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RESUMO

Devido ao crescente avango no consumo de bebidas a base de frutas, os néctares
de frutas se destacam, porque o preco final destas bebidas é bem menor do que os
sucos integrais pasteurizados. O néctar de laranja é 0 mais consumido
mundialmente e os néctares de uva, péssego, laranja e maracuja, nesta ordem, sao
0s mais consumidos no Brasil. Existem muitos tipos conhecidos de fraudes em
sucos e néctares que ocorrem durante o processo de fabricacdo, sendo frequentes a
diluicho com agua, a adicdo de xarope de acucar e a adicdo ndo declarada de
diferentes espécies. Técnicas espectroscopicas podem ser utilizadas para avaliar a
estrutura e a composi¢cdo dos alimentos. A combinagcdo destas técnicas com
métodos quimiométricos de analise € muito utilizada para determinacdo de
autenticidade em alimentos. Os principais objetivos deste trabalho foram: a) analise
e comparacgao do perfil espectral das variedades de maca Gala e Fuji envolvidas na
producdo de néctares no Brasil; b) caracterizacdo dos néctares comerciais (uva,
péssego, laranja e maracuja) em relacdo aos seus Padrdoes de Identidade e
Qualidade; c) desenvolvimento e validacdo de modelos de calibragdo multivariada
para quantificacdo do teor de fruta principal em néctares de uva, péssego, laranja e
maracuja ndo adulterados e adulterados com xarope, suco de caju e suco de maca;
d) desenvolvimento e validacdo de modelos de classificagdo supervisionada para
discriminacdo e classificacdo dos adulterantes caju e macda, isoladamente, em
néctares de uva utilizando espectroscopia ATR-FTIR (refletancia total atenuada no
infravermelho médio com transformada de Fourier); €) desenvolvimento e validacao
de modelos de classificagcado supervisionada para discriminacéo e classificagdo dos
adulterantes caju e maca, em misturas, em néctares de uva utilizando ATR-FTIR; f)
desenvolvimento e validacdo de modelos de classificacdo supervisionada para
discriminagéo e classificacdo dos adulterantes caju e magda, isoladamente e em
misturas, em néctares de uva, utilizando ressonancia magnética nuclear no dominio
do tempo (RMN-DT). Os métodos e modelos desenvolvidos e validados foram
adequados aos seus propdsitos de uso, com potencial contribuicdo na deteccdo de

fraudes em néctares de frutas.

Palavras-chave: Néctares de frutas. Adulteragdo em bebidas. ATR-FTIR. RMN-DT.

Quimiometria. Métodos de classificacdo multivariada.



ABSTRACT

Due to the increasing advancement in the consumption of fruit drinks, fruit nectars
stand out because their final price is much lower than pasteurized whole juices.
Orange nectar is the most consumed worldwide, and the most consumed nectars in
Brazil are grape, peach, orange and passion fruit, in this order. There are many
known types of adulteration in juices and nectars that occur during the manufacturing
process and some of them are frequent, such as: dilution with water, addition of
sugar syrup and undeclared addition of different species. Spectroscopic techniques
can be used to evaluate the structure and composition of food and beverages. The
combination of these techniques with chemometric methods is widely used to
determine authenticity in food. The main objectives of this work were: a) analysis and
comparison of the spectral profile of Gala and Fuji apple varieties involved in the
production of nectars in Brazil; b) characterization of commercial nectars (grape,
peach, orange and passion fruit) in relation to their Identity and Quality Standards; c)
development and validation of multivariate calibration models for quantification of the
main fruit content in nectars (grape, peach, orange and passion fruit) unadulterated
and adulterated with syrup, cashew juice and apple juice; d) development and
validation of supervised classification models for discrimination and classification of
cashew and apple adulterants, isolated, in grape nectars using attenuated total
reflectance Fourier-transform infrared (ATR-FTIR) spectroscopy; e) development and
validation of supervised classification models for discrimination and classification of
cashew and apple adulterants, as a mixture, in grape nectars using ATR-FTIR; f)
development and validation of supervised classification models for discrimination and
classification of cashew and apple adulterants, isolated and as a mixture, in grape
nectars using time-domain nuclear magnetic resonance (TD-NMR). The methods and
models developed and validated were adequate for their purposes of use, with
potential contribution for fraud detection in fruit nectars.

Key-words: Fruit nectars. Adulteration in beverages. ATR-FTIR. Multivariate

calibration. Chemometrics. Multivariate classification methods.
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1 INTRODUCAO

O crescente avanco no consumo de bebidas a base de frutas € uma realidade
e se deve ao aumento da preocupacdo com a saude, levando a busca por bebidas
com caracteristicas nutricionais que auxiliem na prevencgédo e controle de doengas. A
substituicdo do consumo de refrigerantes por bebidas mais saudaveis e com apelo a
praticidade € uma tendéncia mundial, aumentando a demanda por produtos naturais,

organicos e enriquecidos nutricionalmente (Esperancini, 2005).

Néctar, por definicdo, € a bebida ndo fermentada, obtida da diluicdo em agua
potavel da parte comestivel do vegetal ou de seu extrato, adicionada de acgUcares e

destinada ao consumo direto (Brasil, 2009).

De acordo com a Associacao Brasileira das Industrias de Refrigerantes e de
Bebidas Nao Alcodlicas (ABIR), dentre todas as categorias de bebidas néao
alcoodlicas, as quais incluem refrigerantes, agua mineral, néctares, sucos
concentrados, energeéticos, isotdnicos, chas prontos para beber, refrescos prontos
para beber, refrescos em pé e bebidas a base de soja, o terceiro maior consumo em
2013 foi o de néctares (ABIR, 2013).

No Brasil, os néctares mais consumidos séo: uva, péssego, laranja, maracuja,
goiaba, caju e manga, nesta ordem (ABIR, 2015). A legislacdo brasileira estabelece
um padrao de identidade e qualidade (PIQ) para cada néctar de fruta, incluindo os
percentuais minimos de polpa, sendo 50 % para uva e laranja, 40 % para péssego e
10 % para maracuja. Para algumas frutas também sdo determinados limites para os
parametros solidos soluveis (°Brix), acidez total titulavel, agclUcares totais e teor de
acido ascorbico (MAPA, 2003; 2013).

As bebidas a base de frutas sdo produtos muito susceptiveis a adulteracéo
(quanto maior for o grau de diluicho do produto, maiores as chances de
adulteracao), principalmente devido a sua composi¢cado quimica e a ampla variacédo
natural das frutas. Os tipos mais comuns de fraude incluem a adicdo de agua ou
xarope, acidificacdo, adicdo ou substituicdo por frutas mais baratas e adicdo de
corantes ou flavorizantes (Singhal, Kulkarni & Rege, 1997; Asadpoor, Ansarin &

Nemati, 2014; Rinke, 2016). Esse fato se soma aos poucos requisitos estabelecidos
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do PIQ para alguns néctares (como laranja e uva, em que apenas 0 minimo
conteudo de fruta é estabelecido), contribuindo para a atuagéo de industrias visando

ganho financeiro através de praticas fraudulentas (European Union, 2013).

Devido as suas caracteristicas sensoriais e a0 seu menor custo, o suco de
maca é comumente usado como adulterante. Outra fruta que também pode ser
empregada como substituto é o caju, devido as suas caracteristicas sensoriais. Uma
vez que a comercializacdo de néctares mistos (contendo mais de uma fruta) esta em
expansdo no mercado, para garantir sua autenticidade e para evitar a fraude, a

presenca declarada de cada fruta deve ser confirmada (Soria et al., 2008).

Diferentes técnicas analiticas tém sido reportadas recentemente na literatura
com o objetivo de avaliar e detectar varios tipos de adulteracdo em bebidas a base
de frutas tais como cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) (Han et al., 2012;
Abad-Garcia et al., 2014; Asadpoor, Ansarin & Nemati, 2014), cromatografia gasosa
acoplada a espectrometria de massas (GC-MS) (Nuncio-Jauregui et al., 2014) e
reacdo em cadeia da polimerase (PCR) (Han et al., 2012; Pardo, 2015). No entanto,
essas técnicas sdo laboriosas, lentas e relativamente caras, envolvendo, ainda,

consumo elevado de solventes e gerando residuos.

A aplicacdo de técnicas espectroscopicas como a espectroscopia no
ultravioleta-visivel (UV-VIS) (Boggia et al.,, 2013), espectrofluorimetria (Ammari,
Redjdal & Rutledge, 2015) e espectroscopia no infravermelho médio (He, Rodriguez-
Saona & Giusti, 2007; Shah et al., 2010; Snyder et al., 2014, Ellis et al., 2016; Shen
et al., 2016) atende a tendéncia na analise de alimentos por métodos mais simples,
nao destrutivos, ambientalmente amigaveis e com respostas rapidas (Fernandez-
Gonzélez et al., 2014; Kirtil et al., 2017).

Contudo, os trabalhos citados anteriormente avaliaram diferentes tipos de
fraudes na matriz suco e estavam restritos aos sabores roma, laranja e uva, sendo
que em nenhum estudo foi avaliada a matriz néctar e nem com os adulterantes maca

e caju.

Neste trabalho serdo empregadas a espectroscopia por refletancia total

atenuada no infravermelho médio com transformada de Fourier (ATR-FTIR) e a
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ressonancia magnética nuclear no dominio do tempo (RMN-DT) combinadas com
ferramentas quimiométricas, objetivando extrair o maximo de informacdo possivel

sobre dados coletados.

Modelos de calibracdo multivariada sé@o aplicados a analise quimica do
alimento de forma a desenvolver métodos que estimem propriedades de interesse
da amostra baseados nas medidas de suas propriedades quimicas enquanto
meétodos de classificacéo atribuem uma determinada amostra a uma ou mais classes
baseados nas medidas realizadas para caracteriza-la (Bro, 2003; Bevilacqua et al.,
2013).

Assim, para aplicacdo da calibracdo multivariada optou-se por utilizar o
método de minimos quadrados parciais (PLS) e para a aplicacdo da classificacao
multivariada foram estudados os métodos de modelagem independente e flexivel por
analogia de classe (SIMCA), SIMCA orientado aos dados (DD-SIMCA), analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA), minimos quadrados
parciais por modelagem de densidade (PLS-DM) e regressédo de minimos quadrados

parciais de uma classe (OCPLYS).

Métodos de sele¢cdo de varidveis permitem eliminar variaveis consideradas
irrelevantes, ruidosas ou com pouca influéncia preditiva melhorando as predi¢gbes
e/ou reduzindo a complexidade do modelo (Andersen & Bro, 2010). Os métodos de
selecdo de variaveis abordados neste trabalho foram a regressdo de minimos
quadrados parciais por intervalo (iPLS), a selecao dos preditores ordenados (OPS),
o algoritmo genético (GA) e as variaveis importantes na projecdo dos escores (VIP

escores).

Desta forma, na presente tese foram empregadas diferentes técnicas
espectroscopicas (ATR-FTIR e RMN-DT) aliadas a ferramentas quimiométricas
(métodos de calibracdo e de classificagcdo multivariada) e a métodos de selecdo de
variaveis para a analise de néctares de frutas adulterados por diluicdo com xarope e
por substituicdo da fruta principal por suco de maca e suco de caju, individualmente
ou como mistura, de forma a quantificar a concentracdo da fruta principal e

classificar as adulteracbes de acordo com o tipo.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e validar métodos para deteccdo de fraudes em néctares de
frutas por diluichio com xarope e por substituicho com sucos de maca e caju,
empregando a espectroscopia ATR-FTIR combinada a métodos de calibracdo e
classificacdo multivariada e a RMN-DT combinada com métodos de classificacdo

multivariada.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Analisar e comparar o perfil espectral das diferentes variedades de maca

envolvidas na producédo de néctares no Brasil, Gala e Fuiji.

« Caracterizar diferentes marcas comerciais de néctares de uva, péssego,

laranja, maracuja, caju e maca em relacdo aos respectivos parametros do

PIQ.

* Desenvolver e validar modelos de calibragdo multivariada PLS aliados a
meétodos de selecdo de variaveis para quantificar o teor de fruta principal em
néctares de uva, péssego, laranja e maracuja ndo adulterados e adulterados

com xarope, suco de caju e suco de magca:

o formular néctares de uva, péssego, laranja e maracuja, simulando
adulteracao por diluicho com xarope, por adicdo de suco de maca e
suco de caju, e caracterizad-los de acordo com o0s respectivos

parametros do PIQ;

0 analisar os néctares formulados por espectroscopia ATR-FTIR;
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0 construir e validar modelos de calibragdo multivariada PLS utilizando
0s métodos de selecdo de variaveis iPLS, OPS, GA, iPLS-OPS e iPLS-

GA e selecionando o de melhor desempenho analitico.

Desenvolver e validar modelos de classificagdo supervisionada para
discriminar e classificar os adulterantes caju e maca, isoladamente, em néctar

de uva, empregando ATR-FTIR:

o formular néctares de uva, simulando adulteragcéo por adigédo de suco de
maca e de suco de caju, isoladamente;

o analisar os néctares formulados por espectroscopia ATR-FTIR;

o construir e validar modelos de classificacdo supervisionada
empregando SIMCA, PLS-DA e PLS-DM em estratégia de classe Unica

(one-class) e SIMCA e PLS-DA em estratégia multiclasses;
o comparar o desempenho dos métodos utilizados.

Desenvolver e validar modelos de classificagdo supervisionada para
discriminar e classificar os adulterantes caju e macga, isoladamente e em

misturas, em néctar de uva, empregando ATR-FTIR:

o formular néctares de uva, simulando adulteracéo por adi¢éo de suco de

maca, de suco de caju e de misturas de suco de macga e caju;
0 analisar os néctares formulados por espectroscopia ATR-FTIR;

o construir e validar modelos de classificacdo supervisionada

empregando SIMCA e PLS-DA em estratégia multiclasses;

o utilizar métodos de selecdo de variaveis iPLS, GA, VIP escores e
combinagdes iPLS-GA e iIPLS-VIP de forma a melhorar a interpretagao

do modelo e sua capacidade preditiva,

o comparar o desempenho dos métodos utilizados.
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Desenvolver e validar modelos de classificagdo supervisionada para
discriminar e classificar os adulterantes caju e maca, isoladamente e em

misturas, em néctar de uva, utilizando RMN-DT:
o0 analisar os néctares formulados por espectroscopia RMN-DT,;

o construir e validar modelos de classificacdo supervisionada
empregando SIMCA, OCPLS e DD-SIMCA em estratégia de classe

Unica e SIMCA e PLS-DA em estratégia multiclasses;

o comparar o desempenho dos métodos utilizados.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 NECTARES DE FRUTAS

3.1.1 Aspectos nutricionais

A industria de sucos e néctares de frutas € um dos negdécios agricolas mais
importantes do mundo. Apesar das frutas serem itens pereciveis e de colheita
sazonal, seu consumo pode ser disponibilizado continuamente devido as tecnologias
empregadas no processamento de sucos e néctares (Asadpoor, Ansarin & Nemati,
2014).

Os sucos de frutas possuem uma grande variedade de nutrientes em sua
composicdo, tais como vitaminas, minerais e carboidratos. Apesar de conter
proteinas e lipideos, estes estdo presentes em pequenas quantidades.
Componentes como célcio, ferro, vitamina A, tiamina (vitamina B1), riboflavina
(vitamina B2) e &cido ascorbico (vitamina C) sdo importantes nutrientes, encontrados
em maiores concentragdes nos sucos de frutas do que em outros tipos de alimentos.
Além disso, algumas frutas contém compostos que apresentam atividade
antioxidante, tais como tocoferol (vitamina E), beta-caroteno e flavonoides (Ashurst,
2005).

O valor nutricional das bebidas a base de frutas também esté relacionado ao
tipo de fruta utilizado, ao processamento e ao grau de diluicdo empregado. O teor de
vitaminas, por exemplo, € menor quando comparado a fruta in natura e as perdas
dependem do tipo de fruto. No preparo dos néctares, parte da fibra da fruta é

removida e o valor calérico é aumentado devido a adicdo de agucar (Guiné, 2016).

Devido ao aumento da preocupacdo com a saude, bebidas a base de frutas
tiveram seu consumo aumentado nos ultimos anos (ABIR, 2014). Os consumidores

estdo em busca de bebidas com caracteristicas nutricionais que possam auxiliar na
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prevencédo de doencas, acarretando o aumento na demanda por produtos naturais,
organicos e nutritivos (Esperancini, 2005).

3.1.2 Aspectos econdmicos

Devido ao mercado altamente competitivo, as industrias de bebidas estédo
sempre em busca da diversificacdo de sua linha de produtos, com destaque para 0s
néctares de frutas, que representam a categoria do segmento de bebidas nao

alcodlicas com o maior aumento no consumo nos ultimos anos (Neves et al., 2012).

No cenario mundial, a categoria de bebidas a base de frutas, que engloba
sucos integrais, néctares e refrescos, foi responsavel por 4 % do mercado de
bebidas ndo alcodlicas, do periodo de 2009 a 2013. Em 2013, o volume consumido
foi de 23 bilhdes de litros de sucos integrais, 14 bilhdes de litros de néctares e
31 bilhdes de litros de refresco. A maior parte do consumo foi da China (19 bilhdes
de litros) seguida dos Estados Unidos (12 bilhdes de litros) (Ashurst, 2016).

Os maiores produtores de frutas sdo China, Brasil e india. Na China ha uma
producdo significativa de maca, no Brasil de laranja e na india de manga (Ashurst,
2016).

Dados da Associagdo Brasileira das Industrias de Refrigerantes e de Bebidas
N&o Alcodlicas (ABIR) indicaram que, no ano de 2014, a producao brasileira de
bebidas nao alcoolicas foi estimada em 36,6 milhdes de litros, equivalentes a
180,3 litros per capita por ano. Dentre as bebidas listadas, se encontram refrigerante
(44,7 %), agua engarrafada (33,1 %), refresco em po6 (13,7 %), néctares (3,6 %)
sucos concentrados (1,8 %) e refrescos prontos para beber (1,4%) (ABIR, 2014).
Foram consumidos 1,3 milhdes de litros de néctar de fruta, um aumento de quase
15 % se comparado ao ano de 2013, correspondente a um consumo per capita de
6,4 litros por habitante por ano (ABIR, 2013).

Mundialmente, o néctar de laranja € o mais consumido (Neves et al., 2012),

enquanto no Brasil, sdo destaques de consumo o0s néctares de uva, péssego,



27

laranja, maracuja, goiaba, caju e manga, nesta ordem (ABIR, 2015). 3.1.3

Legislagéo

No Brasil, o registro, a padronizacao, a classificacdo e, ainda, a inspecéo e a
fiscalizacdo da producdo e do comeércio de bebidas, em relacdo aos seus aspectos
tecnolégicos, competem ao Ministério da Agricultura, Pecuéaria e Abastecimento
(MAPA) ou 6rgdo estadual competente credenciado por esse Ministério, segundo a
Lei n°® 8.918 de 1994 (Brasil, 1994).

No Decreto n® 6.871, de 4 de junho de 2009, que regulamenta a Lei n°® 8.918,
de 14 de julho de 1994, estdo descritos os tipos e as definicbes de bebidas n&o
alcodlicas. Na Secdo I, sdo definidos os tipos de suco: desidratado, misto,
reconstituido e tropical, e também a designacdo do termo integral e a denominacao
concentrado para o suco parcialmente desidratado. No Art. 21°, é definido o termo
néctar, como a bebida ndo fermentada, obtida da diluicdo em &gua potavel da parte
comestivel do vegetal ou de seu extrato, adicionada de aclUcares e destinada ao
consumo direto (Brasil, 2009). De acordo com a legislacdo de aditivos alimentares,
alguns aditivos, como acidulante acido citrico, antioxidante &acido ascorbico,

estabilizante goma guar, sdo permitidos em néctares de frutas (ANVISA, 2013).

Em setembro de 2013, foi criada a Instrugdo Normativa (IN) n°42 que altera o
Art. 3° da IN n° 12 de 2003 (MAPA, 2003), definindo quantidades minimas de suco
de 50 % (m/m) para os néctares de laranja e uva, a partir de 31 de janeiro de 2016
(MAPA, 2013). Além disso, com excecdo do vegetal com acidez muito elevada ou
sabor muito forte, o néctar cuja quantidade minima da polpa de fruta ou do suco de
fruta ou de vegetal ndo tenha sido fixada em Regulamento Técnico especifico e 0
néctar misto devem conter, no minimo, 30 % (m/m) da respectiva parte comestivel
do vegetal. Nestes casos, o conteudo da polpa de fruta ou do suco de fruta ou de
vegetal ndo deve ser inferior a 20 % (m/m). Nesta mesma IN é descrito que a
quantidade da polpa de fruta ou do suco de fruta ou de vegetal, no néctar e no suco

tropical, deve ser declarada no rétulo (MAPA, 2013).

Nas IN n® 12 de 2003 (MAPA, 2003) e IN n° 42 de 2013 (MAPA, 2013), séo
definidos os parametros do PIQ de diferentes néctares de frutas, incluindo o teor de

suco ou polpa de fruta (g/100 g), solidos soluveis (°Brix), acidez total em acido citrico
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(9/100 g), acucares totais (g/100 g) e acido ascérbico (mg/100 g). Na Tabela 1
encontram-se relacionados os valores minimos para os parametros do PIQ dos

néctares das frutas que foram objeto de estudo desta tese.

Tabela 1 Padrdes de Identidade e Qualidade (PIQ) do s néctares de caju,

maracuja, péssego, maca, laranja e uva

PIQ — minimo

Néctar Solidos Acidez total em Aglcares Acido
Suco ou polpa ) ) _ ) )
soluveis acido citrico totais ascorbico
(9/100 g) :
(°Brix) (9/100 g) (9/100 g) (mg/100 g)
Caju 15 10 0,12 7 15

Maracuja 10 11 0,25 7 -
Péssego 40 11 0,15 7 -
Maca 30 - - - -
Laranja 50 - - - -
Uva 50 - - - -

Fonte: MAPA (2003; 2013).

O Codigo de Defesa do Consumidor foi criado em 1990 (Lei n° 8.078) como
forma de proteger a saude do mesmo contra riscos advindos do consumo de
produtos considerados perigosos ou nocivos. No Codigo é determinado que o0s
produtos ou servicos ofertados devem assegurar informacdes corretas, claras,
precisas, ostensivas e em lingua portuguesa sobre suas caracteristicas, qualidades,
quantidade, composicao, preco, garantia, prazos de validade e origem, entre outros
dados, assim como sobre 0s riscos que apresentam a saude e a seguranca dos
consumidores (Brasil, 1990).

O direito do consumidor de receber informagdes confiaveis sobre os alimentos

objetiva a prevencdo de praticas fraudulentas e enganosas, a adulteracdo de
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alimentos e outras praticas que podem induzir ao erro (European Commission,

2002), sendo tais a¢Bes consideradas crimes contra a saude publica (Brasil, 1940).

3.1.4 Métodos para deteccédo de fraudes em néctares

Bebidas a base de frutas sdo misturas complexas de substancias como
acucares, acidos orgéanicos, compostos volateis, aromas, acidos graxos,
aminoacidos, flavonoides e pigmentos em agua. Assim, no contexto da adulteracéo
em sucos e néctares, a sua deteccao exige uma definicdo clara da composicédo do
suco ou néctar, sendo que a autenticagdo destes produtos é de suma importancia na
industria de alimentos, na qual a substituicdo com ingredientes mais baratos € uma
pratica comum que representa potencial ganho financeiro para as industrias (Soria et
al., 2008; Asadpoor, Ansarin & Nemati, 2014).

Existem varios tipos conhecidos de adulteracdo em sucos e néctares que
podem ocorrer durante o processo de fabricacdo, sendo que, quanto mais diluido for
o produto, maiores as probabilidades de fraude. Os tipos de adulteracbes mais
frequentes incluem: i) a simples diluicdo com agua e a adicdo de xarope de acUcar,
i) 0 uso de corantes e acidos orgéanicos, que nao estao naturalmente presentes
nestes produtos; iii) a falsa declara¢do da origem geografica do produto; iv) o uso de
tecnologias ndo permitidas pela legislacdo (como no caso de citricos, a adicdo de
casca e/ou da polpa lavada); e v) a adicdo ndo declarada de diferentes espécies que
podem ser ou nao relacionadas botanicamente ao néctar de fruta em questao e/ou
de perfil sensorial que ndo cause grande diferenca nas caracteristicas do produto
final (Singhal, Kulkarni & Rege, 1997; Asadpoor, Ansarin & Nemati, 2014; Rinke,
2016).

hY bY

Devido a composi¢cdo quimica das bebidas a base de frutas e a ampla
variagao natural das mesmas, a adicao de outras frutas, de menor custo ou com
caracteristicas sensoriais que nao impactem no produto final, vem ocorrendo.
Atualmente, € muito comum encontrar no mercado néctares mistos (que contém

mais de uma fruta). Para garantir a autenticidade dos néctares que séo vendidos
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como “puros” (contendo apenas uma fruta) e evitar possiveis fraudes, a presenca

declarada de cada fruta deve ser confirmada no produto (Soria et al., 2008).

Nos ultimos dez anos, diferentes técnicas analiticas vém sendo aplicadas a

analise de fraudes em bebidas a base de frutas, conforme relacionado na Tabela 2.

Tabela 2 Técnicas analiticas para andlise de fraude s em bebidas a base de

frutas
Técnica Tipo de anélise Pais Referéncia
HPLC-DAD Adulteracédo com limao, toranja e Espanha Abad-Garcia et al.,
tangerina em suco de laranja 2014
GC-MS Adulteracdo com uva e péssego em Espanha Nuncio-Jauregui et
suco de romé& al., 2014
HPLC-IRMS Autenticacao de sucos de liméo e Franca Guyon et al., 2014
lima
PCR convencional Deteccdo de uva, morango e laranja China Han et al., 2012

em suco de frutas

PCR em tempo real  Adulteracdo com tangerina em suco Espanha Pardo, 2015
de laranja
Espectroscopia UV- Deteccao de adicao de agua, suco Italia Boggia et al., 2013
VIS de uva e suco de macd em suco de
roméa
Espectroscopia FT- Adulterac6es por diluicdo com Reino Unido Ellis et al., 2016
IR xaropes de glicose, frutose e

sacarose em sucos de laranja

Espectroscopia FT- Deteccao de uva concérdia em Estados Snyder et al., 2014

IR blends de suco de uva Unidos

Legenda: FT-IR: infravermelho com transformada de F  ourier; GC-MS: cromatografia gasosa
acoplada a espectrometria de massas; HPLC-DAD: crom  atografia liquida de alta eficiéncia com
detector por arranjo de diodos; HPLC-IRMS: cromatog  rafia liquida de alta eficiéncia acoplada a
espectrometria de massa de razdes isotopicas; PCR: reacdo em cadeia da polimerase; UV-VIS:

ultravioleta-visivel.
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Algumas das técnicas descritas, como HPLC, GC-MS e PCR, sdo morosas,
relativamente caras, com alto consumo de solventes e geracdo de residuos. A
vantagem do uso de técnicas espectroscopicas € a possibilidade de avaliar a
composicdo dos alimentos empregando pequenas quantidades de amostra,
utilizando métodos verdes, ndo destrutivos, simples, rapidos e diretos (Fernandez-
Gonzalez et al., 2014; Kirtil et al., 2017).

Dos trabalhos encontrados na literatura, citados anteriormente, todos foram
para aplicacdo na matriz suco, restritos a Europa, China e Estados Unidos e aos

sabores de laranja, uva e roma, nao cobrindo a matriz néctar.
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3.2 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS

As técnicas espectroscépicas mais utilizadas para obter impressfes digitais
de alimentos séo as espectroscopias de RMN, infravermelho préoximo, infravermelho
com transformada de Fourier (FT-IR) e UV-VIS. Estas técnicas possuem algumas
vantagens para a andlise da estrutura e composi¢do dos alimentos, sendo possivel
analisar pequenas quantidades da amostra ou do seu extrato de forma né&o
destrutiva, simples, rapida e direta, sem ou com minima preparacdo de amostra,
além da determinacao simultdnea de um grande numero de compostos (Zhang et al.,
2011; Esslinger, Riedl & Fauhl-Hassek, 2013; Fernandez-Gonzalez et al., 2014; Kirtil
et al., 2017). O uso destas técnicas atende a tendéncia da analise de alimentos com
meétodos verdes que geram respostas rapidas sem consumo de reagentes ou

solventes e com menor impacto ambiental.

hY

Um produto alimentar exposto a radiacdo do IV apresentard um espectro
caracteristico que sera, essencialmente, o resultado da absorcdo por varios
componentes quimicos, embora as propriedades fisicas do alimento possam
também ter um impacto sobre os valores de absorbancia no IV. Por causa da
variacdo presente em qualquer material, a composicao exata de um determinado
lote ou amostra ir4 variar um pouco. No caso dos néctares de frutas, a composi¢ao
irA depender da variedade da fruta, da estacdo do ano e da localizacdo. Por
conseguinte, havera um perfil tipico de espectros para cada alimento. Embora
simples em termos de conceito, esta comparac¢do ndo é trivial, sendo necessarias

técnicas quimiométricas para a sua realizacdo (Manley, Downey & Baeten, 2008).

3.2.1 Espectroscopia ATR-FTIR

Na espectroscopia no IV, cada grupo funcional apresenta uma regido
caracteristica de absorcéo de acordo com seu modo de vibragdo molecular. Assim, o
espectro total pode ser considerado uma impressao digital para um determinado
composto (Fernandez-Gonzélez et al., 2014). A espectroscopia de absorcdo
molecular no IV é uma técnica ideal para triagem rapida e caracterizacdo da

composicdo quimica. Seu potencial aumenta quando a referida técnica € combinada
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a quimiometria, se tornando robusta para a avaliacdo da qualidade e autenticidade
de alimentos (Downey, 1998; Edelmann et al., 2001; He, Rodriguez-Saona & Giusti,
2007).

Ao analisar uma amostra, um feixe de luz IV passa através desta e a energia
absorvida em cada numero de onda é registrada. Isto pode ser feito de duas formas.
A primeira é explorando todo o espectro com um feixe monocromatico, modificando
0os comprimentos de onda com o tempo. A segunda utiliza o sistema de
transformada de Fourier que mede todos os comprimentos de onda ao mesmo
tempo. Assim, uma impresséao digital (espectro) da amostra € obtida, auxiliando na
confirmacéo da identidade da amostra (Karoui, Pierna & Dufour, 2008).

O espectro no infravermelho médio, situado entre 4000 cm™ e 400 cm™, é
composto de bandas bem resolvidas, relativas as vibracdes fundamentais das
moléculas, as quais podem fornecer informacfes importantes sobre os grupos
funcionais presentes, diminuindo as possibilidades de atribuicbes espectrais
ambiguas (Wilson, 1990; Reid, O'Donnell & Downey, 2006).

O uso de acessorios de reflexdo foi o grande responsavel pela ampliacdo do
uso de métodos baseados no 1V, devido a versatilidade e simplicidade de obtencéo
dos espectros. A andlise de amostras realizada sobre um cristal de ATR ¢é aplicavel
a qualquer tipo de amostra (sdlida, liquida, pds, pastas, fibras, etc.), ndo é destrutiva
e ndo demanda diluicdo. Ainda, ha pouca variacao induzida pelo operador e a leitura

é feita em poucos segundos (Wilson, 1990; Karoui, Pierna & Dufour, 2008).

O uso de acessoério de ATR, juntamente com métodos quimiométricos,
propiciou, entédo, o desenvolvimento de métodos quantitativos e de classificacdo sem
a necessidade de separar fisica e quimicamente os interferentes (Karoui, Pierna &
Dufour, 2008).

3.2.2 Espectroscopia RMN-DT

A espectroscopia de RMN é uma técnica que envolve a andlise da absor¢éo

de energia por nucleos atébmicos com spins diferentes de zero, na presenca de um
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campo magnético. As absorcdes de energia dos nucleos atdbmicos sdo afetadas
pelos nucleos de moléculas vizinhas, que causam pequenas modificacdes locais no
campo magnético externo. A espectroscopia de RMN pode, portanto, fornecer
informacdes detalhadas sobre a estrutura molecular de uma amostra de alimento
baseada nas interacdes observadas de um nucleo atémico individual, que séo

dependentes dos atomos que o rodeiam (Reid, O'Donnell & Downey, 2006).

A espectroscopia de RMN de alta resolucéo, que utiliza frequéncias acima de
100 MHz, é aplicada em mais estudos de autenticidade de alimentos do que a
espectroscopia de RMN de baixa resolucdo, a qual utiliza frequéncias de 10 MHz a
40 MHz. A espectroscopia de RMN de alta resolugcdo permite a obtencdo de
informacbes mais detalhadas sobre a estrutura molecular de uma amostra de
alimento. Porém, trata-se de uma das técnicas analiticas mais caras, devido aos
custos iniciais de capital (equipamento) e aos seus custos de manutencdo (Reid,
O'Donnell & Downey, 2006).

Avancos na espectroscopia de RMN tornaram possivel a criagdo de
espectrometros de volume e custo reduzidos, quando comparados aos de alto
campo. O equipamento € chamado de RMN-DT, porque os sinais sdo obtidos
monitorando os tempos de relaxagao longitudinal (T;) e transversal (T,) (Colnago &
Andrade, 2016). Ele usa baixo campo magnético e imas permanentes, na forma de
um equipamento de bancada que € acessivel, rapido e facil de usar (Kirtil et al.,

2017).

O tempo de relaxacdo transversal T,, também chamado de spin-spin, se
relaciona a perda de coeréncia da magnetizacdo no plano Xy’ que é atribuida as
interacOes diretas entre os momentos magnéticos individuais dos spins em uma
amostra. Um decaimento exponencial da magnetizacéo transversal é provocado pela

relaxacao transversal (Colnago & Andrade, 2016).

O tempo de relaxacdo longitudinal T,, também chamado de spin-rede, se
relaciona ao retorno da magnetizacdo ao estado de equilibrio térmico. Essa
relaxacdo resulta da existéncia de momentos magnéticos transitérios causados por

movimentos rotacionais e translacionais das moléculas vizinhas, oscilando com
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frequéncias adequadas em torno da frequéncia de Larmor (Colnago & Andrade,
2016).

Os sinais de RMN neste espectrometro ndo necessitam de transformada de
Fourier. Como séo utilizados imas de baixo campo e de baixa homogeneidade, 0s
espectros obtidos sdo de baixa resolugdo, ndo sendo observado efeito do
deslocamento quimico ou de qualquer outra interacdo que resolva o espectro em
mais de uma linha. Isso significa que, independente da amostra, s6 sera observada
uma unica linha e, portanto, nos resultados obtidos com RMN-DT analisa-se a
amplitude do sinal do decaimento livre da inducéo (free induction decay — FID) ou a
recuperacdo do referido sinal na forma de eco em funcdo do tempo (Colnago &
Andrade, 2016).
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3.3 QUIMIOMETRIA

De acordo com a Sociedade Internacional de Quimiometria, quimiometria é a
ciéncia que relaciona medicbes feitas em um sistema ou processo quimico ao
estado do sistema através da aplicacdo de métodos matematicos ou estatisticos
(Hibbert et al., 2009).

A quimiometria pode ser dividida, com relagdo aos seus objetivos, em
aplicacoes de planejamento e otimizacdo de experimento, de calibracdo multivariada
e de reconhecimento de padrdes (métodos de andlise exploratéria, classificacdo e
resolucao de curvas) (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006), podendo ser aplicada

a diversas areas.

Inicialmente, a maioria dos trabalhos da literatura utilizando quimiometria
tratava dados obtidos em quimica analitica instrumental. A maioria das aplicacdes
envolvia técnicas como espectroscopia de absorcdo no UV/VIS, espectroscopia no
IV e cromatografia. A partir dos anos 90, a quimiometria foi se expandindo para
outras areas de aplicacdo, como biologia e medicina, juntamente com aplicacdes de
outras técnicas analiticas, como espectrometria de massas, RMN, etc. O uso da
quimometria em andlises de alimentos para deteccdo de adulteracdes e fraudes e
também em aplicagfes forenses utilizando informag8es quimicas e espectroscépicas
para determinar, por exemplo, a origem de amostras, também vem crescendo
significativamente. A interface da quimiometria com a bioinformatica € mais recente,
estando relacionada a dados biologicos, havendo, também, aplicacbes na area de
metaboldémica (Brereton, 2007).

Neste trabalho, foram aplicadas a calibracdo multivariada utilizando o método
PLS, e a classificacdo supervisionada utilizando os métodos SIMCA, PLS-DA, PLS-
DM, DD-SIMCA e OCPLS.

3.3.1 Calibracdo multivariada

Na construcdo de um modelo de calibracdo multivariada, é estabelecida uma

relacdo entre dois blocos de dados. Dois conjuntos de dados séo correlacionados.
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Em modelos de calibragdo inversa, como regressdo de componentes principais e
PLS, o primeiro conjunto, representado pela matriz X, contém as medidas
instrumentais que sao as variaveis independentes. O segundo conjunto contém as
propriedades de interesse a serem previstas pelo modelo, por exemplo, a
concentracdo de um analito. Esse conjunto pode ser representado por um vetor y
(se for uma unica variavel prevista), ou por uma matriz, Y (se forem mais de uma

variavel), de varidveis dependentes (Ferreira et al., 1999; Ferreira, 2015).

Duas etapas sédo realizadas no processo de calibracdo. A primeira, que € a
etapa de modelagem, em que é estabelecida uma relacdo matematica entre X e Y
para um grupo de amostras representativas contidas no chamado conjunto de
calibracdo. A segunda etapa, que € a etapa de validacdo ou previsdo, em que 0

modelo construido € utilizado para prever a concentracdo das novas amostras

independentes (Ferreira et al., 1999; Ferreira, 2015).

3.3.1.1 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método PLS foi desenvolvido nos anos 1960 pelo estatistico e

econometrista Herman Wold (Wold, Sjostrom & Eriksson, 2001).

O PLS é um método de regressao multivariada baseado na decomposicéo
dos dados em variaveis latentes (VLs). As variaveis independentes e dependentes
sdo decompostas, simultaneamente, de maneira similar a decomposicdo de
componentes principais, antes de se estabelecer uma regressao entre os escores
obtidos dessa decomposicao (Ferreira et al., 1999; Poppi & Sena, 2000). As VLs séo
as combinacdes lineares das variAveis em X que melhor modelam,
simultaneamente, as variaveis dependentes em Y (Wold, Sjostrom & Eriksson,
2001). Na decomposicao em componentes principais, os dados espectrais (X) séo
irrestritamente ortogonais. Com a decomposi¢cdo simultdnea de X e Y, hd uma
pequena perda da ortogonalidade das componentes principais, que, desta forma,
recebem a denominacdo mais abrangente de VLs (Ferreira et al., 1999; Poppi &
Sena, 2000).



38

Na construcdo de modelos PLS, X e Y s&o decompostas, simultaneamente,
em uma soma de h VLs (que descrevem a direcdo de maxima variancia e se
correlacionam com a concentragdo). X é uma matriz n x p - em que n € o numero de
amostras e p é o niumero de variaveis independentes medidas; Y pode ser um vetor
(y) n x 1, quando o modelo PLS prediz apenas um analito por vez (PLS1), ou uma
matriz n x k, quando o PLS prediz k analitos simultaneamente (PLS2). A
denominacdo PLS1 ou PLS2 ndo esta relacionada com o numero de analitos
preditos, mas sim com a ordem do tensor dos valores de referéncia, pois um vetor é
um tensor de primeira ordem, enquanto uma matriz € um tensor de segunda ordem
(Geladi & Kowalski, 1986; Ferreira et al., 1999).

De acordo com Geladi & Kowalski (1986), a decomposicao das matrizes X e Y

segue as Equacdes 1 e 2:

X=TP +E
(Equacéo 1)
Y=UQ +F
(Equacéo 2)

emque T e U, e P e Q sdo matrizes de escores e pesos (loadings) de X e Y,

respectivamente, e as matrizes E e F sédo os correspondentes residuos de X e Y.

Na Figura 1 estd representada esquematicamente a decomposi¢cdo do
modelo PLS (Geladi & Kowalski, 1986).
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Figura 1 Decomposi¢édo dos dados pelo método dos min imos quadrados
parciais (PLS)

p h P p
X = T h| P + E
n n n
m h m m
Y = U h| Q + F
n n n

Fonte: Adaptado de Geladi & Kowalski (1986).

O vetor de coeficientes de regresséao linear (b) correlaciona os blocos X e Y

de forma linear, para h VLs, como descrito na Equacgéo 3.

U, = bhth
(Equacéo 3)

em que up e tpdenotam as h-ésimas colunasde U e T.

Agrupam-se os valores de by na matriz B, para o caso de previsao de mais de
um analito (PLS2), contendo os coeficientes de regressdo entre as matrizes de
escores T e U (vetor u no caso de PLS1). Obtém-se a melhor relacéo linear entre os
escores por meio de pequenas rotacdes das VLs dos blocos X e Y. Calculam-se os
valores preditos para as novas amostras (Y) com base nos escores (T*), seguindo a
Equacéo 4 (Geladi & Kowalski, 1986):
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Y =T'BQ

(Equacéo 4)

Ao se construir modelos de calibracéo, dividem-se as amostras em conjuntos
de calibracéo e validacdo. O conjunto de calibracdo deve ser representativo de toda
a variancia que se deseja modelar. O conjunto de validagédo devera ser composto de
amostras homogeneamente distribuidas na faixa de trabalho, sem extrapolar a
amplitude da faixa do conjunto de calibracao (Ferreira et al., 1999).

3.3.2 Classificacdo multivariada

Os métodos de reconhecimento de padrdes podem ser aplicados para
objetivos distintos, como por exemplo, a analise exploratoria de dados, a
classificacdo de amostras e a resolucdo de curvas (Barros Neto, Scarminio & Bruns,
2006).

Os métodos de classificacdo podem ser divididos em dois tipos. Métodos nédo
supervisionados, que buscam reduzir a dimensionalidade dos dados sem qualquer
treinamento pré-definido, ou seja, sem o fornecimento prévio de nenhuma
informacdo de atribuicdo de categoria/classe das amostras no modelo. Ja os
métodos de classificagdo supervisionados buscam classificar objetos em classes
pré-definidas de acordo com suas caracteristicas. Para isso, as amostras devem ser
divididas em um conjunto de treinamento representativo e um conjunto de teste

formado por amostras independentes (Brereton, 2015).

Ao se analisar uma amostra, avaliam-se os dados quimicos da mesma, que
consistem de certo numero de objetos, descritos por um determinado numero de
variaveis. Em andlises espectroscopicas, 0s objetos sdo o0s espectros de cada
amostra e as variaveis sao as absorbancias em diferentes comprimentos/nimeros
de onda. A busca pela detec¢do de padrbes de associagdo no conjunto de dados €
utilizada para se estabelecer relagbes entre objetos e varidveis, para identificar
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outliers (amostras ou variaveis anémalas) ou para agrupar objetos, podendo ser feita
por meio da andlise exploratdria dos dados. Os métodos de andlise exploratdria mais
utiizados sdo a analise de componentes principais (PCA) e a analise de

agrupamentos hierarquica (HCA) (Barros Neto, Scarminio & Bruns, 2006).

Na PCA, procura-se reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados e, ao
mesmo tempo, preservar o maximo da informacgdo. Para tanto, sdo estimadas
combinacgdes lineares das variaveis originais. A primeira componente principal, PC1,
€ a combinacéao linear de maxima variancia, que modela o maximo de informacéo. A
segunda componente, PC2, é a que possui a segunda maior variancia, e é ortogonal
a PC1 (portanto, independente). A terceira componente possui a terceira maior
variancia e é ortogonal as duas primeiras PCs e, assim, sucessivamente. As
informacbes mais relevantes ficam concentradas nas primeiras PCs, que sao
utilizadas para procurar e definir padroes (Poppi & Sena, 2000; Barros Neto,
Scarminio & Bruns, 2006).

Dentro do reconhecimento de padrdes esta incluido o conceito de
classificacdo, que significa atribuir uma determinada amostra a uma ou mais
categorias/classes, baseando-se em medidas feitas para caracterizar as amostras.
Entdo, uma classe/categoria engloba amostras que possuam caracteristicas
similares, sendo que a definicdo destas caracteristicas € problema-dependente
(varia de acordo com o escopo do modelamento). As categorias sdo, portanto,
definidas a priori e com os dados medidos com as amostras de treinamento
constroem-se modelos matematicos e estatisticos para atribuir as amostras
desconhecidas as classes/categorias previamente definidas (Bevilacqua et al.,
2013).

Os métodos multivariados de classificacdo supervisionada podem ser
divididos em dois tipos: modelagem de classes (classe Unica e multiclasses) e

discriminantes.

Métodos puramente discriminantes definem delimitadores no espaco hiper-
espacial das variaveis, dividindo-os em um numero de regifes correspondente ao
namero de classes, sendo que o foco estd na diferenca entre as amostras das

classes estudadas. Assim, a principal desvantagem deste tipo de método é que
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amostras desconhecidas sempre serdo classificadas como pertencentes a uma das
classes modeladas. Métodos de modelagem de classes consideram,
individualmente, cada classe, ndo levando em conta informacdes relativas as outras
classes, sendo que a esséncia do método esta na similaridade entre as amostras da

mesma classe (Marini, 2010).

Os meétodos de classe unica sdo adequados quando o objetivo é testar se
uma amostra é adulterada, independentemente de qual adulterante possa estar
presente (L6pez et al., 2014). Quando o adulterante é conhecido, a estratégia
multiclasses pode ser escolhida, uma vez que fornece informagdes adicionais sobre
as amostras, como multiplas atribuicdes e ndo atribuicdo a nenhuma classe (Gondim
et al., 2017). Nos ultimos anos, alguns autores tém criticado a predominancia na
literatura quimiomeétrica do uso de métodos discriminantes, tais como PLS-DA, para
problemas de autenticacdo de alimentos (Rodionova, Oliveri, & Pomerantsev, 2016;
Oliveri, 2017). Essa critica se deve ao fato de que os resultados de classificacdo ndo
seriam confiaveis quando o modelo for usado para prever uma nova amostra de uma
classe nao treinada. Em resposta, outros autores combinaram PLS-DA com
deteccado de outliers, identificando amostras de classes nao treinadas baseadas em
grandes valores de T2 de Hotelling e residuos Q (Martins et al., 2017). No entanto,
como os modelos de classe Unica sdo desenvolvidos usando apenas informacdes
relativas as amostras de uma classe de cada vez, eles séo incapazes de assegurar
a seletividade do modelo para a deteccao de varias fraudes alimentares (Xu et al.,
2016). Considerando todas essas discussdes relevantes, € importante comparar as
alternativas para o desenvolvimento de modelos de classificacdo supervisionada

para deteccao de fraude em alimentos.

3.3.2.1 Modelagem independente e flexivel por analogia de ¢ lasse (SIMCA)

Um dos modelos de classificagdo mais importantes € o SIMCA. Este modelo é
baseado em componentes principais, que sdo as direcdes de méxima variancia
dentro de um espaco de dados multivariados (Oliveri & Downey, 2012; Bevilacqua et
al., 2013). O SIMCA pode ser utilizado como método de modelagem de uma Unica

classe, quando uma unica classe de amostras auténticas € modelada, ou como
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método de modelagem de varias classes, quando pelo menos duas classes
significativas sao definidas no conjunto de dados (Oliveri & Downey, 2012).

No método SIMCA um modelo PCA é construido para cada classe de forma
independente. Os limites das classes, estimados como valores de Tli,? de Hotelling
e residuos Q;m, sdo calculados em um nivel de significancia especifico (a),
geralmente estabelecido em 0,05 (95 %). Os valores de T2 de Hotelling e residuos Q
sdo usados para medir a informacdo de cada amostra incluida ou ndo no modelo
(Rius, Callao & Rius, 1997).

Historicamente, diferentes critérios tém sido utilizados para a classificacdo
das amostras em modelos SIMCA. Um critério comum de atribuicdo da amostra &
baseado em seus valores de estatisticas reduzidas de T;* de Hotelling, parametro
relacionado com a influéncia de cada amostra no modelo, e Q, parametro
relacionado aos residuos do modelo. Esses valores reduzidos sdo as razfes entre
0S parametros originais e os limites estatisticos para cada classe. Para ser
considerada como "dentro do modelo” uma amostra deve ter valores inferiores a 1,0
para ambas as estatisticas reduzidas. Outro critério para a atribuicdo da amostra &
uma variacao do primeiro. Uma amostra i € atribuida baseada na sua distancia para
a classe j (dj), que é definida como a combinagéo dos parametros reduzidos da
Equacédo 5. Assim, o limite da classe para uma amostra a ser considerada como
"dentro do modelo" € um semicirculo com um raio 1 (d igual ou menor que 1).
Portanto, este critério € mais restritivo do que considerar as estatisticas de T,” de

Hotelling e residuos Q, de forma independente (Marquez et al., 2016):

d; = J Q.2 + (T2, )2

(Equacéo 5)

No modelo SIMCA desenvolvido neste trabalho, cada classe foi modelada

independentemente das outras. Os valores de T? de Hoteling e Q para cada
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amostra do conjunto de treinamento da classe alvo foram extraidos e utilizados para
o célculo do parametro d. Para as amostras da classe alvo, o valor de d menor que 1
indica que esta pertence a classe, enquanto um valor maior que 1 indica que ela ndo
pertence (resultado falso-negativo). Para as amostras que nao pertencem a classe
alvo, o valor de d menor que 1 indica que elas pertencem a classe (resultado falso-
positivo), uma vez que o valor esperado deve ser maior que 1 (ndo pertencem a

classe) (Marquez et al., 2016).

3.3.2.2 Andlise discriminante por minimos quadrados parciai s (PLS-DA)

O objetivo do PLS-DA é muito similar ao do método de classificagdo analise
discriminante linear (Linear Discriminant Analysis - LDA). Barker & Rayens (2003)
mostraram que o PLS-DA é essencialmente o inverso da abordagem de minimos
guadrados para LDA e produz, essencialmente, o mesmo resultado. Porém com as
vantagens do PLS em relac&o a robustez, a presenca de colinearidades nos dados e
a presenca de ruido (Wise et al., 2006).

O PLS-DA é, portanto, um método discriminante que adapta a técnica de
regressdo multivariada PLS a uma tarefa de classificacdo supervisionada,
estabelecendo uma regressédo linear entre uma matriz de variaveis independentes
(X) e uma matriz de variaveis dependentes (Y ou y). y contém uma variavel
binaria/categorica que indica a classe a que cada amostra pertence, sendo que 1

indica “pertencente” e 0 “néo pertencente” (Barker & Rayens, 2003).

O modelo PLS-DA prediz a classe de cada amostra atribuindo valores entre 0
e 1. Como os valores previstos ndo sao exatamente 0,0 ou 1,0, a estatistica

7

Bayesiana é usada para calcular o valor do limite (threshold) acima do qual a
amostra € considerada pertencente a classe (Bylesjo et al., 2006). O limite
Bayesiano considera que os valores previstos do modelo PLS-DA seguem a
distribuicdo normal, selecionando o valor de y em que o numero de resultados
errdneos (falso-negativo e falso-positivo) € minimo (Pulido et al., 2003). Assim, 0s
valores previstos acima ou abaixo deste limite definirdo se a amostra pertence ou

nao a classe.
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3.3.2.3 Minimos quadrados parciais por modelagem de densida de (PLS-DM)

O PLS-DM é um método de classe Unica que adapta a regressdo PLS a uma
tarefa de classificagcdo. Sua particularidade € determinar, para cada amostra do
conjunto de treinamento, o vetor de resposta y como uma estimativa da densidade
de probabilidade da amostra, calculada como a soma das distancias euclidianas
entre k amostras com a menor distancia no espaco multivariado (Oliveri et al., 2014;
Oliveri, 2017).

O valor de resposta (y;) - para cada amostra i do conjunto de treinamento da
classe a ser modelada - € calculado como uma estimativa da densidade amostral (d;)
baseado nas distancias Euclidianas da amostra i em relacdo a cada uma das
amostras de treinamento. As distancias sao ordenadas e d;, obtida como a soma das
menores distancias k, € estudada variando k. Este parametro influencia a suavizagéo
da funcado de densidade, que evolui de um formato mais agudo para um mais suave,

a medida que k aumenta (Oliveri et al., 2014).

Depois da modelagem PLS, os escores das primeiras VLs séo selecionados e
utilizados como entrada para a estimativa das probabilidades de densidade da
classe com diferentes coeficientes de suavizacao (a). A conformidade de cada objeto
com o modelo de classes é observada ao satisfazer os critérios f, e Q,. “f4* € 0 valor
critico da distribuicdo de densidade de probabilidade, em um nivel de confianca pré-
selecionado (1 - o). “Q," sé@o os residuos PLS usados para calcular o valor critico da

estatistica Q, no mesmo nivel de confianca (Oliveri et al., 2014).

O algoritmo utilizado aplica todas as combinacdes possiveis usando 0s
parametros: distancias k, coeficiente de suavizacdo a (para a definicdo do espaco de
classe no dominio dos escores PLS), numero de VLS e pré-processamento
adequado para a matriz X. Entdo, a melhor combinacéo é escolhida com o ajuste do
namero de VLs por meio de critérios de eficiéncia (média geométrica de
sensibilidade e seletividade) e com a avaliacdo dos outros parametros (Oliveri et al.,
2014; Oliveri, 2017).

Para este modelo, a seletividade é calculada na presenca da classe néo-alvo,

podendo haver mais de uma classe externa. Nesse caso, a seletividade obtida &
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calculada para as classes alternativas como um todo. Se a estimativa da seletividade
de cada classe alternativa especifica for necessaria, ela deve ser calculada
separadamente para cada classe nado-alvo (Rodionova, Oliveri, & Pomerantsev,
2016).

3.3.2.4 Minimos quadrados parciais de uma classe (OCPLS)

O OCPLS é um meétodo de modelagem de classe. Nele, um modelo de
minimos quadrados parciais € ajustado correlacionando as medidas instrumentais
com um vetor composto de valores 1 (Xu et al., 2013). Ao contrario do SIMCA, cujos
componentes principais sédo estimados explicando somente a variancia das variaveis
independentes, os componentes (VLs) do OCPLS consideram, simultaneamente, as
variancias explicadas nas variaveis independentes e dependentes e a compactacao

das amostras pertencentes a mesma classe (Xu et al., 2014).

7

O numero de VLs é estimado por validacdo cruzada. Quando um modelo
OCPLS é construido duas medidas de distancia sédo calculadas, o valor de Hotelling
T? baseado na distancia dos escores (SD) e os residuos absolutos centralizados
(ACR), conforme as Equacdes 6 e 7 (Xu et al., 2014):

ACR=|1-y, - i,
(Equacéo 6)

em que y, € a resposta ajustada do objeto e ji, € a média dos erros de treinamento.

K _
N N G £,)?
=)~
=1

(Equacéo 7)
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em que ¢, e s, ;2 séo a média e variancia da amostra da i-ésima VL, respectivamente,

e, K & o numero de VLs significativas.

O ACR pode assumir uma distribuicdo normal com média 0. O desvio padrédo
do modelo residual pode ser estimado por validagdo cruzada, de acordo com a
Equacéo 8 (Xu et al., 2014):

N

~_ [N a-5-m)?

‘ N -1)
i=1

(Equacéo 8)

em que N é o numero total de objetos omitidos durante a validacéo cruzada e y, é a

resposta prevista do i-€simo objeto omitido.

Dado um nivel de confianga, a, os limites de confianca superiores (UCLS)
para ACR e T? podem ser calculados, conforme as Equacdes 9 e 10 (Xu et al.,
2014):

ACRUCL = Z(X/2 X 6';
(Equacéo 9)

, (M*-1K

T =—F _
UCL n(n _ K) a(Kn—-K)

(Equacéo 10)
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em que Za/, € 0 ponto critico superior da distribuicdo normal padrdo e Fykn-x) € O

ponto critico superior da distribuicdo F com (K, n - K) graus de liberdade.

A SD é uma medida da distancia de um objeto ao centro da classe no espaco
ocupado pelas VLs significativas de OCPLS, e o ACR é uma medida de disperséo
(dos residuos) da projecdo no vetor dos coeficientes de regressdo OCPLS. De
acordo com os valores de SD e ACR, sdo quatro as possiveis atribuicdes: amostra
regular (pequeno SD e pequeno ACR); pontos de alavancagem (leverage) bons
(grande SD e pequeno ACR); outliers de classe (pequeno SD e grande ACR); e
pontos de alavancagem ruins (grande SD e grande ACR). Pontos de alavancagem
bons, outliers de classe e pontos de alavancagem ruins podem ser detectados como
trés tipos diferentes de outliers, dependendo da definicdo dos problemas. Os limites
para os valores de SD e ACR sdo estimados para niveis de confianca pré-
estabelecidos (Xu et al., 2014).

3.3.2.5 SIMCA orientado aos dados (DD-SIMCA)

O SIMCA orientado aos dados (Data driven SIMCA) é uma modificagcdo do
SIMCA original, a qual est& principalmente relacionada a maneira de construir uma
area de aceitacdo confiavel para cada classe. Para este propdésito, uma analise
estatistica completa das distancias dos escores e das distancias ortogonais €é
necessaria. Os valores de distancia devem ser considerados como quaisquer dados
adquiridos no experimento, e suas distribuicdes sdo estimadas por um método
orientado aos dados. A distribuicdo qui-quadrado fornece a possibilidade de
construir uma area de decisdo de dois niveis, com os limiares extremos e outliers,
tanto no caso de um conjunto de dados regular quanto num conjunto contendo

outliers (Pomerantsev & Rodionova, 2014a, b; Zontov et al., 2017).

A primeira etapa da implementacdo do DD-SIMCA é a decomposicdo da
matriz dos dados de treinamento utilizando a PCA, de acordo com a Equacédo 11
(Zontov et al., 2017):
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X=TP'+E
(Equacéo 11)

em que T = {t;;} € a matriz (I x A) de escores; P = {p,} € a matriz (J X A) de

pesos; E= {e;;} € a matriz (I X J) de residuos e A € o nimero de PC.

Na segunda etapa, sdo calculadas a distancia dos escores (SD), h;, e a
distancia ortogonal (OD), v;, para cada amostra do conjunto de treinamento com 0s
resultados da PCA, conforme Equacdes 12 e 13 (Zontov et al., 2017):

hi = tf (TtT) -1 ti

(Equacéo 12)

(Equacéo 13)

A distancia total para cada amostra é calculada conforme a Equacéo 14 :

h v
Cc = Nhh—0+N,,v—0

(Equacéo 14)

em que os parametros h, e v, sao os fatores de escala, N;, e N,, S0 0s numeros de
graus de liberdade. Esses parametros sdo desconhecidos a priori e suas estimativas
estdo descritas nas referéncias Pomerantsev (2008) e Pomerantsev & Rodionova
(2014a).
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Na terceira etapa, é definida a area de aceitacdo para a classe alvo com base
nos calculos da distancia dos escores e considerando os erros a e 8 (erros tipo | e
II). O erro tipo | é a taxa de falsas rejeicbes, quando objetos da classe alvo séo
considerados nao pertencentes a ela. O erro tipo Il é a taxa de falsas aceitacoes,

guando o0s objetos nao pertencentes a classe alvo séo classificados como

pertencentes a ela (Pomerantsev & Rodionova, 2014b).

As amostras do conjunto de treinamento sdo caracterizadas por sua posicao
no grafico de aceitacdo, podendo ser considerada uma amostra regular (atribuida a
classe alvo) ou uma amostra extrema (localizada fora da area de aceitacdo e

atribuida como classe néo alvo) (Zontov et al., 2017).

Além disso, é determinado um segundo nivel de decisdo para os outliers,
construido para o valor y fornecido. Tal valor especifica a probabilidade de que pelo
menos um objeto regular do conjunto de dados seja considerado erroneamente
como um outlier. Ao contrario da area de aceitacdo, a area de outliers depende do
tamanho do conjunto de treinamento. Para um valor especifico de y, quanto maior

for o tamanho deste conjunto, maior sera a area de outliers (Zontov et al., 2017).

Um gréfico de limiares extremos também é criado, de forma a demonstrar a
dependéncia do numero observado das amostras extremas versus o0s valores
teoricamente esperados. Com o grafico, é possivel analisar a qualidade do modelo

de classificacdo para o numero de PC escolhido (Zontov et al., 2017).

A Ultima etapa é a classificacdo do conjunto de teste empregando o modelo
definido. Os resultados da classificacdo sdo apresentados no grafico de aceitacéo
(Zontov et al., 2017).

3.3.2.6 Algoritmo de Kennard-Stone

O algoritmo de Kennard-Stone foi desenvolvido no final dos anos 1960 e vem

sendo muito utilizado como ferramenta para uma selecdo adequada das amostras
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para o conjunto treinamento/calibracdo na construcdo de modelos de regressao
multivariados. O uso deste algoritmo visa a selecdo das amostras de forma a
garantir homogeneidade e representatividade, incluindo toda a variabilidade do
conjunto de dados (Kennard & Stone, 1969).

A sele¢do das amostras se baseia nas distancias Euclidianas no espago
multivariado, sendo que as duas primeiras amostras selecionadas para o conjunto
de treinamento/calibracdo sdo aquelas que apresentam a maior e a menor distancia
em relacdo ao ponto médio central. A terceira amostra escolhida é a que apresenta a
maior distancia em relacdo as duas primeiras e, assim, 0 processo segue até que
determinado numero pré-estabelecido das amostras, normalmente 2/3 do total, seja

selecionado (Kennard & Stone, 1969).

3.3.2.7 Validacao cruzada

Uma etapa muito importante no processo de calibracdo multivariada é a
definicdo do numero de VLs. Dependendo desta escolha, pode haver casos de
subajuste ou sobreajuste do modelo. No caso de subajuste, o niumero de VLs
escolhido é insuficiente para descrever toda a variancia sistematica a ser modelada,
0 que acaba por excluir informacodes relevantes do modelo. O sobreajuste (escolha
de um numero de VLs maior do que o adequado) causa problemas, porque nao sé
incorpora caracteristicas preditivas dos dados ao modelo, como também ruido. A
implicacdo € um pior desempenho do modelo na fase de predigdo. Na pratica, o
sobreajuste € um dos problemas mais comuns na construcdo de modelos de

calibracdo multivariada (Faber & Rajko, 2007).

Assim, como forma de evitar tanto sub como o sobreajuste, emprega-se a
técnica de escolha de variaveis latentes chamada validagdo cruzada. A validagédo
cruzada é considerada um processo de reamostragem, que determina o niamero de
VLs com o qual o modelo apresenta menor RMSECV (raiz quadrada dos erros
médios quadraticos de validacdo cruzada — em inglés root mean square error of
cross-validation) (Equacao 15) (Wise et al., 2006; Faber & Rajko, 2007):
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Z(§i_yi)?
n

RMSECV =

(Equacéo 15)

em que y; corresponde aos valores de previsdo das amostras que nado foram

incluidas na formulagdo do modelo e n ao nUmero dessas amostras.

Em métodos de classificacdo multivariada, o melhor nimero de VL escolhido
€ 0 que apresentar o menor erro de classificacdo de validacdo cruzada (CVCE).

Os tipos de validagdo cruzada utilizados variam de acordo com a natureza
dos dados e com os critérios de reamostragem. Para um conjunto pequeno de dados
(com até 20 amostras de calibracdo), indica-se o leave-one-out, por meio do qual se
retira uma amostra por vez. Para conjuntos de dados maiores, a validagdo por
blocos continuos é recomendada. Existem também as opc¢des de subconjuntos
aleatérios, para amostras organizadas de forma sistematica na matriz X, e
venezianas (venetian blinds), em que as amostras sao retiradas em intervalos
constantes (recomendado para conjuntos de amostras organizados em ordem

sistematica de agrupamentos ou classes) (Ferreira, 2015).

3.3.4 Selecao de variaveis

A quantidade de informacao gerada em analises espectroscopicas geralmente
compreende centenas ou milhares de variaveis, e muitas delas podem ser ruidosas
el/ou irrelevantes para o problema em estudo. A selecdo de um numero limitado de
preditores informativos/variaveis pode melhorar a eficacia dos modelos de calibracao
e classificacéo, reduzindo sua complexidade e aumentando sua robustez (Andersen
& Bro, 2010).
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Tanto em modelos de calibragdo multivariada como em métodos de
classificacdo, estratégias de selecdo de varidveis podem ser empregadas para
otimizacdo (Andersen & Bro, 2010; Li et al., 2016; Manfredi et al., 2018). Existem
métodos de selecdo de variaveis que irdo remover informacdes ruidosas e
irrelevantes e outros que tem o objetivo de selecionar as variaveis mais
discriminatdrias ao trabalhar com diferentes grupos de amostras. Devido a ampla
diversidade de métodos de selecéo de variaveis, a escolha do mais apropriado néo

€ uma tarefa simples (Di Anibal, Callao & Ruisanchez, 2011).

3.3.4.1 Regressao de minimos quadrados parciais por interva lo (iPLS)

O IPLS é um dos meétodos de selecdo de variaveis mais comumente
utilizados, uma vez que ele fornece uma visao geral do conjunto de dados, buscando
descartar partes com informacgéao irrelevante, interferéncias e ruidos. O espectro &
dividido em um nimero de intervalos de comprimentos iguais € os modelos PLS séo
construidos para cada intervalo. Janelas de variaveis sdo indicadas quando os
dados sdo altamente correlacionados, como dados espectrais (Andersen & Bro,
2010). A principal caracteristica do iPLS € fornecer uma visao geral das informacdes
relevantes em diferentes subdivisdes espectrais, selecionando as regides espectrais
mais preditivas e removendo regibes com menor contribuicio ao modelo. A
sensibilidade do algoritmo PLS a variaveis ruidosas é destacada nos graficos

informativos obtidos pelo iPLS (Norgaard et al., 2000).

A comparacao visando encontrar o melhor modelo € baseada no menor valor
de RMSECV, no numero de VLs e na correlacdo dos valores medidos e preditos. O
namero de componentes € automaticamente escolhido e se baseia no menor valor
de RMSECYV (Norgaard et al., 2000; Andersen & Bro, 2010).

3.3.4.2 Selecao dos preditores ordenados (OPS)

O OPS foi desenvolvido por Tedfilo, Martins & Ferreira (2009). O objetivo

desta metodologia é selecionar variaveis a partir de vetores informativos, seguindo
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uma investigacao sistematica de modelos de regressdo PLS, e comparando 0s
parametros de validagéo cruzada dos modelos obtidos a fim de encontrar o conjunto

com as variaveis mais preditivas.

O método OPS pode ser descrito em quatro etapas: i) escolha do vetor
informativo ou da combinag&o de vetores; ii) construcdo de modelos de regressao
PLS; iii) célculo dos parametros de qualidade utilizando validacdo cruzada; e iv)

comparacao dos parametros de qualidade obtidos em cada modelo.

O algoritmo utilizado no OPS é baseado em uma decomposicéo bidiagonal, e
existem sete opcdes de vetores informativos para selegcdo, sendo estes: i)
coeficientes de regressao; ii) vetor das correlagbes entre a matriz X e o vetor vy; iii)
vetor de residuos de predicédo; iv) vetor de covariancia; v) vetor de VIP escores; Vi)

sinal analitico liquido (net analyte signal - NAS); e vii) vetor da razéo sinal ruido.

Na Figura 2 o0 método de selecdo de variaveis OPS encontra-se representado
esquematicamente. Inicialmente, o modelo de calibracdo € construido com os
espectros originais inteiros (Figura 2A). Em seguida, sdo obtidos os vetores
informativos a partir dos dados originais e as variaveis originais sao
sistematicamente diferenciadas de acordo com os valores fornecidos pelo vetor
informativo (Figura 2B). As varidveis sdo organizadas em ordem decrescente
(Figura 2C), de acordo com os valores absolutos dos elementos do vetor
informativo, sendo que quanto maior o valor, maior a importancia da variavel. O
proximo passo (Figura 2D) é a construcdo dos diferentes modelos de calibracdo
multivariada utilizando validacdo cruzada do tipo leave-N-out (um grupo de N
amostras é deixado de fora a cada vez). Seleciona-se uma janela (conjunto de
variaveis) para construir o primeiro modelo otimizado e, assim, a matriz vai sendo
expandida pela adicdo de um incremento (um certo nidmero de variaveis). Desta
forma, novos modelos s@o construidos e avaliados. Adicionam-se os incrementos
até que uma parte ou todas as variaveis sejam avaliadas. Ao final, sera selecionado
o melhor modelo (com maior capacidade preditiva) (Figura 2E). Este sera o que
apresentar melhores parametros de qualidade da validacdo cruzada, menor valor de
RMSECV e maior coeficiente de correlacdo (r) entre os valores previstos e de

referéncia.
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Figura 2 Representacdo esquematica do método selecd o dos preditores
ordenados (OPS)

Variaveis originais

AN Vetor informativo

Janela Incrementos
—>

.E.l e Avaliagdo dos modelos

Fonte: Adaptado de Tedfilo, Martins & Ferreira (200  9).

3.3.4.3 Algoritmo genético (GA)

Nos anos 60, o pesquisador da Universidade de Michigan, John H. Holland,
prop6s a construcdo de um algoritmo matematico para otimizacdo em sistemas
complexos, o GA. O referido algoritmo € um método de inteligéncia artificial utilizado
em processos de otimizagdo que se baseia na teoria da evolugdo das espécies,
simulando, matematicamente, a teoria de Darwin (Costa Filho & Poppi, 1999).

O GA foi aplicado em quimiometria pela primeira vez por Lucasius & Kateman
(1991) em um trabalho exploratorio para selecdo de comprimentos de onda em

espectros no UV visando a analise de nucleotideos.
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A estrutura do GA permite que as informagdes referentes a um sistema de
dados sejam codificadas de maneira andloga aos cromossomos bioldgicos, se
assemelhando muito ao processo evolutivo natural. O GA envolve uma sequéncia de
cinco etapas: i) codificacdo das variaveis; ii) criacdo da populacéo inicial; iii)
avaliacdo da resposta, iv) cruzamento e v) mutacdo (Costa Filho & Poppi, 1999;
Leardi, 2001).

Na primeira etapa do método, é feita uma codificacdo em numeros binarios (0
e 1) das variaveis (de maneira similar aos cromossomos), sendo que 0 significa que
a variavel sera descartada e 1 que ela sera incluida no modelo. Os melhores
cromossomos que levarem aos melhores valores das figuras de mérito do modelo
irdo sobreviver, sofrer mutacdo e se recombinar para produzir descendentes. Apés
certo numero de geracdes, os melhores cromossomos serdo selecionados e

empregados para construir e predizer o modelo (Goicoechea & Olivieri, 2003).

A criacdo da populagdo inicial € feita de modo aleatério, formando a
populacao inicial de cromossomos (combinacdo de todos os individuos testados)
(Costa Filho & Poppi, 1999; Leardi, 2001).

Na etapa de avaliagcdo, a mais importante no processo de GA, considera-se
gue a resposta seja a habilidade que um individuo possua para sobreviver, ou, em
termos matematicos, a habilidade de produzir a maior capacidade de previsao (com
menor erro possivel). Avalia-se esta resposta em relacdo ao erro, que é calculado
pela diferenca entre o valor esperado e o valor previsto. Os individuos que
apresentarem menores erros serdo os escolhidos para cruzar (Costa Filho & Poppi,
1999; Leardi, 2001).

Na quarta etapa, € realizado o cruzamento entre o material genético dos
individuos. Na permuta, haverd maior tendéncia de transmissdo das caracteristicas
dominantes para as novas geracdes, assim, apds algumas geracbes, observa-se
uma elevada taxa de individuos possuindo as variaveis preditivas. O cruzamento &
responsavel pela convergéncia para a situacao desejada 6tima (Costa Filho & Poppi,
1999; Leardi, 2001).
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Na ultima etapa, ocorre uma perturbacdo nas informacfes contidas nos
genes, causando a mutagao. Estas alteracbes sao causadas em uma pequena parte
da populacdo e, ao gerar individuos mais adaptados, as caracteristicas serao
transmitidas para as proximas geracdes. Com isso, 0 problema de confinamento a
solugdes de minimos locais € solucionado, pois esta etapa altera o direcionamento
da busca pelo menor erro para outros locais da superficie de resposta (Costa Filho &
Poppi, 1999; Leardi, 2001).

Um bom desempenho do GA depende da otimizacdo de fatores como a
probabilidade de mutacéo, a probabilidade de cruzamento, o tamanho da populacao
inicial e o numero de geracdes. Para a probabilidade de mutacdo utiliza-se
normalmente 1 %, enquanto para o cruzamento um valor em torno de 90 %. O
tamanho da populacédo inicial pode variar de 50 a 500 individuos e 0 namero de
geracOes ird depender do tamanho da populacao inicial (Costa Filho & Poppi, 1999;
Leardi, 2001).

3.3.4.4 VIP escores

Para a interpretacdo espectral de modelos PLS e PLS-DA normalmente sao
analisados os coeficientes de regressao do modelo. No entanto, a interpretacdo dos
modelos ndo pode se basear somente nesses coeficientes, uma vez que eles sao
dependentes da composi¢do das amostras no conjunto de treinamento/calibracao,
da covariancia implicita entre os componentes dessas amostras e da relacdo

sinal/ruido dos dados analiticos (Brown & Green, 2009).

Para avaliar de forma robusta e confiavel, as variaveis importantes na
projecdo dos escores (VIP escores — variable importance in projection) fornecem
uma ferramenta para interpretacdo espectral muito utilizada. Nos modelos PLS ou
PLS-DA, a importancia de cada variavel na projecdo € estimada através dos
coeficientes de cada componente e pela significancia de cada componente na
regressao (valor em modulo). Assim, os VIP escores sdo considerados mais
robustos que os coeficientes de regressao ao identificar quais variaveis sao mais

significativas para o modelo de predicdo, embora eles ndo indiquem a direcao da
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influéncia de cada variavel (Wold, Sjostrom & Eriksson, 2001; Chong & Jun, 2005;
Brown & Green, 2009).

Ao serem aplicados para selecédo de variaveis, recomenda-se estabelecer um
limite (threshold) de 1,0, ou seja, selecionar apenas as variaveis que apresentem

valores de VIP escores maior que 1,0 (Chong & Jun, 2005).

3.3.4.5IPLS combinado a outro método de selecdo de varidve is

O uso de método de selecdo de variaveis discretas, tais como GA, OPS e VIP
escores, combinado com a prévia aplicacdo de um método de selecdo de variaveis
continuas, como o iPLS modificado, foi descrito na literatura (Leardi & Norgaard,
2004). A combinacédo de duas metodologias de selecédo de variaveis pode melhorar
a deteccao e remocéao de variaveis nao relevantes ao modelo, reduzindo o dominio
de pesquisa para um numero de variaveis menor, o que pode melhorar o

desempenho do modelo.
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3.4 VALIDACAO ANALITICA MULTIVARIADA

3.4.1 Abordagem guantitativa

Em experimentos de calibracdo é recomendado que a concentracdo de
interesse esteja proxima ao centro da faixa de trabalho. Em protocolos de validacéo
de dados univariados, na avaliacdo do desvio da linearidade, alguns autores
sugerem o uso de cinco ou seis niveis de concentracdo sendo um nivel central e os
outros homogeneamente distribuidos até os extremos. O numero de replicatas
minimo varia de dois a trés. Recomenda-se que 0s niveis de concentracdo sejam
equidistantes ao longo da faixa de estudo e, para garantir independéncia dos
resultados, aconselha-se a leitura/medida das amostras em ordem aleatoria
(Thompson, Ellison & Wood, 2002; Souza & Junqueira, 2005; Souza, 2007).

Para avaliar a adequacédo do modelo linear (linearidade), apds a detec¢éo de
outliers, as premissas de normalidade, homoscedasticidade e independéncia dos
residuos da regresséo devem ser testadas. Pode-se avaliar a normalidade pelo teste
de Ryan & Joiner, a homoscedasticidade pelo teste de Brown & Forsythe e a
independéncia pelo teste de Durbin & Watson (Souza & Junqueira, 2005; Souza,
2007).

A avaliacdo da veracidade (a concordancia entre os valores medidos e 0s
valores de referéncia) pode ser feita com o uso de materiais de referéncia
certificados, testes de recuperacdo ou métodos de referéncia. Na verificacdo da
precisdo (que avalia a proximidade de concordéancia entre resultados obtidos, sob
condicbes previamente definidas, independente do valor verdadeiro ou
especificado), os ensaios sao replicados com amostras idénticas ou homogéneas,
sob condi¢bes de repetibilidade e precisdo intermediaria, podendo estas serem
expressas como desvios padrao relativos (European Commission, 2002; Thompson,
Ellison & Wood, 2002; Souza, Pinto & Junqueira, 2007; Souza, 2007).

Alguns protocolos de validacdo quantitativa para dados multivariados citam

também a estimativa de pardmetros como seletividade, sensibilidade (SEN),
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sensibilidade analitica (y), inverso da sensibilidade analitica (y*), limite de detecgéo
(LOD), limite de quantificacéo (LQ) e viés (bias) (Valderrama, Braga & Poppi, 2009;
Botelho, Mendes & Sena, 2013).

A seletividade, sensibilidade, LD e LQ dependem da estimativa do sinal
analitico liquido (NAS). O NAS pode ser definido como a parte do sinal analitico
unicamente relacionado com o analito ou propriedade de interesse, o qual é
ortogonal ao espaco dos interferentes (Botelho, Mendes & Sena, 2013). O vetor NAS
(%,°) pode ser estimado para cada amostra (i) a partir do vetor de regresséo (b) do

modelo PLS com h variaveis latentes, de acordo com a Equacéo 16:

2795 = b(bTh) b x;

(Equacéo 16)

A sensibilidade (SEN) em métodos multivariados é estimada como o valor de
NAS para a concentracdo unitaria (Valderrama, Braga & Poppi, 2009; Botelho,

Mendes & Sena, 2013), de acordo com a Equacéao 17 :

SEN = 1
o1

(Equacéo 17)

em que “|| ||” indica a norma Euclideana do vetor.

Ay é a razdo entre a SEN e o ruido instrumental (¢) (Equacdo 18). O ruido
instrumental é estimado pelo desvio padrédo do vetor contendo 15 a 20 replicatas do
espectro do branco (Valderrama, Braga & Poppi, 2009; Botelho, Mendes & Sena,
2013).
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Yy =SEN/¢

(Equacéo 18)

O y* estima a diferenca minima discernivel pelo método, considerando-se o
erro aleatdrio instrumental como a Unica fonte significativa de erros, independente da
técnica empregada (Valderrama, Braga & Poppi, 2009; Botelho, Mendes & Sena,
2013).

O viés tem relacdo com a presenca de erros sistematicos e € definido como a
simples somatoria de todos os erros de previsdo, levando-se em conta 0s
respectivos sinais (ASTM, 2012). Utiliza-se para o calculo apenas as amostras de

validacéo (Botelho, Mendes & Sena, 2013), de acordo com a Equacéo 19 :

Ny ref
viés = z —(yi Vi
i=1 "

(Equacéo 69)

em que yl.ref € o valor de referéncia de concentragéo, y; € o valor predito do modelo
PLS e n, é o numero total de amostras no conjunto de validacdo. Para checar se o
viés é significativo, realiza-se um teste t com 95 % de confianga, levando-se em

conta o seu valor e o respectivo desvio padrao.

A razdo de desempenho do desvio (RPD) é a razéo da variagdo natural nas
amostras de calibracdo ou validacdo em relacdo aos erros provaveis ocorridos
durante a previsdo (Valderrama, Braga & Poppi, 2009; Botelho, Mendes & Sena,
2013). As Equacdes 20 e 21 séo utilizadas para calcular os valores de RPD de

calibragéo e de validacao, respectivamente:
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DP
RPD.ai= " “/pysEcy

(Equacéo 20)

DP
RPDyo =""""/pysEp

(Equacéo 71)

O desempenho do modelo pode se basear, também, nos valores de RPD,
sendo que o um modelo de previsado pode ser considerado excelente quando o valor
de RPD é maior do que 2,5. Previsdes inferiores sdo obtidas quando o RPD esta
entre 2 e 2,5; e, entre 1,5 e 2, significa que o modelo pode discriminar valores baixos

de altos da variavel de resposta (Nicolai et al., 2007).

3.4.2 Abordagem qualitativa

Parametros de desempenho (ou figuras de mérito - FOM) sao atributos
mensuraveis que indicam a qualidade do método analitico e, especificamente para
modelos qualitativos, os parametros mais comumente utilizados sdo as taxas de
sensibilidade (SEN), seletividade (SEL) e resultados inconclusivos (IR). Os dois
primeiros sdo baseados em probabilidades com quatro possiveis respostas binarias:
verdadeiro positivo (TP), verdadeiro negativo (TN), falso-positivo (FP) e falso-
negativo (FN). Estas probabilidades séo utilizadas para calcular os parametros de
desempenho (L6épez, Callao & Ruisanchez, 2015; Gondim et al., 2017), de acordo

com as Equacles 22, 23 e 24 :

SEN =TP;/n°S;

(Equacéo 22)



63

sendo TP; o numero de amostras da classe j que foram corretamente preditas como

pertencentes a classe j e n°S; o total de amostras que realmente pertence a classe j.

TN;
SEL = anotj

(Equacéo 23)

sendo TN o numero de amostras que ndo sao da classe j que foram preditas como
ndo pertencentes a classe j e n°Syy j 0 total de amostras que realmente n&o

pertencem a classe j.

IR = (NA; + MA)/n°S;
(Equacéo 24)

sendo NA; o nimero de amostras que nao foram atribuidas a nenhuma classe e MA

0 numero de amostras da classe j que foram atribuidas a mais de uma classe.

No presente trabalho foi adotado o uso da expressdo “seletividade” em
detrimento de “especificidade”. O termo expressa a extensdo na qual um método,
em particular, pode ser utilizado para determinar analitos na presenca de outros
componentes de comportamento similar, sob determinadas condi¢cdes (Vessman et
al., 2001).

A eficiéncia de um modelo qualitativo pode ser calculada como a média
geomeétrica da sensibilidade e da seletividade, de acordo com a Equagéo 25 :

EFF = VvSEN X SEL

(Equacéo 25)
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4 MATERIAL E METODOS

Os néctares foram preparados no Laboratério de Bromatologia - Unidade de
Pesquisa e Andlise de Alimentos (BRO-UPAA) e no Laboratério de Operacdes e
Tecnologia (SOPT), ambos do Departamento de Alimentos (ALM) da Faculdade de
Farmacia (FAFAR) da UFMG.

As analises por ATR-FTIR dos néctares foram realizadas no Laboratorio de
Biocombustiveis da Escola de Engenharia da UFMG e no Departamento de Quimica
(DQ) da UFMG.

As andlises por RMN-DT foram realizadas no Laboratorio Nacional
Agropecuario (LANAGRO-MG), em Pedro Leopoldo, MG.

4.1 EQUIPAMENTOS

Os equipamentos utilizados para processamento dos néctares incluiram:
agitador magnético (Fisatom 752), aparelho de oxirredutimetria por titulacdo
(REDUTEC TECNAL TE 086), autoclave Vertical (FANEM Modelo 415), balangas
analiticas calibradas (Gehaka BK300 e Shimadzu), liquidificador Poli (Metallrgica
Siemsen LTDA, modelo LS-04), multiprocessador All in One BR2 (Philco),
refratbmetro (Hanna HI 96801) de 0°Brix a 85 °Brix, refrigerador (Electrolux),
pHmetro calibrado (Bante Instruments 920), termOmetro digital calibrado (Incoterm),
ultrapurificador de 4gua (Millipore Direct-Q® 3 UV).

Para analise por ATR-FTIR foram utilizados o espectrofotometro ATR-FTIR
Frontier (Perkin EImer) com acessorio ATR de diamante — Espectrofotémetro 1 (IV 1)
e 0 espectrofotometro IRAffinity-1 FTIR (Shimadzu) com detector DLATGS
(Deuterated Triglycine Sulfate Doped with L-Alanine) e acessério ATR horizontal
contendo um prisma de ZnSe (PIKE Technologies, Madison, WI, EUA) de 20

reflexdes internas — Espectrofotémetro 2 (1V 2).

Para andlise por RMN foi utilizado o espectrometro de RMN Specfit (Fine
Instrument Technology, Sao Carlos, SP, Brasil) equipado com magneto nacional de
25 MHz (0,6 T).
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4.2 MATERIAL

Os recipientes de acondicionamento das frutas, tdbuas, facas e peneiras
foram de material inerte e de primeiro uso. Para as analises espectroscopicas foram
utilizados: algodao, pipeta de Pasteur, microtubo tipo Eppendorf (1,5 e 2,0 mL) e

tubo Falcon (50 mL). Os demais materiais sdo descritos, a seguir, por analise.

4.2.1 Determinacédo de acidez total titulavel e pH

Para a determinacdo de acidez total titulavel foram utilizados: balGes
volumétricos (100 e 1000 mL), bastdo de vidro e de plastico, béqueres de plastico
(100 e 1000 mL), béqueres de vidro (100 e 250 mL), béqueres de vidro forma alta
(250 mL), bureta com escala centesimal (10 mL), capsula de porcelana, erlenmeyers
(150 mL), etiquetas para identificacdo das solucdes, frascos de polietileno para
armazenar solucbes, papel toalha, pisseta com A&agua deionizada, ponteiras
descartaveis (1 a 10 mL), provetas (100 mL), solu¢des tampao de pH 4,0 e pH 7,0,

suporte para bureta.

4.2.2 Determinagédo de agUcares totais

Para a determinacdo de acUcares totais foram utilizados: baldo volumétrico
(100, 500 e 1000 mL), bandeja para banho de gelo, bastdo de vidro e de plastico,
béquer de plastico (100, 250 e 500 mL), béquer de vidro (100, 250, 500 e 1000 mL),
bolsas de gelo, bureta (25 mL), erlenmeyer (125 e 250mL), frasco para
armazenamento de solucdes, funil de vidro e de plastico, papel de filtro qualitativo
12,5cm, pinca de metal, pipeta de Pasteur, ponteira descartavel (1 a 10 mL),
proveta (50, 100, 500 e 1000 mL) e pisseta.



66

4.2.3 Determinagéo do teor de acido ascorbico

Para a determinacdo do teor de acido ascorbico foram utilizados: béquer
(50 mL), pipeta volumétrica (10 mL), bureta (10 mL), erlenmeyer ou baldo de fundo

chato (250 mL), baldo volumétrico (100 e 1000 mL) e barra magnética.

4.2.4 Andlise por espectroscopia ATR-FTIR

Para as analises de espectroscopia ATR-FTIR foram utilizados: algodéao, pipeta

de Pasteur, microtubo tipo eppendorf (1,5 e 2,0 mL) e tubo Falcon (50 mL).

4.3 REAGENTES, PADROES E OUTROS

Os reagentes utilizados em todas as analises apresentaram grau de pureza
apropriado. Agua ultrapura foi obtida utilizando o sistema Millipore Direct-Q® 3 UV
(Billerica, MA, Estados Unidos).

4.3.1 Determinacéo de acidez total titulavel e pH

Os reagentes fenolftaleina, &lcool etilico foram adquiridos da Dinamica
Quimica Contemporanea Ltda. (Diadema, SP, Brasil), hidréxido de sédio e biftalato
de potassio da Synth (Diadema, SP, Brasil) e hidroxido de bario da Cinética
Reagentes e Solu¢des (Londrina, PR, Brasil). Cloreto de potassio foi fornecido pela
Synth (Diadema, SP, Brasil) e fita indicadora de pH da Macherey-Nagel (Duren,

Alemanha).

4.3.2 Determinacgédo de agUcares totais

Acetato de chumbo, azul de metileno e hidroxido de so6dio em micropérola
foram obtidos da Vetec Quimica Fina Ltda (Rio de Janeiro, RJ, Brasil), D-glicose da

Isofar (Duque de Caxias, RJ, Brasil) e sulfato de cobre pentahidratado e tartarato
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duplo de sodio e potassio da Synth (Diadema, SP, Brasil). Acido cloridrico a 37%
foram fornecidos pela CRQ Produtos Quimicos Industriais (Diadema, SP, Brasil),
carvao ativo pela Synth (Diadema, SP, Brasil) e papel de tornassol vermelho pela

Quimica Especializada Erich Ltda (Sao Paulo, SP, Brasil).

4.3.3 Determinagéo do teor de acido ascorbico

Acido oxalico foi adquirido da Synth (Diadema, SP, Brasil), 4cido L-ascorbico
da Neon Comercial Ltda. (S&o Paulo, SP, Brasil) e 2,6-diclorofenolindofenol-sédio da

Vetec Quimica Fina Ltda (Rio de Janeiro, RJ, Brasil).

4.3.4 Andlise por espectroscopia ATR-FTIR

Acetona para analise (p.a.) foi adquirida da Quimex (Sao Paulo, SP, Brasil).

4.3.5 Processamento dos néctares

Todas as matérias-primas utilizadas para a producdo de néctares foram de
grau alimenticio. Os aditivos utilizados foram: acidulante acido citrico, antioxidante
acido ascérbico e estabilizante/espessante goma guar adquiridos da Pryme Foods
(Sorocaba, SP, Brasil). Acucar foi comprado da Camil Alimentos S/A (S&o Paulo, SP,
Brasil). Hipoclorito de sodio utilizado para limpeza das frutas foi obtido da Vetec

Quimica Fina Ltda (Rio de Janeiro, RJ, Brasil).
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4.4 AMOSTRAS

4.4.1 Frutas

As variedades de cada fruta foram as mesmas utilizadas pelas industrias nos
preparos dos néctares, segundo ABIR (ABIR, 2015). Amostras de péssego (Prunus
persica) importado, laranja (Citrus sinensis) péra rio, maracuja (Passiflora edulis)
amarelo, caju (Anacardium occidentale) vermelho e maca (Malus domestica) Fuji e
Gala foram adquiridas do CEASAMINAS (Centrais de Abastecimento de Minas
Gerais S.A.), em Contagem, MG. Amostras de uva (Vitis labrusca) Isabel foram

fornecidas pela Embrapa Uva e Vinho, de Petrolina, PE.

A selecdo das frutas levou em conta a auséncia de danos mecanicos e
fitopatolégicos, o grau de maturacdo e outras caracteristicas fisicas tipicas de cada
fruta como tamanho, cor e textura (Paltrinieri & Figuerola, 1998). As frutas foram
acondicionadas, sob refrigeracéo (4 a 7°C), até o momento do preparo dos sucos ou

polpas para formulacdo dos néctares (Tabela 3).
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Tabela 3 Descricdo das frutas utilizadas no preparo dos néctares com respectivas variedades, cor, grau de maturagao

condicOes de refrigeracéo, branqueamento e rendimen  to

Temperatura de

Fruta Variedade Cor Grau de maturacéo ) Brangueamento  Rendimento (%)*
refrigeracéo (°C)

Pedudnculo colhido quando completamente 5
Caju Vermelho Vermelho desenvolvido: tamanho maximo, firme e a Nao é necessario 59
coloracao caracteristica do tipo (Oliveira, 2007) (Oliveira, 2007)
Minimo de suco deve estar entre 35 e 45 %; teor 3a9
_ _ de solidos solveis entre 9 e 10 °Brix e relacao ] .
Laranja Péra rio Verde . o _ ) o : . N&o é necessério 45
(Solidos Soltiveis Totais/Acidez Total Titulavel) ~ (Chitarra & Chitarra,
entre 8,5 e 10 (Pereira et al., 2006) 2005)
Peso especifico, sélidos soluveis, teor de amido e lad 3 minutos a Maca Fuji: 41
~ . N . . i o .
Maca Fujie Gala  Vermelho arazao entre o teor de acidos e acUcares (1:10 a (Chitarra & Chitarra, 100 °C e posterior )
1:15 dependendo da cultivar) (Esperancini, 2005) 2005) banho de gelo Magca Gala: 35
Verd Conteudo de soélidos sollveis totais entre 13 e 7alo
erde-
. ome: . . . . 2 -
Maracuja Amarelo amarelada 18 °Brix) (Cang¢ado Junior, Estanislau & Paiva, (Chitarra & Chitarra, N&o é necessario 25

2000) 2005)
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Cor de
fundo Firmeza varia entre 11 Ib (minimo) e 17 Ib
Importado amarelo- (mé&ximo). Para as cultivares de ciclo médio ou 0520 3 minutos a
N : . . . L . o :
Péssego Chile e clara e tardio, a quantidade de sélidos soluveis varia de (Chitarra & Chitarra, 100 °C e posterior 59
Argentina polpa 12 a 17 °Brix. Nas precoces esta quantidade varia 2005) banho de gelo
amarela ou entre 9 e10 °Brix (Medeiros, 2002)
laranja
A cor das _ 1a-05
~Auva deve estar macia e deve apresentar teor de '
bel bagas varia lid lGvei is igual i 15 °Bri Nao é Al 42
Uva Isabe do verde a0 sélidos sollveis totais igual ou superior a rix (Chitarra & Chitarra, ao é necessario
Ledo, 2004
roxo ( ) 2005)

Legenda: *Os valores de rendimento de cada fruta fo

ram estabelecidos em experimentos piloto.
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4.4.2 Néctares comerciais

Foram adquiridos, no comércio de Belo Horizonte (MG), néctares de uva,
péssego, laranja, maracuja, caju e maca, de sete diferentes marcas (A, B, C, D, E, F
e G) de cada fruta, todas de abrangéncia nacional, acondicionadas em embalagem
Tetrapak de 1 L.

Cumpre destacar que nao havia todas as marcas para todos os sabores
estudados, uma vez que nem todos os fabricantes produzem néctares de todas as
frutas analisadas. Para uva e caju todas as marcas foram avaliadas. Para laranja,
foram avaliadas as marcas A, B, C, D e G; para péssego, as marcas A, B, D, E, Fe
G; para maracuja, as marcas A, B, D, E e G; e para macga, as marcas A, D, F e G.

Os néctares comerciais foram adquiridos no periodo de marco a abril de 2016. As

datas de validade das amostras estdo relacionadas na Tabela 4:



Tabela 4 Datas de validade dos néctares comerciais adquirido S
Marca*
Sabor
A B C D E F G

Caju 17/10/2016 11/10/2016 09/03/2017 11/12/2016 22/12/2016 07/01/2017 25/11/2016
Laranja  24/10/2016 02/08/2016 30/12/2016 12/02/2017 - - 27/08/2016
Magd  25/09/2016 - - 17/01/2017 - 13/09/2016 01/02/2017
Maracuja 19/02/2017 19/11/2016 - 21/12/2016 18/01/2017 - 18/03/2017
Péssego 27/01/2017 30/10/2016 - 02/12/2016 30/12/2016 05/12/2016 23/03/2017
Uva 12/02/2017 09/11/2016 09/01/2017 24/01/2017 19/03/2017 01/03/2017 10/03/2017

*Algumas marcas ndo produzem todos os sabores de né

ctares estudados.
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4.4.3 Néctares formulados

Os néctares adulterados e nao adulterados foram formulados em escala
piloto, sendo otimizadas as condi¢cdes de producdo de cada néctar, em funcédo do

rendimento e do teor de agUcar (°Brix) dos sucos ou polpas definidos na Tabela 3.

Os néctares foram processados conforme fluxograma da Figura 3 (adaptado

de acordo com o rendimento da fruta em questao).

Figura 3 Fluxograma basico do processamento dos néc  tares

‘ Selecdodosfrutos |

|

‘ Limpeza e sanitizacdo |

|

Obtenciio do suco/polpadafrutaem questdio |

Preparo e pasteurizag3o doxaropea 20°Brix

!

Adig3o dos aditivesao xarope ‘

fruta

‘ Mistura da polpacom xarope |~7

|

Esterilizag3o dosfrascos H Envase dos frascos H Rotulagem ‘

1

‘ Aquecimento atéfervura [Exaust3o) |

1

‘ Fechamento hermético |

l

Resfrismentodos recipientes 3 tempematura
ambiente

!

‘ Armazenamento ‘

‘ Determinagio *Brixdo suco/polpade cads |‘

Fonte: Adaptado de Paltrinieri, Figuerola & Rojas ( 1997), Paltrinieri & Figuerola (1998) e Moraes
(2006).

Inicialmente, os frutos foram retirados da refrigeracdo, deixando atingir

temperatura ambiente para inicio do processamento. Foi feita uma inspecao visual
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para selecdo dos frutos dentro dos padrbes definidos na Tabela 3. Os frutos foram
limpos em solucéo de hipoclorito de s6dio a 100 mg/L de cloro total por 2 min. Esta
concentracdo foi padronizada levando em consideracdo a média encontrada na

literatura para a sanitizagao das diferentes frutas (Nascimento Neto, 2006).

A etapa de obtencao do suco/polpa variou de acordo com a fruta em questéo,

conforme descrito a seguir:

. caju - a castanha foi retirada, o fruto foi cortado em quatro pedacos e
despolpado em liquidificador industrial até ser transformado em polpa. Em seguida, a

polpa obtida foi peneirada;

. laranja - a fruta foi cortada ao meio e as metades tiveram 0 suco

extraido em espremedor. O suco foi peneirado para retirada dos gomos;

. maca - a fruta foi descascada, cortada em oito pedacos e as sementes
retiradas. Em seguida, ela foi branqueada em agua fervente por 3 min seguido da
imersdo em agua com gelo até resfriamento da fruta (maximo de 20 °C) (Paltrinieri,
Figuerola & Rojas, 1997). A fruta branqueada foi despolpada em liquidificador

industrial e peneirada;

. maracuja - a fruta foi cortada ao meio e as sementes peneiradas até

retirada do suco aderido;

. péssego - a fruta foi cortada em oito pedacos e o caro¢co removido. Em
seguida, ela foi branqueada em agua fervente por 3 min seguido da imersdo em
agua com gelo até resfriamento da fruta (méximo de 20 °C) (Paltrinieri, Figuerola &
Rojas, 1997). A fruta branqueada foi despolpada em liquidificador industrial e

peneirada;

. uva - as uvas foram aquecidas em vapor constante por 1h a 2h

(autoclave a 100 °C), prensadas e peneiradas para retirada do suco.

O despolpamento foi feito em liquidificador industrial (Metallrgica Siemsen

LTDA) e o peneiramento em peneiras de 1 mm (Bates, Morris & Crandall, 2001). Os
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graus Brix de cada suco/polpa produzido foram medidos utilizando refratdmetro. O
xarope foi preparado levando em conta o °Brix inicial do suco/polpa e o °Brix final do
néctar que deveria variar entre 11 e 13 (conforme intervalo obtido de néctares

comerciais). Foi utilizada a Equacdo 26 para os calculos:

axA+b><B+c><C+d><D_mx(A+B+C+D)
100 100 100 100 100

(Equacéo 26)

em que "a", "b", "c" e “d", correspondem aos valores de Brix da fruta principal, do
xarope, da fruta adulterante 1 e da fruta adulterante 2, respectivamente; "A", "B", "C"
e “D” representam a porcentagem de fruta principal, xarope, fruta adulterante 1 e
fruta adulterante 2, respectivamente. "m" € o Brix final do néctare "A+B + C + D" &
igual a 100 (Tressler & Joslyn, 1961). Sendo que, se nenhum adulterante for
adicionado, essa formula compreendera apenas "A" e "B". Se apenas um

adulterante for adicionado, a férmula compreendera "A", "B" e "C".

Ao xarope foram adicionados os aditivos em concentragao que resulte em um
produto final com parametros que cumpram com 0s requisitos minimos do PIQ de
cada néctar, incluindo acidulante acido citrico e antioxidante acido ascorbico (Tabela
1).

E importante ressaltar que foi feito um estudo prévio dos rétulos dos néctares
comerciais, a fim de selecionar os aditivos que eram comuns a maioria dos produtos
e que estavam de acordo com os aditivos previstos na RDC n° 8, de 6 de marco de
2013. A resolucdo dispde sobre a aprovagao de uso de aditivos alimentares para
produtos de frutas e de vegetais e geleia de mocotd, em que o néctar de fruta esta
inserido (Art 2°), e estabelece os limites maximos permitidos para cada aditivo em
cada um dos produtos descritos. Assim, aos néctares formulados foram adicionados

os aditivos &cido citrico, 4cido ascorbico e goma guar.
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Para os aditivos acido citrico e acido ascorbico, os limites maximos nos
néctares de frutas sdo quantum satis (quantidade necessaria para obter o efeito
tecnolégico desejado desde que ndo altere a identidade e a genuinidade do
produto). Para goma guar o limite maximo estabelecido é de 0,1 g/100 mL. Para a
formulagéo dos néctares considerou-se como limite méximo de &cido citrico e de
acido ascorbico as maiores concentracfes obtidas nos néctares comerciais
(0,55 g/100 mL e 77 mg/100 mL, respectivamente). Para goma guar, considerou-se

o valor correspondente a 75 % do valor maximo permitido.

O suco/polpa de cada fruta e o xarope com os aditivos foram
homogeneizados (homogeneizador Fisatom 752, Perdizes, SP) e envasados em
frascos de vidro ambar de 250 mL com tampa de rosca de plastico, ambos
previamente esterilizados em autoclave a 100 °C por 10 min. Apdés envase dos
frascos com o0s néctares, estes foram pasteurizados em autoclave a 100 °C por
10 min (Paltrinieri, Figuerola & Rojas, 1997). Em seguida, as tampas foram
hermeticamente fechadas, os frascos deixados a temperatura ambiente até
resfriamento e rotulados. Apds abertos para analise, os frascos foram mantidos
refrigerados (4 °C a 7 °C).

Para a esterilizacdo dos frascos, estes foram tampados com papel kraft e
elastico de latex amarelo, com as tampas envolvidas em papel kraft, e colocados em
autoclave a 125 °C durante 15 min. ApGs a esterilizagdo, os frascos e as tampas
foram colocados em estufa a 100 °C durante 15 min. ApoOs resfriamento, foram

acondicionados em caixas até o momento de envase dos néctares.
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4.5 METODOS DE ANALISE

4.5.1 Determinacéo dos parametros do PIQ

No Capitulo |, os métodos utilizados para determinagdo dos parametros do
PIQ se basearam na IN n°24 de 8 de janeiro de 2005 (MAPA, 2005). Para
determinar o pH dos néctares foi utilizado um potencidbmetro que permite a
determinacao direta, simples e precisa do pH. A acidez total foi determinada por
titulacdo potenciométrica utilizando solugdes de alcali padréo. Para determinar a
concentragdo de solidos soluveis dos néctares foi utilizado o indice de refracdo
medido por refratdmetro. Para determinacdo de acucares totais foi utilizado o
meétodo Eynon Lane por titulometria. A determinagéo do acido ascorbico foi realizada

por titulometria utilizando solugéo de 2,6-diclorofenolindofenol-sodio.

Nos Capitulo Il, Il e IV, os graus Brix dos néctares produzidos foram medidos

em refratdmetro (Hanna Instruments Brasil, Barueri, SP, Brasil).

4.5.2 Analise por espectroscopia ATR-FTIR

No Capitulo |, as analises feitas utilizando espectrofotémetro IV 1 foram
aplicadas no experimento de diferencas varietais das macas. Todas as outras

analises foram realizadas utilizando o espectrofotometro 1V 2.

No experimento de diferencas varietais das macgas foram preparados trés
lotes de cada formulagédo de néctar de macd, os quais foram transferidos para tubos
Eppendorf de 3 mL e uma gota de amostra foi pipetada sobre o cristal de ATR. Cada
amostra foi analisada em 10 leituras, com 16 varreduras, e 0s espectros foram
gerados entre 4000 e 650 cm™ (resolucdo de 4 cm™). As leituras foram feitas em

ordem aleatdria, sob condi¢ges de repetibilidade.
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Os néctares de uva, laranja, péssego e maracuja, formulados foram
transferidos para tubos Falcon de 50 mL e aplicou-se aproximadamente 1,5 mL de
cada amostra na superficie de ATR do espectrofotdmetro IV 2. Foram feitas trés
leituras de cada amostra, com 16 varreduras, gerando espectros entre 4000 e
650 cm™ (resolucdo de 4 cm™). As leituras foram feitas em ordem aleatéria, sob
condicbes de repetibilidade. Apés cada medicéo, foi aplicada a correcdo atmosférica
para evitar interferéncias de CO,. Apds a aquisicdo de cada espectro, o acessorio

ATR foi limpo com algodao e acetona de grau analitico.

No Capitulo Il e lll, para cada amostra, trés leituras foram registradas com 16
varreduras, resolucdo de 4 cm™, gerando espectros entre 4000 a 650 cm™. Uma
correcdo de linha de base foi realizada apos cada medicdo para evitar a interferéncia

atmosférica e reduzir o ruido instrumental.

4.5.3 Andlise quimiométrica

As analises multivariadas dos dados obtidos no espectrofotdmetro de ATR-
FTIR e no espectrdmetro RMN-DT foram realizadas empregando o software de
estatistica multivariada MATLAB, versdes 7.9.0.529 e 8.0.0.783 (Natick, MA, EUA),
utilizando o pacote PLS Toolbox, versdes 5.2.2 e 7.0.2 (EigenvectorsResearch Inc.,
Wenatchee, WA, EUA).

Os espectros ATR-FTIR foram gerados usando o software IR Solution
(Shimadzu, Kyoto, Japao) e os dados foram armazenados em termos de valores de

absorbancia (A) e foram extraidos usando a extensao .txt.

4.5.4 Selecao de variaveis

No Capitulo I, para o0 método de selecdo de varidveis OPS, foi utilizada a
rotina disponivel para download no site:
http://Igta.igm.unicamp.br/portugues/Downloads.html#ops. Os métodos IPLS e GA
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foram aplicados usando a interface do PLS ToolBox (Wise et al.,, 2006). Na
construcdo dos modelos de calibracdo PLS foram utilizados os métodos de selecéo
de variaveis OPS, IPLS-GA e GA, a fim de selecionar regides do espectro que
apresentassem informagoes relevantes e que estivessem melhor correlacionadas

com o teor de fruta principal contido nas amostras.

No Capitulo lll, para a construcdo dos modelos de classificacdo para
deteccdo da mistura de adulterantes foram utilizados os métodos de selecdo de
variaveis iPLS, GA e VIP escores (interface do PLS ToolBox)., além da combinacgéo
de iPLS com GA e VIP, de forma a encontrar o melhor método para predizer/detectar

as misturas de adulterantes.

4.5.5 Analise por RMN-DT

A analise de RMN-DT foi realizada no espectrometro SpecFIT com frequéncia
de campo magnético de 15 MHz. O T, foi medido pela sequéncia de pulso Carr-
Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) com tempo de eco de 1 = 500 us, 5000 ecos
coletados, 195 us para pulsos a 90° 390 us para pulsos a 180° e tempo de
recirculagdo de 5s. Antes da analise, os tubos foram colocados em banho
termostatico a 33 °C até atingir temperatura constante. No momento da analise, os
tubos foram homogeneizados, colocados no equipamento de RMN-DT na mesma

temperatura do banho termostatico (33,0 £ 0,1 °C) e medidos.
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CAPITULOI. DETERMINACAO DAS CONCENTRACOES DE
FRUTAS PRINCIPAIS EM NECTARES ADULTERADOS POR
ESPECTROSCOPIA POR REFLETANCIA TOTAL ATENUADA NO
INFRAVERMELHO MEDIO COM TRANSFORMADA DE FOURIER
(ATR-FTIR) COMBINADA COM METODOS DE CALIBRAGCAO
MULTIVARIADA E SELECAO DE VARIAVEIS

RESUMO

Os néctares comerciais de uva, péssego, laranja, maracuja, caju e maca, de sete
diferentes marcas, foram analisados em relacdo aos padrbes de identidade e
qualidade (PIQ), apresentaram conformidade com os padrdes minimos
regulamentados, com excecédo do néctar de caju da marca E para o parametro acido
ascorbico. Constatou-se que algumas marcas reportaram teores proOXimos aos
limites minimos permitidos, o que pode ser considerado uma forma de reducéo de
custos durante a producdo dos néctares. Os néctares formulados de uva, laranja,
péssego e maracuja incluiram néctares ndo adulterados e adulterados por diluicdo
com xarope, adicdo de suco de maca e adicdo de suco de caju, isoladamente, em
10 niveis para cada adulterante. Eles apresentaram conformidade com os
parametros do PIQ e com os néctares comerciais. A espectroscopia por ATR-FTIR
foi utilizada para obter os espectros. Modelos de calibracdo multivariada por minimos
quadrados parciais (PLS) aliados a diferentes métodos de selecdo de variaveis,
como minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS), selecdo de preditores
ordenados (OPS) e algoritmo genético (GA), foram utilizados para quantificar as
frutas principais. A sele¢do de variavel iPLS-OPS apresentou a maior capacidade
preditiva para quantificar os principais teores de frutas. As variaveis selecionadas
nos modelos finais variaram de 72 a 100; os erros médios quadrados de predicao
foram estimados de 0,5% a 2,6 %; os coeficientes de correlagdao da predicao
variaram de 0,948 a 0,990; e os erros relativos médios de predi¢cdo variaram de

3,0 % a 6,7 %. Todos os modelos desenvolvidos foram validados.
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Palavras-chave: Fraude em alimentos. Espectroscopia no infravermelho meédio.

Analise multivariada. Quimiometria. Selec&o de variaveis. Validagcdo multivariada.
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1.2 INTRODUCAO

Métodos quantitativos empregando técnicas espectroscopicas vibracionais
requerem o uso conjunto de ferramentas quimiométricas. No entanto, os métodos de
calibracdo multivariada para quantificar adulteracdes em sucos e bebidas similares
sdo escassos na literatura cientifica. Dois trabalhos foram encontrados aplicando
infravermelho para quantificar diferentes varietais em misturas de suco de uva
(Snyder et al., 2014) e para detectar adulteracdo de suco de laranja pela adicdo de
xarope (Ellis et al., 2016).

Outros artigos utilizaram PLS em combinacdo com espectros de
infravermelho médio para determinar parametros fisico-quimicos de sucos de uva
branca (Shah et al.,, 2010) e em combinacdo com espectros de infravermelho
proximo para determinar parametros de qualidade em goiabas congeladas e polpas
de maracuja (Alamar et al.,, 2016). Entretanto, estudos aplicando técnicas
vibracionais para avaliar e quantificar adulteracbes em néctares de frutas pela

adicdo de diferentes espécies ainda ndo haviam sido publicados.

Outro aspecto importante a ser destacado neste capitulo € a otimizacdo do
modelo por selecdo de variaveis. Os métodos de selecdo de variaveis sao Uteis para
excluir variaveis irrelevantes e ruidosas, melhorando o desempenho e a robustez do
método, aumentando a relacéo sinal-ruido e reduzindo a complexidade do modelo
(Andersen & Bro, 2010). Sorol et al. (2010) discriminaram as estratégias de selecao
de variaveis em dois tipos. O primeiro tipo € baseado na triagem continua de vetores
informativos estimados a partir de modelos multivariados. O segundo tipo é baseado
em algoritmos de busca, com o objetivo de selecionar variaveis associadas a erros
minimos de previsdo. O primeiro tipo de método tem a vantagem de ser mais rapido.
No entanto, esses autores recomendam a complementacdo de um tipo de método

com outro.

Os métodos de selecdo de varidveis também podem ser classificados como
baseados em uma busca discreta ou continua de varidveis. No presente estudo, trés

meétodos diferentes foram comparados. O método PLS por intervalo (iPLS)
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(Norgaard et al., 2000) é o método de selecao de variaveis continuas mais comum e
emprega uma estratégia do primeiro tipo. O algoritmo genético (GA) (Broadhurst et
al., 1997) é o método discreto mais comum e emprega uma estratégia do segundo
tipo. Finalmente, a selecéo de preditores ordenados (OPS) (Teofilo et al., 2009) é um
método discreto, mais recente e menos conhecido, que emprega um hibrido das
duas estratégias de selecéo de variaveis mencionadas. Combina¢des de iPLS com

GA e com OPS também foram testadas.

Neste capitulo, foram analisados e comparados os perfis espectrais das duas
variedades de macd, Gala e Fuji, utilizadas pela industria brasileira na fabricacdo de
néctares, a fim de averiguar se haveria diferenca entre elas para a posterior
fabricacdo dos néctares para as andlises de adulteragdo. Também foram
caracterizados néctares de uva, péssego, laranja, maracuja, caju e maca de

diferentes marcas comerciais em relagdo aos parametros do PIQ.

A originalidade deste estudo foi o desenvolvimento e validacdo de modelos de
calibracdo multivariada PLS aliados a métodos de selecdo de variaveis para
qguantificar os teores de frutas principais nos néctares de uva, laranja, péssego e
maracuja. Os néctares formulados incluiram amostras ndo adulteradas e adulteradas
por diluicho com xarope, suco de maca e suco de caju. Os quatro néctares de frutas

foram escolhidos por serem os néctares mais consumidos no Brasil (ABIR, 2015).

Na maioria dos artigos citados anteriormente, foram desenvolvidos métodos
para andlise de amostras comerciais. Como as composicdes dos néctares
comerciais brasileiros ndo podem ser consideradas confiaveis em relacdo as
quantidades minimas de polpa, optou-se por fabricar as amostras de néctares a
partir de matérias-primas confiaveis, que representassem as amostras comerciais, e
construir modelos multivariados usando apenas essas amostras. Finalmente, foi
realizada uma validacdo analitica multivariada completa para demonstrar a

adequacao ao proposito dos métodos desenvolvidos.
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1.3 MATERIAL E METODOS

[.3.1 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL

[.3.1.1 Diferencas varietais

De acordo com a ABIR, na formulacédo de néctares séo utilizadas macas das
variedades Fuji e Gala (ABIR, 2015). Entdo, nesta etapa do projeto, foram
formulados néctares de maca Fuji, macad Gala e de maca Fuji e Gala (mistura em
iguais quantidades de cada variedade), em conformidade com o PIQ deste produto
(30 % de suco de maca), com o intuito de verificar se havia diferenga entre os perfis
espectrais das duas e definir qual delas seria utilizada nos experimentos seguintes.

As formulacdes foram preparadas conforme o esquema da Figura I.1 .

Os perfis espectrais foram comparados utilizando analise de componentes
principais (PCA). A presenca de outliers foi verificada por meio da analise dos

valores de T2 de Hotelling e dos residuos Q das amostras.
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Figura I.1 Delineamento do experimento de diferenca s varietais

Magad Fuji (F) Macd Gala (G) Macds F/G

Lote/Frasco Lote/Frasco Lote/Frasco

Anélise no V1 e comparacdodos perfis espectrais utilizando PCA

[.3.1.2 PIQ dos néctares comerciais

As amostras de néctares comerciais foram analisadas, em duplicata, para
avaliacdo dos parametros do PIQ acidez total, °Brix, aclUcares totais e acido
ascoérbico. Foram avaliadas as médias, desvios e amplitudes destes parametros para
0s néctares das diferentes frutas. As amplitudes estimadas para o0s néctares
comerciais, excluidos aqueles que porventura estivessem fora dos padrdes

regulamentados, foram utilizadas como base para os néctares formulados.

[.3.1.3 Néctares formulados

Néctares de quatro frutas, correspondentes aos mais consumidos no Brasil, a
saber, uva, péssego, laranja e maracuja (ABIR, 2015), foram formulados sem
adulteracdo, adulterados por diluicAo com xarope, por adicdo de suco de maca

(variedade Fuji), e por adigéo de suco de caju.

As formulac¢des avaliadas incluiram quatro grupos:
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)] grupo 1 - néctares ndo adulterados - contendo fruta principal (100 % do

PIQ) + xarope;

i) grupo 2 - néctares adulterados pela diluicdo com xarope - contendo
fruta principal (90,0; 85,0; 80,0; 75,0; 70,0; 65,0; 60,0; 55,0; 50,0 e
45,0 % do PIQ) + xarope;

iii) grupo 3 - néctares adulterados pela adicdo de suco de maca -
contendo fruta principal (90,0; 85,0; 80,0; 75,0; 70,0; 65,0; 60,0; 55,0;
50,0 e 45,0 % do PIQ) + suco de macé + xarope; e

iv) grupo 4 - néctares adulterados pela adi¢cdo de suco de caju - contendo
fruta principal (90,0; 85,0; 80,0; 75,0; 70,0; 65,0; 60,0; 55,0; 50,0 e

45,0 % do PIQ) + suco de caju + xarope.

Foram produzidos trés lotes de amostras para cada fruta principal,
totalizando186 amostras (Figura 1.2).



Figura 1.2 Delineamento do estudo de adultera¢des c

om xarope, maca e caju em diferentes niveis
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Na formulacdo dos néctares de laranja, uva, péssego e maracuja levou-se em
consideracdo a amplitude de sodlidos sollveis estimada na analise dos néctares
comerciais (11 a 13 °Brix). Utilizou-se o menor valor do intervalo (11 °Brix) na
formula da Equacéo 26 para calcular as quantidades de polpas/sucos e xarope a
serem empregadas nas formulagbes. Para cumprir com o parametro de acidez, foi
adicionado acido citrico em diferentes quantidades, dependendo da fruta principal.
Para laranja, uva e péssego foram utilizados 0,25g/100g e para maracuja
0,125g /100 g (baseado em experimentos preliminares realizados com néctares de
todos os sabores e em diferentes graus de diluicdo). Em relagéo ao &cido ascorbico,
mesmo nao havendo PIQ para estas frutas, considerou-se o minimo de 15 mg/100 g

(baseado no PIQ do néctar de caju) nas formulacdes.

Ao final das formulacdes, as concentracdes resultantes de cada ingrediente

variaram para cada sabor de néctar, conforme descrito a seguir:

» Laranja e uva: i) grupo ndo adulterado - fruta principal no nivel do PIQ (50 %)
+ xarope; ii) adulterado com xarope - 45,0; 42,5; 40,0; 37,5; 35,0; 32,5; 30,0;
27,5; 25,0 e 22,5 % da fruta principal + xarope; iii) adulterado com maca ou
caju - 45,0; 42,5; 40,0; 37,5; 35,0; 32,5; 30,0; 27,5; 25,0 e 22,5 % da fruta
principal + 5,0; 7,5; 10,0; 12,5; 15,0; 17,5; 20,0; 22,5; 25,0 e 27,5 % de suco

de maca ou caju + xarope.

» Péssego: i) grupo nao adulterado - fruta principal no nivel do PIQ (40 %) +
xarope; ii) adulterado com xarope - 36,0; 34,0; 32,0; 30,0; 28,0; 26,0; 24,0;
22,0; 20,0 e 18,0 % da fruta principal + xarope; iii) adulterado com maca ou
caju - 36,0; 34,0; 32,0; 30,0; 28,0; 26,0; 24,0; 22,0; 20,0 e 18,0 %da fruta
principal + 4,0; 6,0; 8,0; 10,0; 12,0; 14,0; 16,0; 18,0; 20,0 e 22,0 % de suco de

maca ou caju + xarope.

e Maracuja: i) grupo nao adulterado - fruta principal no nivel do PIQ (10 %) +
xarope; ii) adulterado com xarope - 9,0; 8,5; 8,0; 7,5; 7,0; 6,5; 6,0; 5,5; 5,0 e

4,5 % da fruta principal + xarope; iii) adulterado com mac¢a ou caju - 9,0; 8,5;
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8,0; 7,5; 7,0; 6,5; 6,0; 5,5; 5,0 e 4,5 % da fruta principal + 1,0; 1,5; 2,0; 2,5;

3,0; 3,5; 4,0; 4,5; 5,0 e 5,5 % de suco de maca ou caju + xarope.

1.3.1.4 Avaliagédo da conformidade dos néctares form  ulados

Para verificar a conformidade dos lotes produzidos, as amostras dos lotes 1
dos néctares elaborados foram analisadas, em duplicata, para comparacdo com 0s
parametros do PIQ e com o perfil estabelecido de amostras comerciais. O teste de
Tukey com nivel de significancia a = 0,05 % foi aplicado e as médias foram

discriminadas.

[.3.1.5 Validacéo quantitativa

A linearidade, faixa de trabalho, veracidade e precisdo foram calculadas
utilizando protocolos de validacdo para dados univariados (European Commission,
2002; Souza & Junqueira, 2005; Souza, Pinto & Junqueira, 2007; Souza, 2007). Os
protocolos para dados multivariados foram utilizados para calcular as figuras de
mérito (FOM) relacionadas ao modelo, como sensibilidade (SEN), sensibilidade
analitica (y), desvio residual de previsdo (RPD), viés e limite de deteccdo (LOD)
(Valderrama, Braga & Poppi, 2007; Botelho, Mendes & Sena, 2013).

A Tabela I.1 apresenta a descricdo de como foi feita a analise de dados de

cada parametro da validacdo quantitativa.



Tabela |.1 Parametros de desempenho calculados na v

alidacdo quantitativa

Parametro Experimento/Avaliacdo Analise de dados
- Outliers investigados pelo teste de Jacknife.
- Regresséo linear simples com verificagcdo prévia das premissas de normalidade
Linearidade Curvas de referéncia versus valores (teste de Ryan & Joiner), homoscedasticidade (teste de Brown & Forsythe) e
preditos independéncia dos residuos (teste de Durbin & Watson).
- Significancias da regresséo e da falta de ajuste ao modelo linear avaliadas por
andlise de variancia.
~ . uanto maior o RPD, melhor o modelo sendo que valores acima de 2,5 s&o
) Razéo de desempenho do desvio (RPD) Q considerados satisfatéclios
Veracidade : : :
RMSEC, RMSEPrﬁéf;L))(a do erro relativo Verificar se houve sobreajuste do modelo pela razdo RMSEP/RMSEC.
Triplicatas de amostras, em trés niveis
. i(:]?e?%négilgdr%i:?&gg?g{:;gégg'é?ﬁ Estimativa do desvio padréo sob condi¢cfes de repetibilidade (DPRr) e precisdo
Precisao condices de reetibilidade e de intermediaria (DPRR) por andlise de variancia, apos verificagdo das premissas de
-ondic repetibl ; normalidade e homoscedasticidade.
precisdo intermediaria (diferentes dias e
diferentes analistas)
SEN - Estimada a partir do NAS.
y Raz3o entre SEN e ruido instrumental Ruido instrumental estimado através do desvio padrdo combinado de um vetor
contendo quinze replicatas de espectros das leituras da célula ATR vazia.
Vies - Somatdria de todos os erros de previsdo (levar em conta os respectivos sinais).
LOD

Divide-se 3,3 pelo valor correspondente de y.

Fonte: European Commission, 2002; Souza & Junqueira

, 2005; Souza, Pinto & Junqueira, 2007; Souza, 2007

Botelho, Mendes & Sena, 2013

; Valderrama, Braga & Poppi, 2007;
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|.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

[.4.1 DIFERENCAS VARIETAIS

No experimento buscando detectar diferencas entre varietais, os néctares de

maca foram formulados sem adulteracdo, em trés lotes diferentes.

Uma PCA foi aplicada aos resultados obtidos apos pré-processamento por MSC
e centragem dos dados na média. Caso nenhuma amostra apresentasse
simultaneamente altos residuos e alta influéncia (quadrante superior direito), haveria
indicacdo de ajuste do modelo. As linhas tracejadas indicam os limites de confianca

a 95 % de confiabilidade desses parametros.

Nos néctares formulados de macgé, observando a Figura 1.3, € possivel verificar
gue nao foram detectados outliers.

Figura 1.3 Gréfico de valores de T ?de Hotelling versus residuos Q para

deteccdo de outliers no modelo PCA construido com néctares de maca
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Os valores dos escores para as componentes principais (PC) 1 (90,72 % da
variancia explicada) e PC 2 (7,66 %) podem ser visualizados na Figura 1.4, na qual
se observa que ndo houve formacdo de agrupamentos, indicando que as amostras
nao diferiram significativamente entre si.

Figura .4 Escores em PC1 e PC2 para o modelo const ruido com espectros de

néctares de maca
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Com este experimento finalizado, foi possivel concluir que as variedades Fuji e
Gala de maca nao apresentaram diferencas espectrais significativas entre si a partir
dos espectros ATR-FTIR. Assim, nos experimentos subsequentes, foi escolhida a
variedade Fuji, uma vez que esta apresentou maior rendimento de suco (avaliada
em experimento piloto).

1.4.2 CARACTERIZACAO FiSICO-QUIMICA DOS NECTARES CO MERCIAIS

As médias e desvios obtidos para os parametros de solidos sollveis, acucares

totais, acidez total titulavel e teor de acido ascorbico dos néctares comerciais foram
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estimadas e os valores maximo e minimo de cada sabor foram apresentados

(Tabela 1.2).

Tabela 1.2 Valores maximo (MAX) e minimo (MIN), méd

padrao (DP) obtidos para os parametros soélidos solu

acidez total titulavel e teor de acido ascorbico do

S néctares comerciais

ias (MED) e desvio

veis, acucares totais,

SOLIDOS SOLUVEIS (°Brix)

CAJU LARANJA MACA MARACUJA PESSEGO UVA
MAX 12,63 12,78 12,30 13,05 12,68 13,78
MIN 10,23 11,35 10,40 11,40 11,60 11,13
MED 11,44 12,07 11,56 12,13 11,96 12,72
DP 0,91 0,51 0,82 0,60 0,39 0,88
n 7 5 4 5 6 7
ACUCARES TOTAIS (%)
CAJU LARANJA MACA MARACUJA PESSEGO UVA
MAX 11,60 11,10 10,60 10,70 10,90 12,20
MIN 8,70 7,00 9,20 9,20 8,90 9,40
MED 9,87 9,62 10,05 10,10 9,82 11,06
DP 0,94 1,55 0,62 0,70 0,69 1,00
n 7 5 4 5 6 7
ACIDEZ TOTAL TITULAVEL (g/100 mL)
CAJU LARANJA MACA MARACUJA PESSEGO UVA
MAX 0,24 0,53 0,44 0,55 0,34 0,49
MIN 0,15 0,39 0,23 0,40 0,22 0,27
MED 0,20 0,47 0,31 0,47 0,29 0,38
DP 0,03 0,06 0,09 0,06 0,05 0,08
n 7 5 4 5 6 7
TEOR DE ACIDO ASCORBICO (mg/100 mL)
CAJU LARANJA MACA MARACUJA PESSEGO UVA
MAX 76,29 44,71 59,86 23,95 32,74 23,95
MIN 9,11 18,49 18,82 1,46 0,74 2,69
MED 42,02 30,50 33,58 12,35 16,96 13,63
DP 22,75 11,55 18,03 8,15 11,24 7,85
n 7 5 4 5 6 7

Legenda: n: nimero de marcas analisadas para cada s

abor.
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Como apenas o percentual minimo de polpa/suco é definido no PIQ para os
sabores uva, laranja e maca, os resultados dos mesmos, mostrados na Tabela 1.2,

nao foram avaliados.

Para os sabores caju, maracuja e péssego, o teor de solidos solUveis estava em
conformidade com a legislacdo (minimo de 10° Brix para caju € minimo de 11° Brix
para maracuja e péssego). Em relacdo aos acguUcares totais, 0 minimo estabelecido &
de 7 g/100 g, assim, todas as amostras de caju, maracuja e péssego estavam em

conformidade.

Em relacdo a acidez, todas as amostras de caju, maracuja e péssego estavam
em conformidade com o minimo exigido no PIQ (minimo de 0,12; 0,25 e

0,15 g/100 mL para caju, maracuja e péssego, respectivamente).

Em relacdo ao teor de acido ascorbico, este parametro s6 é definido no PIQ para
néctar de caju (minimo de 15 mg/100 mL). Assim, a marca E (validade 22/12/2016)
nao apresentou conformidade para o néctar de caju (9,11 mg/100 mL). A marca E
também apresentou valores significativamente inferiores as demais marcas (p<0,05)
para os outros néctares, demonstrando uma tendéncia de pouca ou nenhuma adi¢éo

de acido ascorbico aos produtos.

1.4.3 CARACTERIZACAO FiSICO-QUIMICA DOS NECTARES FO RMULADOS

Os resultados da analise de Tukey com as médias discriminadas para 0S
parametros do PIQ estéo relacionados na Tabela I.3.



Tabela 1.3 Discriminacdo das médias pelo teste de T

formulados para os parametros sélidos soluveis, acu

titulavel e teor de acido ascoérbico
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ukey dos néctares

cares totais, acidez total

SOLIDOS SOLUVEIS (°Brix)

ACUCARES TOTAIS (%)

FORM  LAR UVA PES MAR | FORM LAR UVA PES MAR
NA  11,75° 11,607 11,58° 1257°| NA 10,70 9,70® 10,00 12,40°
90C  11,80° 11,50 12,38° 12,73 | 90C  11,40° 9,80 10,50°"  10,60°
65C  11,50° 11,53 12,10° 1253 65C  10,10° 9,90 10,20  10,90°
45C  11,50° 11,40° 11,83 12,80 | 45C 10,60°° 10,00 10,90  10,50°
90X  11,77° 11,70° 11,55e 12,40 | 90X 10,60°° 9,50° 10,30  11,80™
65X 12,45 11,87° 11,75° 12,47 | 65X 11,00 9,90 11,00  12,10°
45X 12,53° 11,83° 12,05° 12,80° | 45X  12,20° 10,10° 10,40°°  12,30%
90M  11,48° 12,000 12,25®° 12,30° | 90OM 10,90 10,20 11,00 11,20
65M  11,50° 12,00° 12,20° 12,63° | 65M 10,30 10,20° 11,30° 11,10™
45M  11,68° 12,00° 12,10 12,60 | 45M 10,60°° 9,80 10,10° 11,20
MAX 12,53 12,00 12,38 12,80 | MAX 12,20 10,20 11,30 12,40
MIN 11,48 11,40 1155 12,30 | MIN 10,10 9,50 10,00 10,50

ACIDEZ TOTAL TITULAVEL (g/100 mL)

TEOR DE ACIDO ASCORBICO (mg/100 mL)

FORM  LAR UVA PES MAR | FORM  LAR UVA PES MAR
NA 0,53 055" 037" 048" NA 36,75 7,35° 680" 9,39
90C 0,49° 051° 036" 044° 90C 43,00° 8,07° 10,90° 7,90
65C 0,50 047° 036" 0,36° 65C 51,76° 28,63° 38,13° 8,887
45C 0,44° 043 0,34 0,30° 45C 61,97° 44,83 5258 28,65
90X 0,51° 052° 0,36 043° 90X 34,64° 452° 4529 14,74
65X 0,44° 045 033" 0,35° 65X 28,40 9,11° 9,77° 11,58°°
45X 037° 038  030° 0,29° 45X 23,60° 9,13°  7,52¢ 4,50'
90M 0,46° 051° 0,34 044° 90M 32,74° 464 5807 16,00
65M 042" 042" 0,35 035° 65M 27,96 633  4,10° 18,75
45M 042" 040" 0,34 0,30° 45M 15,07"  4,97° 4,519 13,22
MAX 0,53 0,55 0,37 0,48 MAX 61,97 4483 5258 28,65
MIN 0,37 0,38 0,30 0,29 MIN 15,07 4,52 4,10 4,50

Legenda: C: amostras adulteradas com suco de caju;

com suco de macd; MAR: maracuja; MAX: valores maxim

amostras ndo adulteradas; PES: péssego; X: amostras

seguidas pelas mesmas letras nas colunas néo diferi

LAR: laranja; M: amostras adulteradas

os; MIN: valores minimos; NA:

adulteradas com xarope. *As médias

ram entre si pelo teste de Tukey (p>0,05).
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O intervalo de média dos sdlidos soluveis acompanhou o dos néctares
comerciais e, assim como o teor de acucares, esta de acordo com o PIQ minimo de

cada fruta principal.

O intervalo médio de acidez total titulavel também acompanhou o dos
néctares comerciais. Ja a analise de acido ascoérbico demonstrou que 0s néctares
gue nao possuem esse ingrediente originalmente em suas frutas, tiveram seu teor
reduzido durante a producdo ou armazenamento, indicando que o aditivo pode ter
sofrido degradacdo. Além disso, para os néctares adulterados com caju, a medida
qgue o teor da fruta principal (90, 65 e 45 %) diminuia, o de caju aumentava e, por
consequéncia, o teor de acido ascoérbico aumentava, pois 0 caju € rico em vitamina
C. De qualquer forma, os néctares foram considerados adequados e representativos
dos néctares comerciais brasileiros, visto que os parametros analisados estavam em
conformidade com os padrbes estabelecidos na legislagdo, bem como dentro dos

intervalos de amplitudes determinados para os néctares comerciais.

1.4.4.MODELO DE CALIBRACAO MULTIVARIADA PARA QUANTI FICACAO DAS
FRUTAS PRINCIPAIS EM NECTARES NAO ADULTERADOS E ADU LTERADOS

A matriz de variaveis independentes (X), para cada conjunto de dados de cada
néctar, foi composta pelas amostras nado adulteradas (fruta principal em
concentracdo no nivel do PIQ), adulteradas com caju (10 niveis), adulteradas com
maca (10 niveis) e adulteradas com xarope (10 niveis). Foram produzidas duplicatas
verdadeiras de cada amostra e trés lotes de cada adulteracdo, sendo as linhas da
matriz X correspondentes ao total de amostras (n=186) e as colunas
correspondentes as absorbancias medidas (nygs = 1739). O vetor com a variavel
dependente (y) foi construido contendo a porcentagem de fruta principal nas

amostras (variou de acordo com a fruta principal em questao).

O vetor y possui um numero de linhas igual ao numero de amostras na matriz X

(n=186). Os pré-processamentos variagdo normal padrao (SNV), primeira derivada e
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corregcdo do espalhamento multiplicativo (MSC) foram testados, separadamente, na

matriz X, de forma a encontrar o modelo com melhor veracidade:

A qualidade dos modelos foi avaliada comparando os erros quadraticos médios
de validagédo cruzada e previsdo (RMSECV e RMSEP) e o0s coeficientes de

correlagao de calibracao (Rc), de validagao cruzada (Rcy) e de previsao (Rp).

A deteccao de outliers foi realizada utilizando o teste de Jacknife e aplicada nos

subconjuntos de amostras de calibracéo e validagao.

Espectros representativos obtidos no IV 1 para as amostras de néctares de uva
(1), laranja (2), péssego (3) e maracuja (4) ndao adulterado (a), adulterado pela
diluicdo com xarope (b), adicdo de suco de maca (c) e adicdo de suco de caju (d) no

nivel mais alto, estdo apresentados na Figura I.5, respectivamente.



Figura 1.5 Espectros representativos dos néctares d

diluicdo com xarope (AD xarope), adicao de suco de

AD suco de maga AD xarope MNao adulterado

AD suco de caju
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e uva, laranja, péssego e maracuja, nao adulterado,  adulterado pela

maca (AD suco de macda) e adicdo de suco de caju (AD  suco de caju),

nos niveis mais altos
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1.4.4.1 Atribuic@o espectral dos néctares formulado s

Todos os espectros dos néctares avaliados apresentaram picos nas regifes de
3600 cm™ a 3000 cm™ e ao redor de 1640 cm™, correspondentes & absorcéo do
grupo O-H da agua (He, Rodriguez-Saona & Giusti, 2007; Shen et al., 2016).
Acucares (como glicose e frutose) e acidos organicos (como &cido citrico e acido
malico) apresentaram bandas intensas e caracteristicas na regido de 1500 cm™ a
950 cm™. Nesta regido, as variacdes observadas estavam relacionadas ao tipo de
amostra avaliada (Bureau et al., 2009; Shah et al., 2010; Shen et al., 2016). A regiédo
de 1700 cm™ a 1500 cm™ corresponde ao estiramento C=O de pectinas e acidos,

mas foi sobreposta pela banda de absorcdo da agua (Defernez & Wilson, 1995).

A regido de 1500 cm™ a 1200 cm™ apresentou uma combinacgéo de bandas e
pode estar relacionada as deformacbes de CH,, C-C-H e H-C-O (Sivakesava &
I[rudayaraj, 2001; Irudayaraj & Tewari, 2003; Moros et al., 2005; Beullens et al., 2006;
Vardin et al., 2008; Shah et al., 2010). De acordo com He, Rodriguez-Saona & Giusti
(2007), as bandas multiplas estao relacionadas a absorcao do estiramento de C-O e
deformacdo angular de C-O-H de fendis, acidos carboxilicos e carboidratos
(Cabaniss, Leenheer & Mcvey, 1998; He, Rodriguez-Saona & Giusti, 2007).

A regido de 1200 cm™ a 900 cm™ é atribuida a fortes vibracées de estiramento C-
C e C-0O, que estdo relacionadas a acucares e acidos organicos (Sivakesava &
Irudayaraj, 2001; Beullens et al., 2006; He, Rodriguez-Saona & Giusti, 2007; Vardin
et al.,, 2008; Shah et al., 2010). O numero e a posi¢cdo das bandas nesta regido
podem mudar (dependendo da amostra), jA que cada amostra apresenta diferentes
proporcdes dos tipos de sacarideos (Moros et al., 2005). O estiramento de C-O e a
deformacédo de OH de &lcoois primario, secundario e ternario resultaram nos picos a
1150 cm™, 1100 cm™ e 1050 cm™ (Vardin et al., 2008).
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1.4.4.2 Pré-processamento dos dados

Os modelos de calibragdo multivariada foram criados para cada fruta
principal. As regides que apresentavam apenas ruidos experimentais foram
previamente retiradas (de 936 cm™ a 650 cm™), resultando em 1589 variaveis na
regido de 4000cm™ a 937 cm™. As técnicas de pré-processamento de sinais
variacdo normal padrdo (SNV), 12 derivada de Savitzky-Golay e correcéao
multiplicativa de espalhamento de luz (MSC) foram testadas, sendo os melhores
resultados obtidos com o MSC, que apresentou o menor valor de RMSECV. Assim,
aplicou-se aos dados o MSC seguido de centragem da média.

Para os modelos PLS, as amostras foram divididas em conjunto de calibracéao
e validacdo. Como as amostras estavam organizadas para cada nivel de
concentracéo, 2/3 das amostras foram selecionadas para o conjunto de calibracéo
(amostras 1, 3, 4 e 6, de cada nivel, totalizando 124 amostras) e 1/3 para o conjunto
de validacdo (amostras 2 e 5, totalizando 62 amostras). Selecionou-se o método de
venezianas para a validacdo cruzada com 15 divisbes e 20 iteracbes. Os outliers
foram investigados checando as amostras que apresentavam simultaneamente altos
valores de residuos Q e altos valores de leverage (alavanca) bem como usando o

teste de residuos padronizados de Jacknife (Souza & Junqueira, 2005).

1.4.4.3 Modelos de calibragdo multivariada

Os melhores modelos PLS com espectros completos foram construidos com
namero de variaveis latentes (VLs) que variou de 7 a 10, dependendo da fruta
principal. Esses numeros de VLs selecionados podem ser explicados pela alta
variabilidade das amostras utilizadas nos modelos, os quais foram compostos de
guatro tipos diferentes de amostras (ndo adulteradas e contendo 3 diferentes tipos
de adulteracdo), além da variabilidade dos diferentes lotes (producdo em diferentes
dias).
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Os modelos de sele¢do de varidveis usando iPLS, OPS, GA, iPLS-OPS e
IPLS-GA foram testados com o objetivo de selecionar regifes espectrais que
apresentassem informacdes relevantes e demonstrassem correlagdo com o
conteudo de fruta principal nas amostras. Em geral, todos os métodos de selecdo de
variaveis melhoraram os modelos. Em particular, os melhores modelos foram obtidos
empregando GA e as combinac¢fes iPLS-OPS e iPLS-GA. Como um todo, os
melhores resultados foram fornecidos pelo IPLS-OPS. Por esse motivo, esses
modelos foram escolhidos para validacdo analitica. A Figura 1.6 exibe os espectros
brutos no infravermelho médio de todas as amostras para os modelos de uva (a),
laranja (b), péssego (c) e maracuja (d). Em todas as figuras, as variaveis

selecionadas pelo iPLS-OPS foram destacadas.



103

Figura 1.6 Espectros completos das amostras formula  das de néctares de uva
(a), laranja (b), péssego (c) e maracuja (d) com as  variaveis destacadas

selecionadas pelo iPLS-OPS
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O iPLS foi inicialmente aplicado dividindo os espectros completos em 6
intervalos, cada um incluindo aproximadamente 300 variaveis. Para todos os
modelos, o melhor intervalo (com RMSECV mais baixo) englobou a faixa espectral
de 937 cm™ a 1514 cm™. Nesta sequéncia, OPS e GA foram aplicados na regi&o
espectral selecionada. Os modelos IPLS-OPS foram obtidos com janelas de 30
variaveis, incrementos de 2 variaveis e a combinacéo de coeficientes de regresséao e
sinal analitico liquido (NAS) como vetores informativos. Os modelos GA (com
espectro completo) foram otimizados de acordo com 0s seguintes parametros:
populacdo de 64, geracdes de 100, taxa de mutacao de 0,005, largura da janela de
1, convergéncia de 50, termos iniciais de 10 e cruzamento duplo. Para a combinacao
com iPLS (iPLS-GA), a unica modificacdo foi o niumero de termos na populacéo

inicial, que foi definido como 15.

Os resultados para os modelos individuais iPLS e OPS nao foram
apresentados, ja que cada um apresentou desempenho pior em comparacao com as
combina¢des com iPLS e GA. A melhoria dos modelos de calibracdo multivariada
que combina selecdo de variavel por um método continuo com a aplicacdo
subsequente de um método discreto ja foi observada na literatura. Leardi &
Norgaard relataram bons resultados combinando iPLS retroativo (biPLS) e GA
(Leardi & Norgaard, 2004) e Sorol et al. sugeriram complementar os resultados do
método de selecdo de variaveis continua com algum algoritmo para uma pesquisa

de janela discreta (Sorol et al., 2010).

Os principais parametros estimados para comparar os modelos com espectro
completo, IPLS-OPS, iPLS-GA e GA estao resumidos na Tabela 1.4.
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m métodos

Modelo néctar de uva
22,5-50,0% deuva

Modelo néctar de laranja
22,5 - 50,0 % de laranja

Modelo néctar de péssego
18,0 - 40,0 % de péssego

Modelo néctar de maracuja
4,5 - 10,0 % de maracuja

Parémetro
COMP iPLS- iPLS- GA COMP iPLS- iPLS- GA COMP iPLS- iPLS- GA COMP iPLS- iPLS- GA
OoPS GA OoPS GA OoPS GA OoPS GA
Ny 7 7 6 9 7 7 6 7 10 8 8 10 10 8 9 10
Nyars 1589 90 49 100 1589 76 28 153 1589 72 41 112 1589 100 67 113
RPDcy 1,85 487 538 461 2,58 4,04 472 3,35 1,70 337 316 311 1,49 334 306 3,38
RPDyq 1,33 6,53 543 641 2,41 3,05 242 3,94 1,29 3,35 2,58 2,44 1,53 2,74 2,79 3,94
RMSEC (%) 2,5 1,1 1,2 1,2 19 1,7 1,4 1,7 1,4 1,2 1,6 1,2 0,3 0,3 0,3 0,3
RMSECV (%) 3,6 1,6 14 1,7 2,8 1,9 1,7 2,2 3,4 1,8 1,9 1,9 1,0 0,4 0,5 0,5
R 0,934 0,989 0,988 0,987 0,967 0,976 0,984 0,974 0,972 0980 0,952 0,979 0,979 0,978 0,976 0,975
Rev 0,862 0979 0,983 0,977 0927 0970 0,978 0,957 0,819 0,957 0,965 0,949 0,756 0,956 0,948 0,957
RMSEP (%) 5,0 1,2 1,4 1,3 3,3 2,6 3,4 1,9 3,7 1,8 2,3 2,3 0,8 0,5 0,5 0,4
Ro 0,774 00990 0,984 0,990 0,912 0,948 0,912 0,967 0,808 0,959 0,931 0,928 0,868 0,954 0,947 0,970
ER (%) 12,8 3,0 3,5 3,1 8,2 6,7 8,5 51 11,8 5,6 74 7,3 10,0 59 6,4 5,2
Legenda: COMP: completo; ER: erro relativo de predi  ¢&o; ny: nimero de variaveis latentes; n  yars: NUMero de variaveis do modelo; R ¢, Rey € Ry:

coeficiente de correlagéo de calibracéo, de validag

guadraticos de calibragdo, de validagéo cruzada e d

de validacao.

ao cruzada e de predicao; RMSEC, RMSECV e RMSEP: ra iz quadrada dos erros médios

e predicdo; RPD ., e RPDy,: relacdo de desempenho do desvio das amostras de ¢ alibragéo e
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Para laranja e maracuja, os modelos GA apresentaram 0os RMSEP mais
baixos e os erros relativos médios de predicao (ER), mas exigiram um maior numero
de variaveis que o iPLS-OPS. Para uva e péssego, o iPLS-OPS forneceu valores
mais baixos RMSEP e ER. Em geral, ndo ha diferencas significativas entre os
resultados desses dois métodos, que também apresentaram os valores mais altos
de coeficientes de correlacdo e RPD. No entanto, uma vantagem adicional do iPLS-
OPS é um tempo significativamente menor de processamento de dados (alguns

minutos versus algumas horas para o GA).

Como pode ser observado na Tabela 1.4, o numero de VLs usado para
construir os modelos IPLS-OPS variou de 7 (uva e laranja) a 8 (péssego e
maracuja), representando pelo menos 98,0 % de variancia no bloco X e pelo menos
95,3 % no bloco Y. Em comparacdao com o modelo de espectro completo, o iPLS-
OPS diminuiu o valor de RMSEP, que € o principal parametro para avaliar a
qualidade/veracidade do modelo, de 50% a 1,2 % (uva), de 3,3 % para 2,6 %
(laranja), de 3,7 % para 1,8 % (péssego) e de 0,8 % a 0,5 % (maracuja). Estes
valores correspondem a uma reducdao relativa nos erros de predi¢do de 76, 21, 51 e
37 %, respectivamente. O numero de varidveis utilizadas para a construgdo dos
modelos iPLS-OPS foi reduzido para menos 7 % dos espectros completos originais,

de 1589 para 90 (uva), 76 (laranja), 72 (péssego) e 100 (maracuja).

E importante notar que as variaveis mais preditivas estdo concentradas na
regido de fingerprinting do infravermelho (Figura 1.6 ). As regides espectrais de forte
absorcdo de agua foram deixadas fora dos modelos. De fato, todas as variaveis
selecionadas estdo entre 937 cm™ e 1514 cm™, o intervalo original selecionado pelo
iPLS. Esta regido apresenta especificamente absor¢bes atribuidas a acglcares e
acidos organicos, componentes importantes das bebidas de frutas analisadas (He,
Rodriguez-Saona & Giusti, 2007; Vardin et al., 2008; Shah et al., 2010). Com base
nesses resultados, pode-se inferir que a composicéo de acucares e acidos organicos

é discriminatéria entre os néctares de fruta analisados.
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1.4.4.4 Validag&do dos modelos iPLS-OPS para néctare s de laranja, uva, péssego

e maracuja

Os modelos iPLS-OPS foram validados para todos os néctares. As figuras de
mérito faixa de trabalho, linearidade, SEN, vy, viés do modelo, veracidade e precisao
foram calculadas, além dos parametros apresentados na Tabela 1.4. Os parametros

de FOM estimados estdo na Tabela I.5.



Tabela I.5 Figuras de mérito dos modelos obtidos co

de uva, laranja, péssego e maracuja
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m iPLS-OPS para néctares

R Néctar de Néctar de Néctar de Néctar de
Parametro ) .
uva laranja péssego maracuja
Faixa de
22,5-50,0 22,5-50,0 18,0 - 40,0 4,5-10,0
trabalho (%)
Normalidade - Rg; * 0,995 0,996 0,994 0,997
Independéncia - D * 2,04 1,57 2,17 1,73
Homoscedasticidade 2,95 0,85 1,04 0,06
St *
Linearidade Regresséo - F** 4537,16 1942,06 2291,15 2283,53
Falta de ajuste - F* 0,96 2,12 0,51 1,45
Inclinagdo 0,69 + 0,50 1,60+0,76 1,08+0,56 0,30 +0,14
Intercepto 0,98 + 0,01 0,96+0,02 0,96+0,02 0,97 £0,02
R* 0,979 0,953 0,960 0,956
SEN 4,0x 107 3,6x 107 1,7x10° 7,6 x 10°
y(%") 3,6 33 1.6 6,9
v (%) 0,3 0,3 0,6 0,1
Viés £ DP (%) 00+1,1 0,0+1,7 0,0+£1,2 0,0+£0,3
. DPR, 2,4/3,9/0,2 3,5/7,2/1,9 7,1/2,9/- 4,7/2,1/0,0
Precisdo (%)***
DPRg 2,6/4,3/4,0 8,9/7,6/1,9 8,2/4,4/- 9,1/4,8/2,9
Veracidade (%) Erro relativo médio 3,0 6,7 5,6 59
LOD 0,9 1,0 2,1 0,5

Legenda: D: estatistica de Durbin-Watson statistic;

relativo no nivel de repetibilidade; DPR

intermediaria; F: razdo de variancia; LOD: limite d

DP: desvio padréo; DPR ,: desvio padrédo

r. desvio padrdo relativo no nivel de precisédo

Ryan-Joiner; R *:coeficiente de determinacdo; SEN: sensibilidade; t

sensibilidade analitica;

y': inverso da sensibilidade analitica;

probabilidade: p <0,05; *** valores estimados para

e detecc¢do; R r;: coeficiente de correlacéo de
L: estatistica t de Levene; .
* probabilidade: p> 0,05; **

os niveis baixo, intermediario e alto.

A linearidade pode ser avaliada através dos gréficos de valores de referéncia

em relacao aos valores preditos mostrados na Figura 1.7 .
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Figura I.7 Valores de referéncia versus valores preditos para o modelo iPLS-

OPS de uva (a), laranja (b), péssego (c) e maracuja (d)
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As premissas de normalidade, homoscedasticidade e independéncia de
residuos foram confirmadas (p> 0,05). Todos os modelos apresentaram coeficientes
de correlacdo acima de 0,948, regressao significativa (p <0,05) e falta de ajuste
insignificante (p> 0,05), indicando a linearidade de todos os modelos em seus
respectivos intervalos de trabalho. E importante ressaltar que a linearidade n&o pode
ser avaliada com base somente nos coeficientes de correlacdo. O comportamento
aleatorio dos residuos deve ser confirmado. Para os modelos da Tabela 1.5, os
testes de Ryan-Joiner, Levene e Durbin-Watson foram utilizados para verificar a
normalidade, homoscedasticidade e independéncia dos residuos, respectivamente,

além da analise de variancia (Souza & Junqueira, 2005).

A avaliagdo da veracidade nos métodos multivariados € realizada
principalmente comparando os valores de RMSEC e RMSEP. A maior razao
RMSEP/RMSEC foi obtida com o modelo para maracuja no valor de 1,66, indicando
a auséncia de sobreajuste nos modelos. A veracidade também pode ser avaliada
através dos erros relativos, cujos valores médios variaram entre 3,0 % (néctar de
uva) e 6,7 % (néctar de laranja). O RPD é uma FOM adimensional especificamente
utilizada para avaliar a veracidade dos modelos de calibragdo multivariada em
termos absolutos. Quanto maior o RPD, melhor o modelo sendo que valores acima
de 2,5 sédo considerados satisfatorios (Williams, 2001). Todos os valores de RPD
para calibragdo e validagdo apresentaram valores superiores a 2,5, variando entre
2,74 para néctar de maracuja e 6,53 para néctar de uva (Tabela 1.4).

A precisdao foi verificada pelos valores de desvio padrdo relativo de
repetibilidade (DPR,) e de precisdo intermediaria (DPRR) de triplicatas obtidas em
trés niveis de concentracdo (niveis baixos, intermediarios e altos). Foram obtidos
valores de DPR, e DPRgr para todos os modelos inferiores a 7,2% e 9,2 %,
respectivamente. Uma vez que a exatidado (veracidade mais precisao) e a linearidade
foram estabelecidas, as faixas de trabalho puderam ser definidas entre 22,5 a
50,0 % para néctares de uva e laranja, entre 18,0 e 40,0 % para néctar de péssego
e entre 4,5 e 10,0 % para néctar de maracuja.
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Uma vez que a SEN é uma FOM dependente da técnica analitica e da matriz
analisada, a y mais robusta foi calculada com base nos valores de SEN e do ruido
experimental estimado (0,001). O y* fornece a diferenca minima de concentracdo
gue pode ser distinguida pelos métodos considerando o ruido experimental aleatorio
como a unica fonte de erro. Esse valor também limita o namero de digitos
significativos usados para expressar as previsdes. Uma vez que os valores de y*
variaram de 0,1 a 0,6 %, o uso de uma casa decimal foi adotado para expressar 0s
resultados de todos os modelos. O viés do modelo foi calculado com base apenas
nas amostras de validacdo. Para todos os modelos, os valores de viés foram iguais a

0,0 %, indicando a auséncia de erros sistematicos.

Os LODs obtidos para uva, laranja, péssego e maracuja foram 0,9; 1,0; 2,1 e

0,5 %, respectivamente.

Nenhum estudo foi encontrado na literatura aplicando a espectroscopia ATR-
FTIR e quimiometria para quantificar as concentracoes de frutas principais em
néctares de frutas por adulteracdo com adicdo de diferentes espécies. Ainda assim,
os resultados obtidos podem ser comparados com o0s dois Unicos artigos que
desenvolveram meétodos de calibragdo multivariada com base na espectroscopia
ATR-FTIR para determinar a composi¢céo de sucos. Snyder et al. quantificaram uma
variedade especifica de uva em misturas de suco e obtiveram RMSEP de 5,6 %,
aproximadamente 4,5 vezes maior do que o RMSEP estimado para o modelo de
néctar de uva (igual a 1,2 %). Além disso, esses autores construiram seus modelos
para uma faixa de trabalho de 50,0 a 100,0 % de uva, que € maior do que a do
presente modelo de néctar de uva (22,5 a 50,0 %) (Snyder et al., 2014). Ellis et al.
determinaram a concentracdo de suco de laranja adulterado com xarope e
estimaram um RMSEP de 1,7 % para o conteudo de adulterante. Esse valor é um
pouco melhor do que o RMSEP estimado para o modelo de néctar de laranja
(2,6 %), porém, estes autores previram a quantidade de adulterante, ao contrario do
presente estudo, que quantificou os teores das frutas principais (Ellis et al., 2016).

Assim, pode-se afirmar que os presentes modelos sdo mais robustos do que os
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modelos da literatura recente, uma vez que previram o teor das frutas principais na

presenca de diferentes adulterantes.
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1.5 CONCLUSAO

Em relacdo as analises fisico-quimicas dos néctares comerciais, todos
apresentaram conformidade com os padrdes minimos regulamentados, com
excecdo do néctar de caju da marca E para o parametro acido ascorbico. Além
disso, algumas marcas apresentaram teores proximos dos limites minimos
permitidos, o que pode ser interpretado como uma tentativa de redugcao de custos na
producdo do néctar.

Os néctares formulados apresentaram conformidade com os parametros do

PIQ e estes parametros apresentaram medias proximas as dos néctares comerciais.

Os modelos PLS desenvolvidos para quantificacdo da fruta principal em
néctares de uva, laranja, péssego e maracuja foram aperfeicoados por métodos de
selecdo de variaveis. iPLS, OPS, GA e as combinacdes de iPLS-OPS e iPLS-GA
foram testadas e os melhores modelos foram fornecidos pelo iPLS-OPS, embora o
GA tenha fornecido modelos com qualidade similar, mas usando um namero muito
maior de varidveis e exigindo um tempo muito maior de processamento dos dados.
Os modelos iPLS-OPS foram significativamente melhores do que os modelos
utilizando os espectros completos, diminuindo o RMSEP entre 76 % e 21 % e
usando menos de 7 % das variaveis originais. Os numeros de onda selecionados
estavam concentrados na regido de fingerprinting e sdo associados a absorc¢des de
acucares e &cidos orgéanicos. Isso sugere que o conteido desses componentes nos
néctares pode ser considerado discriminatério entre as frutas principais e 0s

adulterantes.

Os métodos foram considerados simples, rapidos, diretos e de custo
relativamente baixo, ndo consumindo reagentes ou solventes e sem a geracéo de
residuos quimicos, de acordo com os principios da quimica verde. Todas as
amostras analisadas foram fabricadas a partir de matérias-primas confiaveis
utilizadas pela industria de bebidas, e os modelos foram construidos de forma
robusta, incorporando amostras preparadas em diferentes lotes.
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A confiabilidade dos modelos finais foi verificada estimando FOM especificas
através da validacdo analitica multivariada completa. Todos os métodos foram
validados e considerados lineares, precisos, sensiveis e sem viés, demonstrando
sua adequacdo ao proposito de uso. Estes métodos apresentam potencial para
serem adotados como ferramentas analiticas visando detectar fraudes em néctares
por diluicdo com xarope ou adicao de frutas de espécies ndo declaradas no roétulo.
Eles podem ser de interesse para consumidores, produtores e 06rgaos
governamentais com o objetivo de garantir a autenticidade dos rétulos de néctares
de fruta.
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CAPITULOIl. DETECCAO DE ADULTERANTES EM NECTARES
DE UVA POR ESPECTROSCOPIA POR REFLETANCIA TOTAL
ATENUADA NO INFRAVERMELHO MEDIO COM TRANSFORMADA
DE FOURIER (ATR-FTIR) E ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACA O
MULTIVARIADA

RESUMO

N&o ha duvidas sobre a importancia do controle de fraudes alimentares, uma vez
que podem causar implicacdes na seguranca alimentar e na saude do consumidor.
Com foco nas bebidas a base de frutas, alguns tipos de adulteracbes foram
detectados com maior frequéncia, como a substituicdo por frutas mais baratas. Uma
metodologia baseada na espectroscopia por ATR-FTIR e classificacdo multivariada
foi aplicada para detectar se 0S néctares de uva
haviam sido adulterados por substituicdo com suco de macga ou suco de caju. Um
total de 126 amostras foram produzidas e analisadas. Duas estratégias foram
propostas: abordagem de classe Unica e multiclasses. Modelagem independente e
flexivel por analogia de classe (SIMCA), analise discriminante por minimos
qguadrados parciais (PLS-DA) e minimos quadrados parciais por modelagem de
densidade (PLS-DM) foram usados para construir os modelos. Na abordagem de
classe unica, o PLS-DA forneceu os melhores resultados (100 % de sensibilidade e
seletividade) quando comparados com SIMCA e PLS-DM, que apresentaram
seletividade para o conjunto de teste de 75% e 68 %, respectivamente. Na
abordagem multiclasses, o PLS-DA apresentou o melhor desempenho (sensibilidade
e seletividade de quase 100%), sem predi¢des falso-negativas. Ja o SIMCA, apesar
de caracterizar bem a classe adulterada com maca, ndo foi capaz de diferenciar

amostras nao adulteradas de adulteradas com caju.

Palavras-chave: Adulteracdo em alimentos. Néctar de fruta. PLS-DA. SIMCA.

Modelos de classe Unica. Modelos multiclasses.
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1.1 PRODUCAO

Miaw, C. S. W.; Sena, M. M.; de Souza, S. V. C.; Callao, M. P.; Ruisanchez, I.
Detection of adulterants in grape nectars by attenuated total reflectance Fourier-
transform mid-infrared spectroscopy and multivariate classification strategies. Food
Chemistry , v. 266, p. 254-261, 2018.
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1.2 INTRODUCAO

Os métodos baseados em técnicas espectroscopicas sao geralmente rapidos,
nao destrutivos, simples e requerem pouca ou nenhuma preparacdo de amostra. No
entanto, eles tém a desvantagem de baixa seletividade. Ferramentas eficientes para
testes de adulteracdo podem ser criadas pela combinacdo dessas técnicas com
métodos quimiométricos multivariados, apesar disso, alguns autores ainda aplicam
apenas técnicas de estatistica basica univariada (El Darra et al., 2017). Os métodos
de classificacdo sdo particularmente adequados para a deteccdo de fraudes de
alimentos. Eles podem ser diferenciados em métodos discriminantes e de
modelagem de classes, sendo 0s mais comuns a analise discriminante por minimos
guadrados parciais (PLS-DA) e a modelagem independente e flexivel por analogia
de classes (SIMCA), respectivamente (Bevilacqua et al., 2013).

A necessidade de controle da qualidade dos alimentos foi discutida em uma
revisdo especifica da literatura sobre o desenvolvimento de um sistema eficaz de
rastreabilidade de alimentos para reduzir os numerosos casos de incidentes de
seguranca alimentar e de fraude (Dandage, Badia-Melis & Ruiz-Garcia, 2017).
Nesse sentido, recentemente, foram publicadas revisbes abordando o uso de
meétodos de classificacdo multivariada para autenticar ou detectar adulteracbes em
alimentos (Szymanska et al., 2015; Nascimento et al., 2017; Callao & Ruisanchez,
2018; Esteki, Shahsavari & Simal-Gandara, 2018). Métodos multivariados de
classificacdo tém sido aplicados com sucesso para elucidar problemas especificos
de autenticidade ou adulteracdo em diferentes tipos de alimentos. Alguns exemplos
sdo: vinhos (Sen & Tokatli, 2016), 6leos (Georgouli, Del Rincon & Koidis, 2017), leite
(Gondim et al., 2017), pastas de avela (Lopez et al., 2014), café (Bona et al., 2017),
cogumelos (Xu et al., 2016), vinagre (Rios-Reina et al., 2017) e uisques (Martins et
al., 2017).

Comparativamente, a aplicacdo dessas técnicas a estudos envolvendo
autenticacdo ou deteccdo de fraudes em frutas e bebidas a base de frutas € mais

limitada. Foram desenvolvidos artigos para classificacdo multivariada ou modelos de
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calibracdo empregando diferentes técnicas analiticas, tais como espectroscopia UV-
VIS (Boggia et al., 2013), espectrofluorometria (Ammari, Redjdal & Rutledge, 2015),
ressonancia magnética nuclear (Cuny et al., 2008) e espectroscopia no
infravermelho médio (He, Rodriguez-Saona & Giusti, 2007; Shah et al., 2010; Shen
et al., 2016).

Neste capitulo, a matriz néctar de uva foi estudada, por ser o sabor de néctar
mais consumido no Brasil. Este estudo envolveu a deteccdo de adulteracdes do
néctar de uva com suco de macd e suco de caju, isoladamente, por meio da
espectroscopia por ATR-FTIR e métodos de classificacdo. O suco de maca tem sido
comumente usado como matéria-prima objetivando ganhos econdmicos pelas
industrias de bebidas (Singhal, Kulkarni & Rege, 1997), mas agora também vem
sendo usado para substituir parte do acucar adicionado. Além disso, o0 caju e a maga
sdo frutas suspeitas de serem utilizadas para adulteragbes por industrias
fraudulentas, de acordo com denuncias recebidas por érgdos governamentais (Visao
Oeste, 2016), justificando a importancia do desenvolvimento de métodos analiticos

para detectar esses adulterantes.

Nesta aplicacdo, duas abordagens foram propostas considerando seus
diferentes propodsitos: de classe Unica e multiclasses, utilizando métodos
discriminantes e de modelagem de classes. Modelos de classe Unica sdo adequados
guando o objetivo é testar se uma amostra € adulterada, independentemente de qual
adulterante possa estar presente (LOpez et al., 2014). Se o adulterante € conhecido,
a estratégia multiclasses pode ser escolhida, pois fornece informacfes adicionais,
como atribuicbes multiplas e amostras ndo atribuidas a nenhuma classe (Gondim et
al., 2017).

Nos ultimos anos, criticas em relagdo ao uso de métodos discriminantes
(como o PLS-DA) para solucionar problemas de autenticacdo de alimentos tém sido
levantadas, ja que os resultados da classificacdo ndo serdo considerados confiaveis
guando o modelo for utilizado para prever amostras de uma classe néo treinada
(Rodionova, Oliveri, & Pomerantsev, 2016; Oliveri, 2017). Por outro lado, outros
autores avaliaram a combinagdo de PLS-DA com detecgéo de outlier, de forma a
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identificar amostras de classes ndo treinadas com base nos valores altos de T? de
Hotelling e residuos Q (Martins et al., 2017). No entanto, como os modelos de
modelagem de classe sdo desenvolvidos usando apenas as informacdes sobre
amostras de uma classe de cada vez, eles ndo sao capazes de garantir a
seletividade do modelo para a deteccdo de varias fraudes alimentares (Xu et al.,
2016).

Dada a relevancia dessas discussoes, SIMCA e PLS-DA, como os métodos
mais utilizados de modelagem de classes e discriminante, respectivamente, foram
aplicados na autenticacdo de néctares de uva. Além disso, um método de
modelagem de classe uUnica recentemente proposto, o dos minimos quadrados
parciais por modelagem de densidade (PLS-DM) (Oliveri et al., 2014), também foi
aplicado. Os trés métodos de classificacdo foram comparados em termos de

sensibilidade e seletividade.
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1.3 MATERIAL E METODOS

11.3.1 METODOS

11.3.1.1 Analise dos dados multivariados

A correcao do espalhamento multiplicativo (MSC) (Rinnan, Berg, & Engelsen,
2009) foi aplicada para corrigir os desvios da linha de base n&o lineares dos
espectros. A analise de componentes principais (PCA) foi usada como uma
ferramenta de analise exploratéria ndo supervisionada para visualizar a distribuicédo
da amostra no espa¢co multivariado, visando identificar qualquer agrupamento
natural nas amostras que pudessem influenciar a anélise multivariada subsequente

e detectar possiveis outliers.

Em seguida, as estratégias de classe unica e multiclasses foram estudadas.
Como métodos de classe unica foram utilizados PLS-DA, SIMCA e PLS-DM, a rotina
deste método foi obtida junto ao autor, Paolo Oliveri, e seu tutorial descrito em
Oliveri et al., 2014. Como métodos multiclasses foram aplicados PLS-DA e SIMCA
(rotinas contidas no PLS Toolbox). Os métodos foram comparados em termos de

sensibilidade e seletividade.

[1.3.2 DELINEAMENTO

[1.3.2.1 Formulac&o dos néctares

Conforme ilustrado na Figura 1.1, um conjunto de 42 amostras de néctar de
uva foi preparado para cada uma das trés classes estudadas: ndo adulterada,

adulterada com caju e adulterada com maca.
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Primeiramente, sete lotes representativos de cada grupo foram preparados de

acordo com as seguintes formulacdes:

- ndo adulterado (UN) - formulado com 50 % de suco de uva, 50 % de xarope

de acucar e aditivos;

- adulterado com caju (CAS) - formulado com 40 % de suco de uva, 10 % de

polpa de caju, 50 % de xarope de acucar e aditivos;

- adulterado com macéa (APP) - formulado com 40 % de suco de uva, 10 % de

polpa de maca, 50 % de xarope de acucar e aditivos.

Figura Il.1 Esquema da formulacdo das amostras de n  éctares de uva

'd " ' "
Lotes Formulacao das
Classes . .
@Lj) amostras (Ai)
L. . \ 7 \ .
/ \ 4 ™ / Al=L1 A
L1 A2=12
A3=13
Nao adulterado i; - tj
T A6=L6
N
- uva (50%) AR=L1/L213
- xarope e aditivos (50%) A9=L1/L2/1L4
AlO=L11215
All=L11L2L6
\ / L7 AI2=L11217
— Al13=L11314
Al4=L11315
A15=L11L3L6
4 ™ A16=L1L3L7
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Adulterado com caju Al9=L1/L4L7
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A23=1L21314

- suco de caju (10%)

< A24=121315
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N A28 =L2LALE

A29 =12141L7
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) ~ A33=L3/L415
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Entdo, com o objetivo de obter as 42 amostras representativas de cada grupo,
os 7 lotes de cada grupo foram misturados entre si em diferentes proporc¢oes,
obtendo-se as 35 amostras representativas adicionais. O numero final de amostras
foi de 126.

O nivel de concentracdo de adulteracdo de 10 % escolhido foi definido com
base nos experimentos de validacado quantitativa, sendo que o LOD obtido indicou
que a uva, presente na forma de fruta principal, conseguiu ser detectada a niveis
entre 1,0 e 50,0 %. Assim, a escolha do nivel de adulteracdo foi baseada na
concentragdo proxima ao LOD e considerando que concentra¢cdes muito baixas
(inferiores a 10 %) ndo sdo economicamente vantajosas para a industria fraudulenta

e concentracbes muito altas podem ser percebidas sensorialmente.

11.3.2.2 Parametros de desempenho

Os parametros de desempenho estimados foram sensibilidade, seletividade e
a taxa de resultados inconclusivos (Lopez, Callao & Ruisanchez, 2015; Gondim et
al., 2017).
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.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

1.4.1 ANALISE ESPECTRAL

A Figura 1.2 ilustra a média dos espectros pré-processados de cada classe
pré-definida em estudo. A faixa intensa préxima a 3300 cm™ e o pico acentuado a
1640 cm™ presentes em todas as amostras estdo relacionadas a absorcdo O-H pela
agua (He, Rodriguez-Saona & Giusti, 2007; Shen et al., 2016). A regido entre
1700 cm™ e 1000 cm™ incorpora as bandas tipicas para compostos fendlicos, tais
como o estiramento do anel aromatico C=C-C, a deformacao angular de fenol OH,
vibrac6es de deformacédo de C-H do anel aromético no plano e o estiramento de C-O
do fenol (Coates, 2000; Bureau et al., 2012). Além disso, nesta regido, acucares e
acidos organicos estdo presentes, apresentando as bandas caracteristicas (entre
1500 cm™ e 950 cm™) (Shah et al., 2010; Shen et al., 2016). As bandas de baixa
intensidade entre 1500 cm™ e 1200 cm™ estéo relacionadas as deformacdes de CH,,
C-C-H e H-C-O (Vardin et al., 2008; Shah et al., 2010). Para a regido da impresséao
digital (1200 a 900 cm™), as vibracdes de estiramento das ligacdes C-C e C-O
correspondem a presenca de acucares e acidos organicos (He, Rodriguez-Saona &
Giusti, 2007; Vardin et al., 2008; Shah et al., 2010).

Os componentes descritos estdo presentes em todos 0s néctares, justificando
as semelhancas entre os espectros das trés classes mostrados na Figura 11.2.
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Figura I.2 Espectros médios pré-processados da cla  sse ndo adulterada (linha
tracejada azul), classe adulterada com caju (linha  solida verde) e classe

adulterada com maca (linha traco-ponto vermelha)

Absorbancia (A)
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1.4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A regido com varidveis muito ruidosas (de 936 cm™ a 650 cm™) foram
previamente removidas, resultando em 1589 varidveis na regido de 4000 cm™ a
937 cm™. No modelo PLS-DM, os dados foram pré-processados apenas com MSC,
enquanto que nos modelos SIMCA e PLS-DA, os espectros foram tratados com
MSC seguido de centragem da média.

1.4.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

O gréfico de escores das duas primeiras componentes principais (PC1 x PC2),
representando 90,32 % da variancia total, esta ilustrado na Figura 1.3 . Observa-se
que a PC1 néo é capaz de distinguir entre as 3 classes. Ao longo de PC2, amostras
adulteradas com macé apresentam valores de escores negativos e sdo claramente
separadas das amostras ndo adulteradas, as quais apresentam valores de escores

positivos. As amostras adulteradas com caju aparecem sobrepostas as amostras
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nao adulteradas, e apenas algumas sdo sobrepostas as amostras adulteradas com
maca.

Figura 11.3 Escores de PC1 versus PC2 das amostras ndo-adulteradas ( )w

adulterado com caju ( pe adulterado commaca ( ™M)
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[1.4.4 MODELOS MULTICLASSES

Nos modelos de classificacdo supervisionada, cada classe foi separada em
conjuntos de treinamento e teste usando o algoritmo Kennard-Stone, sendo 28

amostras selecionadas no primeiro conjunto e 14 no segundo.

Inicialmente, implementou-se uma estratégia multiclasses aplicando as
técnicas de classificacdo SIMCA e PLS-DA para modelar as trés classes pré-
estabelecidas: ndo adulterada (UN), adulterada com caju (CAS) e adulterada com
maca (APP). Os modelos SIMCA foram construidos de forma independente para
cada classe usando o conjunto de treinamento e 0s numeros 6timos de PCs foram
selecionados com base no menor valor de RMSECV. Os modelos foram validados
usando a validacdo cruzada leave-one-out, bem como com as previsdes do conjunto

teste. Foram necessarias trés PCs para cada classe para construir o modelo SIMCA,
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representando 95,20, 93,79 e 90,58 % da variancia total, para as classes UN, CAS e

APP, respectivamente.

Os modelos PLS-DA também foram construidos com as trés classes. O
modelo foi validado pela validacdo cruzada de venezianas e o numero de VLs,
escolhido com base no menor CVCE, foi 6, representando 95,13 % da variancia no
bloco X e 82,94 % no bloco Y. Os valores de threshold foram de 0,25 para a classe
UN, 0,14 para a classe CAS e 0,09 para a classe APP, como pode ser observado na

Figura I1.4 .
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Legenda: As linhas tracejadas horizontais indicam o

tracejadas verticais indicam a separacéo entre conj

limite de cada classe e as linhas

unto treinamento e teste.
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As atribuicbes de classe obtidas com os modelos SIMCA e PLS-DA estao

apresentadas na Tabela Il.1.

Tabela Il.1 Previsdes de classe dos modelos SIMCA e  PLS-DA das amostras

dos conjuntos treinamento e teste

Classificado como

Método Conjunto Classe n°s UN CAS APP NA MA IR (%)

UN 28 26 28 0 0 26 92,86
Treinamento CAS 28 5 21 0 7 5 42,86
APP 28 0 0 22 6 0 21,43
SIMCA
UN 14 14 14 0 0 14 50,00
Teste CAS 14 7 14 0 0 7 25,00
APP 14 0 0 14 0 0 0,00
UN 28 28 0 0 0 0 0,00
Treinamento CAS 28 0 27 1 1 1 7,14
APP 28 0 0 28 0 0 0,00
PLS-DA
UN 14 14 0 0 0 0 0,00
Teste CAS 14 0 11 3 0 21,43
APP 14 0 0 14 0 0 0,00

Legenda: APP: classe adulterada com macd; CAS: clas  se adulterada com caju; n°S: nimero de
amostras; NA: ndo atribuido; MA: atribuicdes multip las; IR: resultados inconclusivos; PLS-DA:
analise discriminante por minimos quadrados parciai s; SIMCA: modelagem independente e

flexivel por analogia de classe; UN: classe ndo adu Iterada.

Os resultados obtidos com o modelo SIMCA indicaram multiplas classificacdes
para as classes UN e CAS, o que ja era esperado, como pdde ser observado na
analise de PCA (Figura 11.3).

Quase todas as amostras UN, tanto no conjunto treinamento como no teste,
foram duplamente atribuidas a sua classe e a classe CAS. Em menor grau, amostras
da classe CAS, 5 do conjunto de treinamento e 7 do conjunto de teste, também
foram duplamente atribuidas a sua classe e a classe UN, e 7 das 28 amostras de

treinamento nao foram atribuidas a nenhuma classe. Por fim, como esperado, as
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amostras da classe APP foram devidamente reconhecidas pelo seu modelo, sem
atribuicées erradas ou multiplas atribuicdes. Apenas 6 das 28 amostras do conjunto
treinamento ndo foram atribuidas a nenhuma classe, enquanto todas as amostras do
conjunto teste foram atribuidas corretamente. Como resultado das atribui¢gbes, altas
taxas de resultados inconclusivos foram obtidas para as trés classes, e a classe UN

foi a que apresentou a maior proporcéo (Tabela Il.1).

Quanto aos resultados obtidos com PLS-DA (Tabela Il.1 e Figura 11.4), néo
foram observadas atribuicbes erréneas. Além disso, foram observados poucos
resultados inconclusivos, sendo todos correspondentes a amostras adulteradas com
caju: uma amostra do conjunto de treinamento que foi duplamente atribuida, outra
do conjunto treinamento e trés do conjunto teste que nao foram atribuidas a
nenhuma classe. Deve-se enfatizar que, em nenhum caso, amostras adulteradas
foram atribuidas como ndo adulteradas, o que significa que nao foram obtidos erros
falso-negativos. Do ponto de vista da fraude em alimentos, os erros falso-negativos
sdo 0s mais importantes de controlar, pois correspondem aos erros relacionados a

ndo deteccdo do contaminante quando ele estd, de fato, presente.

1.4.5 MODELOS DE CLASSE UNICA

O passo seguinte foi a implementacdo da estratégia de classe unica, na qual
apenas a classe alvo foi modelada pelos trés métodos de classificacdo. A classe UN
foi considerada a classe alvo e as amostras das classes CAS e APP formaram
conjuntamente a classe nao-alvo. O modelo SIMCA foi construido de forma
semelhante ao modelo anterior (da estratégia multiclasses). A Unica diferenca foi no
calculo da seletividade, uma vez que as amostras de CAS e APP foram modeladas
juntas como classe nao-alvo. O PLS-DA foi estabelecido para duas classes
contrastantes, codificados como (1,0), sendo 1 para a classe UN e 0 para a classe
CAS + APP. Este modelo foi construido com 5 VLs representando 94,29 % da
variancia no bloco X e 37,49 % no bloco Y.
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Como foi explicado na secédo de teoria (item 3.3.2.3), o PLS-DM requer a
otimizag&o de varios pardmetros: o nimero de k vizinhos mais préoximos, de 1 a 6;
tipo de pré-processamento; coeficiente de suavizacdo a da fungéo potencial, de 0,3
a 0,8; e o numero de VLs, de 1 a 10. A etapa de otimizacao foi aplicada no conjunto
de treinamento e, como resultado, foi obtida uma matriz de valores de sensibilidade,
seletividade e eficiéncia (dados ndo apresentados) para todos os valores estudados
desses parametros. A combinacao ideal desses resultados foi avaliada considerando
a maior eficiéncia e um numero impar de k. Valores de k pares podem levar a
classificacbes ambiguas, razdo pela qual os numeros impares séo preferidos. Os
valores 6timos dos parametros foram definidos como k = 3, pré-processamento

centragem na média, a=0,6 e LV = 4.

Os resultados da classificacdo para esses trés métodos em termos de
sensibilidade e seletividade, de acordo com a estratégia de classe Unica, estédo
resumidos na Tabela 1.2. O PLS-DA apresentou as melhores previsfes, pois tanto a
sensibilidade quanto a seletividade dos conjuntos de treinamento e teste foi de
100 %. Em relacdo aos resultados do SIMCA e do PLS-DM, eles nao foram
considerados satisfatorios, especialmente em relagdo a seletividade, uma vez que
um percentual significativo de amostras adulteradas foi predito como ndo adulterado
(25 % para SIMCA e 32 % para PLS-DM).
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Tabela I1.2 Sensibilidade e seletividade dos modelo s SIMCA, PLS-DA e PLS-DM

utilizando a estratégia de classe Unica

Método Conjunto Sensibilidade (%) Seletividade (%)
Treinamento 93 91
SIMCA
Teste 100 75
Treinamento 100 100
PLS-DA
Teste 100 100
Treinamento 82 91
PLS-DM
Teste 100 68

Legenda: SIMCA: modelagem independente e flexivel p  or analogia de classe; PLS-DA: analise
discriminante por minimos quadrados parciais; PLS-D M: minimos quadrados parciais por

modelagem de densidade.

Quando as duas estratégias foram comparadas, pode-se afirmar que a
estratégia multiclasses seria preferivel, pois fornece informacfes mais especificas
sobre as adulteracbes. Muitas amostras na estratégia de uma classe foram
atribuidas erroneamente, e na multiclasses foram consideradas inconclusivas;

portanto, uma andlise confirmatoria seria necessaria.

Em relacdo a comparacao entre os trés métodos de classificacdo, PLS-DA,
SIMCA e PLS-DM, o melhor desempenho foi claramente fornecido pelo modelo
discriminante PLS-DA. Este desempenho superior de métodos discriminantes sobre
métodos de modelagem de classes foi consistente com observagfes na literatura
quimiométrica (Bylesjo et al., 2006). Métodos de modelagem de classes, como o
SIMCA, buscam direcdes de dados da maior variancia, mas que podem ser distintas
da direcdo da variacdo responsavel pela separacdo de classes. Uma explicacéo
especifica para os piores resultados fornecidos pelos métodos de modelagem de
classes (SIMCA e PLS-DM) neste caso foi a similaridade entre amostras das classes
UN e CAS, o que foi verificado observando seus agrupamentos altamente

sobrepostos no modelo PCA mostrado na Figura 11.3..
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1.5 CONCLUSAO

A combinacdo de espectroscopia ATR-FTIR e técnicas de classificacdo
permitiram a detec¢do de adulteragBes de néctares de uva com sucos de macé e
caju. Todo o procedimento analitico foi muito simples e rapido, e ndo exigiu o pré-
tratamento da amostra ou 0 consumo de reagentes ou solventes. Todas as 126
amostras usadas neste estudo foram obtidas a partir de matérias-primas confiaveis e
preparadas em rigorosa conformidade com as regulamentacdes brasileiras, exceto

para as adulteracdes pretendidas.

Trés diferentes modelos de classificacdo (SIMCA, PLS-DA e PLS-DM) foram
desenvolvidos e duas abordagens foram consideradas: a abordagem de classe
Gnica com os trés métodos e a abordagem de multiclasses com SIMCA e PLS-DA. A
abordagem de classe Unica é adequada se o principal interesse consiste em apenas
detectar se a amostra é adulterada, independentemente do tipo de adulterante. Para
o problema em estudo, o PLS-DA forneceu excelentes resultados, classificando
todas as amostras corretamente. SIMCA e PLS-DM produziram resultados menos
satisfatorios, com seletividade para o conjunto de teste de 75% e 68 %,

respectivamente.

7

A abordagem multiclasses é a escolha apropriada quando o interesse
principal € investigar a possivel presenca de adulterantes conhecidos. Ela fornece
informacdes mais especificas, pois além da porcentagem de amostras atribuidas
correta ou incorretamente, as informacgdes relacionadas as atribuicdes inconclusivas
também estdo disponiveis. Na sequéncia, amostras inconclusivas poderiam ser
submetidas a andlise confirmatéria. Entre os modelos multiclasses, o PLS-DA
também apresentou o melhor desempenho, sem predi¢des falso-negativas, ou seja,
nenhuma amostra adulterada foi classificada como ndo adulterada. Na analise de
fraudes, é essencial evitar resultados falso-negativos, uma vez que o0 analista
poderia declarar uma amostra como nao adulterada quando na verdade é
adulterada. Para a abordagem multiclasses, o modelo SIMCA néo foi capaz de
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diferenciar amostras nao adulteradas de amostras adulteradas com caju. No entanto,

a classe de maca foi bem caracterizada pelo método SIMCA.

Finalmente, podemos sugerir este tipo de aplicacdo como uma ferramenta
potencial para auxiliar a industria de bebidas e organismos reguladores no controle
de qualidade de alimentos, permitindo a detec¢cdo em néctares de frutas por meio de

analises diretas, rapidas e confiaveis.
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CAPITULO lll. SELECAO DE VARIAVEIS ALIADA A
CLASSIFICACAO MULTIVARIADA COM O OBJETIVO DE
DETECTAR ADULTERANTES INDIVIDUAIS E SUAS MISTURAS E M
NECTARES DE UVA

RESUMO

Durante o controle de qualidade de bebidas de frutas, alguns tipos de adulteracoes
podem ser detectados, como a adi¢cdo ou substituicdo por frutas mais baratas. Para
determinar se os néctares de uva foram adulterados por substituicdo com suco de
maca ou suco de caju ou por uma mistura de ambos, uma metodologia baseada na
espectroscopia por ATR-FTIR e métodos de classificagdo multivariada foi proposta.
Os métodos de classificacdo andlise discriminante por minimos quadrados parciais
(PLS-DA) e modelagem independente e flexivel por analogia de classe (SIMCA)
foram desenvolvidos como métodos multiclasses (classe ndo adulterada, classe
adulterada com caju e classe adulterada com macé) e aplicados juntamente com
diferentes métodos de selecdo de variaveis. Com o intuito de melhorar a eficacia dos
modelos de classificacdo foram testados os métodos de regressdo de minimos
quadrados parciais por intervalo (iPLS), variaveis importantes na projecdo dos
escores (VIP escores) e algoritmo genético (GA). Os métodos de selecao variaveis
melhoraram os parametros de desempenho para os métodos SIMCA e PLS-DA
quando foram usados para prever amostras com apenas um adulterante. No
entanto, apenas o PLS-DA aliado ao iPLS foi capaz de classificar amostras com
misturas dos dois adulterantes, fornecendo valores de sensibilidade entre 100 e

83 % e 100 % de seletividade para as trés classes estudadas.

Palavras-chave: Selecdo de variaveis. Métodos multiclasses. PLS-DA. SIMCA.

Néctar de uva. Fraude em alimentos.
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1.1 PRODUCAO

Miaw, C. S. W.; Sena, M. M.; de Souza, S. V. C.; Ruisanchez, I.; Callao, M. P.
Variable selection for multivariate classification aiming to detect individual adulterants

and their blends in grape nectars. Talanta, v. 190, p. 55-61, 2018.
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111.2 INTRODUCAO

Métodos recentes foram desenvolvidos para identificar e detectar diferentes
frutas em bebidas de frutas empregando varias técnicas analiticas. O uso de
cromatografia liquida de ultra eficiéncia acoplada a espectrometro de massas com
analisador de tempo de voo (UPLC-QToFMS) (Jandri¢ et al., 2014), cromatografia
liguida de alta eficiéncia (Spinelli et al., 2016), reacdo em cadeia da polimerase
convencional (Han et al., 2012) e em tempo real (Han et al., 2012; Pardo, 2015) séo
alguns exemplos. No entanto, por serem técnicas mais laboriosas e dispendiosas,

Seu uso é mais indicado em métodos confirmatorios.

Técnicas de espectroscopia vibracional, como espectroscopia Raman e
espectroscopias de infravermelho proximo e médio, sdo alternativas que podem ser
usadas em métodos de triagem por serem mais simples, rapidas, que requerem
pouco ou nenhum pré-tratamento de amostra. Os métodos desenvolvidos com base
nessas técnicas estdo de acordo com o0s principios da quimica verde, sendo
considerados ecologicamente corretos (Fernandez-Gonzalez et al.,, 2014). Essas
técnicas geram espectros que exigem analises subsequentes com ferramentas
quimiomeétricas. Recentemente, a combinacdo de técnicas espectroscopicas
vibracionais e métodos qualitativos multivariados proporcionou bons resultados na
deteccdo de fraudes alimentares (Cozzolino, 2015; Callao & Ruisanchez, 2018). O
uso de meétodos de classificagdo multivariada envolve a atribuicdo de uma amostra a
uma classe previamente estabelecida. No caso de adulteracdes de alimentos, uma
classe corresponde ao alimento ndo adulterado, e diferentes classes adicionais séo
estabelecidas, dependendo do numero de adulterantes a serem detectados. O

resultado ideal atribui amostras as classes as quais elas realmente pertencem.

Como em métodos de modelos multiclasses o numero de classes pré-
definidas corresponde ao numero de adulterantes conhecidos presente nas
amostras mais uma classe (classe auténtica), os modelos multivariados
desenvolvidos sdo comumente construidos para detectar a presenca ou auséncia de

apenas um unico adulterante por amostra. Embora seja menos comum encontrar na
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literatura estudos considerando a adulteragdo com misturas de dois ou mais
adulterantes, esta é uma possibilidade em algumas situacbes reais. Portanto, é
importante verificar se os meétodos desenvolvidos sdo capazes de classificar
corretamente as amostras adulteradas contendo mais de um adulterante. Estas
amostras devem ser atribuidas a todas as classes estabelecidas para os respectivos
adulterantes (Botelho et al., 2015). Como esse problema raramente é abordado na
literatura, o presente estudo representa uma contribuicdo importante para a
comunidade cientifica de alimentos e pode ser facilmente estendido a outros tipos de

fraudes envolvendo outros produtos ou matrizes.

A quantidade de informacdo gerada com a analise no infravermelho médio
geralmente compreende centenas ou milhares de variaveis, e varias delas podem
ser ruidosas e/ou irrelevantes para o problema em estudo. A sele¢cdo de um namero
limitado de variaveis/preditores informativos pode melhorar a eficdcia dos modelos
de classificacédo, reduzir sua complexidade e aumentar sua robustez (Andersen &
Bro, 2010). Portanto, antes da aplicacdo dos métodos de classificacdo
desenvolvidos, estratégias de selecdo de variaveis podem ser empregadas na
otimizagdo. Métodos analiticos recentes tém sido encontrados na literatura que
aplicam a selecdo de variaveis a espectros de infravermelho com transformada de
Fourier (FT-IR) em problemas de classificacéo (Li et al., 2016; Manfredi et al., 2018).
Existem diferentes métodos de selecdo de variaveis para remover informacdes
ruidosas e irrelevantes, e outros que tem o objetivo de selecionar as variaveis mais
discriminatdrias ao trabalhar com diferentes grupos de amostras. Devido a ampla
diversidade de métodos de selecédo de variaveis, a escolha do mais apropriado néo

€ uma tarefa simples (Di Anibal, Callao & Ruisanchez, 2011).

Como demonstrado no Capitulo I, métodos multiclasses usando analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e modelagem independente
e flexivel por analogia de classe (SIMCA) foram previamente construidos,
demostrando bom desempenho do PLS-DA para classificacdo de amostras de

néctares de uva contendo apenas um adulterante.
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Assim, o objetivo deste capitulo foi aplicar a estratégia desenvolvida para
detectar misturas de dois adulterantes em néctares de uva usando espectroscopia
por ATR-FTIR. Para melhorar a capacidade destes métodos para deteccdo dos
adulterantes maca, caju e a mistura de ambos nos néctares de uva, trés métodos de
selecdo de variaveis foram implementados: regressdo de minimos quadrados
parciais por intervalo (iPLS) (Hoskuldsson, 2001), variaveis importantes na projecao
dos escores (VIP escores) (Chong & Jun, 2005) e algoritmo genético (GA) (Leardi,
2001). A estratégia proposta neste trabalho estéd descrita na Figura Ill.1, e demostra
esquematicamente seus diferentes passos, incluindo amostragem, metodologia de
classificacdo (PLS-DA e SIMCA), validacdo analitica e estratégia de selecédo de

variaveis.



Figura Ill.1 Viséo geral das etapas para desenvolvi

classificagdo multivariada com selecao de variaveis
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1.3 MATERIAL E METODOS

[11.3.1 DELINEAMENTO

[11.3.1.1 Formulac&o dos néctares

Adicionalmente as amostras formuladas no experimento anterior do Capitulo
II foram formulados os conjuntos CAS + APP 1 e CAS + APP 2 compostos de

misturas dos adulterantes, caju e maca, em dois niveis de concentracao diferentes:

» CAS + APP 1 - adulterado com caju e maca - formulado com 40 % de
suco de uva, 5% de polpa de caju, 5% de polpa de macéa, 50 % de

xarope de acucar e aditivos;

» CAS + APP 2 - adulterado com caju e maca - formulado com 30 % de
suco de uva, 10 % de polpa de caju, 10 % de polpa de maca, 50 % de

xarope de acucar e aditivos.

A Figura I1.2 mostra um esquema do planejamento experimental para a
preparacdo das amostras, resultando em 42 amostras representativas de cada
classe, assim como 15 amostras para o conjunto externo 1 e 42 para 0 conjunto
externo 2, totalizando 183 amostras. Espectros de cada classe foram divididos em
conjuntos de treinamento (28 amostras) e de teste (14 amostras) usando o algoritmo
de Kennard-Stone, o qual seleciona amostras representativas distribuidas

homogeneamente no espac¢o multivariado.



Figura Ill.2 Delineamento experimental para a formu

lacdo dos néctares
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[11.3.1.2 Parametros de desempenho

Para avaliar a qualidade do modelo de classificacdo, foram calculados os

parametros sensibilidade (SEN), seletividade (SEL) e resultados inconclusivos.

No caso particular em que as amostras adulteradas com misturas forem
classificadas, deve-se ter em mente que, se ocorrerem atribuicdes mdaltiplas (para
ambas as classes adulteradas — APP e CAS), a amostra ndo sera considerada

inconclusiva.



143

1.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

l11.4.1 ANALISE ESPECTRAL

Os espectros ATR-FTIR podem ser divididos em quatro regides, que estao
relacionadas aos estiramentos de OH e CH (4000 cm™ a 2500 cm™), ligacdes triplas
(2500 cm™ a 2000 cm™), ligacdes duplas (2000 cm™ a 1500 cm™) e & regido de
impresséo digital (1500 cm™ a 400 cm™). Deformacdes angulares e vibragdes do
esqueleto caracterizam a regido de impressdo digital. As bandas associadas as
vibracfes do esqueleto normalmente refletem um padrao da molécula como um todo
e ndo apenas um grupo especifico dentro da molécula. Assim, a analise de uma
impressao digital molecular vibracional pode aumentar o potencial para detectar
adulteracdes (Stuart, 2004; Kelly & Downey, 2005).

Espectros pré-processados de todas as amostras analisadas neste estudo

estao ilustrados na Figura I11.3.

Figura 111.3 Espectros de todas as amostras de néct  ares de uva analisadas

apos pré-processamento com correcao do espalhamento multiplicativo
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As principais vibragcdes dos espectros ATR-FTIR de néctares de frutas ja
foram atribuidas nos Capitulos | e ll, incluindo diferentes néctares de frutas (uva,
laranja, péssego e maracuja) e destacando néctares de uva em particular. Os sinais
mais intensos nestes espectros sdo uma banda larga centrada em 3300 cm™ e um
pico acentuado em, aproximadamente 1640 cm™, ambos atribuidos as vibracdes O-
H da agua. No entanto, a regido espectral mais rica em informacao parece ser a
regido da impressao digital, principalmente abaixo de 1200 cm™, onde se observam
deformacgbes angulares de ligagdes C-H, estiramentos de C-C e C-O e deformacgdes

angulares associadas a fendis, acidos carboxilicos e carboidratos.

l11.4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A regido espectral de 936 cm™ a 650 cm™ foi removida, pois apresentava
muitas variaveis ruidosas. Os espectros foram pré-processados por MSC para
eliminar desvios e tendéncias nao lineares da linha de base e, em seguida,

centrados na média.

111.4.3 PREDICOES COM ESPECTRO COMPLETO

Os modelos multiclasses SIMCA e PLS-DA utilizados para predicdo das
amostras dos conjuntos externos 1 e 2 foram obtidos no Capitulo Il. Estes
resultados estdo apresentados na Tabela Ill.1 e destacados na cor cinza. Também
estdo apresentados os resultados de previsdo dos dois conjuntos de dados

externos.
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Tabela 111.1 Predi¢6es dos métodos SIMCA e PLS-DA u tilizando o espectro

completo
Classificado como
Método Conjunto Classe UN CAS APP NA MA IR

UN 26 28 0 26 26
Treinamento CAS 5 21 7 12
APP 0 0 22 6 0 6
UN 14 14 0 14 14

SIMCA

Teste CAS 7 14 0 7
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 0 15 0 15
CAS + APP

2 0 38 3 0 3
UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 27 1 1 2
APP 0 0 28 0 0 0
UN 14 0 0 0

PLS-DA
Teste CAS 0 11 3 0 3
APP 0 0 14 0 0 0
1 1 11 7 1 5 1

CAS + APP

2 0 42 1 0 1 0

Legenda: APP: classe adulterada com macd; CAS: clas  se adulterada com caju; CAS + APP 1:
adulterado com 5 % de macé e 5 % de caju; CAS + APP  2: adulterado com 10 % de maca e 10 %
de caju; IR: resultados inconclusivos; NA: ndo atri buido; MA: mltiplas atribuicBes; UN: classe

ndo adulterada.

Com relacdo a predicdo dos dois conjuntos externos, contendo mistura dos
dois adulterantes, em uma situacdo ideal, esperava-se que todas as amostras
fossem atribuidas a ambas as classes adulteradas, CAS e APP, independente das
porcentagens de adulteracdo. No modelo SIMCA, as amostras do conjunto externo
2, com concentragcdes mais altas de adulterantes (10 % de cada), foram, em sua
maioria, classificadas na classe CAS (38 de 42), mas nao na classe APP (apenas
uma de 42). As amostras do conjunto externo 1, com a menor concentragdo de

adulterantes (5 % de cada), ndo foram atribuidas a nenhuma classe.
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No modelo PLS-DA, 5 de 15 amostras do conjunto externo 1 foram
corretamente atribuidos as duas classes, CAS e APP, sendo um total de 11
amostras classificadas na classe CAS e 7 na APP. Apenas uma amostra do conjunto
externo 2 foi corretamente atribuida as duas classes, enquanto todas as outras

foram atribuidas somente a classe CAS.

.44 PREDICOES COM APLICACAO DOS METODOS DE SELE CAO DE
VARIAVEIS

Para melhorar os modelos anteriores, foi realizada uma otimizagdo com 0s
meétodos de selecdo de variaveis iPLS, GA e VIP escores, a fim de selecionar as
variaveis/nameros de onda mais discriminantes entre as trés classes. Os resultados

das variaveis selecionadas por cada método estéo ilustradas na Figura Il.4.
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Figura 111.4 Gréfico das variadveis selecionadas por a) iIPLS, com valores de
RMSECYV de cada intervalo, b) GA e c) VIP escores ob tidos para as trés classes
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Legenda Figura lll.4 a) linha tracejada horizontal  indica o valor de RMSECV de referéncia
obtido para o modelo construido com todas as variav eis espectrais; c): classe ndo adulterada
(linha vermelha), classe adulterada com caju (linha verde) e classe adulterada com maca (linha

azul).
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Para a selecdo com IPLS, os espectros completos foram divididos em
20 subintervalos de 75 variaveis. A Figura lll.4a mostra os valores de RMSECV
obtidos para cada intervalo. A melhor capacidade preditiva foi observada para os
intervalos 1 e 2, que correspondem a 150 varidveis/numeros de onda entre 1514 cm’
! e 937 cm™. Esses nimeros de onda podem estar associados a sinais de aclcares
e acidos organicos presentes na regido da impressao digital dos espectros ATR-
FTIR dos néctares de frutas (Kelly & Downey, 2005; He, Rodriguez-Saona & Giusti,
2007; Bureau et al., 2009).

Para a selecdo com GA, foram aplicados os seguintes parametros: populagao
de 64, largura da janela de 1, termos iniciais de 10, geracdes maximas de 100,
convergéncia de 50 %, taxa de mutacdo de 0,005 e cruzamento duplo. Parametros
de validagao cruzada foram definidos aleatoriamente com 20 divisdes e 3 iteragdes.
As 112 variaveis selecionadas estao distribuidas por todo o espectro (Figura l11.4b).

Para a selecdo com VIP escores, calculou-se a funcédo quadratica dos pesos
PLS para cada variavel, considerando os modelos das trés classes estudadas. Um
total de 524 numeros de onda (Figura lll.4c ) apresentou VIP escores superiores a
1,0. Portanto, eles foram mantidos nos modelos otimizados.

Os modelos SIMCA e PLS-DA foram construidos em combinacdo com os
métodos de selecdo de variaveis. Os resultados obtidos para SIMCA estao
mostrados na Tabela II1.2. O iPLS melhorou significativamente as previsbes dos
conjuntos treinamento e teste em comparacdo com aqueles obtidos usando os
espectros completos (Tabela Ill.1), fornecendo poucas amostras inconclusivas e
sem erros nas atribuices. No entanto, para a previsao dos dois conjuntos de dados
externos, nenhuma amostra foi corretamente atribuida as duas classes as quais eles
pertenciam. Nenhuma melhoria significativa foi observada nos modelos construidos
com as variaveis selecionadas pelo GA e VIP escores em relagdo aos modelos

construidos com os espectros completos.
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Tabela I11.2 Resultados do modelo SIMCA combinado ¢ om os métodos de

selecéo de variaveis iPLS, GA e VIP escores

Classificado como

Método Conjunto Classe UN CAS APP NA MA IR
UN 25 0 0 3 0 3
Treinamento CAS 0 26 0 2 0 2
APP 0 0 24 4 0 4
UN 13 0 0 1 0 1
iPLS

Teste CAS 0 14 0 0 0 0
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 0 0 15 0 15

CAS + APP
2 0 0 0 42 0 42
UN 26 28 0 0 26 26
Treinamento CAS 2 24 0 4 2 6
APP 0 0 24 4 0 4
UN 14 14 0 0 14 14

GA

Teste CAS 4 14 0 0 4 4
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 0 0 15 0 15

CAS + APP
2 0 32 1 9 0 9
UN 26 28 0 0 26 26
Treinamento CAS 7 21 0 7 7 14
APP 0 0 22 6 0 6
VIP UN 14 14 0 0 14 14
escores Teste CAS 9 14 0 0 9 9
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 0 0 15 0 15

CAS + APP
2 0 30 0 12 0 12

Legenda: APP: classe adulterada com maca; CAS: clas  se adulterada com caju; CAS + APP 1:
adulterado com 5 % de macéd e 5 % de caju; CAS + APP  2: adulterado com 10 % de maca e 10 %
de caju; GA: algoritmo genético; IR: resultados inc onclusivos; iPLS: regressdo de minimos
quadrados parciais por intervalo; NA: ndo atribuido ; MA: multiplas atribuicdes; UN: classe ndo

adulterada; VIP escores: variaveis importantes nap  rojecdo dos escores.
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A Tabela 111.3 apresenta os resultados obtidos com PLS-DA combinado com
0os métodos de selecdo de variaveis. Em geral, a classificacdo foi melhorada em
relacdo ao modelo com os espectros completos (Tabela 111.1). Todas as amostras
nos conjuntos treinamento e teste foram corretamente classificadas com o iPLS. Os
modelos construidos com GA e VIP escores, apresentaram resultados altamente
satisfatorios, com apenas duas das 42 amostras nao atribuidas a nenhuma classe, e

sem atribuicdes erradas.
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Tabela 111.3 Resultados do modelo PLS-DA combinado com 0s métodos de

selecéo de variaveis iPLS, GA e VIP escores

Classificado como

Método Conjunto Classe UN CAS APP

z
>
<
>
Py

UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 28 0 0 0 0
APP 0 0 28 0 0 0
UN 14 0 0 0 0 0
iPLS

Teste CAS 0 14 0 0 0 0
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 11 6 0 2 0

CAS + APP
2 0 42 39 0 39 0
UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 28 0 0 0 0
APP 0 0 28 0 0 0
UN 14 0 0 0 0 0

GA

Teste CAS 0 12 0 2 0 2
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 14 4 1 4 1

CAS + APP
2 0 42 2 0 2 0
UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 27 0 1 0 1
APP 0 0 28 0 0 0
VIP UN 14 0 0 0 0 0
escores Teste CAS 0 13 0 1 0 1
APP 0 0 14 0 0 0
1 3 11 6 0 5 0

CAS + APP
2 0 42 1 0 1 0

Legenda: APP: classe adulterada com macéa; CAS: clas  se adulterada com caju; CAS + APP 1:
adulterado com 5 % de macéd e 5 % de caju; CAS + APP  2: adulterado com 10 % de maca e 10 %
de caju; GA: algoritmo genético; IR: resultados inc onclusivos; iPLS: regressdo de minimos
quadrados parciais por intervalo; NA: ndo atribuido ; MA: multiplas atribuicdes; UN: classe ndo

adulterada; VIP escores: variaveis importantes nap  rojecdo dos escores.
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Para o conjunto externo 2, apenas o iPLS forneceu resultados satisfatérios
para a classificacdo de amostras em ambas as classes adulteradas (39 de 42).
Quando o GA e VIP escores foram usados, as amostras foram principalmente
atribuidas apenas a classe CAS. Para o conjunto externo 1, ndo foram obtidos
melhores resultados com as varidveis selecionadas pelas trés técnicas de selecéo e

os resultados foram similares aos obtidos com os espectros completos.

A principal diferenca entre as estratégias de selecdo de variaveis
implementadas esta no fato de que, embora o iPLS forneca uma sele¢édo de blocos
continua, o GA e VIP escores selecionam variaveis discretas individuais. Assim, uma
otimizacdo mais exaustiva foi realizada aplicando a selecéo de variaveis GA e VIP
escores para a construcdo de modelos PLS-DA com os 150 numeros de onda
selecionados pelo iIPLS e estdo dispostos na Tabela Il.4. Os mesmos parametros
descritos anteriormente para GA foram utilizados, exceto pelo nimero de iteracdes,
que foi igual a 1. O namero de variaveis selecionadas pela combinagéo do iPLS com
GA e VIP escores foi de 16 e 84, respectivamente. Um resultado ligeiramente melhor
foi obtido com o iPLS-GA, uma vez que todas as amostras do conjunto externo 2
foram corretamente atribuidas as classes CAS e APP e 6 de 15 amostras do

conjunto externo 1 foram corretamente atribuidas as duas classes.
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Tabela lll1.4 Resultados do modelo PLS-DA combinado com 0s métodos de
selecao de variaveis iPLS-GA e iPLS-VIP

Classificado como

Método Conjunto Classe UN CAS APP NA MA IR
UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 28 0 0 0 0
APP 0 0 28 0 0 0
UN 14 0 0 0 0 0
iPLS-GA
Teste CAS 0 14 0 0 0 0
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 11 10 0 6 0
CAS + APP
2 0 42 42 0 42 0
UN 28 0 0 0 0 0
Treinamento CAS 0 28 0 0 0 0
APP 0 0 28 0 0 0
UN 14 0 0 0 0 0
iPLS-VIP
Teste CAS 0 14 0 0 0 0
APP 0 0 14 0 0 0
1 0 9 4 3 1 3
CAS + APP
2 0 42 29 0 29 0

Legenda: APP: classe adulterada com macd; CAS: clas  se adulterada com caju; CAS + APP 1:
adulterado com 5 % de macé e 5 % de caju; CAS + APP  2: adulterado com 10 % de maca e 10 %
de caju; GA: algoritmo genético; IR: resultados inc onclusivos; iPLS: regressao de minimos
quadrados parciais por intervalo; NA: ndo atribuido ; MA: multiplas atribuicdes; UN: classe ndo

adulterada; VIP: variaveis importantes na projecéao dos escores.

Em geral, o PLS-DA apresentou um desempenho de classificagao
consistentemente melhor que o SIMCA. Assim, a Tabela IlIl.5 reporta uma
comparacao entre 0 modelo com espectro completo e os cinco modelos diferentes
de selecdo de varidveis com base nas figuras de mérito apropriadas. SEN e SEL
foram estimadas como parametros globais, considerando todos os conjuntos de

dados analisados. Uma SEL de 100 % foi observada para todos os casos, exceto
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para a classe UN, quando prevista pelos modelos completo e VIP escores (SEL de
98 % e 96 %, respectivamente). Este resultado (SEL de 100 %) indica que nenhuma
amostra foi atribuida a uma classe a qual ndo pertence. Todos os modelos da
Tabela I11.5 forneceram uma SEN de 100 % para a classe UN e acima de 92 % para
a classe CAS. No entanto, apenas modelos baseados na selecdo por iPLS
apresentaram uma SEN aceitavel para APP. Os melhores valores de SEN foram
83 % para IPLS e 93 % para iPLS-GA. Estes resultados demonstram a dificuldade
de prever amostras contendo ambos os adulterantes como pertencentes a classe
APP. Em outras palavras, s6 foi possivel detectar eficientemente a adulteracdo de
maca na presenca simultanea de caju como adulterante empregando a selecdo de

variaveis por iPLS.

Tabela III.5 Sensibilidade (SEN) e seletividade (SE L) para os modelos PLS-DA

com espectro completo e com os diferentes métodos d e selecéo de variaveis

Classe

Metodo UN CAS APP
SEN SEL SEN SEL SEN SEL
Completo 100 98 92 100 31 100
iPLS 100 100 94 100 83 100
GA 100 100 95 100 28 100
VIP escores 100 96 93 100 30 100
iPLS-GA 100 100 94 100 93 100
iPLS-VIP 100 100 92 100 66 100

Legenda: APP: classe adulterada com maca; CAS: clas  se adulterada com caju; GA: algoritmo
genético; IPLS: regressdo de minimos quadrados parc iais por intervalo; IPLS-GA: regressdo
de minimos quadrados parciais por intervalo e GA; i PLS-VIP: regressao de minimos quadrados
parciais por intervalo e VIP; UN: classe ndo adulte  rada; VIP escores: variaveis importantes na

projecéo dos escores.
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111.5 CONCLUSAO

O PLS-DA apresentou melhores resultados do que o SIMCA, uma vez que
este forneceu um grande numero de resultados inconclusivos. O modelo PLS-DA
construido com o espectro completo foi capaz de classificar corretamente amostras
dos conjuntos treinamento e teste, com bons parametros de desempenho. No
entanto, este modelo ndo foi capaz de atribuir corretamente amostras adulteradas
simultaneamente com caju e maga nas suas respectivas classes. Esta tarefa so foi
possivel para misturas em um nivel de concentracdo mais alto (conjunto externo 2)

empregando meétodos de selecao de variaveis.

7

Portanto, ao lidar com misturas, € interessante implementar diferentes
estratégias que permitam melhorar os resultados em niveis mais baixos de

concentracao.

O melhor modelo foi obtido combinando os dois intervalos de onda mais
preditivos selecionados pelo iPLS. Uma pequena melhora foi obtida quando o IPLS
foi combinado com o algoritmo genético. Os niumeros de onda mais preditivos estdo
localizados na regido da impressdo digital (entre 1200 e 950 cm™) e podem estar
relacionados a acidos organicos e acucares. Assim, estes componentes nos
néctares de frutas podem ser considerados como discriminantes entre as diferentes

frutas utilizadas para a fabricagéo e adulteragéo deste tipo de bebida.

Do ponto de vista analitico, 0o aspecto mais interessante deste estudo é
fornecer uma estratégia para construir modelos robustos de classificacdo
multivariada capazes de detectar especificamente mais de um adulterante na
presenca de uma mistura deles. Este assunto é relativamente subestimado na
literatura quimiométrica. Este estudo mostrou as limitac6es dos atuais métodos de
classificagcdo para concluir essa tarefa, caso ndo tenham sido especificamente
projetados para esse fim. Além de alimentos e bebidas, essa estratégia pode ser
aplicada na deteccao de fraudes e adulteracdes em outros tipos de matrizes, como

produtos farmacéuticos, combustiveis e amostras forenses.
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CAPITULO IV. COMPARACAO DE DIFERENTES METODOS DE
CLASSIFICACAO MULTIVARIADA PARA DETECCAO DE
ADULTERACOES EM NECTARES DE UVA POR RESSONANCIA
MAGNETICA NUCLEAR NO DOMINIO DE TEMPO (RMN-DT)

RESUMO

A adulteracdo nos néctares de uva por substituicdo da fruta principal por suco de
maca, suco de caju e uma mistura de macé e caju foram avaliadas pela aplicacao de
ressonancia magnética nuclear no dominio tempo (RMN-DT) associada a métodos
de classificagdo multivariada. Duas abordagens diferentes foram investigadas:
classe Unica (em que apenas as amostras ndo adulteradas foram modeladas) e a
multiclasses (trés classes foram modeladas: classe ndo adulterada - UN, classes
adulteradas com caju - CAS e classe adulterada com maca - APP). Para a
abordagem classe Unica, a modelagem independente e flexivel por analogia de
classe (SIMCA), regressdo de minimos quadrados parciais de uma classe (OCPLS)
e SIMCA baseada em dados (DD-SIMCA) foram usados. Para a abordagem
multiclasses, utilizou-se analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-
DA) e SIMCA multiclasse. Os resultados obtidos demonstraram bom desempenho
de todos os métodos de classe Unica com valores de eficiéncia superiores a 93 %.
Para a abordagem multiclasses, a predicdo das amostras contendo apenas um tipo
de adulterante apresentou eficiéncia superior a 90 % e 97 %, usando SIMCA e PLS-
DA, respectivamente. A predicdo das amostras contendo mistura dos dois
adulterantes foi satisfatoria para a classe CAS, mas ndo para a classe APP,
utilizando PLS-DA. No entanto, o modelo SIMCA multiclasse ndo forneceu previsdes

satisfatorias para nenhuma dessas duas classes.

Palavras-chave: RMN de baixo campo. Modelos de classe unica. Modelos

multiclasses. Néctar de fruta. Adulteracdo em alimentos.
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V.2 INTRODUCAO

A ressonéancia magnética nuclear no dominio do tempo (RMN-DT) é uma
técnica analitica particularmente atrativa para triagem em analise de alimentos. Ela é
primariamente baseada nas medidas de relaxacédo e difusdo do sinal provindo da
amostra. A técnica € chamada de RMN-DT, porque o0s sinais sdo obtidos no dominio
do tempo, monitorando os tempos de relaxacéo longitudinal (T1) e transversal (T>)
(Colnago & Andrade, 2016). A maioria das analises é realizada com a sequéncia de
pulsos Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG), produzindo um decaimento exponencial
com a constante de tempo T,, que também é chamada de tempo de relaxamento
spin-spin (Shao & Li, 2012; Kirtil et al., 2017). Os espectrometros RMN-DT utilizam
imas livres de fluidos criogénicos com equipamento de bancada relativamente
barato, rapido e facil de usar (Kirtil et al., 2017). Além disso, eles admitem medidas
diretas, através de embalagens de vidro ou de plastico, permitindo que, no futuro, os
consumidores possam checar a qualidade do produto na embalagem antes da

compra (Santos & Colnago, 2018).

Nas ultimas duas décadas, um aumento acentuado nas aplicagbes de RMN-
DT foi observado, com foco em analises relacionadas a distribuicdo e estado da
agua ou Oleo/gordura. Sinais obtidos nesses experimentos produzem conjuntos de
dados grandes e colineares que ndao podem ser tratados por métodos univariados
tradicionais, exigindo, assim, métodos quimiométricos. Esses métodos podem
modelar tendéncias multivariadas associadas as diferencas nos teores de agua e/ou
gordura em alimentos. Eles extraem mais informacdes de decaimentos CPMG do
gue os valores discretos de T, obtidos ajustando os dados com uma ou mais curvas
exponenciais. Eles também evitam a necessidade de pré-secagem da amostra ou a
utilizacao de gradiente de campo pulsado e medigcbes em um equilibrio dindmico em

estado estacionario (Todt et al., 2006).

Foram encontrados trabalhos aplicando RMN-DT combinado a métodos
multivariados qualitativos e quantitativos na literatura recente analisando milho doce
(Shao & Li, 2013), ostras (Davenel et al.,, 2009), ameixas (Pereira et al., 2013a),
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carne bovina (Pereira et al., 2013b), leite (Santos, Pereira-Filho & Colnago, 2016) e
geléias (Santos & Colnago 2018). Em relacdo a analise de bebidas de frutas, a
espectroscopia RMN-DT aliada a quimiometria foi utilizada para prever e classificar
laranjas a partir de seus parametros internos de qualidade e avaliar os atributos
sensoriais dos sucos de laranja (Flores et al., 2016). Nao foram encontrados na
literatura trabalhos utilizando RMN-DT para avaliar a autenticacdo/adulteracdo em

outras bebidas a base de frutas.

O objetivo deste estudo foi aplicar espectroscopia RMN-DT e métodos de
classificacdo multivariada para avaliar a autenticidade de néctares de uva
adulterados com suco de caju, suco de maca e a mistura dos dois adulterantes. A
adulteracdo com misturas de dois ou mais adulterantes pode ocorrer em algumas
situacdes reais, como é o caso da adulteracdo de néctar. Portanto, é importante
verificar se 0 método desenvolvido para identificar a presenca de um adulterante é

capaz de classificar corretamente as amostras adulteradas com mais de um.

Uma amostra analisada pode ser atribuida a uma, mais de uma ou a
nenhuma classe (Gondim et al., 2017). Em tese, amostras adulteradas com mais de
um adulterante devem ser atribuidas a todas as classes estabelecidas para os
respectivos adulterantes. As abordagens de classe Unica e multiclasses foram
aplicadas. Na abordagem de classe Unica, apenas as amostras nao adulteradas
(UN) foram consideradas como a classe auténtica (classe alvo). Com este propdsito,
foram construidos modelos usando SIMCA, minimos quadrados parciais de uma
classe (OCPLS) e SIMCA orientado aos dados (DD-SIMCA).

Na abordagem multiclasses, além da classe nédo adulterada, classes
adulteradas especificas foram definidas. As classes UN, CAS e APP foram
modeladas e aplicaram-se os métodos de classificacdo SIMCA e PLS-DA.
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IV.3 MATERIAL E METODOS

IV.3.1 METODOS

IV.3.1.1 Analise de dados

Para os modelos SIMCA e DD-SIMCA, as curvas de relaxacdo de T, foram
primeiramente normalizadas (normalizadas pela variavel que apresenta maxima
intensidade) e centradas na média, enquanto que nenhum destes pré-
processamentos foi aplicado no modelo OCPLS. As andlises por PCA, SIMCA e
PLS-DA foram realizadas utilizando o software MATLAB, versao 7.10.0.499 (Natick,
MA, EUA) e PLS Toolbox, versdo 6.7.1 (Eigenvector Research Inc., Wenatchee, WA,
EUA). A rotina do OCPLS foi fornecida por Lu Xu e do DD-SIMCA por Alexey L.

Pomerantsev.

IV.3.1.2 Construcéo dos modelos de classificagéo

As amostras de cada classe usadas para construir os modelos (UN, CAS,
APP) foram divididas em conjuntos de treinamento e teste usando o algoritmo
Kennard-Stone (28 para o treinamento e 14 para o conjunto de testes). Para o
modelo de classe Unica, 0 conjunto teste de amostras ndo adulteradas e todas as
amostras adulteradas CAS e APP (conjuntos treinamento e teste) e as misturas
(CAS + APP) foram usadas para previsdo. Para a abordagem multiclasses, os

conjuntos teste das trés classes e as misturas foram usados para previsao.
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IV.3.2 DELINEAMENTO

IV.3.2.1 Formulagcéo dos néctares

O delineamento da formulacdo de amostras nao adulteradas (UN) e
adulteradas estd ilustrada na Figura IV.1. Foram obtidos trés tipos de amostras
adulteradas: néctares adulterados com caju (CAS), adulterados com maca (APP) e
adulterados com caju e maca (CAS + APP). As amostras foram armazenadas em
tubos Falcon de 50 mL no freezer (-18 a -24 °C).

No Capitulo I, foi necessério o uso de selecdo de variaveis para aumentar a
capacidade preditiva dos modelos construidos a partir da técnica espectroscopica
ATR-FTIR, a fim de prever as amostras contendo as misturas dos adulterantes caju
e macd. As amostras adulteradas com as misturas no nivel mais baixo de
adulterante (5 % de cada) tiveram poucas atribuicbes corretas em ambas as classes
(CAS e APP). Dessa forma, optou-se por prever somente as amostras contendo os
niveis mais altos de adulterantes (10 % de cada) neste estudo, uma vez que nao
seria possivel aplicar métodos de selecdo de variaveis a partir das curvas de
relaxacdo T, obtidas com a técnica RMN-DT.



Figura IV.1 Delineamento experimental da formulagéo

dos néctares de uva

Amostras controle

Amostras UN

30%suco de uva
50% xarope e aditivos
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Al=L1
A2=12
A3 =L3
A4 =14
A5=L3
A6=L6
A7 =L7

Formulagio

A8=L1/L2/L3

A9=L1/L2/L4
Al0=L1/L2/L5
All=L1/L2/L6
Al2=L1/L2/L7
Al3=L1/L3/L4
Al4=L1/L3/L5

Al15=L1/L3/L6
Al6=L1/L3/L7
Al17=L1/L4/L5
Al18=L1/L4/L6
Al19=L1/L4/L7
A20=L1/L5/L6
A21=L1/L5/L7

A22=L1/L6/L7
A23=12/L3/L4
A24=L2/L3/L5
A25=L2/L3/L6
A26=L2/L3/L7
A27=L2/L4/L5
A28=L12/L4/L6

A20=12/L4/L7
A30=L2/L5/L6
A31=L2/L5/L7
A32=L2/L6/L7
A33=L3/L4/L5
A34=L3/L4/L6
A35=L3/L4/L7

A36=L3/L5/L6
A37=L3/L5/L7
A38=L3/L6/L7
A39=L4/L5/L6
A40=L4/L5/L7
A4l =L4/L6/L7
A42=1L5/L6/L7

Legenda: A: amostra; APP: adulteradas com suco de maga; CAS: adulteradas com suco de caju; L: lote; UN: ndo adulteradas.

Legenda: A: amostra; APP: classe adulterada com suc

adulterada com suco de caju; CAS + APP 2: amostras

de cada adulterante; L: lote; UN: classe ndo adulte  rada

IV.3.2.2 Parametros de desempenho

o de maca; CAS: classe
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adulteradas com caju e maca com 10 %

Para determinar a qualidade dos méetodos de classificacdo, os parametros de

desempenho sensibilidade (SEN), seletividade (SEL), resultados inconclusivos (IR) e

eficiéncia (EFF) foram calculados.

Na abordagem de classe Unica, foram calculados os parametros SEN, SEL e

EFF, enquanto que na abordagem multiclasses, além dos trés parametros

mencionados, também foi calculado o numero de IR.
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IV.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

IV.4.1 RESULTADOS DE RELAXACAODE T ,

As médias das curvas de relaxacdo de T, normalizadas das amostras das
classes UN, CAS e APP estdo representadas na Figura IV.2a. Como pode ser
observado, ndo houve diferenca significativa no tempo T, entre as amostras das
classes UN e APP. Por outro lado, as amostras da classe CAS decairam mais
rapidamente, apresentando um T, mais curto quando comparado com as amostras
de UN e APP.

Para verificar o0 nimero de componentes nas amostras, uma transformada
inversa de Laplace foi aplicada nos decaimentos CPMG. Os tempos de relaxacao T,
distribuidos (espectro de relaxacéo) para as amostras das classes UN, CAS e APP
estao ilustrados na Figura IV.2b . Para amostras de CAS (linha verde), os tempos de
relaxacdo T, distribuidos sdo caracterizados por trés populagdes de relaxagdo; dois
componentes menores em torno de 0,08 s e 0,21 s, respectivamente, e 0 maior
componente em torno de 1,23 s. As amostras de UN (linha azul) também sé&o
caracterizadas por trés populacdes de relaxacdo em torno de 0,10, 0,20 e 1,49 s,
enquanto amostras de APP (linha vermelha) mostraram apenas duas populacfes de
relaxacao centradas em 0,24 s e 1,48 s. Em todas as amostras, a maior populacao
(com o T, maior) representa mais da metade da populacdo total de protons nas

amostras de néctares e esta associada a agua mais movel.



Figura IV.2 a) Curvas de relaxacao obtidas com a no
meédias CPMG para as amostras ndo adulteradas (linha
adulteradas com caju (linha verde sdlida) e adulter

vermelha tracejada). b) Distribuicdo dos tempos de
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IV.4.2 MODELO PCA

A Figura IV.3 mostra a visdo geral da variacdo dos dados de relaxacao de
RMN-DT (amostras UN, CAS e APP) através de uma PCA realizada nos dados
CPMG normalizados e centrados na média. As duas primeiras PC explicaram quase
toda a variancia (99,8 %). PC1 explicou 98,70 % da variancia total, claramente
discriminando amostras CAS (valores de escores negativos) das amostras UN e
APP (valores de escores positivos). Essa discriminacdo de classes é a mais
importante no conjunto de dados corroborando a observacao direta das curvas de
relaxacao T, (Figura 1V.2 a). As amostras UN e APP foram separadas apenas pela

projecéo de seus escores em PC2, que explicou 1,11 % da variancia total.

Figura IV.3 Analise de componentes principais dos d ados de relaxacao CPMG
das amostras de néctares de uva ndo adulteradas ( w), adulteradas com caju ( *

e adulteradas com macéa ( W
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IV.4.3 METODOS DE CLASSE UNICA

Na abordagem de classe Unica, apenas a classe ndo adulterada foi modelada.
O melhor modelo SIMCA foi construido com base na PCA das amostras ndo
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adulteradas. Uma PC foi selecionada por validacdo cruzada explicando 98,1 % da

variancia das amostras independentes.

Para o modelo DD-SIMCA, apenas uma PC foi selecionada para modelar as
amostras UN, o nivel de significancia para a deteccao de outlier foi fixado em 0,01, a
area de aceitacao foi baseada na distribuicdo qui-quadrado e o erro tipo | (a) fixado
em 0,05. A Figura IV.4a mostra o grafico de aceitacdo para 0 conjunto de
treinamento UN e a Figura IV.4b mostra o grafico de aceitacdo para o conjunto de
teste UN, para amostras CAS, amostras APP e amostras CAS+APP. A linha verde
representa a fronteira/limite entre as amostras que realmente pertencem a classe UN
e as amostras que ndo pertencem a classe, enquanto a linha vermelha representa o

limite da area de aceitacao.
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Figura 1V.4 Gréficos de aceitagdo obtidos com DD-SI
treinamento (a) e teste (b).
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No modelo OCPLS, uma validagdo cruzada foi aplicada no conjunto
treinamento e, como resultado, um vetor contendo desvios padrdes do modelo
residual com diferentes numeros de VLs foi obtido. O numero ideal de VLs
selecionado (3 VLs) foi aquele com o menor desvio padrao dos residuos absolutos

centralizados do modelo (ACR — absolute centered residual).

A Figura IV.5a mostra os limites (linha continua vermelha) para a classe UN
no conjunto treinamento. A Figura IV.5b mostra a previsdo das amostras nao
adulteradas do conjunto teste e de todas as amostras adulteradas. Como pode ser
observado, todas as amostras ndo adulteradas do conjunto de teste estdo dentro
dos limites do modelo, no quadrante inferior esquerdo. A maioria das amostras

adulteradas esta fora dos limites do modelo.
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Figura V.5 Gréaficos obtidos pelo modelo OCPLS das  distancias do scores (SD)
versus residuos absolutos centralizados (ACR) das amostra s do conjunto
treinamento (a) e teste (b)
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Para os trés modelos, a SEN foi igual a 100 % no conjunto de treinamento. A
Tabela IV.1 apresenta os parametros de desempenho estimados para o conjunto
teste das amostras UN e para todas as amostras adulteradas. Valores proximos de
EFF foram obtidos para os modelos SIMCA e DD-SIMCA, de 97,1 e 96,4 %,
respectivamente, enquanto que um valor menor, 92,9 %, foi obtido para OCPLS. A
partir destes resultados, pode se concluir que todos os modelos foram capazes de
reconhecer as amostras UN (100 % de SEN), apesar dos valores de SEL serem
menores que 100 %. Tanto SIMCA como DD-SIMCA apresentaram valores de SEL
baixos apenas para classe APP (entre 88,1 e 90,5 %), enquanto que o OCPLS
apresentou valores baixos (entre 83,3 e 97,6 %) independentemente dos

adulterantes estarem presentes de forma isolada ou como mistura.

Tabela IV.1 Parametros de desempenho estimados a pa  rtir dos conjuntos teste
das amostras ndo adulterados e todas as amostras ad  ulteradas para os
modelos de classe unica SIMCA, OCPLS e DD-SIMCA

Método Amostras SEN (%) SEL (%) EFF (%)
UN 100,0 - 97,1
CAS - 100,0
SIMCA
APP - 90,5
CAS + APP - 100,0
UN 100,0 - 92,9
CAS - 97,6
OCPLS
APP - 95,2
CAS + APP - 83,3
UN 100,0 - 96,4
CAS - 100,0
DD-SIMCA
APP - 88,1
CAS + APP - 100,0

Legenda: APP: classe adulterada com macd; CAS: clas se adulterada com caju;

CAS+APP: amostras adulteradas com caju e maca; UN:  classe ndo adulterada.
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IV.4.4 MODELOS MULTICLASSES

Os modelos multiclasses SIMCA e PLS-DA foram construidos com o conjunto
de treinamento das trés classes (UN, CAS e APP). O conjunto de teste e as
amostras das mistura (CAS+APP) foram utilizados, de forma independente, para

validacdo dos meétodos.

No modelo SIMCA, cada classe foi modelada independentemente e 0 nimero
ideal de PCs escolhido com base no menor valor de RMSECV. Uma PC para cada
classe foi selecionada, representando 98,07, 96,46 e 98,01 % da variancia total,

para as classes UN, CAS e APP, respectivamente.

O modelo PLS-DA também foi construido com as trés classes. Utilizou-se a
validacdo cruzada por venezianas e o numero de VLs foi escolhido com base nos
menores erros de classificacdo de validacdo cruzada. Com 3 LVs e 99,84 % de
variancia no bloco X e 55,87 % no bloco Y, os valores de threshold obtidos foram

0,22 para a classe UN, 0,15 para a classe CAS e 0,12 para a classe APP.

A Tabela IV.2 exibe os resultados dos dois métodos na forma de uma matriz

de confusédo. No geral, o PLS-DA apresentou melhores resultados do que o SIMCA.

Em relagcdo ao método PLS-DA, na previsdo do conjunto treinamento apenas
uma amostra foi incorretamente atribuida (uma amostra UN foi classificada como
APP). Alem disso, somente duas atribuicées inconclusivas das amostras UN (uma
ndo atribuida e uma atribuicdo multipla) foram obtidas. Todas as amostras
adulteradas do conjunto de treinamento e teste foram corretamente classificadas.

Em relacdo ao meétodo SIMCA, duas amostras UN foram atribuidas
erroneamente a classe APP e atribui¢cdes inconclusivas (nao atribuicbes e multiplas
atribuicbes) foram obtidas nas trés classes modeladas, tanto no conjunto de

treinamento como no de teste.
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Tabela IV.2 Predi¢c6es multiclasses de SIMCA e PLS-D A das amostras da
classe ndo adulterada (UN), adulterada com caju (CA S), adulterada com maca
(APP) para conjuntos de treinamento e teste e dasa  mostras adulteradas com

caju e maca (CAS+APP)

Classificado como

Método Conjunto Classe n UN CAS APP NA MA IR (%)
UN 28 25 0 5 1 3 14,3
Treinamento CAS 27* 0 25 0 2 0 7,4
APP 28 3 0 25 3 3 21,4
SIMCA
UN 14 14 0 2 0 2 7,1
Teste CAS 14 0 13 0 1 0 3,6
APP 14 1 0 14 0 1 3,6
CAS+APP 42 0 15 0 27 0 -
UN 28 27 0 1 1 7.1
Treinamento CAS 27* 0 27 0 0 0 0,0
APP 28 0 0 28 0 0 0,0
PLS-DA
UN 14 12 0 0 2 0 14,3
Teste CAS 14 0 14 0 0 0 0,0
APP 14 0 0 14 0 0 0,0

CAS+APP 42 0 41 18 0 17 -

Legenda: APP: classe adulterada com macd; CAS: clas  se adulterada com caju; CAS+APP:

amostras adulteradas com caju e maca; n: nimero de amostras; NA: nao atribuido; MA:
atribuicdes multiplas; IR: resultados inconclusivos ; PLS-DA: analise discriminante por
minimos quadrados parciais; SIMCA: modelagem indepe  ndente e flexivel por analogia de
classe; UN: classe ndo adulterada. *Uma amostra foi  eliminada desta classe, pois foi

considerada um outlier.

A classificacdo das amostras contendo a mistura dos adulterantes caju e
macéa (CAS + APP 2) no modelo PLS-DA indicou que aproximadamente metade
delas foram adequadamente atribuidas a ambas as classes (CAS e APP). O restante
foi atribuido a apenas uma classe, principalmente a classe CAS. Para esse conjunto
de dados, o SIMCA apresentou resultados piores. Nenhuma amostra foi classificada
em ambas as classes simultaneamente, e apenas 15 amostras foram corretamente

classificadas na classe CAS. Nenhuma amostra foi atribuida a classe APP.
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A Tabela IV.3 apresenta os parametros de desempenho para o0 conjunto de
teste e 0 conjunto das misturas. Por uma questdo de clareza, os parametros de
desempenho foram calculados considerando as amostras contendo apenas um
adulterante (CAS e APP) e, adicionalmente, sem diferenciar entre contendo um e
mais de um adulterante (CAS, APP e CAS + APP), uma vez que o comportamento

das amostras contendo misturas é relativamente diferente.
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Tabela IV.3 Parametros de desempenho sensibilidade  (SEN), seletividade (SEL), taxa de inconclusivos (I  R) e eficiéncia

(EFF) para modelos multiclasses SIMCA e PLS-DA

Classe
Método AD UN CAS APP
SEN SEL IR EFF SEN SEL IR EFF SEN SEL IR EFF
CAS e APP 100 96 14 98 93 100 7 98 100 93 7 98
SIMCA  CAS, APP
e 100 99 14 98 50 100 50 67 25 93 50 49
CAS+APP
CAS e APP 86 100 14 95 100 100 0 100 100 100 0 100
PLS-DA CAS, APP
e 86 100 14 98 98 100 0 99 57 100 0 71

CAS+APP
Legenda: AD: conteludo adulterante; APP: classe adul  terada com macd; CAS: classe adulterada com caju; C ~ AS+APP: amostras adulteradas com

caju e maca PLS-DA: andlise discriminante por minim  os quadrados parciais; SIMCA: modelagem independent e e flexivel por analogia de classe;

UN: classe ndo adulterada.



175

Exclusivamente para a previsao da classe UN, o SIMCA multiclasses superou
o PLS-DA e os resultados foram comparaveis agueles obtidos com a estratégia de
classe unica. No entanto, essa informacdo complementar da classe foi obtida na
forma de taxa de inconclusivos (IR). Uma IR de 14 % foi estimada para esta classe
em ambas as estratégias, tornando necessaria uma analise confirmatoria

subsequente.

Para as duas classes adulteradas, quando amostras contendo apenas um
adulterante foram consideradas, todos os parametros de desempenho apresentaram
excelentes valores (SEN e SEL proximas a 100 % e 0 % de IR) para o PLS-DA e
com valores um pouco inferiores (SEN e SEL maiores que 93 %, e 7 % de IR) para o
SIMCA. Porém, quando adicionalmente a estas amostras as misturas (CAS+APP)
também foram consideradas, o comportamento foi diferente. Os parametros de
desempenho para classe CAS foram altamente satisfatorios para o PLS-DA, mas
apresentaram valores significativamente menores para o SIMCA (SEN e IR de 50 %
e 67 % de EFF). Para a classe APP, melhores resultados foram obtidos com PLS-
DA, no entanto o nivel de atribuicAo das amostras CAS+APP néo foi considerado

aceitavel (SEN de 57 %). Esta tendéncia foi muito pior para o modelo SIMCA.

Embora os valores dos parametros de desempenho ndo tenham sido
considerados satisfatérios para a predicdo das amostras contendo a mistura de
adulterantes, € importante reforcar que em nenhum caso amostras adulteradas
foram classificadas como ndo adulteradas. Em outras palavras, nenhum erro falso-
negativo foi encontrado. Isso € importante no contexto dos métodos de triagem para
deteccdo de fraude alimentar, uma vez que essas amostras podem ser

subsequentemente avaliadas por um método confirmatério mais trabalhoso.

Estes resultados foram comparados com os resultados obtidos no Capitulo Il
utilizando a espectroscopia ATR-FTIR. Em relacdo a estratégia multiclasses (sem
considerar as amostras contendo as misturas de adulterantes), os modelos SIMCA
utiizando RMN-DT apresentaram eficiéncia variando de 93 % a 98 % e foram

considerados superiores a técnica ATR-FTIR, com resultados variando de 64 % a
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92 %. Resultados superiores também foram obtidos com PLS-DA, apresentando
EFF variando de 95% a 100% para RMN-DT e de 83% a 100 % para
espectroscopia ATR-FTIR.

Com base nesses resultados, pode-se afirmar que a técnica RMN-DT é
apropriada para detectar amostras contendo um adulterante de cada vez, mas para

misturas de dois adulterantes, pesquisas adicionais devem ser realizadas.

A estratégia de fusdo de dados combinando as técnicas ATR-FTIR e RMN-DT
foi testada, porém, nado foi considerada eficiente, uma vez que apresentou resultados

inferiores ao modelo ATR-FTIR aplicado de forma isolada.
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V.5 CONCLUSAO

A espectroscopia RMN-DT aliada a métodos de classificacdo multivariada foi
utiizada para detectar adulteragcbes em néctares de uva. Duas estratégias de
classificagcdo foram aplicadas e comparadas de acordo com seus parametros de

desempenho e nivel de informacéo que podem fornecer.

Para estabelecer os modelos de classe unica, OCPLS, DD-SIMCA e SIMCA
foram aplicados. De forma global, EFF maiores que 93 % foram obtidas utilizando
SIMCA e DD-SIMCA, com desempenhos superiores ao OCPLS. Para estabelecer os
modelos multiclasses, SIMCA e PLS-DA foram aplicados. A predicdo das amostras
contendo apenas um adulterante apresentou resultados satisfatérios para as trés
classes com valores de EFF maiores que 93 %. A predicdo das amostras CAS+APP
evidenciou nenhuma atribuicdo na classe APP utilizando SIMCA e resultados um
pouco melhores com PLS-DA. Este fato demonstrou que a estratégia multiclasses
nao foi efetiva na predicao das amostras contendo a mistura dos dois adulterantes.
Apesar de que em nenhum caso amostras adulteradas foram classificadas como

adulteradas.

Como conclusdo deste estudo, as duas estratégias foram eficientes para
autenticar néctares de uva. Quando o adulterante é conhecido, a estratégia
multiclasses pode fornecer informagfes adicionais, no entanto também é necessario
obter amostras representativas dos tipos de adulteracdo em estudo. Como
observado neste estudo, nem sempre amostras contendo mais de um tipo de

adulterante serao classificadas nas classes modeladas contendo estes adulterantes.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A falta de métodos de analise consolidados e de uma fiscalizagdo mais efetiva
podem tornar os néctares de frutas susceptiveis a fraudes com objetivo de ganho
econdmico por parte de industrias fraudulentas. Néctares de uva e laranja, que séo
0s mais consumidos no Brasil e no mundo, possuem apenas a quantidade minima
de polpa requerida como requisito do PIQ, sendo que as analises de outros
parametros importantes como acidez total, agucares totais e sélidos sollveis nao
sdo exigidas. Na andlise dos néctares de caju, macd, maracuja e péssego foi
possivel constatar que algumas industrias atendem aos requisitos do PIQ, porém
préximos aos limites minimos exigidos, 0 que pode ser interpretado como uma
tentativa de reducdo dos custos. Além disso, algumas marcas apresentaram altos
valores de acuUcares totais, sugerindo que o conteudo de fruta possa estar sendo
reduzido e substituido por xarope de acucar ou por outra fruta com teor de soélidos

solaveis maior do que a fruta principal.

Nos Capitulos | a Ill foi utilizada a espectroscopia ATR-FTIR tanto em
modelos de calibracdo (Capitulo I') como de classificacdo multivariada (Capitulos Il
e Ill), tanto de forma a quantificar o teor de fruta principal nos néctares, como
também na deteccdo e classificacdo dos possiveis adulterantes (maca e caju)

presentes.

No Capitulo I, os melhores modelos para quantificar a concentracao da fruta
principal foram fornecidos pelo iPLS-OPS. Os métodos foram validados
demonstrando adequacao para o proposito de uso e podem ser aplicados por
orgaos fiscalizadores a fim de avaliar o percentual de polpa contido nestes produtos.
As variaveis mais preditivas estavam concentradas na regido de fingerprinting e
foram associadas aos acgucares e a absorcfes de acidos organicos, sugerindo que o
conteudo desses componentes nos néctares € importante para discriminar entre as

frutas principais e os adulterantes.

No Capitulo Il , o método de classificacdo multivariada PLS-DA apresentou os

melhores resultados (altas sensibilidade e seletividade) tanto na estratégia de classe
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Gnica como na multiclasses para a deteccao dos adulterantes maca e caju, de forma

isolada.

No Capitulo Il , apenas com o uso dos métodos de selecao de variaveis iPLS
e iIPLS-GA foi possivel atribuir as amostras contendo a mistura dos adulterantes caju
e macad (e na concentracdo mais alta) a ambas as classes (CAS e APP).
Novamente, os numeros de onda mais preditivos estavam localizados na regiao

entre 1200 e 950 cm™ (fingerprinting).

No Capitulo IV, foi utilizada a técnica de RMN-DT e classificacdo
multivariada. Todos os modelos de classe Unica (OCPLS, DD-SIMCA e SIMCA) e
multiclasses (PLS-DA e SIMCA) apresentaram resultados satisfatorios (EFF > 93 %)
para classificar corretamente as amostras UN, CAS e APP. Os modelos multiclasses
também classificaram corretamente as amostras UN. No entanto, nos modelos
multiclasses, em que as amostras contendo mistura dos dois adulterantes
(CAS+APP) deveriam ter sido classificadas em ambas as classes, isso ndo ocorreu.
Assim, a estratégia de classe Unica foi considerada mais eficiente, classificando
amostras nao adulteradas como pertencentes a classe alvo (classe ndo adulterada)

e as adulteradas como ndo pertencentes a classe alvo.

O uso das espectroscopias ATR-FTIR e RMN-DT combinadas a diferentes
métodos quimiométricos indicou sua potencialidade na analise de fraudes em
néctares de frutas. Além disso, a combinacdo com métodos de sele¢do de variaveis
foi importante recurso para melhorar a interpretagcéo e robustez, tanto dos modelos
de calibracdo como de classificagdo multivariada. A validacdo dos métodos indicou
adequacao aos propositos de uso, estimando as figuras de mérito especificas para
0s modelos quantitativos e para os modelos qualitativos. Assim, pode-se sugerir a
utilizacdo destes métodos por Orgdos governamentais ou mesmo por laboratorio
independentes no controle de qualidade, a fim de garantir a autenticidade dos

néctares de fruta.
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