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RESUMO

A agroindustria da maca gera, durante o processamento, o bagago que é considerado o principal
subproduto deste setor. Levantamentos mostram que da quantidade total de fruta que ¢é
processada para a obtenc@o do suco de maca, 20 a 40% correspondem a este subproduto, que,
normalmente, € destinado como complemento na alimentacdo animal ou dispensado no solo
como adubo organico. Sua composicdo quimica, em base umida, € constituida por umidade
(80%), fibras (5%) e solidos soldveis (14%), estes dltimos representados, principalmente, por
frutose, glucose e sacarose, bem como, acidos organicos, representados, majoritariamente pelo
acido malico. O bagagco da maca também apresenta compostos fendlicos, que sdo fito-nutrientes
de grande importancia sensorial e nutricional. Portanto, a quantificagdo desses constituintes
representa uma importante fonte de dados na caracterizacdo do bagaco de maca para finalidades
biotecnoldgicas, visando atribuir um fim mais nobre a este subproduto. As metodologias
convencionais empregadas para a quantificacdo de agucares, dcidos organicos e fendis totais,
embora facam parte das andlises de rotina nos laboratérios de controle de qualidade, sdo
onerosas, demoradas e geram residuos. O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma técnica
analitica rapida, versatil, de baixo custo e ndo poluente. Para tal, utilizou-se a espectroscopia no
infravermelho por refletancia difusa (DRIFTS) aliada a métodos de calibragdo multivariada
(Regressao de Minimos Quadrados Parciais - PLSR). Para a construcdo dos modelos
multivariados, foram utilizadas as médias das concentracdes dos aguicares simples, 4cido malico e
fendis totais, obtidas pelas metodologias convencionais, bem como, os dados de espectroscopia
no infravermelho médio (MID) e préximo (NIR). Os espectros foram obtidos em duplicata, sendo
que dos 52 espectros das amostras de bagaco de maca, 47 fizeram parte do conjunto de calibracao
e 5 do conjunto de validacdo externa. Os modelos de regressdo para a previsdo da concentracao
de frutose, sacarose, fenois totais e acido malico obtiveram melhores resultados no MID, com
médias de erro padrdo relativo de 3.9% (com 5 Varidveis Latentes), 6.6% (com 5 Varidveis
Latentes), 6.4% (com 4 Varidveis Latentes) e 5.9% (com 5 Varidveis Latentes), respectivamente.
Ja a melhor capacidade de previsao para a concentracao de glucose foi obtida pelo NIR, na qual a
média de erro padrdo relativo foi de 7.4% (com 6 Varidveis Latentes). Os resultados obtidos
demonstram a boa capacidade de previsio dos modelos multivariados fundamentados em
espectroscopia no infravermelho e vantagens caracteristicas da associacio DRIFT-PLSR.

Palavras-chave: bagaco de maca, acticares simples, dcido mélico, fendis totais, espectroscopia no
infravermelho, PLSR.



ABSTRACT

The agro industry of the apple generates, during the processing, the pomace which is considered
the main by-product. Studies show that of the total amount of fruit that is processed to obtain the
apple juice, 20 to 40% correspond to this by-product, which, is usually destined as a complement
in animal feed or delivered onto the soil as organic fertilizer. The chemical composition, in moist
base, is constituted by moisture (80%), fibers (5%) and soluble solids (14%) represented, mainly,
by fructose, glucose and sucrose, as well as, by organic acids, represented, in the most part by
malic acid. The apple pomace also presents phenolic compounds that are target nutrients of great
sensory and nutritional importance. Therefore, the quantification of its constituents represents an
important source of data in the characterization of apple pomace for biotechnological purposes,
seeking to attribute an appropriate use for this by-product. The conventional methodologies used
for the quantification of sugars, organic acids and total phenols, although being part of the routine
analyses in the quality control laboratories, are onerous, time consuming and generate residues.
The aim of this study was to develop a fast, versatile analytical technique, of low cost and no
pollutant, using the diffuse reflectance infrared spectroscopy (DRIFTS) allied to methods of
multivariate calibration (PLSR). For the construction of the multivariate models, the averages of
the concentrations of the simple sugars, malic acid and total phenols were used, obtained by the
conventional methodologies, as well as the data in the medium infrared spectroscopy (MID) and
near (NIR), obtained in duplicate, and of the 52 spectra obtained for the samples of apple
pomace, 47 made part of the set calibration and 5 of the set validation. The regression models for
the prediction of the concentration of fructose, sucrose, total phenols and malic acid obtained
better results in MID, with averages of relative standard errors of 3.9% (with 5 Latents Variable),
6.6% (with 5 Latents Variable), 6.4% (with 4 Latents Variable) and 5.9% (with 5 Latents
Variable), respectively. Already the best capacity prediction for glucose concentration was
obtained by NIR, in which the average of relative standard error was 7.4% (with 6 Latents
Variable). The obtained results demonstrate the good capacity of prediction of the multivariate
models based in infrared spectroscopy and characteristic advantages of the association DRIFT-
PLSR.

Key-words: apple pomace, simple sugars, malic acid, total phenols, infrared spectroscopy, PLSR.
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Mary Dias Queji 15

1 INTRODUCAO

O mercado doméstico brasileiro é altamente exigente na qualidade da ma¢da. Em cada
safra uma classificacdo comercial e um rigoroso processo de selecdo acarretam o descarte de
toneladas de frutas, que apresentam defeitos fisicos, fisiologicos e/ou fitossanitdrios, a fim de
satisfazer as exigéncias dos consumidores. A maior parte do descarte é destinada a fabricacao de
suco de macga (clarificado ou concentrado) e o restante ao processamento de fermentados (sidra,
vinagre e destilados). Da quantidade total de maga processada, cerca de 20 a 40% corresponde ao
bagaco, que € considerado o principal subproduto deste setor (NOGUEIRA et al., 2005).

O bagaco de ma¢a compreende cascas (epicarpo) e polpa (mesocarpo) (94,5%), sementes
(4,4%) e centros (endocarpo) (1,1%). Sua composi¢do quimica, em base imida, é constituida por
umidade (80%), fibras (5%, sendo composto por celulose, pectina e lignina) e s6lidos soliveis
(14%) representados, majoritariamente, por uma mistura de acucares simples (frutose, glucose e
sacarose). Em base seca, os agucares totais no bagaco de mac¢ad podem chegar a 40 % (m/m) e os
acucares redutores a 25,8 % (m/m), sendo uma elevada porcentagem quando comparada ao
bagaco de mandioca (1,1 % (m/m)), o qual apresenta maior teor em amido (51,3 % (m/m))
(BRAMORSKI et al., 1998; PAGANINI et al., 2005).

Além dos acticares simples, os dcidos organicos também fazem parte dos sélidos soluveis,
sendo representados, predominantemente, pelo dcido mdlico. Ja4 os compostos fendlicos totais,
que apresentam grande importancia sensorial e nutricional, sdo classificados como fito-nutrientes
presentes em elevados teores no bagaco de maca (FERTONANI et al., 2006; PAGANINI et al.,
2004).

Embora as caracteristicas de qualidade fisico-quimica no bagaco da macgd sejam
dependentes das operacdes de obtengdo e de beneficiamento da fruta, dos métodos de andlise
empregados e das diferencas varietais, seu teor em agucares faz deste subproduto um substrato
potencial para finalidades biotecnoldgicas (fermentagdo, bioconversdo, dentre outros). Esta e
outras estratégias de reducdo de residuos, visando atribuir um fim mais nobre a este subproduto,
sdo de grande importancia, haja vista que no Brasil este bagaco, geralmente, € dispensado no solo
como adubo orgadnico ou utilizado como complemento na alimentagdo animal. Assim, a
quantificacdo de agucares simples (frutose, glucose e sacarose), a acidez total titulavel (expressa

como 4cido madlico) e os compostos fendlicos totais (expressos em catequina), representam uma
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importante fonte de dados na caracterizagdo do bagaco da maca. A partir destes atributos, é
possivel definir seu reaproveitamento, bem como, utilizd-los como marcadores de qualidade na
classificacdo das amostras de maca com relacdo ao seu potencial de industrializacao
(FERTONANTI et al., 2006; KENNEDY et al., 1999).

Os métodos convencionais utilizados para a quantificacdo de agicares simples (glucose,
frutose e sacarose) sdo baseados em andlises fisicas, quimicas e enzimadticas. Dentre os métodos
quimicos, pode-se citar a andlise colorimétrica de Somogyi e Nelson, descrita por SOMOGY]I
(1952), que permite a quantificacdo de sacarose e frutose. J4 os métodos enzimdticos que sio
mais seletivos e, muitas vezes, superam os métodos fisicos e quimicos, permitem, por exemplo, a
quantificacdo de glucose através da metodologia enzimética-colorimétrica descrita por
Bergmeyer e Bernt (1974).

Dentre as metodologias para a quantificacdo de dcido malico e de compostos fendlicos
totais, pode-se empregar, respectivamente, o método quimico titulométrico descrito por Tanner e
Brunner (1985) e Instituto Adolfo Lutz (IAL) (1985) e o método quimico colorimétrico descrito
por Singleton et al. (1999) e Association of Official Analytical Chemists (AOAC) (1965).

Essas metodologias convencionais, embora facam parte das andlises de rotina nos
laboratdrios de controle de qualidade, necessitam de extra¢do prévia dos analitos de interesse e,
por conseqiiéncia, uma extensiva preparacdo da amostra, utilizacdo de grande quantidade de
reagentes, vidrarias e equipamentos, o que as torna laboriosas e onerosas.

Neste contexto, torna-se interessante o desenvolvimento de técnicas analiticas rdpidas,
seletivas, sensiveis, de simples operacdo e baixo custo. A espectroscopia na regido do
infravermelho é uma ferramenta com alto potencial analitico, pois fornece um perfil completo da
composi¢cdo de uma amostra (necessitando apenas de secagem e moagem), apresenta alta
sensibilidade, € de facil implementacdo e baixo custo. Outro pardmetro importante é que se trata
de um método nao destrutivo e nao poluente ao operador e ao meio ambiente. Porém, devido a
complexidade dos espectros, tais como sobreposicdo de sinal e a ndo linearidade entre a
intensidade do sinal e a concentragdo das espécies quimicas associadas, torna-se necessdria a
utilizagdo de métodos de calibracdo multivariada, que auxiliam na identificagdo e quantificacdo
dos componentes individuais a partir desta resposta instrumental complexa (FERRARINI, 2004;

TOZETTO, 2005).
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A calibragdao multivariada utiliza diversos procedimentos matematicos e estatisticos que
viabilizam a determinagdo de vdrias espécies quimicas, favorecendo a previsdo de uma resposta
de interesse a partir de dados com discrepancia minima, ou seja, mesmo sob condi¢des de
interferéncias inter-espécies. Dentre as varias metodologias matematicas, pode-se citar o PLSR
(Regressao por Minimos Quadrados Parciais) que ndo apresenta restricoes em relacdo a
quantidade de varidveis independentes e, além disso, permite extrair o0 mdximo de informacao
relevante que serd condensada em varidveis ou fatores, a fim de construir um modelo de
calibracdo para posterior previsdo (RAMBLA; GARRIGUES; GUARDIA, 1997).

Desta forma, este trabalho tem por objetivo desenvolver modelos de calibracdo
multivariada exatos e robustos, com o auxilio do método PLSR, que permitam a quantificacdao
dos teores de glucose, frutose, sacarose, dcido malico e compostos fendlicos totais, em amostras
de bagaco de maca, utilizando espectroscopia no infravermelho médio (MID) e préximo (NIR)

por refletancia difusa (DRIFT).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 MACA

A pomicultura tem apresentado um crescimento linear e gradativo, de grande importador
na década de 70 o Brasil passou para exportador € o consumo per capta aumentou de 2 Kg/ano,
em 1990, para quase 5 kg/ano, em 2004. Vale a pena ressaltar que este crescimento também foi
observado em termos de drea plantada e, conseqiientemente, na producdo de magds. Em 1990, a
area de plantio era de, aproximadamente, 22 mil hectares com producdo de 276 mil toneladas,
enquanto em 2004, passou para 33 mil hectares e 980 mil toneladas (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), 2006).

Em 2005, o Brasil ocupou o décimo quarto lugar na produ¢do mundial de macas, com 870
mil toneladas, o que representa 1,3% da producdo mundial. Destaque deve ser dado quanto a
qualidade de producdo e a infra-estrutura disponivel no cendrio mundial, onde o Brasil ocupa o 5°
(quinto) e 7° (sétimo) lugares, respectivamente. A China é considerada a maior produtora
mundial; seus pomares produziram em 2004, 25 milhdes de toneladas ou 39,4% de toda a
producdo global. Os Estados Unidos sdo o segundo maior produtor de macas, com 4,25 milhdes
de toneladas ou 6,7% do total (Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO),
2006; WOSIACKI; PHOLMAN; NOGUEIRA, 2004).

O cultivo da maca no Brasil teve inicio em 1962, através da criagdo da sociedade Safra
(Sociedade Agricola Fraiburgo Ltda) em Fraiburgo (Santa Catarina), e, a partir de 1969, quando o
governo federal incluiu a macieira na Lei de Incentivos Fiscais para Reflorestamento, surgiram os
primeiros pomares comerciais nesta regiao (ALMEIDA; ALVES, 2006).

Em 2004, os Estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul concentraram mais de 95%
da producdo brasileira de magas, conforme ilustra a Tabela 1, sendo que nestes Estados a
producdo concentra-se em trés polos, ao redor dos municipios de Fraiburgo e Sao Joaquim (Santa
Catarina) e do municipio gatcho de Vacaria. Ou seja, os Estados do Sul do Brasil abastecem,
quantitativamente, o mercado nacional e participam de processos de exportacdo da macgd para
entrepostos holandeses, competindo, em ambos 0s casos, com tradicionais exportadores, como a
Argentina e a Nova Zelandia (Empresa de Pesquisa Agropecudria e Extensdo Rural de Santa

Catarina S.A. (EPAGRI), 2006; WOSIACKI; PHOLMAN; NOGUEIRA, 2004).
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TABELA 1 - Area e producio de maci no Brasil em 2004

Estados Area (ha) Producio (t) Participacio (%)
Santa Catarina 17.644 583.205 59,50
Rio Grande do Sul 13.447 353.140 36,03
Parana 1.694 41.297 4,21
Sao Paulo 150 1.875 0,19
Minas Gerais 58 686 0,07
Total 32.993 980.203 100,00

Fonte: IBGE (2006)

Atualmente, as cultivares Gala e Fuji, com suas diversas mutagdes, concentram quase
toda a produgdo brasileira (Tabela 2), devido a aceitacdo pela coloracdo, sabor, mercado e
consumidores, bem como, pela facilidade de conservagdo frigorifica que estas variedades
oferecem. Estas duas variedades constituem, aproximadamente, 95% da producdo brasileira e
fazem parte do conjunto de mag¢as mais importantes em termos mundiais, embora nio apresentem
boas caracteristicas para processamento industrial, com relacdo ao teor de compostos fendlicos e
acidez total tituldvel (World Apple and Pear Association (WAPA), 2006; WOSIACKI;
PHOLMAN; NOGUEIRA, 2004).

TABELA 2 - Producio brasileira de mag¢as (em toneladas), de 2003 a 2006, por grupo de cultivares.
Cultivares 2003 2004 2005 2006
Fuji e mutagdes 278.652 357386  300.173  276.610
Gala e mutagdes 380.431  579.845  437.297  402.970
Golden e Belgonden  15.178 - - -
Outras 26.754 50.778 22.160 20.420

Total 701.015 988.009  759.630  700.000
Fonte: WAPA (2006)
(-) dados nao divulgados

As exigéncias do mercado interno, para consumo in natura da fruta, revelam preferéncias
por macas de epiderme vermelha e polpa de baixa acidez, portanto, hd uma grande necessidade
de suprir o abastecimento deste mercado com macas de mesa de alta qualidade e fomentar o setor
agroindustrial a utilizar frutas desqualificadas a obtenc¢do de produtos nobres, tais como: sucos
(concentrados, clarificados e néctares), sidras, vinagres e bebidas alcodlicas destiladas

(DENARDI; CAMILO, 1997).
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As macas desqualificadas, durante o processo de selecdo e classificacdo para consumo in
natura, no Brasil, chegam a representar 30% da producdo total. Essas frutas apresentam
caracteristicas que as tornam sem valor comercial, tais como: baixa qualidade quanto a forma,
tamanho e coloragdo ndo uniforme; presenca de cicatrizes (provenientes de insetos, passaros,
granizo) ou ferimentos (resultantes de tratos culturais e transporte inadequados); sintomas de
doencas (manchas de sarna e de podriddes) e problemas fisiol6gicos como o russeting (confere
aspecto de rugosidade a superficie do fruto e coloragao ferruginosa), o bitter pit (confere manchas
pequenas de cor escura na casca, geralmente durante a fase de frigoconservacdo), e
escurecimentos internos (AMARANTE; CHAVES; ERNANI, 2006; CAMILO; DENARDI,
2001; PAGANINI et al., 2004).

Com o aumento da produgdo desta matéria-prima, as industrias classificadoras tém
processado as frutas descartadas como forma de agregar valor, pois cerca de 2/3 sdo ainda
adequados para o processamento apds a retirada daqueles frutos portadores de doencas ou
apodrecidos. Vale ressaltar, que a composicdo fisico-quimica de algumas frutas de descarte
(aquelas que apresentam deformidades, tamanho impréprio, manchas ou cicatrizes) &
praticamente a mesma da macad de mesa e, portanto, podem ser utilizadas pelas industrias
processadoras de sucos, possibilitando a oferta de um produto nobre ao longo de todo o ano. As
frutas que apresentam problemas fito-sanitarios ou aberturas na epiderme sdo encaminhadas para
a fabricac¢do de sidra, vinagre e destilados (WOSIACKI et al., 2002).

A composicdo quimica da maca depende de fatores naturais onde estdo instalados os
pomares (tais como solo, clima) e fatores agrondomicos de produgao da fruta (cultivares, tratos
culturais, adubacdes, tratamentos fito-sanitarios, épocas de colheita) que basicamente, podem
afetar os teores de umidade, s6lidos soldveis (agucares e dcidos organicos), compostos fendlicos,
minerais e vitaminas (RIZZON; BERNARDI; MIELE, 2005).

A umidade na magd, que pode chegar a 90%, representa o principal componente para a
obtencdo do suco, o que torna a fruta um produto agricola essencialmente perecivel. Porém sua
epiderme constitui uma barreira eficaz aos processos de infestacio e infeccdo, bem como, os seus
componentes quimicos intrinsecos impedem e/ou reduzem a deterioracdo quimica e bioldgica
(WOSIACKI; NOGUEIRA, 2005).

Dentre os sélidos soliveis, destacam-se os agucares simples (frutose, glucose e sacarose)

que podem chegar em até 14%, em base timida, sendo que, normalmente, a frutose estd presente
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em maiores proporgdes, conferindo um apelo funcional na elaboragdo de produtos derivados
desta fruta. O 4cido malico € o 4cido organico predominante na maca por determinagcdo gé€nica
(95% do total) seguindo-se o 4cido citrico e outros de menor importancia, presentes somente em
tracos (CZELUSNIAK et al., 2003; EPAGRI, 2002).

Os compostos fendlicos, também denominados fendis totais, sdo fito-nutrientes de grande
importancia sensorial e nutricional. Sensorialmente, contribuem com as caracteristicas
relacionadas a cor, sabor (amargo e adstringente), formagao de aromas e na claridade em bebidas.
Ja a sua capacidade antioxidante, que influencia na protecao dos efeitos prejudiciais do estresse
oxidativo sobre a satide, justifica a sua importancia nutricional. As principais classes de fendis na
macd sdo as flavonas (quercitina), os flavondides ([-]- epicatequina, [+]- catequina e seus
oligdbmeros, procianidinas), as antocianinas (cianidina galactosidada), as diidroalconas
(floridizina) e o 4cido clorogénico, distribuidos na casca e polpa da fruta (SUN et al., 2002;
WIECHETECK et al., 2005).

As macas destinadas ao processamento de suco, por exemplo, devem apresentar alguns
parametros de sélidos soliveis e de fendis totais desejaveis a obtencdo de um produto final de
qualidade. Dentre eles pode-se destacar: acidez total tituldvel (expressa em % (m/m) de acido
madlico) superior a 0,45; compostos fendlicos totais (expressos como catequinas em ppm) no
minimo 200 ppm e a razdo agucar/dcido que deve ser proximo ou inferior a 20 (WOSIACKI;
NOGUEIRA, 2005).

Dentre os minerais presentes na maga (que sdo absorvidos na forma de complexos
organicos), o potdssio predomina sobre os demais (fésforo, magnésio, célcio, sédio e ferro). J4 a
vitamina C estd presente em quantidades aprecidveis, sendo que a concentracdo é duas a trés

vezes superior na epiderme do que na polpa da fruta (EPAGRI, 2002).
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2.2 BAGACO DA MACA

A quantidade de bagaco de maca produzida estd diretamente relacionada com a tecnologia
empregada na extracdo do suco da magd, que pode representar de 20 a 40% do peso das frutas
processadas. Em 2004, cerca de 50.000 toneladas de bagaco fresco foram obtidas no Brasil e,
normalmente, este residuo é dispensado no solo como adubo orgéanico ou utilizado como ragdo
animal (SCHEMIN, 2003).

Porém, muitos estudos consideram o bagaco da macd como uma matéria-prima de grande
interesse econdmico e ambiental. Isto € conseqiiéncia de sua composi¢do quimica rica em s6lidos
soluveis, fibras e fito-nutrientes. A distribuicao destes componentes depende, além das operagdes
de obtencdo e de beneficiamento da maga, de fatores extrinsecos (solo, clima, tratos culturais,
adubacdo, colheita, dentre outros) e intrinsecos (cultivares), bem como dos métodos de andlise
empregados (ENDRES, 2000; FERTONANI, 2006; KENNEDY et al., 1999; PROTZEK, 1997;
SCHEMIN, 2003).

Dentre esses estudos para reutilizacdo deste subproduto, pode-se citar o emprego do
bagaco da macd como substrato para finalidades biotecnoldgicas, tais como fermentacdo para
obtencdo de etanol (visto que o dlcool de frutas tem um valor de mercado superior ao dlcool de
cana), quitosana fungica, aromas e compostos voldteis, proteina microbiana, dcidos organicos,
enzimas, suplemento para racdo animal, dentre outros. No bagaco, também, ¢ muito comum
realizar o esgotamento dos sélidos soldveis, com a finalidade de aumentar o rendimento em sucos
(ALBUQUERQUE, 2003; BRAMORSKI, 1997; KENNEDY et al., 1999; PAGANINI et al.,
2005; STREIT, 2004; VILLAS BOAS, 2001).

Na Alemanha, os acucares presentes no residuo liquido apds despectinizagdao do bagaco
de maca, sdao concentrados até 65 — 70° Brix e o produto obtido é comercializado como adocante
colorido de maca, sendo que os pigmentos, que conferem cor e sabor ao extrato imido, podem
ser removidos por deionizagdo e concentrados até 70 — 80° Brix, sendo denominado de adogante
de macgas ou adocante de frutas (SCHEMIN, 2003).

Dos compostos fendlicos cerca de 97% estdo localizados nos vacuiolos, sendo que nas
células da epiderme e sub-epiderme a concentracio € superior a encontrada nos tecidos internos
da fruta (a concentragdo de fendis em relacdo a casca/polpa pode ser de trés a dez vezes superior).

Estudos indicam a potencialidade de utilizar o bagaco da mac¢d como fonte de polifendis de
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elevada atividade antioxidante (LU; FOO, 1997; NASATO et al., 2006; NOGUEIRA et al., 2003;
SOARES et al., 2006).

2.3 METODOS CONVENCIONAIS NA DETERMINACAO DE ACUCARES SIMPLES,
ACIDO MALICO E COMPOSTOS FENOLICOS TOTAIS

A quantificacdo dos actcares simples em uma determinada amostra pode ser realizada
através de métodos relacionados com a propriedade fisica (andlise polarimétrica, indice de
refracdo e densidade) e quimica (métodos espectrofotométricos, titulométricos e gravimétrico)
desses actcares, bem como, pelo emprego de técnicas enzimaticas (métodos espectrofotométricos
e biosensores) e cromatograficas (RAMBLA; GARRIGUES; GUARDIA, 1997; TOZETTO,
2005).

A andlise polarimétrica (utilizada nas usinas de cana de agucar para determinar a
concentracdo de sacarose), o indice de refragdo ou grau Brix (determina a concentragdo de acticar
total em xaropes, mel e geléias) e a determinagdo da densidade (relaciona-se com a concentragao
dos carboidratos presentes em solucdo, sendo rotineiramente utilizado em sucos e bebidas)
constituem os métodos fisicos mais importantes na industria alimenticia, porém substancias como
acidos organicos ou sais podem somar-se ao resultado oferecendo um valor de sélidos soluveis
totais e ndo de acucares (TOZETTO, 2005).

Os métodos quimicos estdo baseados nas reagdes dos aclicares com outros componentes
para a formacdo de complexos coloridos que serdo quantificados. Dentre os métodos quimicos
espectrofotométricos pode-se citar o Somogyi e Nelson, o ADNS (emprega o é&cido
dinitrossalicilico), o Fenol-Sulfirico (utiliza fenol e acido sulfirico concentrado) e o Antrona
(que conduz a formacdo de derivados do furfuraldeido para reagir com antrona). As técnicas
titulométricas de Lane-Eynon (que utiliza o reativo de Fehling), de Luff-Schoorl e por
complexometria com EDTA sdo exemplos de métodos quimicos utilizados para quantificar
acucares simples, porém sao morosas e necessitam da pratica do analista. Por gravimetria pode-se
empregar o método quimico de Munson-Walker, onde a concentracdo de acucares é obtida
através de uma tabela de conversao (CHAVES et al., 2004; FERREIRA et al., 2003; SILVA et
al., 2003).
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O método quimico espectrofotométrico de Somogyi e Nelson pode ser utilizado para a
quantificacdo de frutose e sacarose e estd baseado na propriedade redutora dos agucares sobre o
cobre, presente no reativo de Somogyi, que reduz a reacdo arsénio-molibidico (reativo de Nelson)
a 0xido de molibdénio de coloracdo azul, cuja intensidade € proporcional a concentracdo de

acucares. As Equagdes 1 e 2 mostram como ocorrem essas reagoes (SILVA et al., 2003).

Acticar + Cutt=———> Acido gluconico + Cu" (Equagdo 1)

Cu™"Arseno-fosfomolibdato ———~  Cu™ + Oxido de molibdénio (Equacdo 2)

Este método é amplamente utilizado devido a caracteristicas como alta sensibilidade
(capacidade de detectar baixas concentragcdes de aclicares) e por ser menos susceptivel a presenca
de interferentes na amostra, conforme um levantamento realizado por Deng e Tabatabai (1994);
Gutierrez-Miceli et al. (2002) e Silva et al. (2003).

As técnicas enzimdticas mostram-se seletivas e especificas na determina¢do dos agucares
em uma amostra, além de serem rédpidas e reprodutiveis. Dentre os métodos empregados pode-se
citar a deteccdo espectrofotométrica, que dependendo do tipo de enzima a quantificacdo dos
aclcares pode ser simultinea, como por exemplo, o emprego da hexoquinase que conduz a
formacdo de NADPH (Nicotinamida Adenina Dinucleotideo Fosfato), proporcional a
concentracdo de acucares presentes. A utilizacdo de biosensores é uma nova tendéncia em
técnicas enzimdticas, porém seu uso industrial é limitado devido ao alto custo e reduzida vida qtil
dos sensores bioldgicos (RODRIGUES-SAONA et al., 2001; TOZETTO, 2005).

O método enzimatico espectrofotométrico, descrito por Bergmeyer e Bernt (1974), para
determinar a concentracao de glucose € seletivo, pois permite a identificacdo individual do agicar
em uma mistura. A enzima glucoseoxidase (GOD), disponivel em muitos kits comerciais, catalisa
a oxidacdo da glucose para dacido glucurdnico e peréxido de hidrogénio, que através de uma
reacdo oxidativa de acoplamento catalisada pela peroxidase (POD), o per6xido formado reage
com um grupo croméforo doador de hidrogénio (DH2) sendo oxidado a um derivado colorido

(D), cuja leitura da absorbancia € feita em espectrofotdmetro na regido do visivel. A concentragdo
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de glucose € proporcional a concentracdo de per6xido formado, conforme ilustram as Equacdes 3

e 4 (TOZETTO, 2005).

GOD
Glucose + O, + H,O ——> Acido glucurdnico + HO,  (Equagao 3)

POD
H202 + DH2 |:> D+2 H2O (Equagéo 4)

Os métodos cromatograficos permitem a identificacdo e a quantificagdo simultanea dos
acucares, e sdo considerados rédpidos, seletivos, sensiveis e precisos. As principais técnicas
utilizadas sao Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE), Cromatografia Gasosa (CG),
Cromatografia de Troca I6nica com Detec¢do Amperométrica Pulsada e a Cromatografia de
Afinidade I6nica. A CLAE destaca-se como a mais importante técnica quando comparada com a
CG, que necessita de derivatizagdo dos agucares para tornd-los volateis (IRUDAYARAIJ;
TEWARI, 2003; LENDL; KELLNER, 1995; TOZETTO, 2005).

A cromatografia também se mostra eficaz na determinagao dos dcidos organicos presentes
nos alimentos. Técnicas de Cromatografia com Eletroforese Capilar vém se destacando na
identificacdo de 4cidos organicos de cadeia curta, porém quando da indisponibilidade deste
equipamento, a CLAE pode ser adequada para esta determinacdo, bem como a Cromatografia
Liquida de Troca Ionica. A CG nao € uma técnica muito utilizada para a determinacao de dcidos
organicos, pois necessita de derivatizagao dos compostos e nao € aplicdvel a um maior nimero de
amostras (RIZZON; SGANZERLA, 2007; VIGNOLI; BASSOLI, 2007).

Outra maneira de se determinar os 4cidos orgadnicos em uma amostra € através da
titulometria por determinagdo da acidez total tituldvel, onde se expressa a porcentagem do 4cido
organico correspondente através de um fator de corre¢do. Na maca utiliza-se um fator para o
acido madlico, pois os demais dcidos organicos ndo chegam a atingir 5% do total, razdo pela qual
sdo usualmente negligenciados. O fundamento desta técnica consiste em adicionar o titulante
(NaOH) sobre a amostra até que ela tenha sido neutralizada, visivel pelo uso de um indicador

acido-base (IAL, 1985; TANNER; BRUNNER, 1985).



Mary Dias Queji 26

A quantificacdo dos compostos fendlicos totais em alimentos utiliza técnicas
espectrofotométricas, tais como o Folin-Ciocalteau, o Folin-Denis e o0 método Azul da Pruassia. O
Folin-Denis é um método muito utilizado em bebidas e foi modificado por Swain e Hillis, em
1959, a fim de padroniza-lo como andlise de rotina nos laboratérios. Esta técnica fundamenta-se
na acdo redutora dos fendis sobre o reagente de Folin-Denis (4cido fosfomolibdato-
fosfotungstato) até formacdo de um complexo de coloracdo azul, em presenca de solucdo
alcalina. O método Azul da Prissia, descrito por Price e Butler em 1977, foi inicialmente
utilizado em graos e baseia-se na capacidade redutora dos compostos fendlicos sobre o fon férrico
com formacdo do complexo ferrocianido-ferroso, também chamado Azul da Pruassia. J4 o Folin-
Ciocalteau, método descrito por Singleton et al. (1999) e AOAC (1965), fundamenta-se na
capacidade do fosfomolibdato e tungstato em formar subespécies azuis quando reduzidas pelos
polifendis, cuja absorbancia é medida em espectrofotdmetro na regido do visivel (LAMUELA-
RAVENTOS et al., 2004; ROESLER et al., 2007; SHAHIDI; NACZK, 2004).

Quando se pretende determinar as classes dos compostos fendlicos, as técnicas
cromatograficas sdo, evidentemente, importantes e muito utilizadas em pesquisas cientificas. Um
exemplo disso é a CLAE que permite identificar e quantificar, simultaneamente, esses compostos
em diversos alimentos. A Cromatografia Contracorrente de Alta Velocidade é uma forma de
cromatografia de particao liquido-liquido sem uso de adsorvente, que vem sendo utilizada para
fracionar os compostos fendlicos. Outras técnicas cromatograficas também podem ser utilizadas
para purificacdo e separagdo de fendis em alimentos, tais como a Cromatografia em Papel (CP), a
Cromatografia em Camada Delgada (CCD) e a Cromatografia Gasosa (CG) (MCGUIE; HUNT;
BARNETT, 2005; SHAHIDI; NACZK, 2004).

Outras estratégias metodoldgicas para a determinagcdo de compostos fendlicos sdo os
métodos eletroquimicos (Voltametria Ciclica e Cromatografia Liquida/Eletroquimica), a
Eletroforese Capilar (que auxilia na separacdo das classes dos fendis baseada na migracao
eletroforética dos analitos carregados) e a espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear
(RMN), que permite detectar a ocorréncia de sinais de ressonancia tipicos dos compostos

fendlicos (MARASCHIN et al., 2003; SCHIEBER et al., 2003; SHAHIDI; NACZK, 2004).
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2.4 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO POR REFLETANCIA DIFUSA

A energia denominada infravermelho corresponde a regido do espectro eletromagnético
situada na faixa de nimeros de onda entre 14.290 ¢ 200 cm™. A regido que apresenta nimero de
ondas entre 4000 — 400 cm™ é a mais comumente utilizada pela quimica organica, sendo
denominada infravermelho médio. A regido chamada infravermelho préximo, 14.290 a 4000 cm‘l,
tem recebido, recentemente, muita atencdo, em particular com relagdo a andlises quantitativas de
amostras com matrizes complexas (BARBOSA, 2007).

A espectroscopia no infravermelho determina grupos funcionais de uma amostra, sendo
que cada grupo absorve em freqii€ncia caracteristica. Essas freqiiéncias apresentam vibragdes
especificas, que podem ser de estiramento ou de deformacdo, as quais correspondem a niveis de
energia da molécula (SILVERSTEIN; BASSLER; MORRILL, 1994).

Os espectros no infravermelho podem ser obtidos a partir de amostras sélidas, liquidas e
gasosas, e a qualidade desses espectros depende do método de preparo da amostra e do tipo de
acessorio utilizado para sua obtencdo. Os métodos mais empregados envolvem transmitancia e
refletancia, sendo este ultimo muito utilizado para andlises qualitativas e quantitativas. O método
por refletancia pode apresentar acessOrios para obtencdo de espectros por Refletincia Total
Atenuada (ATR), Refletancia Especular e Refletancia Difusa (SKOOG et al., 2002).

A técnica que utiliza a refletancia difusa € conhecida como DRIFTS (Diffuse Reflection
Infrared Fourier Transform Spectroscopy), ocorrendo em superficies nao totalmente planas,
podendo o substrato ser continuo ou fragmentado (moido). O mecanismo de funcionamento da
energia radiante ocorre com a penetracdo do feixe de luz e interacdo com as substincias da
amostra e, ap6s absor¢do parcial e miltiplos espalhamentos, esta energia retorna a superficie. E
importante salientar que a energia, na refletancia difusa, é atenuada apds entrar em contato
diversas vezes com as particulas da amostra, fornecendo muitas informacdes analiticas
(CORDEIRO, 2006).

Outro aspecto relevante € a diferenciacdo entre o espectro da luz difusa e o espectro de
transmiss@do comum (feito com pastilhas de KBr). Embora a luz difusa forneca um espectro
similar ao de transmissdo comum, o caminho 6tico da luz pode ser varidvel, enquanto que no
espectro de transmissdo ele € constante para todo o comprimento de onda, o que torna as

intensidades relativas das bandas diferentes (SKOOG et al., 2002).
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Na refletancia difusa também se observa a refletincia especular, que é de maior
intensidade na regido onde a amostra apresenta elevada absorcdo e, por isso, podem ocorrer
distorcdes nos espectros obtidos. As energias absorvidas pelas moléculas da amostra fornecem
informacdes qualitativas, enquanto que a concentracio dos compostos em estudo nao ¢é
completamente proporcional a intensidade espectral, sendo necessdrio utilizar funcdes e formulas
complexas para este fim, como € o caso da fun¢do de Kubelba-Munk (Equacao 5). Esta equacao é
utilizada para definir uma afinidade linear entre a intensidade da banda e a concentragdo da

amostra (FERRAO, 2001).

fRa)=(- Roc)2 /2 Rao (Equacao 5)

Onde: Ra € a refletincia difusa

De acordo com a teoria, f (Ra) estd relacionado com o coeficiente de absor¢do (K) e com

o coeficiente de dispersao (S), expressos conforme a Equacio 6.

fRa)=K/S (Equacao 6)

O efeito do tamanho da particula causa deslocamento da linha de base e torna-se
pronunciado em comprimentos de onda de grande absor¢cdo pela amostra. Assim, por exemplo,
em duas amostras de mesma composicdo, mas diferentes granulometrias, havera maior refletancia
difusa nas particulas menores (MESSERSCHMIDT, 1999).

Porém, em muitas aplicacdes de espectroscopia por refletancia difusa as caracteristicas da
amostra ndo seguem a suposicdo feita pela equacdo de Kubelka-Munk, pois a equagdo foi
derivada para absorcdes fracas, sendo, entdo, mais aplicada para amostras diluidas (FERRARINI,

2004).
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2.5 QUIMIOMETRIA E CALIBRACAO MULTIVARIADA

A quimiometria € definida como uma disciplina da quimica que utiliza métodos
matematicos, estatisticos e légica formal, a fim de selecionar os melhores procedimentos
experimentais, fornecer a maxima informagao quimica relevante através da andlise dos dados e
obter conhecimento sobre os sistemas quimicos (HOPKE, 2003).

Dentre as vdrias dreas de atuagdo, a calibracdo multivariada é aquela que permite
determinar um componente de interesse em matrizes complexas ou analisar, simultaneamente,
varios componentes em sistemas mais simples, mesmo sob ocorréncia de interferéncia espectral.
A base da calibragdo multivariada €, portanto, estabelecer uma relacdo entre duas matrizes de
dados quimicos, quando houver uma dependéncia entre as propriedades que descrevem cada uma
delas (NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001).

A calibragdo multivariada consiste, basicamente, de duas fases: a calibracdo e a previsao.

€C_.%

Na fase de calibracdo, “n” espectros para um conjunto de amostras com composi¢do conhecida

[IeS)

sao obtidos em “p” valores de comprimento de onda diferentes, formando uma matriz Xcal, com

€6_L%%

“n” linhas e “p” colunas. Também uma matriz Ycal com os valores de concentra¢do, pode ser
formada contendo “n” linhas (relacionadas as diferentes amostras) e “q” colunas (indicando o
nimero de diferentes analitos de interesse presentes nas amostras) (FERREIRA et al., 1999).

O préximo passo € desenvolver um modelo matematico apropriado (determinando o vetor
dos coeficientes de regressdao — b) que melhor possa reproduzir Ycal a partir dos dados da matriz
Xcal (Equacao 7). Esse modelo € utilizado na fase de previsdo (com um conjunto teste) para
estimar as concentragdes (Yprev) dos constituintes de novas amostras, a partir de seus espectros
(Xteste) (Equacdo 8). Como estas metodologias trabalham com matrizes de dados, o processo de

isolar o fator Y da Equacdo 7 para obtencdo da Equacdo 8, implica na utilizagdo da matriz

transposta de X, ou seja, (Xteste)' (NAGATA; BUENO; PERALTA-ZAMORA, 2001).

Xcal=b. Ycal (Equacao 7)
Yteste = (Xteste) . b (Equacio 8)

Os dados para a calibracao multivariada podem ser organizados conforme ilustra a Figura

1. Os valores de absorbancia dos espectros, a cada comprimento de onda, correspondem as
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varidveis independentes, e as concentragdes das amostras indicam as varidveis dependentes

(TOZETTO, 2005).

. Calibracgao
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FIGURA 1 - Organizacao dos dados para calibragdo multivariada.

Dentre as varias metodologias para determinar o vetor do coeficiente de regressio (b),
pode-se citar a Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLSR), baseada na Andlise de
Componentes Principais (PCA), que decompde a matriz das varidveis independentes Xcal
(Equacao 9) e a matriz das varidveis dependentes Ycal (Equacao 10) em um novo sistema de
eixos (denominados componentes principais, varidveis latentes ou fatores), representando as
amostras em um menor nimero de dimensdes, sem perda de informacao analitica relevante. As
novas coordenadas da amostra sdo denominadas de “scores” (T ou U) e o peso que cada varidvel
antiga contribui para formar as componentes principais é chamado de “loadings” (P ou Q).
Posteriormente, realiza-se uma relacdo entre as duas matrizes de “scores” (Equacdo 11), das
varidveis dependentes e independentes, através de um modelo linear (NAGATA; BUENO;

PERALTA-ZAMORA, 2001).

Xcal=TP’ + E (Equacao 9)
Ycal=UQ’ + E (Equacao 10)
U=b.T (Equacgao 11)



Mary Dias Queji 31

A escolha do nimero de varidveis latentes suficientes para explicar toda a informacao
analitica necessdria, bem como, a deteccdo de amostras andmalas com sua subseqiiente retirada
(essas amostras apresentam um comportamento espectral diferenciado da média, e podem
distorcer o modelo construido) constituem os principais fatores de andlise para a correta obtencao
do vetor b, o qual é utilizado para realizar as previsdes das concentracdes de novas amostras
através de seus respectivos dados espectrais (empregando-se a Equacao 8) (NAGATA; BUENO;
PERALTA-ZAMORA, 2001).

De acordo com Ferrdao (2001), a escolha do nimero adequado de varidveis latentes ocorre
no ponto onde hd o menor erro de previsdo. A adi¢do de um maior nimero de varidveis latentes
aumenta a complexidade do modelo e pode resultar em uma super estimativa dos dados,
comprometendo a etapa de previsdo da concentracdo das amostras. A metodologia da validacao
cruzada € utilizada para auxiliar na escolha do nimero de varidveis latentes com base na
avaliacdo da magnitude dos erros de previsdao de um determinado modelo de calibracdo.

A deteccdo de amostras andmalas ou “outliers” € uma etapa tdo importante quanto a
determinacdo do numero de varidveis latentes, e ocorre com o auxilio de duas grandezas
complementares: leverage e residuos de Student. A leverage € uma medida de influéncia de uma
amostra no modelo de regressdo e pode ser interpretada como a distdncia de uma amostra ao
centréide do conjunto de dados, sendo seu valor limite obtido pela Equagdo 12 (onde k € igual ao
nimero de varidveis latentes e » ao nimero de amostras do conjunto de calibracdo). J4 os
residuos de Student indicam se as amostras estdo incluidas na distribui¢do normal, considerando-
se um intervalo de confianga de 95%, para isto seu valor limite € de +2,5%. Portanto, a anélise do
grifico dos residuos de Student versus leverage para cada amostra é a melhor maneira de se

identificar possiveis anomalias (FERREIRA et al., 1999).

leverage =3 .k /n (Equacao 12)

Para melhorar a eficiéncia dos modelos multivariados por Regressdo de Minimos
Quadrados Parciais (PLSR), alguns procedimentos de transformacao e/ou pré-processamento de
dados sdo empregados. Os métodos matematicos de transformacdo de dados sdo orientados nas
linhas da matriz independente (Xcal) e os procedimentos de pré-processamento orientam-se nas

colunas das matrizes de dados independente (Xcal) e dependente (Ycal).
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Dentre os métodos de transformacgdo de dados utilizados pode-se citar:

- Primeira derivada: faz a compensacdio do aumento da linha de base e melhora a
separagdo de sinais ndo totalmente sobrepostos (ombros), realcando-os. Para este cdlculo é
utilizado o algoritmo de Savitzky-Golay, que calcula uma média mével e os dados sdo estimados
pela funcdo polinomial de primeiro grau. Deve-se ter o cuidado ao aplicar este tipo de
transformagdo, pois além dos sinais espectrais, os ruidos também se tornam acentuados e, desta
forma, € muito comum empregar o alisamento junto com a primeira derivada.

- Alisamento ou Smooth: esta transformacdo tem a finalidade de reduzir os ruidos
espectrais, através da utilizacdo do algoritmo de Savitzky-Golay.

- Correcdo do Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC): auxilia na corre¢do das
variagdes do espalhamento de luz ocasionadas pelas medidas de refletancia difusa. Para cada
amostra o espalhamento € estimado em relacdo ao de uma amostra de referéncia (neste estudo, a
média dos 47 espectros do conjunto de calibracdo) e cada espectro é corrigido de forma que todas
as amostras tenham o mesmo nivel de espalhamento da amostra referéncia. Essa corre¢do assume
que o coeficiente de espalhamento € o mesmo para todos os comprimentos de onda, ignorando-se
variagdes devidas a variagdes quimicas.

- Normalizagcdo: reduz o efeito das diferencas de caminho Optico das amostras,
normalizando a escala do espectro através da divisdo de cada intensidade espectral pela raiz
quadrada da soma dos quadrados de todas as intensidades do espectro correspondente, ou seja,
multiplica cada elemento no vetor linha por uma constante B, conforme Equagdo 13

(FERRARINTI, 2004):

B= ; (Equacdo 13)

» 1/2
J=i

Com relagdo aos procedimentos de pré-processamento podem-se citar Dados Centrados
na Média e Autoescalamento, que sdo os métodos mais empregados em dados espectroscopicos e
tém como objetivo facilitar a extragdo de informagdes espectrais, bem como, interpretacao desses
dados. O pré-processamento de Dados Centrados na Média calcula a média das intensidades para

cada comprimento de onda e subtrai cada intensidade do respectivo valor médio. Ja o
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Autoescalamento tem por base centrar os dados na média e dividi-los pelo respectivo desvio
padrdo (um para cada comprimento de onda) (FERREIRA, 1999).

Para selecionar um bom modelo de calibracdo, métodos de validagdo sdo usualmente
empregados. A metodologia de validagdo cruzada ou validacdo interna avalia os dados do
conjunto de calibragdo através da remo¢do de uma amostra (sistema leave-one-out) ou de um
conjunto de amostras (sistema venetian blinds), sendo reservada(s) como elemento(s) de
previsdo. Este processo € repetido n vezes, de maneira a permitir que todas as amostras da
calibracao participem como elementos de previsao (CORDEIRO, 2006).

Sendo a validacdo cruzada uma metodologia de auxilio para a escolha do nimero de
varidveis latentes, a selecdo do melhor modelo de calibracdo ocorre através da avaliacdao dos
menores erros de previsao (Erro Padrao Relativo, RMSEC e RMSECV).

O Erro Padrao Relativo (Er) € uma medida de erro dada em porcentagem, obtido através

da Equacao 14:

%Er = ((y x 100)/y’) — 100 (Equagdo 14)

Onde y € o valor previsto e y’ o experimental

Ja a Raiz Quadrada da Soma dos Erros de Calibracao (RMSEC) e a Raiz Quadrada da
Soma dos Erros de Validacdo Externa (RMSECV) sdo importantes medidas obtidas no processo
de validagao cruzada do tipo venetian blinds, onde o grafico é fornecido em fun¢do do niimero de
Varidveis Latentes, protegendo contra uma superestimativa na calibracao dos dados. A férmula

para obtencdo do RMSEC ou RMSECYV pode ser visualizada na Equagdo 15.

n

1/2
RMSEC ou RMSECV = ( (y—y)? )/nj (Equagio 15)
1

i=

Além desses parametros de erros, que auxiliam na escolha dos modelos de calibragdo, a
andlise dos valores dos coeficientes de correlac@o (R), entre os valores previstos pelo modelo e os
valores experimentais, permite avaliar a capacidade de previsao dos modelos multivariados.

A metodologia multivariada PLSR apresenta a vantagem de nao restringir ao nimero de

comprimentos de onda para a calibracdo, possibilitando extrair o0 maior nimero de informagdes
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do espectro; a presenca de interferentes (ruidos experimentais, colinearidade e ndo linearidade)
nem sempre influi na calibra¢do e requer somente a concentracdo do analito de interesse e, além
disso, € uma técnica robusta, ou seja, seus parametros praticamente nao sdo alterados com a
inclusd@o de novas amostras no conjunto de calibracio (FERREIRA et al.,, 1999; RAMBLA;
GARRIGUES; GUARDIA, 1997).

2.6 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO E REGRESSAO DE MINIMOS
QUADRADOS PARCIAIS

Uma das primeiras aplicacdes da espectroscopia no infravermelho, como ferramenta
analitica, foi durante o periodo da Segunda Guerra Mundial, onde jd se sabia que os espectros
armazenavam uma gama de informacdes sobre a amostra e apresentavam um elevado potencial
para serem empregados nos mais diversos tipos de andlises quimicas e/ou fisicas. Porém era
praticamente impossivel extrair informac¢des quantitativas dos espectros e, por este motivo, a
espectroscopia no infravermelho restringia-se a aplicagdes qualitativas ou para reforgar hipéteses
sobre a estrutura quimica das espécies (COSTA FILHO; POPPI, 2002).

Nos meados dos anos oitenta, com o desenvolvimento da microeletronica e popularizacao
dos microcomputadores, houve um significativo avanco nas andlises instrumentais possibilitando
a aquisi¢ao de um grande nimero de dados de uma mesma amostra. Entretanto, a modelagem
desses dados tornou-se mais complexa e sé foi solucionada com a aplicacdo de técnicas
quimiométricas, as quais contribuiram para a utilizacdo da espectroscopia como ferramenta de
andlise em aplicagdes qualitativas e quantitativas na quimica analitica (COSTA FILHO; POPPI,
2002).

Como técnica de andlise quantitativa para o controle de alimentos e produtos
industrializados, a espectroscopia no infravermelho obteve crescimento apds o advento da
Transformada de Fourier e a utilizacdo do interferdmetro de Michelson, o que tornou o método
mais rapido e robusto (SALIBA et al., 2003).

A regido do infravermelho médio e as técnicas de refletancia para andlises em alimentos
vém sendo amplamente utilizadas desde o inicio dos anos noventa. Nesta década, inimeros

estudos revelaram as aplicacOes da espectroscopia na andlise de leite, carne, 6leos, gorduras e
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frutas, avaliando aspectos quantitativos e qualitativos, bem como, para obtencao de certificacao
da qualidade. J4 a utilizacdo da espectroscopia no infravermelho préximo € consagrada desde o
inicio da década de sessenta, no qual um método foi proposto para determinar umidade em
sementes (FERRAO et al., 2004).

H4, portanto, um vasto nimero de trabalhos utilizando as técnicas de espectroscopia no
infravermelho em conjunto com métodos de calibracdo multivariada, tais como o PLSR, com
diversos propdsitos. Este acentuado crescimento e aperfeicoamento nos ultimos anos revelam o
continuo interesse por métodos analiticos rapidos, ndo destrutivos e invasivos € que nao gerem
subprodutos quimicos toxicos.

Morgano et al. (2007) utilizaram a espectroscopia no infravermelho proximo para
quantificar actcar total em amostras de café cru a partir do método de regressao PLSR. O modelo
analitico proposto permitiu a determinacdo de actucar total com erros de previsdo menores que
8% em relagcdo a metodologia convencional de Munson-Walker.

A potencialidade do método PLSR, através de dados espectrais na regido do
infravermelho médio, para a quantificacdo de agicares em sucos de fruta, tem sido reportada em
muitos estudos. Duarte et al. (2002), propuseram um modelo de regressao para indicar o grau de
maturacdo da manga em funcdo dos teores de glucose, frutose e sacarose. Os resultados
permitiram uma boa correlacdo com o estdgio de amadurecimento da fruta, o que auxiliard na
deteccdo de um super amadurecimento em frutas frescas e na previsdo da estabilidade no
transporte e no armazenamento.

A utilizacdo do infravermelho préximo para quantificar agicares em sucos de macga e
laranja foi estudada por Rodriguez-Saona et al. (2001). Esses autores elaboraram modelos de
calibracdo (PLSR) independentes para as técnicas de refletancia, transflectincia e transmiténcia,
sendo que esta dltima mostrou melhor reprodutibilidade na previsao da concentracio de aguicares
em sucos, com baixos desvios-padrao entre as replicatas.

Além dos acucares (glucose, frutose e sacarose), os 4dcidos organicos (4cidos citrico e
madlico) presentes nos alimentos também podem ser determinados pela espectroscopia no
infravermelho, como demonstra um estudo realizado por Li; Goovaerts e Meurens (1996), em
suco de laranja. Os espectros do suco, sob a forma de extrato seco, foram obtidos na regido do

infravermelho proximo, sendo que o método de calibracdo PLSR forneceu 6timos resultados.
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Estudos na regido do infravermelho médio, para determinar a concentracao de acticares e
acidos organicos em sucos de fruta, tendo como método de referéncia a Cromatografia Liquida de
Alta Eficiéncia (CLAE), foram relatados na literatura. O método PLSR propiciou boas
correlacdes entre os dados espectrais e as determinacdes de interesse (DUPUY et al., 1992;
IRUDAYARAIJ; TEWARI, 2003).

Morgano; Moriya e Ferreira (2003) empregaram a técnica de espectroscopia no
infravermelho, com acessorio de refletdncia total atenuada (ATR), para quantificar a
concentracdo de sacarose em amostras de agucar cristal de 20 diferentes usinas. A regido do
infravermelho médio, situada entre 1400 e 870 cm™ foi utilizada para obtencdo dos modelos de
regressao pelo método PLSR e os resultados foram comparados com o método de referéncia da
polarimetria. O modelo multivariado permitiu prever a concentragdo de sacarose com erros
médios relativos de 0,34% e erro padrdo de previsao de 0,021 g/100 mL.

A presenca de adulterantes em alimentos também pode ser monitorada pela
espectroscopia no infravermelho em associacdo com métodos de calibracdo multivariada. O
método PLSR auxiliou na obten¢do dos modelos de regressao, na regido do infravermelho médio,
para quantificar os agucares de beterraba e invertido, considerados adulterantes no suco de maca.
O coeficiente de correlagdo (R) encontrado foi de 0,98 e os erros de validagdo foram menores que
2% (SIVAKESAVA; IRUDAYARAJ; KORACH, 2001).

Shahidi e Naczk (2004) relatam alguns estudos envolvendo a identificacdo e a
quantificacdo de compostos fendlicos em alimentos por espectroscopia no infravermelho e
métodos de calibracdo multivariada, tais como a discriminag¢do de vinhos tintos utilizando o
infravermelho médio e técnicas quimiométricas, emprego da andlise multivariada para
estabelecer uma correlac@o entre polifendis e a atividade antioxidante em vinhos, quantificacao
de fendis em folhas de chd verde através da espectroscopia no infravermelho préximo e método
PLSR, dentre outros.

Além de determinar carboidratos e dcidos organicos, a técnica da espectroscopia no
infravermelho, associada a métodos multivariados de anélise, possibilita a determinacdo de
proteina, cinzas, fibras, extrato etéreo, residuo mineral e umidade, com rapidez e seguranga, em
diferentes tipos de alimentos (FERRAO et al., 2004; FERRARINI, 2004; GUCHARDI, 2000;
LEMONS e SILVA et al., 2006; MORGANO et al., 2005).
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver modelos de calibracdo multivariada (PLSR) para viabilizar as determinagdes
de acgucares simples (frutose, glucose e sacarose), acidez total tituldvel (expressa em % m/m de
acido madlico) e compostos fendlicos totais em amostras de bagaco de maca, utilizando-se

Espectroscopia no Infravermelho por Refletancia Difusa (DRIFTS).

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Quantificar acucares simples (frutose, glucose e sacarose), acidez total tituldvel
(expressa em % m/m de acido madlico) e compostos fendlicos totais no bagaco de
maca desidratado, através de metodologias convencionais;

- Desenvolver modelos de calibragdao multivariada (PLSR) utilizando-se espectroscopia
no infravermelho por refletancia difusa nas regides do infravermelho médio (MID) e
préoximo (NIR);

- Testar a capacidade de previsdo dos modelos de calibragdo multivariada (PLSR)
desenvolvidos;

- Validar os modelos de calibracdo multivariada (PLSR) a partir da metodologia de
validagdo cruzada;

- Prever as concentracdes dos analitos de interesse, do conjunto de validagdo externa,
através da comparacdo dos modelos de calibragdo multivariada com as metodologias

convencionais.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 AMOSTRAS

Neste trabalho foram utilizadas 26 amostras de magas (incluindo variedades comerciais e
experimentais) cedidas pela EPAGRI, do municipio de Cacador — SC (safras 2004 — 2005 e 2006
- 2007), e outras adquiridas no comércio local (safra 2005 — 2006), conforme ilustra a Tabela 3.
As amostras M 13/00, M11/00 Agric., M11/00, M12/00, M6/00, MRC11/95, M8/01, M11/01 e
M2/01 estdo em fase de avaliacdo agrondmica e com possibilidade de serem colocadas no

comércio.

TABELA 3 — Amostras utilizadas durante o estudo.

Amostras Variedades Procedéncias Safras

1 M13/00 EPAGRI 2004 — 2005
2 M11/00 Agric. EPAGRI 2004 — 2005
3 M11/00 EPAGRI 2004 — 2005
4 M12/00 EPAGRI 2004 — 2005
5 M6/00 EPAGRI 2004 — 2005
6 MRC11/95 EPAGRI 2004 — 2005
7 M&/01 EPAGRI 2004 — 2005
8 M11/01 EPAGRI 2004 — 2005
9 M2/01 EPAGRI 2004 — 2005
10 Joaquina EPAGRI 2004 - 2005
11 Catarina EPAGRI 2004 — 2005
12 Eva EPAGRI 2004 — 2005
13 Caricia EPAGRI 2004 — 2005
14 Condessa EPAGRI 2006 - 2007
15 Sansa EPAGRI 2006 - 2007
16 Daiane EPAGRI 2006 - 2007
17 Imperatriz EPAGRI 2006 - 2007
18 Mollies EPAGRI 2006 - 2007
19 Fuji EPAGRI 2006 — 2007
20 Gala EPAGRI 2006 — 2007
21 Golden EPAGRI 2006 — 2007
22 Star Red (Argentina) Comércio local 2005 — 2006
23 Gala Comércio local 2005 - 2006
24 Fuji Comércio local 2005 - 2006
25 Granny Smith Comércio local 2005 - 2006
26 Golden Comércio local 2005 - 2006
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4.2 REAGENTES E EQUIPAMENTOS

Os reagentes e equipamentos utilizados estido apresentados na Tabela 4. Vale ressaltar que
todos os reagentes empregados para preparo de solugdes ou para uso direto nas andlises quimicas

sao de grau analitico PA. Todas as solu¢des foram preparadas com dgua destilada, padronizadas

conforme necessidade, e utilizando-se material volumétrico.

TABELA 4 — Reagentes e equipamentos utilizados nas diversas etapas do presente estudo.

Etapa

Reagente (s)

Equipamento (s)

Processamento da maga para
obtencdo do bagaco

Determinacio da
concentracao de glucose

Determinacio da
concentracao de frutose

Determinacio da
concentracio de sacarose

Determinacio da
concentracdo de dcido mélico

Determinacio da
concentracao de fendis totais

Andlise de espectroscopia no
infravermelho
Analise multivariada

Padrio de glucose (50 pg.mL™),
Kit enzimdtico-colorimétrico da
Gold Analisa Diagnostica.

Padrio de glucose (150 pg.mL™),
Reativo de Somogyi e Nelson.

Padrio de glucose (150 pg.mL™),
Reativo de Somogyi e Nelson, HCl
concentrado, Solucdo de NaOH
30%.

Solugio de NaOH 0,01 mol.L",
Biftalato de  potdssio  (para
padronizar a solu¢do de NaOH) ,
Fenolftaleina.

Padrio de catequina (400 pg.mL™),
Solugdo extratora (4lcool, 4gua
destilada e acido férmico), Reativo
de Folin-Ciocalteau filtrado,
Solucio saturada de Na,CO; 20%.

Multiprocessador (Metvisa), Prensa
hidraulica (capacidade de 15
toneladas), Centrifuga, Estufa com
circulacao de ar (Tecnal TE 394/2),
Liquidificador, Peneira (60 Mesh ou
250 pm ).

Balanga analitica (BG 400 Gehaka),
Centrifuga (CELM COMBATE -
Tecnal), Espectrofotometro UV-Vis
(1240 — Shimadzu).

Balanga analitica (BG 400 Gehaka),
Centrifuga (CELM COMBATE -
Tecnal), Espectrofotometro UV-Vis
(1240 — Shimadzu).

Balanca analitica (BG 400 Gehaka),
Centrifuga (CELM COMBATE -
Tecnal), Espectrofotometro UV-Vis
(1240 — Shimadzu).

Balanca analitica (BG 400 Gehaka),
Centrifuga (CELM COMBATE -
Tecnal).

Balanca analitica (BG 400 Gehaka),
Centrifuga (CELM COMBATE -
Tecnal), Freezer (Continental 470),
Espectrofotometro UV-Vis (1240 —
Shimadzu).

Espectrofotdometro Excalibur
(modelo FTS 4000 — Bio-Rad).
Programa PLS-Toolbox 3.0, que
opera em ambiente Matlab 6.5.




Mary Dias Queji 40

4.3 METODOLOGIA DE PREPARACAO DAS AMOSTRAS

As magcas foram processadas a nivel laboratorial, conforme descrito por Wosiacki et al.

(1989) e esquematizada na Figura 2.

Macas Limpeza

VB 4 | i
i‘ A ﬂ —> | Corte em tiras

Massa ralada

!

Suco de maca <= Prensagem —> Bagaco de maca

!

Lavagem
Centrifugacao
Secagem

!

Farinha de
bagacode | <—— MO:EIgCIIl <—— | Bagaco seco de
maca Tamisacao maci

FIGURA 2 - Fluxograma de processamento da maca

As macas inteiras foram lavadas e, com o auxilio de um multiprocessador, cortadas em
tiras, resultando em uma massa ralada que foi acondicionada em cartuchos de tela pléstica e
prensada sob uma pressao de trés toneladas por dez segundos. Neste processo obtém-se o suco
varietal e o bagaco da mag¢a, com uma quantidade aprecidvel de sdlidos totais.

O bagaco obtido foi acondicionado em sacos de algoddo e esses foram imersos em dgua
para proceder a etapa de lavagem (com auxilio de um béquer, foram adicionados 1 litro de dgua

para cada quilograma de bagaco fresco e este permaneceu imerso por 2 minutos). Em seguida, o
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bagaco foi centrifugado para auxiliar na remocdo do excesso de dgua e facilitar a etapa de
secagem, feita em estufa com circulacdo de ar, na temperatura de 60°C até peso constante e
umidade menor que 12%. O produto final desta etapa, denominado bagaco seco de maca, foi
homogeneizado e moido em liquidificador com sua posterior tamisacdo em peneira de 60 Mesh
(250 pm), para obtencdo da farinha de bagaco de maca, que foi envasada em frascos de vidro,

hermeticamente fechados, e armazenada a temperatura ambiente sob protecdo da luz solar.

4.4 ANALISES QUIMICAS CONVENCIONAIS

Com a finalidade de otimizar o processo de extracdo de agucares simples (empregando-se
a metodologia para agucares redutores de Somogyi e Nelson) na farinha de bagaco de maca, um
planejamento experimental completo foi conduzido utilizando-se 2 niveis para os 4 fatores em
estudo (Tabela 5), totalizando 16 ensaios analisados em triplicata.

Para conduzir este planejamento foi escolhida a variedade M13/00 e em todos os ensaios
foi utilizado 1 grama da referida amostra. Vale ressaltar que as fracdes soldveis, obtidas apds
centrifugacdo da mistura amostra e dgua destilada, é que foram empregadas para a quantificacao

dos agucares redutores.

TABELA 5 — Fatores e niveis utilizados no planejamento experimental 2*

Fatores
Temperatura Granulometria da Volume de Tempo de
da 4gua (°C) farinha (Mesh / micrometro) &gua (mL) agitacao (s)
Niveis (-) 20 80/180 30 15
(+) 40 60 /250 60 30

4.4.1 Determinacdo da concentracdo dos acucares simples e da acidez total tituldvel (expressa em
% (m/m) de 4cido maélico)

A amostra foi pesada em balanga analitica (1,000 g) e homogeneizada em 4gua destilada
(a 40°C) por 15 minutos, sendo centrifugada. A por¢ao solivel foi transferida para um baldo
volumétrico de 100,0 mL, completando-se o volume com &4gua destilada, e utilizada nas

determinacdes de frutose, glucose, sacarose e dcido mélico na farinha de bagaco de macga.
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a) Determinac¢do da concentracio de frutose

A partir da fracdo soluvel recuperada em baldo volumétrico de 100,0 mL, foram retiradas
aliquotas para as dilui¢des (cada amostra apresentou diluicdes especificas conforme concentracao
de frutose presente), seguindo-se como parAmetro uma curva de calibracdo de até 150 pg.mL" de
glucose (as dilui¢des para obtencdo da curva de calibragdo foram 150, 125, 100, 50, 25, 12,5,
6,25 e 3,125 pg.mL" de glucose). Apds as diluicdes procedeu-se 2 andlise a partir do método
quimico colorimétrico de Somogyi e Nelson, descrito por Somogyi (1952), fazendo a amostra
reagir com os reativos para sua posterior medicdo em espectrofotometro a 520 nandmetros. A
obtencdo da concentracdo de frutose (em % (m/m)) ocorre a partir da diferenca entre agicares

redutores e a concentracao de glucose obtida pelo método enzimético-colorimétrico.

b) Determinagao da concentragcao de glucose

A fracdo soluvel retida no baldo volumétrico de 100,0 mL foi utilizada para as dilui¢Ges
(cada amostra apresentou diluicdes especificas conforme concentracdo de glucose presente),
seguindo-se como pardmetro uma curva de calibragdo de até 50 pg.mL" de glucose (as diluicdes
para obtencdo da curva de calibragdao foram 50, 25, 12,5, 6,25 e 3,125 ug.mL’1 de glucose). O
método empregado para a determinacdo de glucose (em % (m/m)) foi o enzimético-colorimétrico,
descrito por Bergmeyer e Bernt (1974), sendo o acticar medido em espectrofotometro a 520

nandmetros.

¢) Determinagdo da concentragdo de sacarose

A quantificacdo da sacarose na farinha de bagaco de maca foi realizada pelo método
quimico colorimétrico de Somogyi e Nelson, descrito por Somogyi (1952), que determina a
concentracdo de agucares redutores totais apds hidrélise dcida da porgdo solivel presente no
baldao volumétrico de 100,0 mL. Para esta etapa, foram adicionados 50 mL de 4gua destilada e
25,00 mL da amostra, que apds atingirem a temperatura de 65°C (em banho de dgua fervente)
foram hidrolisados com 5 mL de HCI concentrado, permanecendo neste banho por 5 minutos
entre 65 e 70°C. Apo0s este tempo, a amostra foi resfriada e com o auxilio de uma pipeta
adicionou-se NaOH 30% até atingir pH bdésico. Esta fracdo foi transferida para um baldo
volumétrico de 100,0 mL, completando-se o volume com dgua destilada, para posteriores

diluicdes (cada amostra apresentou diluicdes especificas conforme concentracdo de acgucares
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totais presentes), seguindo-se como parimetro uma curva de calibracio de até 150 pg.mL"' de
glucose (as dilui¢cdes para obtengdo da curva de calibragdo foram 150, 125, 100, 50, 25, 12,5,
6,25 ¢ 3,125 pg.mL’ de glucose). Apés as diluicdes procedeu-se 2 técnica de andlise, fazendo a
amostra reagir com o reativo de Somogyi e Nelson para posterior medi¢do em espectrofotdmetro
a 520 nandmetros. A obtengdo da concentracdo de sacarose (em % (m/m)) ocorre a partir da

diferenca entre os teores de actcares redutores totais e agucares redutores.

d) Determinacdo da acidez total tituldvel (expressa em % (m/m) de dcido malico)

O método titulométrico, descrito por Tanner e Brunner (1985) e IAL (1985), foi
empregado para a determinagdo da acidez total titulavel (expressa em % (m/m) de 4cido malico),
utilizando-se a fragc@o soluvel retida no balao volumétrico de 100,0 mL. Com o auxilio de uma
pipeta volumétrica, foram transferidos 10,00 mL da amostra para um erlenmeyer contendo 50 mL
de &4gua destilada e indicador fenolftaleina. A titulacio foi realizada com uma solucdo
padronizada de NaOH 0,01 mol.L", anotando-se o volume gasto para posterior quantificacio do
acido médlico, através do fator de correcao 0,67 (este fator estd relacionado com o equivalente-

grama do 4cido mélico).

4.4.2 Determinagdo da concentragdo de compostos fendlicos totais

A extracdo dos compostos fendlicos totais foi realizada conforme método descrito por
McGhie; Hunt e Barnett (2005), e a posterior determinacdo destes compostos (em mg.L'l) foi
feita pelo método quimico colorimétrico descrito por Singleton et al. (1999) e AOAC (1965).
Para esta andlise pesou-se, 1,000 g de farinha de bagaco de ma¢a em tubo de centrifuga, com
auxilio de balancga analitica, e foram adicionados 10,00 mL de solucdo extratora (esta solugdo
contém dlcool etilico 70%, dgua destilada e 4cido férmico, na propor¢do de 80:20:1,
respectivamente). Esta mistura permaneceu em freezer por cerca de 20 horas, sendo em seguida
centrifugada para recuperar todo o sobrenadante, que foi transferido para um baldo volumétrico
de 25,00 mL, completando-se o restante do volume com d4gua destilada. Em continuidade,
procedeu-se a técnica de fendis totais fazendo a amostra reagir com o reativo de Folin-Ciocalteau
e com a solugdo saturada de Na,CO;3 20%, para sua posterior medi¢do em espectrofotometro a

720 nandmetros. Esta determinacdo teve como parametro uma curva de calibracdo de até 400
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ug.mL'1 de catequina (as dilui¢cdes para obtencdo da curva de calibracdo foram 400, 300, 200,

100, 50, 25, 12,5, 6,25 € 3,125 ug.mL'1 de catequina).

4.5 ANALISES DE ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO POR REFLETANCIA
DIFUSA

Os espectros no infravermelho foram obtidos em um espectrofotdmetro da série Excalibur
BIORAD, FTS-4000, equipado com acessério de refletdncia difusa na regido entre 7000 e 400
cm'l, com resolucdo de 4 cm'l, sendo acumuladas 128 varreduras.

Para a montagem das matrizes de dados espectrais e de concentracdo dos analitos de
interesse utilizou-se o software Origin Pro 6.1%, enquanto que para a elaboracio dos modelos

empregou-se o pacote PLS-Toolbox 3.0, que opera em ambiente Matlab 6.5.

4.5.1 Selecao das amostras

A andlise espectral das 26 amostras de farinha de bagaco de mac¢a foi conduzida em
duplicata, totalizando 52 espectros em valores de porcentagem de refletancia (%R). A selecao das
amostras para os conjuntos de calibragdo e validacdo externa teve como parametro a obten¢do de
conjuntos homogéneos e representativos das determinacdes analisadas. Para a fase de calibracao
trabalhou-se com 47 espectros e para a fase de validacdo externa, 5 espectros correspondentes a 5

amostras de farinha de bagaco de maca distintas.

4.5.2 Desenvolvimento de modelos de calibragao multivariados

Para a construcdo dos modelos de regressdao multivariados foram utilizados os 47
espectros da farinha de bagaco de macgd e os valores médios dos teores de frutose, glucose,
sacarose, dcido malico e compostos fendlicos totais.

Os espectros gerados foram organizados na regiao do infravermelho médio (MID) e

proximo (NIR), eliminando-se regides de baixa razao sinal/ruido. Posteriormente, um processo de
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selecdo de varidveis baseado em dados de correlagdo foi utilizado na tentativa de otimizar os
modelos multivariados de calibracao.

O correlograma € obtido calculando-se o coeficiente de correlacdo linear (r) entre as
varidveis independentes (matriz espectral) e cada uma das varidveis dependentes (matriz de
concentracdo dos analitos de interesse) de modo que no final do processo se tem para cada
varidvel independente um valor associado a r, que ao serem dispostos em um grafico geram o
correlograma (MORGANO et al., 2007). A escolha do melhor valor de corte estd baseada nas
andlises das menores médias de erro padrdo relativo, das amostras do conjunto de validacdo

externa, em funcio do nimero de Varidveis Latentes (VLs).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 RESULTADOS DA OTIMIZACAO VIA PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Os resultados da otimizacdo via planejamento experimental estdo ilustrados na Tabela 6,
com os valores médios da concentracdo de agucares redutores, obtidos pelas triplicatas de cada

ensaio, o que possibilitou o cdlculo do desvio do efeito para este planejamento.

TABELA 6 — Resultados da otimizagdo via planejamento experimental 2

Ensaios Granulometria Tempo de agitacio Volume de Temperatura Concentracao de
(um) (min.) agua (mL) da agua (°C) acucares redutores
(% m/m)
1 - - - - 26,9
2 + - - - 28,2
3 - + - - 27,5
4 + + - - 28,9
5 - - + - 27,5
6 + - + - 28,8
7 - + + - 26,6
8 + + + - 28,4
9 - - - + 27,3
10 + - - + 29,6
11 - + - + 27,6
12 + + - + 29,3
13 - - + + 27,9
14 + - + + 28,8
15 - + + + 27,7
16 + + + 30,2

Os resultados da otimizacdo mostram que os efeitos significativos, com 95% de
confianca, foram granulometria (efeito de +1,6) e temperatura da 4gua de homogeneizagao (efeito
de +0,7), considerando-se o valor do desvio de 0,5. Sendo assim, quando a granulometria da
farinha de bagaco de maga passa de 180 para 250 um, a extragdo dos acticares redutores aumenta
em 1,6%. Este efeito positivo nas particulas maiores da amostra deve-se, provavelmente, a
concentracdo dos actucares na superficie da farinha de bagago de maca. Assim, a diminuicdo do
tamanho de particula, ao invés de aumentar a extragdo, como esperado, pode provocar adsor¢cao
dos acucares através da exposicdo de uma maior drea superficial da amostra. J4 quando a

temperatura da dgua destilada passa de 20 para 40°C esta extracdo aumenta em 0,7%.
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Portanto, para todas as variedades de farinha de bagaco de maca, procurou-se trabalhar
com granulometria de 60 Mesh ou 250 wm e temperatura da d4gua de homogeneizacao em 40°C,
durante a determinacdo dos agucares simples (frutose, glucose e sacarose) e do dcido mdlico, ja que
para esta tltima determinacdo se aproveita a mesma fracao soltvel.

A importancia de se conduzir um planejamento experimental € enfatizada por Bruns;
Scarminio e Barros Neto (1995), pois auxilia a planejar detalhadamente um experimento,
promove uma redugcdo dos custos operacionais das andlises e garante que os resultados

contenham informagdes relevantes para a solucdo do problema.

5.2 RESULTADOS DAS ANALISES QUIMICAS CONVENCIONAIS

A Tabela 7 apresenta os resultados dos teores de frutose (% m/m), glucose (% m/m),
sacarose (% m/m), dcido malico (% m/m) e compostos fendlicos totais (mg.L’l), das 26 amostras
de farinha de bagaco de maca utilizadas neste estudo. Estes resultados representam os valores
médios encontrados durante as anilises, sendo que as determinagdes dos agucares simples e do
acido malico foram feitas em triplicata, assim como a pesagem das amostras. A determinacdo dos
compostos fendlicos totais foi realizada em triplicata e a pesagem em duplicata.

Nesta tabela também se encontram os intervalos (valores minimo e maximo), bem como a
média amostral de cada determinagdo. Vale ressaltar que a umidade das 26 amostras encontrava-
se abaixo de 8% (IAL, 1985), sendo que o limite para conferir estabilidade fisico-quimica é de
até 12%, conforme descrito por Schemin (2003).

Com relacdo aos agucares simples, a glucose representa a fracdo minoritaria na fruta, onde
a concentracdo média encontrada foi de 6,7% m/m, sendo o valor maximo de 12,4% m/m
(variedade Fuji) e minimo de 2,5% m/m (variedade Caricia), obtendo-se um coeficiente de
variacdo da ordem de 35,0%. Isto era esperado, pois a maca apresenta valores expressivos de
frutose, com média de 23,0% m/m e valores maximo e minimo de 31,0 (variedade Fuji) e 18,0%
m/m (variedade Mollies), respectivamente, sendo que o coeficiente de variagdo encontrado foi de
14,0%, proporcionando um maior grau de homogeneidade das amostras.

A determinacdo da concentracdo de sacarose forneceu o maior coeficiente de variacao,

com 46,0%, indicando uma maior heterogeneidade das amostras em relagdo a este parametro. Os
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valores maximo e minimo obtidos foram de 24,0 (variedade M 12/00) e 3,4% m/m (variedade
Star Red - Argentina), respectivamente. Paganini et al. (2004) também encontraram maior
coeficiente de variacdo para a sacarose, indicando uma importante variagdo deste componente

entre as cultivares.

TABELA 7 — Resultados dos teores de frutose, glucose, sacarose, dcido malico e compostos fendlicos
totais encontrados nas amostras de farinha de bagaco de maca.

Amostras *Codigo Frutose/ Glucose/ Sacarose Acido milico/ Fendis totais /
**desvio  **desvio [/ **desvio **desvio **desvio

Caricia 1-C;1-V 199+1,1 25+02 21,0+£0,8 0,19+0,003 4.484+5772
Daiane 2-C;3-C 22,1£0,9 58+02 23,0+1,6 0,08+0,0001 4.597+83
Fuji (Safra 06-07) 4-C;5-C 18,0+0,8 85+0,1 38+0,8 0,05+0,0007 3.082+433
Granny Smith 6-C;2-V 21,0+£0,6 103+02 55+04 0,15+£0,003 3.954+0,0
M 11/00 Agric. 7-C;3-V 23,5+04 59%0,03 18,7+0,7 0,08+0,004 3915+334
M 12/00 8-C;9-C 222+0,1 53+0,1 240%1,1 0,09+0,004 3.352+375
M 6/00 10-C;11-C 18,8+0,2 48+0,05 21,0+x0,4 0,070,003 2.553+41,7
Sansa 12-C;4-V  235+19 63+£0,08 168+0,6 0,08+0,002 4.394+30,9
Condessa 13-C;14-C 27226 39%£0,06 222+0,8 0,070,001 3.623+42
Gala (Safra 06-07) 15-C;16-C 222+04 6,3+£02 94+0,7 0,06+0,0001 4.230+444
Imperatriz 17-C;18—-C 245+03 48+0,1 179+09 0,07+0,003 5.834+62,0
M 11/01 19-C;20-C 20,7+04 63+£02 199+1,5 0,07+£0,004 1.836+27,8
Mollies 21-C;22-C 18,004 59+0,09 8,003 0,05+0,0001 5.771+10,0
M 2/01 23-C;24-C 24603 53+£0,04 160+0,5 0,08+0,004 5329+12,2
Joaquina 25-C;26-C 25,1+£09 8,6+0,03 14,0+£0,7 0,06+0,001 4770+8,3
M 11/00 27-C;28-C 233+03 57+0,1 172+05 0,07+£0,002 3.310+5,6
M 8/01 29-C;30-C 242+0,1 64+£0,05 142+1,7 0,06+0,0007 4.072+44,5
Eva 31-C;32-C 20,8+0,2 32+0,09 13,0£0,3 0,12+0,002 1.742+70,9
Fuji 33-C;34-C 31,0x04 12402 5405 0,07+£0,001 3.962+7728
Gala 35-C;36-C 286+x04 9,7+02 11,7+1,0 0,090,001 4.794 £ 8,3
Golden 37-C;38—-C 283+04 9,0+£0,06 53+0,1 0,07+£0,001 4.946=+10,0
M 13/00 39-C;5-V  21,7+£0,07 58=+0,1 21,8+0,3 0,09+0,0006 2.553+0,0
MRC 11/95 40-C;41-C 245+0,5 6,5+0,02 152+0,8 0,100,001 3.841 £42
Star Red (Argentina) 42-C;43-C 22,6+0,6 10,0+£0,2 34+04 0,06+0,003 4.536+122,0
Catarina 44-C;45-C 19,7+0,8 54+03 203+0,6 0,08+0,002 4.571+16,7
Golden (Safra 06-07) 46-C;47-C 27,0+£0,5 85%+0,08 56+0,6 0,06 £ 0,0 4.838 + 375
Intervalos 18,0-31,0  2,5-124  3,4-240 0,05-0,19 1.742-5.834
Média amostral 23,0 6,7 14,4 0,08 4.034
**% Desvio padrao 34 2,3 6,7 0,03 1.065
k% CV (%) 14,0 35,0 46,0 37,0 26,4

*Cadigo, refere-se a numeragdo das amostras do conjunto de calibracio (C) e de validagdo externa (V).
** Desvio padrdo entre as replicatas.

. - —\2 /2 L. . - L.
**%* Desvio padrido amostral: g = (Z(xi — x) /n— 1) , somatoéria dos desvios em relagdo a média amostral, elevado

ao quadrado, dividido pelo nimero de amostras menos um (CZELUSNIAKI et al., 2002).

**%% C V: Coeficiente de variacdo amostral: (Desvio padrdo amostral / Média amostral) x 100 (CZELUSNIAKI et al.,

2002).
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Os teores de acido mélico encontrados na farinha de bagaco da maca obtiveram uma
média de 0,08% m/m com coeficiente de variacdo de 37,0%, sendo o valor minimo encontrado de
0,05% m/m (variedade Fuji safra 2006-2007) e maximo de 0,19% m/m (da variedade Caricia).
Esta caracteristica pode ser decorrente da variedade da fruta ou de um processo incompleto de
maturacdo, conferindo uma acidez total elevada (RIZZON; BERNARDI; MIELE, 2005).

A concentracdo de compostos fendlicos totais mostrou uma amplitude que vai desde
1.742 (variedade Eva) até 5.834 mg.L'1 (variedade Imperatriz), com média de 4.034 mg.L'1 e
coeficiente de variacdo de 26,4%. Sao valores expressivos, visto que estes compostos apresentam

atividade antioxidante contra o estresse oxidativo das células.

5.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO POR REFLETANCIA DIFUSA

Os espectros no infravermelho do conjunto de calibracdo estdo apresentados na Figura 3.
O desenvolvimento dos modelos multivariados foi feito com o auxilio da metodologia de
Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLSR) e a exclusdo de varidveis (nimeros de onda),

com pouca influéncia na constru¢do dos modelos, foi feita pela utilizacdo do correlograma.

% Refletancia

T I T T I T I T I T
7000 BO00 5000 4000 3000 2000 1000

Ndmero de Onda (cm')

FIGURA 3 - Espectros no infravermelho (DRIFT) do conjunto de calibragdo.
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O espectro foi dividido em infravermelho préximo (NIR), entre 7000 e 4000 cm,
conforme ilustra a Figura 4, e infravermelho médio (MID), entre 4000 e 400 cm™, Figura 5, para
verificar qual regido apresenta melhor capacidade de previsdo para cada uma das determinacdes

de interesse.

% Refletancia
% Refletancia
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FIGURA 4 - Espectros no infravermelho (DRIFT) do | FIGURA 5 — Espectros no infravermelho (DRIFT) do
conjunto de calibra¢do na regido do NIR. conjunto de calibra¢do na regido do MID.

Conforme se observa nas Figuras 4 e 5, os espectros no infravermelho evidenciam que as
amostras de farinha de bagaco de macad apresentam uma mistura muito complexa de
componentes. Com isso, existem em seus espectros informacdes de diversos grupos funcionais,
cujos sinais analiticos apresentam-se sobrepostos. Isto dificulta a atribui¢ao de uma determinada
banda a uma tnica fun¢iao quimica exclusivamente.

Em funcdo de todos os aspectos levantados, procurou-se obter os modelos otimizados
para cada determinagdo e, em seguida, verificar se os nimeros de onda considerados como
relevantes para a constru¢do do modelo estao relacionados as atribui¢des de absorcao de radiagao
das ligacdes quimicas e grupos funcionais dos respectivos componentes estudados. A Tabela 8
mostra as ligacdes quimicas e grupos funcionais dos agucares simples (frutose, glucose e
sacarose), juntamente com dados das regides no infravermelho médio e proximo, que podem
estar envolvidos com a determinacao destes compostos na farinha de bagaco de maga. Por outro

lado, a Tabela 9 apresenta as atribui¢des para o dcido mdlico e compostos fendlicos.
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TABELA 8 — Regides espectrais no MID e NIR relacionadas as ligagdes quimicas de agucares simples.

Compostos Atribuicoes Regides no IV (cm™) Referéncias
Frutose - 1086, 1055, 962 DUARTE et al., 2002
estiramento C - C 970 COSTA FILHO e POPP],
CH,OH estiramento C - O - C 1060 2002
o Ot estir O-C-H,C-C-H 1200
N " Vaon C-C-H,C-O-H,C-H 5950 - 5700 RODRIGUEZ-SAONA
on estiramentos O -He C-H 5250 et al., 2001
O-H,C-Cecomb.C-C,C-H 4600 - 4000
sobretons C - H de grupos CH, 5900, 5865, 5797 MORGANO et al.,2007
estiramento C - O (dlcool) 1200 - 1020 BARBOSA, 2007
estiramento O - H (4lcool) 3600 - 3200
estiramento C - H (alcano) 3300 - 2800
deformacdo angular de CH, 1450 - 1375
estiramento C = O (cetona) 1850 - 1610
estiramento C - O - C 1300 - 1050
Glucose - 1111, 1095, 1072, 1018,978  DUARTE et al., 2002
estiramento C - C 990 - 980 COSTA FILHO e POPP],
CHzOH estiramento C - O 1150-1130 2002
oH e estiramentos C-OeC-C 1150 - 904
o OH deformagdo angular O - C - H,
OH C-C-H,C-0-H 1474 - 1199
C-H 5950 - 5700 RODRIGUEZ-SAONA
estiramentos O -He C - H 5250 et al., 2001
O-H,C-Cecomb.C-C,C-H 4600 - 4000
sobretons C - H de grupos CH, 5900, 5865, 5797 MORGANO et al., 2007
estiramento C - O (dlcool) 1200 - 1020 BARBOSA, 2007
estiramento O - H (4lcool) 3600 - 3200
estiramento C - H (alcano) 3300 - 2800
deformagdo angular CH, 1450 - 1375
estiramento C- O - C 1300 - 1050
estiramento C - H (aldeido) 2820 - 2720
Sacarose 1149, 1080, 1062, 1024, DUARTE et al., 2002

CH,OH

CH,0H
HA—Qn 0 H

il
O H H HO
HO 0 CHOH

H OH OH H

C-H
estiramentos O-He C-H

O-H,C-Cecomb.C-C,C-H

sobretons C - H de grupos CH,

estiramento C - O (dlcool)
estiramento O - H (4lcool)
estiramento C - H (alcano)
deformacdo angular de CH,
estiramento C = O (cetona)
estiramento C - O - C
estiramento C - H (aldeido)

1008, 956, 937

5950 - 5700
5250
4600 - 4000

5900, 5865, 5797

1200 - 1020
3600 - 3200
3300 - 2800
1450 - 1375
1850 - 1610
1300 - 1050
2820 - 2720

RODRIGUEZ-SAONA
et al., 2001

MORGANO et al., 2007
BARBOSA, 2007
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TABELA 9 — Regioes espectrais no MID e NIR relacionadas as ligacdes quimicas do acido malico e
compostos fendlicos.

Compostos Atribuicoes Regides no IV (cm™) Referéncias
Acido mélico estiramento C = O 1850 - 1610
O OH (4cido carboxilico) BARBOSA, 2007
HO OH estiramento O - H 3400 - 2300
0 (4cido carboxilico)
Compostos fendlicos estiramento O - H (fenol) 3600 - 3200 BARBOSA, 2007
R estiramento C - O (fenol) 1250 - 1200
2 ) ® estiramento C - H (aromatico) 3300 - 2800
"o Y SN deformacdo angular de C - H 1000 - 650
o: "R (aromatico)
R estiramento C = C (aromético) 1650 - 1500
R =-H, -0, -OH, deformacdo angular de C - H 900 - 650
-OCHjs, Galato, outros. (aromatico)
- 5500 - 4900 MORGANQO et al., 2001

Para todos os modelos construidos, utilizando os espectros na regidao do infravermelho,
foram eliminadas algumas varidveis com baixa razao sinal/ruido. Para o NIR, € possivel observar
que a regiio compreendida entre 7000 e 6000 cm™ (Figura 6) apresenta pouca informacio
analitica relevante, ja que o ruido é predominante. Esta mesma consideracao foi realizada para a
regido do MID, cujas informacdes espectrais associadas as varidveis entre 500 e 400 cm™ (Figura

7) também foram excluidas.

% Refletancia
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FIGURA 6 — Regido do NIR com baixa razio| FIGURA 7 — Regido do MID com baixa razéo
sinal/ruido sinal/ruido
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A metodologia de calibragdo multivariada foi conduzida essencialmente via processo de
Regressdao de Minimos Quadrados Parciais - PLSR que possibilita otimizar um modelo para cada
determinacdo de interesse. A aplicagdo desta forma operacional envolve alguns problemas de
cardter pratico, principalmente relacionados com a necessidade de investir mais tempo para a
elaboracdo do modelo. Por outro lado, os modelos obtidos por esta metodologia tendem a

apresentar uma melhor capacidade de previsao.

5.3.1 Modelos de calibragao multivariada para previsao da concentrac¢io de glucose

Durante a fase de calibrag¢do, o conjunto composto pelos 47 espectros no infravermelho
das amostras de farinha de bagaco de maca foi correlacionado com o respectivo teor de glucose.
Nesta etapa, varios modelos PLSR foram construidos a fim de avaliar a regido espectral e os tipos
de transformacao/pré-processamento de dados que produziriam os melhores resultados.

Para avaliar a regido espectral, trabalhou-se com o espectro na regido do infravermelho
médio - MID completo (4000 e 500 cm™) e no infravermelho préximo - NIR completo (6000 e
4000 cm™). Além disso, uma selecdo de varidveis foi realizada através de dados de correlacdo
(refletancia versus concentragdo) para cada nimero de onda com o teor de glucose obtido através
da metodologia de referéncia. Os dados fornecidos pelo grafico do correlograma, Figura 8, sdo

apresentados a seguir.
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0.2 4

Correlagao

0.1+
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-0.1
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FIGURA 8 - Correlograma para glucose incluindo infravermelho médio e préximo.
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Os valores de corte na regido do MID foram 0,25, 0,3 e 0,35. Ja para o NIR trabalhou-se
com os cortes 0,25 e 0,3, pois ndo existem dados de refletancia com correlacio igual ou superior
a 0,35. Vale a pena ressaltar, que esses valores de corte baseiam-se na inclusdo das varidveis
independentes (nimeros de onda) que apresentam correlagdo igual ou superior ao valor de corte
estabelecido.

Para a escolha do melhor modelo foram analisados os valores dos menores erros de
previsdo (Erro Padrao Relativo das amostras da validacdo externa, RMSEC - Raiz Quadrada da
Soma dos Erros de Calibracio e RMSECV - Raiz Quadrada da Soma dos Erros de Validagao
Interna) em fun¢do do menor nimero de Varidveis Latentes obtidas pelo método de validagcdao
cruzada. Além disso, foram avaliados os coeficientes de correlacdo dos conjuntos de calibracao
(Rcal) e validagao externa (Rval). A Tabela 10 mostra um resumo dos resultados obtidos pelos

modelos multivariados, na regiao do MID e do NIR.

TABELA 10 — Modelos de calibragfo para a determinaco de glucose no MID e NIR

Regiao Transformacao/ * N° RMSEC/ ** Rcal/ Rval #*%* Erro padrao
Pré-processamento VLs RMSECV relativo (%)

MID 1 MSC e Autoescalamento 8 03/1,5 0,99 /0,99 8,6

MID 2 MSC e Autoescalamento 8 04/13 0,98/ 0,99 6,4

MID 3 MSC e Autoescalamento 9 04/1,6 0,98 /0,98 10,4

MID 4 MSC e Autoescalamento 8 0,9/3,2 0,92/0,44 37,4

NIR 1 Normalizaciao e 6 04/1,5 0,99 /0,98 7.4
Autoescalamento

NIR 2 MSC, Alisamento e 1° 8 0,1/2,5 0,99/0,97 6,7
derivada

NIR 3 MSC e Autoescalamento 6 0,2/2,5 0,99 /0,80 16,3

* Numero de Varidveis Latentes
** Coeficientes de correlagdo do conjunto de calibragdo (Rcal) e validacdo externa (Rval)
*** Média do Erro padrao relativo do conjunto de validacdo externa

Legenda:

MID 1 — sem corte (4000 — 500 cm™) — 1815 nimeros de onda
MID 2 — corte 0,25 (4000 — 500 cm'l) — 1621 nimeros de onda
MID 3 — corte 0,3 (3950 — 500 cm™") — 998 nimeros de onda
MID 4 — corte 0,35 (3855 — 561 cm'l) — 128 ntimeros de onda

NIR 1 - sem corte (6000 — 4000 cm'l) — 1037 nimeros de onda

NIR 2 - corte 0,25 (6000 — 4000 cm'l) — 713 ntimeros de onda
NIR 3 — corte 0,3 (5983 — 4953 cm'l) — 299 ndmeros de onda

Ao avaliar a capacidade de previsao do teor de glucose pelos modelos desenvolvidos,

observa-se que o menor erro de previsdo na regido do infravermelho médio (MID 2) estd
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associado ao uso de 8 Varidveis Latentes, com erro padrdo relativo médio de 6,4% e um
RMSECYV de 1,3, aplicando-se Corre¢cao do Efeito de Espalhamento Multiplicativo (MSC) como
transformac¢ao de dados e Autoescalamento como sistema de pré-processamento.

Com relacdo aos modelos de regressao no infravermelho pr6ximo, observa-se que a regiao
sem cortes (NIR 1), empregando-se Normalizacdo e Autoescalamento como sistemas de
transformacdo e pré-processamento dos dados, respectivamente, proporcionou melhores
resultados. O erro padrao relativo médio obtido pelo modelo foi de 7,4%, com 6 Varidveis
Latentes para explicar a variabilidade dos dados, e 0 RMSECYV foi menor do que os obtidos nas
regides do NIR 2 e NIR 3.

A Figura 9 apresenta a evolucido dos valores de RMSEC e RMSECV em funcdo do
nimero de Varidveis Latentes para os modelos no MID 2, empregando MSC e Autoescalamento,

e NIR 1, utilizando Normaliza¢do e Autoescalamento.

24 24
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FIGURA 9 - Grificos de RMSEC e RMSECV vs Nimero de Varidveis Latentes obtidos pelos modelos
de calibragdo para glucose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

A partir da visualizacdo da Figura 9 € possivel certificar-se que o modelo obtido no MID
2 ndo apresenta nenhum ganho significativo em termos de minimizac¢do dos valores RMSECV
com mais de 8 Varidveis Latentes. O mesmo raciocinio é aplicado para o modelo no
infravermelho préximo (NIR 1), onde acima de 6 Varidveis Latentes os valores de RMSECV,

praticamente, ndo se alteram. A escolha de um maior nimero de Varidveis Latentes pode gerar
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modelos superestimados e ocasionar o comprometimento da previsdo dos teores de glucose,
devido a agregacdo de ruidos ao modelo.

Além disso, as 8 Varidveis Latentes do modelo no MID 2 ja sdo responsaveis por explicar
88,0% da variabilidade espectral (matriz X) e 96,0% da variabilidade da concentragdo de glucose
(matriz Y). Com relacdo ao modelo no NIR 1, as 6 Varidveis Latentes descrevem 94,0% da
variancia dos dados espectrais e 97,0% da concentracao de glucose.

Os modelos obtidos no infravermelho médio (MID 2) e proximo (NIR1) nao apresentaram
comportamento tendencioso em superestimar ou subestimar os teores de glucose, o que pode ser
comprovado pela boa distribuicdo das amostras do conjunto de calibracdo em relagdo ao residuo,

conforme Figura 10.
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FIGURA 10 - Griéficos de Residuos vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo para
glucose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Porém, o modelo obtido no infravermelho médio (MID 2), apresentou 1 amostra com alto
valor de residuo de Student (amostra 14). De acordo com a literatura, amostras com alto residuo
de Student apresentam fortes indicios de comportamento andmalo, pois se tornam diferentes das
demais amostras do conjunto de calibracdo e os valores previstos pelo modelo discordam dos
valores reais (TOZETTO, 2005).

Considerando o modelo de calibragdo obtido no MID 2, percebe-se que a amostra 14,
além de apresentar alto valor de residuo de Student (conforme Figura 11), apresenta-se isolada

das demais amostras no grafico de Residuos versus Valor Experimental (Figura 10). Para efeitos
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de comparacdo, € possivel observar que a duplicata desta amostra (correspondente a amostra 13)
apresenta valores de residuos menores, mas assim mesmo, € o segundo maior residuo positivo.
Tal caracteristica pode ser um indicio de que se trata de uma particularidade da amostra e por este
motivo ao ser retirada do conjunto de calibracdo nao alterou, significativamente, as caracteristicas
do modelo (ndo houve redu¢do no nimero de Varidveis Latentes e nos valores de RMSEC,
RMSECV e Erro Padrao Relativo, sendo que os coeficientes de correlagdo (Rcal e Rval)
diminuiram). No MID 2 o limite da leverage foi de 0,51, considerando-se 8 Varidveis Latentes e

no NIR 1 de 0,38, com 6 Variaveis Latentes.
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FIGURA 11 - Grificos de Leverage vs Residuo Student obtidos pelos modelos de calibragdo para glucose
no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Os modelos apresentaram boa correlagdo entre os valores experimentais, sendo que 0s
coeficientes de correlacdo obtidos pelo MID 2, para os conjuntos de calibrag¢do (Rcal) e validacao
(Rval), foram de 0,98 e 0,99, respectivamente, e para a regido do NIR 1 de 0,99 e 0,98. A Figura
12 comprova esta boa correlacdo, e evidencia uma pequena nao linearidade do modelo MID 2, ja
que para as menores (amostras 1, 31 e 32) e maiores concentracdes (amostras 33 e 34) de
glucose, € possivel observar que os valores experimentais sdo levemente menores que os valores

previstos pelo modelo.
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FIGURA 12 - Gréficos de Valor Previsto vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo no
infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1) para previsdo da concentracdo de glucose.

Os valores previstos para a concentracdo de glucose das amostras do conjunto de
validacdo externa estdo apresentados na Tabela 11, conforme os modelos obtidos nas regides do

infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

TABELA 11 — Resultados da previsao da concentracdo de glucose para as amostras do conjunto de
validacdo externa, obtidos pelos modelos no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Valores previstos Erro padrao relativo
(% m/m) (%)
Valor Experimental

Amostras (% m/m) MID 2 NIR 1 MID 2 NIR 1

1 2,5 2,7 2.8 7,1 9,5

2 10,3 9,3 9,6 9,5 -6,7

3 5,9 6,0 6,8 4,1 16,1

4 6,3 6,5 6,6 2,5 3.8

5 5,8 6,3 5,9 8,8 0,9

Erro relativo médio (%) 6,4 7.4

A partir da visualizacdo das médias de erro padrao relativo obtidas na regidao do MID 2 e
NIR 1, percebe-se que o infravermelho médio oferece um menor erro, porém, analisando os
outros parametros, tais como: numero de Varidveis Latentes, porcentagens de variancia
capturada, coeficientes de correlacdo (Rcal e Rval) e linearidade, o melhor modelo de calibracao
para a previsao da concentracdo de glucose foi no NIR 1. Embora ele tenha um erro relativo

médio maior, a utilizacio de um menor nimero de Varidveis Latentes produz um modelo mais
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robusto, que descreve umas maior porcentagem da variancia dos dados, bem como, apresenta

melhores coeficientes de correlagdo para a calibracao e validacao.

5.3.2 Modelos de calibragdo multivariada para previsao da concentracio de frutose.

Para a determina¢do da concentragdo de frutose, foram utilizadas as regides espectrais do
infravermelho médio (MID), compreendida entre 4000 e 500 cm™ e infravermelho préximo
(NIR), entre 6000 e 4000 cm'l, como também, trabalhou-se com alguns valores de corte no MID
e no NIR, através do correlograma, que pode ser visualizado na Figura 13.

Na regido do infravermelho médio foram desprezadas as regides com valores de
correlagdo entre 0,05 e -0,05, bem como, entre 0,1 e -0,1. Para o infravermelho pré6ximo foram
desprezadas as regides com valores de correlagdo entre 0,05 e -0,05 ou com valores superiores a -
0,1. A escolha por esses valores de corte deu-se pela visualizagdo do correlograma, que mostra
uma regido com correlacdo muito préoxima de zero (evidenciada na Figura 13) que ndo deve ser

incluida na obtencao dos modelos multivariados.
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FIGURA 13 -Correlograma para frutose incluindo infravermelho médio e préximo
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Os resultados da otimizacdo dos modelos de regressao obtidos, com os respectivos valores
de erros de previsdo e coeficientes de correlacdo (Rcal e Rval), em um determinado nimero de

Varidveis Latentes, estdo apresentados na Tabela 12.

TABELA 12 — Modelos de calibrag@o para a determinacio de frutose no MID e NIR.

Regiao Transformacao/ * N° RMSEC/ **Rcal/ Rval *** Erro padrao
Pré-processamento VLs RMSECYV relativo (%)

MID 1 Alisamento e 1* derivada 5 1,3/3,8 0,92 /0,75 3,9

MID 2  Alisamento, 1* derivada e 5 0,6/2,3 0,99/ 0,86 3,9
Autoescalamento

MID 3 Alisamento e 1* derivada 5 2,3/3,8 0,73 /0,57 10,4

NIR1  Alisamento e 1* derivada 4 1,2/3,6 0,94/ 0,86 6,8

NIR 2 MSC e Dados Centrados na 4 1,0/2,8 0,96/0,26 9,9
Média

NIR 3 MSC e Autoescalamento 4 1,4/2,9 0,91 /0,60 10,1

* Numero de Varidveis Latentes
** Coeficientes de correlacdo do conjunto de calibracdo (Rcal) e validagdo externa (Rval)
*** Média do erro padrdo relativo do conjunto de validacdo externa

Legenda:

MID 1 — sem corte (4000 — 500 cm™) — 1815 nimeros de onda

MID 2 — corte acima de 0,05 e abaixo de -0,05 (4000 — 500 cm'l) — 758 nimeros de onda
MID 3 — corte acima de 0,1 e abaixo de -0,1 (4000 — 500 cm'l) — 195 niimeros de onda

NIR 1 - sem corte (6000 — 4000 cm'l) — 1037 nimeros de onda
NIR 2 - corte acima de 0,05 e abaixo de -0,05 (6000 — 4000 cm'l) — 759 ntimeros de onda
NIR 3 - corte abaixo de -0,1 (5996 — 4000 cm'l) — 468 numeros de onda

O modelo que apresentou melhor capacidade de previsao na regido do infravermelho
médio foi o MID 2, utilizando Alisamento, 1* derivada e Autoescalamento com 5 Varidveis
Latentes. Este modelo prevé a concentracdo de frutose com erro padriao relativo de 3,9% e
apresenta menores RMSEC e RMSECV quando comparado aos demais modelos no
infravermelho médio.

Na regido do infravermelho préximo, o modelo obtido no NIR 1 (sem cortes) com
Alisamento e 1* derivada, proporcionou melhores resultados, com média de erro padrio relativo
de 6,8%, empregando-se 4 Varidveis Latentes para explicar a variabilidade dos dados. Os outros
modelos obtidos no infravermelho préximo, empregando-se o correlograma, forneceram baixos
coeficientes de correlacdo no conjunto de validacdo externa (Rval) e maiores porcentagens de

erro padrao relativo.
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Com relagdo a evolucdo dos valores de RMSEC e RMSECV em fun¢do do nimero de

Variaveis Latentes, a Figura 14 ilustra esta informacao.

—— RMSECY — T
—— RMSEC | \/\/‘\4/ e
- e —— RMSECY | |
\ —— RMSEC

RMSECV, RMSEC
RMSECV, RMSEC

\ . \ \ ! —y . . . ey
2 4 6 8 0 12 14 16 18 20 2 4 5 8 0 12 14 16 18 20
MID 2 N° Variaveis Latentes NIR 1 N° Variaveis Latentes

FIGURA 14 - Graficos de RMSEC e RMSECV vs Numero de Varidveis Latentes obtidos pelos modelos
de calibragdo para frutose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

A partir da visualiza¢do da Figura 14, percebe-se que o modelo no MID 2 ndo apresenta
ganhos significativos em redugdo dos valores de RMSECYV acima de 5 Varidveis Latentes. Sendo
assim, considerar um numero maior de Varidveis Latentes pode conduzir a superestimacao
durante a previsao da concentra¢do de frutose, ja que isso agregaria também ruidos ao modelo.
Para o NIR 1, a Figura 14 nao evidencia uma diminui¢ao do erro de previsao (RMSECYV) e, por
este motivo, o melhor modelo foi escolhido, principalmente, pelo erro padrdo relativo do
conjunto de validacdo externa.

O modelo obtido no infravermelho médio (MID 2), com 5 Varidveis Latentes, descreve
70,0% da variabilidade dos dados espectrais (matriz X) e 96,0% da variabilidade dos dados de
concentracdo de frutose (matriz Y). J4 o modelo construido no infravermelho préximo (NIR 1),
utilizando 4 Varidveis Latentes, explica 94,0% da variancia espectral e 99,0% da concentracdo de
frutose.

Nao houve tendéncias de superestimar ou subestimar a concentracdo de frutose, pois as
amostras do conjunto de calibracdo apresentaram-se bem distribuidas em relagdo ao residuo

(Figura 15), tanto no modelo obtido no infravermelho médio quanto no infravermelho préximo.
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FIGURA 15 - Grificos de Residuos vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo para
frutose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Outra caracteristica importante foi a auséncia de amostras andmalas no conjunto de

calibracdo. Os limites da leverage para a regido no MID 2 foi de 0,32 e para o NIR 1 de 0,26,

considerando um residuo Student de £2.5, com 95% de confianga. A Figura 16 mostra o grafico

da leverage versus residuo Student das amostras do conjunto de calibracdo no infravermelho

médio e préximo.
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FIGURA 16 - Griéficos de Leverage vs Residuo Student obtidos pelos modelos de calibracio para frutose

no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Os modelos apresentaram boa correlacdo dos valores experimentais e previstos, sendo que

os coeficientes de correlacdo para os conjuntos de calibracdo e validagdo externa no MID 2 foram
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0,99 e 0,86, respectivamente, e para o NIR 1 esta correlagdo foi de 0,94 e 0,86. A Figura 17

ilustra o grafico dos valores previstos versus valores experimentais obtidos pelos modelos de

regressao.
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FIGURA 17 - Gréficos de Valor Previsto vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo no
infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1) para previsio da concentracio de frutose.

A capacidade preditiva da concentragcao de frutose das amostras do conjunto de validag¢ao
externa estd representada na Tabela 13, com os valores experimental e previsto pelos modelos no
infravermelho médio (MID 2) e proximo (NIR 1) e seus respectivos valores de erro padrdao

relativo.

TABELA 13 - Resultados da previsao da concentragdo de frutose para as amostras do conjunto de
validacdo externa, obtidos pelos modelos no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Valores previstos Erro padrao relativo
(% m/m) (%)
Valor Experimental
Amostras (% m/m) MID 2 NIR 1 MID 2 NIR 1
1 19,9 20,8 21,9 4,5 10,0
2 21,0 19,6 23,7 -6,8 12,9
3 23,5 243 24.0 34 2,4
4 23,5 23,2 241 -1,2 2,6
5 21,7 20,9 23,0 -3,6 6,3

Erro relativo médio (%) 3,9 6,8
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Avaliando-se os resultados dos modelos obtidos, a melhor previsdo da concentracido de
frutose ocorre no infravermelho médio. Apesar do modelo MID 2 apresentar um maior nimero
de Varidveis Latentes para obtencdo de um menor erro de previsdo, todos os parametros do
modelo (RMSEC, RMSECV, Rcal e Erro Padrdao Relativo) foram melhores. Além disso, na
Figura 18, € possivel observar, através do gréafico dos coeficientes de regressdo, as regides do
espectro de infravermelho médio (MID 2) que apresentaram informac¢do analitica relevantes para
a quantificacdo de frutose. Essas regides incluem as seguintes varidveis: (a) entre 135 a 125
(referente aos estiramentos C — O de dlcool e C — O — C, préximos de 1220 a 1180 cm'l) e (b)

proximo a 230 (estiramento C = O de cetona, proximo de 1670 cm'l).
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FIGURA 18 - Grifico do coeficiente de regressdo vs varidveis obtido pelo modelo de calibragdo para
frutose no infravermelho médio (MID 2).
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5.3.3 Modelos de calibragao multivariada para previsao da concentracio de sacarose.

A determinacdo da concentracdo de sacarose, na farinha de bagaco de maca, foi realizada
pelas regides espectrais entre 4000 e 500 cm™ (infravermelho médio), entre 6000 e 4000 cm’™
(infravermelho préximo), e através do uso do correlograma (Figura 19) com os seguintes cortes: -
0,45, -0,5 e -0,55 para o MID e -0,45 e -0,5 para o NIR. Esses valores de corte incluem os

numeros de onda com correlacdo igual ou inferior ao valor de corte estabelecido.
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FIGURA 19 - Correlograma para sacarose incluindo infravermelho médio e préximo

Os resultados dos modelos de calibracio multivariados, com os valores de erros de
previsdo (RMSEC / RMSECV e Erro padrdo relativo), coeficientes de correlacdo para os

conjuntos de calibracdo (Rcal) e validacdo externa (Rval) e o niimero de Varidveis Latentes estdo

apresentados na Tabela 14.



Mary Dias Queji 66

TABELA 14 —Modelos de calibracio para a determinacio de sacarose no MID e NIR.

Regiao Transformacao/ *N°VLs RMSEC/ **Rcal/ Rval *** Erro padrao
Pré-processamento RMSECV relativo (%)

MID 1 Alisamento, 1* derivada e 5 1,5/4,7 0,97 /0,96 13,1
Dados Centrados na Média

MID 2 Alisamento, 1* derivada e 5 1,7/34 0,97 /0,96 6,6
Dados Centrados na Média

MID3 MSC, Alisamento e 1? 5 1,9/3,3 0,95/0,98 7,1
derivada

MID 4  MSC e Autoescalamento 6 1,0/2,8 0,98 /0,97 9,1

NIR1 Normalizacao e 5 1,7/4,0 0,97 /0,99 12,9
Autoescalamento

NIR 2 Normalizagao e 5 1,7/4,6 0,97 /0,99 20,4
Autoescalamento

NIR 3 Normalizacdo e 5 2,1/6,0 0,94 /0,77 24.4
Autoescalamento

* Numero de Varidveis Latentes
** Coeficientes de correlagdo do conjunto de calibragdo (Rcal) e validacdo externa (Rval)
*#** Média do Erro padrao relativo do conjunto de validagdo externa

Legenda:

MID 1 - sem corte (4000 — 500 cm'l) — 1815 nimeros de onda
MID 2 — corte -0,45 (4000 — 500 cm-1) — 1764 ntimeros de onda
MID 3 - corte -0,5 (4000 — 500 cm-1) — 1517 nimeros de onda
MID 4 — corte -0,55 (3630 — 505 cm-1) — 404 nimeros de onda

NIR 1 — sem corte (6000 — 4000 cm™) — 1037 nimeros de onda
NIR 2 - corte abaixo de -0,45 (6000 — 4000 cm-1) — 897 nimeros de onda
NIR 3 - corte abaixo de -0,5 (5996 — 4000 cm-1) — 384 nimeros de onda

A melhor capacidade de previsao na regido do infravermelho médio foi no MID 2, com as
transformacgdes de Alisamento seguida de 1* derivada e o pré-processamento de Dados Centrados
na Média. Este modelo permitiu prever a concentracdo de sacarose com média de erro padrdao
relativo de 6,6%, utilizando-se 5 Variaveis Latentes.

A regido do infravermelho préximo com melhor capacidade preditiva é a NIR 1, com
Normalizacdo e Autoescalamento, sendo 5 Varidveis Latentes e média de erro padrado relativo de
12,9%. Os demais modelos obtidos no infravermelho préximo com uso do correlograma
forneceram médias de erro padrdo relativo acima de 20,0% e maiores RMSECYV e, portanto, ndao
sdo considerados bons modelos.

A evolugdo dos valores de RMSEC e RMSECV em funcdo do nimero de Varidveis
Latentes, para os modelos no MID 2 e no NIR 1, estd representada na Figura 20. No

infravermelho médio (MID 2) e no préximo (NIR 1) pode-se notar que a partir da quinta Varidvel
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Latente ndo hda mudancgas significativas na reducdo dos valores de RMSECV e, portanto,

justifica-se a escolha de 5 Varidveis Latentes para o MID 2 e NIR 1.

—— RMSECY —— RMSECY
—— RMSEC —— RMSEC

RMSECV, RMSEC
RMSECV, RMSEC

. L . . L —— . L . . —
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MID 2 N° Variaveis Latentes NIR 1 N° Variaveis Latentes

FIGURA 20 - Graficos de RMSEC e RMSECV vs Numero de Varidveis Latentes obtidos pelos modelos
de calibrag@o para sacarose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Com 5 Varidveis Latentes, as porcentagens de varidncia capturada pelo modelo no
infravermelho médio (MID 2) foram de 80,0% para os dados espectrais € 93,0% para os dados de
concentracdo de sacarose. No infravermelho préximo (NIR 1) estas porcentagens foram de
93,0%, para a variancia espectral, e de 93,4% para a matriz de concentracdo de sacarose.

Os modelos construidos no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1) ndo
apresentaram comportamento tendencioso para previsdo dos teores de sacarose e esta
caracteristica pode ser visualizada na Figura 21 que mostra os gréficos de residuo versus valor
experimental das amostras do conjunto de calibracao.

Também nao foi observado comportamento andmalo das amostras do conjunto de
calibracao, sendo que o limite da leverage com 5 Varidveis Latentes para os modelos no MID 2 e
no NIR 1 foi de 0,32, considerando um residuo Student de +2,5, com 95% de confianca.. A
Figura 22 ilustra o gréafico da leverage versus residuo Student para os modelos construidos no

MID 2 eno NIR 1.
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FIGURA 21 - Griéficos de Residuos vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragéo

sacarose no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).
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FIGURA 22- Gréficos de Leverage vs Residuo Student obtidos pelos modelos de calibracio para sacarose

no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

A capacidade preditiva dos modelos no infravermelho médio e préoximo foi avaliada pelos

valores dos coeficientes de correlacdo, que demonstraram bom desempenho para prever a

concentracdo de sacarose. O modelo construido no MID 2 forneceu um coeficiente de 0,97 para o

conjunto de calibracio e 0,96 para a validacao externa. J4 no NIR 1 estes coeficientes foram: 0,97

e 0,99, respectivamente. Nos graficos de valor previsto versus valor experimental comprovam-se

estas afirmativas (Figura 23). Outra caracteristica passivel de ser observada, em ambos os

modelos para sacarose, € que tanto o modelo MID 2 quanto o modelo NIR 1, apresentam uma

pequena ndo-linearidade. Para as menores concentragdes de sacarose no MID (amostras 4, 5 e 42)
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e NIR (amostras 4, 5, 42 e 43) e suas maiores concentracdoes (MID - 13, 14, 39, 8 e 9; NIR - 13,
14, 3 e 8), é possivel observar que os valores experimentais sdo levemente menores que OS

valores previstos pelo modelo.
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FIGURA 23 - Grificos de Valor Previsto vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo no
infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1) para previsdo da concentracado de sacarose.

As concentragdes de sacarose previstas pelos modelos no MID 2 e no NIR 1, das amostras
do conjunto de validagdo externa, estdo ilustradas na Tabela 15, juntamente com os valores de

erro padrdo relativo.

TABELA 15 — Resultados da previsdo da concentragdo de sacarose para as amostras do conjunto de
validacdo externa, obtidos pelos modelos no infravermelho médio (MID 2) e préximo (NIR 1).

Valores previstos Erro padrao relativo
(% m/m) (%)
Valor Experimental
Amostras (% m/m) MID 2 NIR 1 MID 2 NIR 1
1 21,0 20,6 18,3 -1,9 -13,2
2 5,5 5,6 5,6 0,9 1,5
3 18,7 16,9 15,2 -9,6 -18,5
4 16,8 16,9 14,2 0,7 -15,5
5 21,8 17,4 18,3 -20,1 -16,0

Erro relativo médio (%) 6,6 12,9
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Embora os modelos no MID 2 e no NIR 1 apresentem o mesmo nimero de Varidveis
Latentes para explicar a variabilidade dos dados e uma pequena ndo-linearidade, a melhor
capacidade de previsdo para a concentragdo de sacarose € obtida no infravermelho médio (MID
2), pois este modelo de regressao oferece um menor RMSECV e apresenta menor média de erro
padrao relativo.

A Figura 24 ilustra os coeficientes de regressdo com as regides do espectro de
infravermelho médio (MID 2) que possuem informagdo analitica relevante para o controle
quantitativo em questdo. E possivel observar que o modelo de calibracio otimizado (MID 2)
considera regides espectrais que sdo relevantes para a determinacio de sacarose: (a) entre 250 a
220 (referente a regido de 980 a 920 cm’ - sinais caracteristicos da sacarose), (b) regido proxima
a 510 (deformacdo angular de CH, — 1470 cm'l), (c) regidao proxima a 1170 (referente ao
estiramento C — H de aldeido — 2840 cm'l) e (d) proximo a 1560 ( estiramento O — H de dlcool —

3560 cm™).

Coeficiente de Regressao

200 400 G600 g00 1000 1200 1400 1600
Variaveis

FIGURA 24 - Grifico do coeficiente de regressdo vs varidveis obtido pelo modelo de calibragdo para
sacarose no infravermelho médio (MID 2).
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5.3.4 Modelos de calibragdo multivariada para previsdo da concentracdo de compostos fendlicos
totais.

O mesmo procedimento adotado para a constru¢do dos modelos de regressdo para
previsao do teor de agucares foi utilizado para a determinacdo dos compostos fendlicos.

O correlograma gerado para compostos fendlicos totais estd apresentado na Figura 25. Os
valores de corte incluem numeros de onda com correlacdo igual ou superior ao valor
estabelecido, sendo que no infravermelho médio (MID) os cortes foram 0,15, 0,2, 0,25, 0,3 e
0,35. Para o infravermelho préximo (NIR), trabalhou-se apenas com os valores de corte 0,15 e

0,2, pois nado existem dados de refletincia com correlacdo igual ou superior a 0,25.
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FIGURA 25 - Correlograma para compostos fendlicos totais incluindo infravermelho médio e préximo.

A Tabela 16 mostra os resultados dos modelos de calibragdo obtidos no infravermelho
médio e proximo para a determinacdo de compostos fendlicos, com os respectivos valores de
erros de previsdo, em funcido do nimero de Varidveis Latentes, € os valores dos coeficientes de

correlagdo para os conjuntos de calibragcdo (Rcal) e de validacdo (Rval).
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TABELA 16 — Modelos de calibragfo para a determinacio de compostos fendlicos totais no MID e NIR.

Regiao Transformacao * N° VLs RMSEC/ **Rcal/ Rval *%** Erro padrao
RMSECYV relativo (%)

MID 1 Alisamento e 1? 4 513/1279 0,88 /0,98 7,5
derivada

MID 2 Alisamento e 1% 4 334 /1230 0,95/0,92 9,6
derivada

MID 3 Alisamento e 1° 4 306/ 1226 0,96 / 0,93 6,4
derivada

MID 4 Alisamento e 1% 4 441/ 1362 0,91/0,91 8,0
derivada

MID 5 Alisamento e 1? 4 887 /1429 0,58 /0,68 10,9
derivada

MID 6 Alisamento e 1° 4 919/ 1494 0,53/0,73 10,1
derivada

NIR 1 Alisamento e 17 4 357 /1131 0,94 /0,70 14,7
derivada

NIR 2 Alisamento e 1° 4 572 /1552 0,84 /0,22 20,0
derivada

NIR 3 Alisamento e 1% 4 734 /1401 0,73/0,20 20,4
derivada

* Numero de Varidveis Latentes
** Coeficientes de correlacdo do conjunto de calibracdo (Rcal) e valida¢do externa (Rval)
*** Média do Erro padrdo relativo do conjunto de validacdo externa

Legenda:

MID 1 — sem corte (4000 — 500 cm™) — 1815 nimeros de onda
MID 2 - corte 0,15 (3973 — 500 cm’l) — 1618 ndmeros de onda
MID 3 — corte 0,2 (3720 — 500 cm'l) — 1149 nimeros de onda
MID 4 — corte 0,25 (3668 — 500 cm'l) — 842 ntimeros de onda
MID 5 — corte 0,3 (3628 — 500 cm'l) — 529 nimeros de onda
MID 6 — corte 0,35 (3576 — 526 cm'l) — 305 ntimeros de onda

NIR 1 - sem corte (6000 — 4000 cm'l) — 1037 nimeros de onda
NIR 2 - corte 0,15 (5996 — 4901 cm™") — 388 ndmeros de onda
NIR 3 — corte 0,2 (5947 — 4951 cm’l) — 185 ndmeros de onda

Para a previsao do teor de compostos fendlicos totais na regido do infravermelho médio, o
modelo que apresentou melhor capacidade foi na regido do MID 3, com valor de corte 0,2
empregando 1149 nimeros de onda. Este modelo, fundamentado em sinais alisados e derivados,
prevé a concentracdo destes compostos com erro padrdo relativo médio de 6,4% empregando 4
Varidveis Latentes. Os demais modelos no infravermelho médio apresentaram maiores RMSEC,
RMSECV e média de erro padrido relativo, embora utilizem o mesmo nimero de Varidveis

Latentes para explicar a variabilidade dos dados.
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Na regido do infravermelho préximo, o melhor modelo de calibracido foi o NIR 1 (sem
cortes), que apresentou erro padrdo relativo médio de 14,7%, empregando-se 4 Varidveis
Latentes, através das transformacdes alisamento e derivacdo de dados.

Os valores de RMSEC e RMSECYV em fun¢ao do nimero de Varidveis Latentes, para os
modelos MID 3 e NIR 1, estdo apresentados na Figura 26. Em ambos os graficos, um
comportamento diferenciado foi observado. No MID 3 ocorre, inicialmente, um aumento nos
valores de RMSECV que, posteriormente, diminuem, sendo que seus menores valores foram
obtidos utilizando-se 1 e 4 Varidveis Latentes, respectivamente. Para o NIR 1 os valores de
RMSECYV niao apresentam grandes variacdes da primeira até a quarta Varidvel Latente, sendo que

ocorre uma tendéncia de crescimento do erro de previsdo apds a quinta Varidvel Latente.
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FIGURA 26 — Gréficos de RMSEC e RMSECV vs Numero de Varidveis Latentes obtidos pelos modelos
de calibragdo para compostos fendlicos totais no infravermelho médio (MID 3) e préximo (NIR 1).

Com 4 Varidveis Latentes, o modelo obtido no MID 3 explica 97,0% da variabilidade dos
dados espectrais (matriz X) e 99,5% dos dados de concentracdo de compostos fendlicos totais
(matriz Y). As varidncias capturadas pelo modelo no NIR 1, referentes a matriz espectral e a
matriz de concentragdo sdo: 95,0% e 99,0%, respectivamente.

As amostras do conjunto de calibragdo apresentaram-se bem distribuidas em relacdo ao
residuo e, com isso, ndo possuem tendéncias em subestimar ou superestimar a concentragdo de
compostos fendlicos totais, conforme mostra a Figura 27 para os modelos obtidos na regido do

infravermelho médio (MID 3) e préximo (NIR 1).
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Vale ressaltar que as amostras 19, 20 (variedade M11/01), bem como, 31 e 32 (variedade
Eva), embora apresentem baixo residuo, conforme ilustra a Figura 27, formam um grupo isolado
das demais amostras. Este comportamento justifica-se, pois estas amostras apresentam as

menores concentracdes para compostos fendlicos totais em relacao as demais.
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FIGURA 27 - Gréficos de Residuos vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibracdo para
compostos fendlicos totais no infravermelho médio (MID 3) e préximo (NIR 1).

O conjunto de calibragdo também ndo apresentou amostras com comportamento andmalo,
sendo o valor limite da leverage para os modelos no MID 3 e no NIR 1 de 0,26, e o limite dos
residuos Student de 2,5 com 95% de confianca. O modelo obtido no infravermelho médio
apresentou uma amostra com leverage alta (amostra 31) e outra com residuo Student superior a -
2,5 (amostra 24). O primeiro procedimento foi retirar essas amostras, sendo uma de cada vez,
para verificar se as caracteristicas do modelo melhoravam. Em seguida, através da visualizacao
da Figura 28, percebeu-se a necessidade de retirar as amostras 19 e 32, por formarem um grupo
isolado das demais amostras no conjunto de calibracdo. Finalmente, as amostras 19, 24, 31 e 32
foram retiradas juntas e os resultados foram comparados.

Porém, os valores de erros de previsao (erro padrao relativo, RMSEC e RMSECV) niao
diminuiram apds a retirada dessas amostras. A justificativa para isso, € que as amostras 19
(variedade M11/01), 31 e 32 (variedade Eva) apresentam as menores concentracdes de fendis
totais (1.836 e 1.742 mg.L'l, respectivamente) e a amostra 24 (variedade M2/01) possui a

segunda maior concentracio (5.329,4 mg.L'"), considerando que a média desses compostos no



Mary Dias Queji 75

bagaco da maca foi de 4.034 mg.L"'. A Figura 28 traz o gréfico da leverage versus residuos

Student dos modelos nas regides MID 3 e NIR 1.
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FIGURA 28 - Grificos de Leverage vs Residuo Student obtidos pelos modelos

compostos fendlicos totais no infravermelho médio (MID 3) e préximo (NIR 1).

de calibracdo

para

Os coeficientes de correlacdo obtidos nos dois modelos (MID 3 e NIR 1) revelam a boa

capacidade preditiva da concentracdo de compostos fendlicos totais, sendo 0,96 e 0,93 para

amostras da calibragdo e da validacdo externa, respectivamente, na regiao do MID 3, e 0,94 e

0,70, para a regido do NIR 1. Os graficos de valores experimentais versus valores previstos pelo

modelo estdo representados na Figura 29, que além de comprovarem a boa correlacdo descrita

anteriormente, evidenciam uma pequena nao-linearidade do modelo MID 3, ou seja, as amostras

com menor (amostras 19, 20, 31 e 32) e maior concentragdao de compostos fendlicos (amostras

17, 18, 22, 23 e 24) apresentam valores experimentais menores que os valores previstos pelo

modelo.
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FIGURA 29 - Griéficos de Valor Previsto vs Valor Experimental obtidos pelos modelos de calibragdo no
infravermelho médio (MID 3) e proximo (NIR 1) para previsdo da concentracdo de compostos fendlicos
totais.

Os resultados dessa previsdo, para cada amostra do conjunto de validag¢ao externa, estao
ilustrados na Tabela 17, com os valores experimentais (anélise convencional de Folin-Ciocalteau)

e previstos nas regidoes MID 3 e NIR 1, bem como, a porcentagem de erro padrio relativo.

TABELA 17 — Resultados da previsdo da concentracido de compostos fendlicos totais para as amostras do
conjunto de validagdo externa, obtidos pelos modelos no infravermelho médio (MID 3) e préximo (NIR 1).
Valores previstos Erro padrao relativo

(mg.L") (%)
Valor Experimental

Amostras (mg.L'™") MID 3 NIR 1 MID 3 NIR 1

1 4.484 4.236 4.165 -5,5 -7,1

2 3.954 4.330 3.746 9,5 -5,3

3 3.915 3.783 3418 34 -12,7

4 4.394 4.617 3.808 5,0 -134

5 2.553 2.778 3.453 8,8 35,2

Erro relativo médio (%) 6.4 14,7

O modelo obtido no MID 3 apresenta as melhores caracteristicas para previsdo da
concentracdo de compostos fendlicos totais. As justificativas para esta escolha sdo menores erros

de previsdo (RMSEC e erro padrdo relativo), maiores porcentagens de variincia capturada para
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descrever os dados espectrais e de concentracdo de fendis totais e os valores dos coeficientes de
correlagdo dos conjuntos de calibracdo e validacao externa foram maiores.

A Figura 30 ilustra o grafico dos coeficientes de regressao com as informacoes analiticas
que foram relevantes para a determinacdo dos compostos fendlicos totais. O modelo de
calibracao (MID 3) considera as seguintes regides espectrais: (a) entre 260 a 80 (correspondente a
regido de 1000 a 660 cm™) - deformagio angular de CH de aromitico, (b) regido préxima a 350
(referente ao estiramento C — O de fenol, entre 1250 a 1200 cm'l), (c) regidao proxima a 500
(estiramento C = C de aromético, proximo de 1500 cm'l) e (d) entre 1100 a 970 (referente a

regido de 3700 a 3300 cm™) — estiramento OH de fenol.
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FIGURA 30 - Grafico do coeficiente de regressdo vs varidveis obtido pelo modelo de calibra¢do para
compostos fendlicos totais no infravermelho médio (MID 3).
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5.3.5 Modelos de calibragao multivariada para previsao da concentracao de dcido maélico.

Um maior nimero de modelos para a determina¢do da concentracdo de dcido maélico foi
obtido no infravermelho médio, visto que ndo houve possibilidade de cortes na regido do
infravermelho pr6ximo. De acordo com o grafico do correlograma (Figura 31) percebe-se que a
informacdo analitica nesta regido apresenta correlagdo zero. Sendo assim, trabalhou-se com o
NIR sem cortes, o qual ofereceu média de erro padrao relativo maior que 20% e, por este motivo,
melhores erros de previsao da concentracao de dcido mélico foram obtidos no MID.

Os valores de corte estabelecidos para o infravermelho médio excluiram as regides com

correlacdo entre 0,05 e -0,05, bem como, incluiram regides com correlacdes igual ou inferior a -
0,1, -0,15 e -0,2.
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FIGURA 31 - Correlograma para acido mélico incluindo infravermelho médio e préximo

A Tabela 18 ilustra os resultados obtidos pelos modelos multivariados no infravermelho
médio e préximo, com os valores de RMSEC e RMSECYV, dados dos coeficientes de correlacao

(Rcal e Rval) e média de erro padrao relativo baseados no nimero de Varidveis Latentes.
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TABELA 18 — Modelos de calibragdo para a determinagdo de 4cido mélico no MID e NIR.

Regiao Transformacao/ *N°VLs RMSEC/ **Rcal/ Rval *** Erro padrao
Pré-processamento RMSECV relativo (%)
MID 1 MSC e Dados Centrados na 6 0,005 /0,009 0,98 /0,98 7,6
Média
MID 2  Normalizacao e 5 0,009/0,017 0,92/0,91 9,9
Autoescalamento
MID 3 Normalizacao, Alisamento e 5 0,008 / 0,018 0,94 /0,99 5,9
1? derivada
MID 4  Normalizacdo, Alisamento e 5 0,015/0,032 0,80/0,73 16,9
1? derivada
MID 5  Normalizacdo, Alisamento e 5 0,023 /0,037 0,40/0,30 29,3
1% derivada
NIR 1 Normalizacdo 6 0,007 /0,024 0,95/0,84 24,0

* Numero de Varidveis Latentes
** Coeficientes de correlagdo do conjunto de calibragdo (Rcal) e validacdo externa (Rval)
*** Média do Erro padrao relativo do conjunto de validacdo externa

Legenda:

MID 1 — sem corte (4000 — 500 cm™) — 1815 nimeros de onda

MID 2 — corte acima de 0,05 e abaixo de -0,05 (3903 — 500 cm'l) — 1520 ndmeros de onda
MID 3 — abaixo de -0,1 (3568 — 507 cm'l) — 1153 ndmeros de onda

MID 4 — abaixo de -0,15 (3464 — 551 cm'l) — 374 ntimeros de onda

MID 5 — abaixo de -0,2 (3363 — 578 cm'l) —107 ntimeros de onda

NIR 1 - sem corte (6000 — 4000 cm'l) — 1037 nimeros de onda

A melhor capacidade preditiva para 4cido malico € obtida pelo modelo MID 3, que utiliza
1153 ndmeros de onda, com os dados otimizados por Normaliza¢do, Alisamento e 1* derivada,
empregando-se 5 Varidveis Latentes.

A evolugdo dos valores de RMSEC e RMSECV em funcdo do nimero de Varidveis
Latentes para o modelo MID 3 esta ilustrada na Figura 32. O menor RMSECYV ¢ obtido com 7
Varidveis Latentes (RMSECV de 0,017), porém esta diferenca € pequena quando comparada com
o modelo obtido com 5 Variaveis Latentes. Além disso, modelos com um nimero maior de VLs
podem se tornar superestimados e comprometer a previsdo da concentracdo de dcido malico
devido a inclusdo de ruidos. Outra caracteristica é que a média de erro padrdo relativo com 7 VLs
aumenta para 10,0% e, por estes motivos, optou-se pelo modelo com 5 VLs.

As porcentagens de variancia capturada pelo MID 3, com 5 Varidveis Latentes, foram de

99,4% para os dados espectrais e 98,9% para os dados de concentragdo de dcido mélico.
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FIGURA 32 - Grifico de RMSEC e RMSECV vs Niimero de Varidveis Latentes obtido pelo modelo de
calibracdo para dcido malico no infravermelho médio (MID 3).

As amostras do conjunto de calibracdo no MID 3 apresentaram boa distribuicdo em
relac@o ao residuo e, portanto, ndo ha tendéncias em subestimar ou superestimar a concentracao
de acido malico. No entanto, ha duas amostras (amostra 1 — variedade Caricia e amostra 6 —
variedade Granny Smith) que se apresentam isoladas das demais, conforme ilustra a Figura 33.
Este comportamento justifica-se, pois as variedades Caricia e Granny Smith, possuem as duas
maiores concentracdes de dcido malico (0,19 e 0,15 % m/m) em relagdo as outras amostras do

conjunto de calibracao.
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FIGURA 33 - Grifico de Residuos vs Valor Experimental obtido pelo modelo de calibragao para dcido
malico no infravermelho médio (MID 3).
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O modelo de calibracio MID 3 ndo apresentou amostras com comportamento andmalo,
sendo que apenas a amostra 1 (variedade Caricia) ultrapassou o limite da leverage (limite de 0,32
com 5 Varidveis Latentes). A retirada desta amostra no conjunto de calibracdo ndo alterou
significativamente as caracteristicas do modelo, tais como redu¢do do nimero de Varidveis
Latentes, RMSEC e RMSECYV, sendo que a média de erro padrao relativo aumentou para 11,4%.

A Figura 34 ilustra o grafico de leverage versus residuo Student para o modelo MID 3.
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FIGURA 34 - Grifico de Leverage vs Residuo Student obtido pelo modelo de calibragdo para acido
malico no infravermelho médio (MID 3).

Os coeficientes de correlacio obtidos pelo modelo demonstram a boa capacidade preditiva
da concentragdo de dcido madlico, sendo 0,94 para o conjunto de calibrag¢do e 0,99 para o conjunto
de validacao externa. A Figura 35 mostra o grafico de valor experimental versus valor previsto
pelo modelo com 5 Varidveis Latentes. Nesta Figura, € perceptivel a diferenca de concentragdao
entre as amostras 1 e 6, juntamente com a 31 e 32 (variedade Eva — com 0,12 % m/m de 4cido
madlico). Como ja foi mencionado, o comportamento destas amostras € justificado pela alta
concentracdo de acido madlico presente nessas variedades, visto que a média de concentracio

encontrada no bagaco da maca foi de 0,08 %.
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FIGURA 35 - Grifico de Valor Previsto vs Valor Experimental obtido pelo modelo de calibragdo no
infravermelho médio (MID 3) para previsao da concentragio de dcido malico.

Os resultados da previsdo estdo ilustrados na Tabela 19, com os valores experimentais e
previstos para dcido malico, a partir do modelo obtido no infravermelho médio (MID 3), com 5

Variaveis Latentes.

TABELA 19 — Resultados da previsdo da concentragcdo de acido mdlico para as amostras do conjunto de
validacdo externa, obtidos pelo modelo no infravermelho médio (MID 3).

Valor Experimental Valor Previsto Erro padrao relativo
Amostras (% m/m) (% m/m) (%)
1 0,19 0,16 -12.4
2 0,15 0,14 -6,9
3 0,08 0,079 -1,6
4 0,08 0,083 0,9
5 0,09 0,08 -1,7
Erro relativo médio (%) 5,9

No gréafico de coeficiente de regressao (Figura 36), percebe-se que o modelo MID 3
apresenta boa capacidade preditiva por incluir sinais de absorcdo especificos dos dcidos
carboxilicos, tais como: (a) regido entre 480 a 460 (que corresponde aos comprimentos de onda
entre 1730 a 1700 cm'l) - estiramentos C = O de 4cido carboxilico e (b) regido préxima a 570
(correspondente aos nimeros de onda préximos a 2390 cm’') - estiramentos OH de 4cido

carboxilico.
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FIGURA 36 - Grifico do coeficiente de regressdo vs varidveis obtido pelo modelo de calibragdo para
acido malico no infravermelho médio (MID 3).
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6 CONCLUSOES

As metodologias convencionais para a quantificacdo de glucose, frutose, sacarose, acidez
total tituldvel (expressa em % m/m de dcido mélico) e compostos fendlicos totais no bagaco da
maca, foram essenciais para a formagao dos conjuntos de calibracdo e validacdo, que por sua vez
possibilitaram a obten¢do dos modelos multivariados. A utilizacdo da espectroscopia no
infravermelho por refletancia difusa, aliada ao método de Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais (PLSR), permitiu a obtencdo de modelos de regressio multivariados com bons
coeficientes de correlacio e baixos erros de previsao.

Os métodos de transformacio e pré-processamento de dados, bem como, a selecio de
varidveis (correlograma), auxiliaram na otimiza¢dao dos modelos, tornando-os mais exatos e
robustos.

A regido do infravermelho médio (MID) forneceu bons resultados para a previsdao da
concentracdo de frutose, sacarose, fendis totais e dcido maélico, onde as médias de erro padrao
relativo foram de 3,9% (com 5 Variaveis Latentes), 6,6% (com 5 Variaveis Latentes), 6,4% (com
4 Varidveis Latentes) e 5,9% (com 5 Varidveis Latentes), respectivamente. Outra caracteristica
importante € que os dados fornecidos pelo correlograma auxiliaram na otimizacdo dos modelos
multivariados para frutose, sacarose, fendis totais e dcido maélico e as regides do espectro com
informacdo analitica relevante, para cada determinacdo, puderam ser visualizadas pelo
coeficiente de regressao.

Para a previsao da concentracdo de glucose, o infravermelho préximo (NIR) ofereceu os
melhores resultados, com bons coeficientes de correlagdao (Rcal e Rval) e maiores porcentagens
de variancia capturada pelos dados espectrais e de concentragdo. O NIR também apresentou um
menor numero de Varidveis Latentes para explicar a variabilidade dos dados. A média de erro
padrao relativo para a previsdo da concentracdo de glucose foi de 7,4%, empregando-se 6
Varidveis Latentes.

De uma forma geral, os resultados obtidos demonstraram a boa capacidade de previsao
das concentracoes de interesse a partir de modelos multivariados fundamentados em
espectroscopia de infravermelho. Os erros médios de previsao foram menores que 8,0%, sendo

um excelente indicativo das vantagens caracteristicas entre a associagdo DRIFT-PLSR.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Em virtude das observacdes a respeito do estudo realizado sobre o desenvolvimento de
modelos de calibragdo multivariada, baseados em andlises de espectroscopia no infravermelho,
seguem-se algumas sugestdes para trabalhos futuros:

- Quantificagdo de actcares simples em farinha de bagaco de macd empregando-se
metodologias cromatograficas para formar um conjunto de calibracdo mais consistente e que
ofereca menores erros de previsao na determinacdo destes constituintes;

- Utilizar as técnicas cromatograficas para determinar acidos orgénicos e fracionar os
compostos fendlicos presentes no bagaco da maca. Posteriormente, verificar a potencialidade dos
modelos de regressdao multivariados (PLSR), baseados em espectroscopia no infravermelho, para

a determinacdo individual dos diversos dcidos organicos e compostos fendlicos.
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