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Apresentacao

O setor de producdo de grdos no Brasil caracteriza-se por expressivo incremento
tecnoldgico ocorrido nos ultimos anos. Isso permitiu a elevagédo da produtividade nos
campos paralelamente a racionalizagdo no uso de insumos. A demanda atual dos
mercados € para a gestdo da qualidade (aptidao tecnoldgica e contaminantes), a
preservacgdo da identidade do produto (segregacéo e rastreabilidade) e a certificacéo
do sistema de produgédo. As perdas quantitativas e qualitativas na fase de pos-colheita,
devido aos contaminantes e a auséncia de direcionamento da matéria-prima de
acordo com especificagdes de produto final, comprometem a qualidade e a eficiéncia
do processo produtivo nas lavouras.

Na pds-colheita de graos, um dos fatores limitantes na escolha do método de analise
€ o tempo de execucgao do teste, dificultando a segregacgao por qualidade, quando
esse é demorado. Assim, uma das grandes demandas em pods-colheita de gréos é
a selecao de métodos rapidos e eficazes para segregacéo e rastreabilidade de lotes
comerciais, passiveis de ser empregados na recepgao de unidades armazenadoras.
Atualmente, a segregacao de alguns gréos, a exemplo do trigo, é feita em fungao da
classificagdo comercial da cultivar semeada. Entretanto, este indicativo de qualidade,
muitas vezes, ndo se confirma, em fungao de fatores que influenciam a qualidade
do produto colhido, tais como: adubagao, controle fitossanitario, manejo do solo,
condi¢des climaticas, manejos pré e pos-colheita, entre outros. Portanto, somente
apos a adequada avaliagcdo da qualidade na pds-colheita, pode-se definir pela
segregacao mais adequada.

Neste sentido, o presente livro tem por objetivo divulgar as aplicagdes de espectroscopia
no infravermelho proximo (Near Infraed Reflectance Spectroscopy - NIRS) e NIRS
associada a imagens hiperspectrais, na avaliagado de indicadores de qualidade e de
contaminantes em graos.



Nesta publicagédo foram, reunidas as contribuicbes de equipe multidisciplinar e multi-
institucional, abrangendo diferentes areas de aplicagao de espectroscopia para graos
e produtos derivados. O livro conta com dez capitulos que tratam de temas como:
principios da espectroscopia no infravermelho proximo, caracteristicas dos principais
equipamentos disponiveis, quimiometria, calibracdo e validagdo multivariada,
aplicacdes da espectroscopia NIR e NIR hiperespectral na avaliagéo de indicadores
de qualidade em milho, soja e trigo, além de experiéncias com o uso de NIRS na
cadeia produtiva de graos.

Trata-se de uma obra muito importante para as cadeias produtivas que processam
graos no Brasil, considerando que compila diferentes aplicagées da espectroscopia
NIR em graos e derivados. Aequipe espera que as experiéncias compartilhadas no livro
colaborem para viabilizar analises de indicadores de qualidade e de contaminantes em
graos, possibilitando a definicdo de manejo adequado dos lotes em todas as etapas
nas diversas cadeias produtivas que usam graos como matéria-prima, contribuindo
para a comercializagdo de produtos mais seguros e saudaveis para os consumidores.

Osvaldo Vasconcellos Vieira
Chefe-geral da Embrapa Trigo
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Capitulo 1 Principios da Espectroscopia no
Infravermelho Préximo

Celio Pasquini

Introducao - Breve historico da espectroscopia NIR e
sua evolucao

A radiacdo eletromagnética referente a faixa do infravermelho préximo (NIR) foi
descoberta em 1800 por Sir William Herschel, constituindo a primeira parte do
espectro eletromagnético nao visivel a ser identificada (Herschel, 1800). Apds sua
descoberta, passou-se quase um século e meio até que as primeiras aplicacbes
analiticas da radiagdo NIR fossem desenvolvidas. Um dos fatores apontados para
este atraso relaciona-se a falta de seletividade dos espectros de absorgcéo na regido
NIR, sempre referida pelos espectroscopistas de entdo como uma regiado espectral
de dificil interpretagdo, na qual os espectros eram constituidos por inimeras bandas
de absorgao fortemente sobrepostas. O desinteresse por esta regido espectral adiou
também a construcdo de equipamentos dedicados a explora-la analiticamente.
Até a década de 1960, ndo havia espectrofotbmetros comerciais capazes de
obter um espectro com qualidade na regido NIR. Além destes fatores, os métodos
quantitativos classicos de tratamento de dados exigiam alta seletividade, restringindo
o aproveitamento analitico das informagdes geradas pela espectroscopia NIR.

Embora a literatura registre alguns trabalhos anteriores que fizeram uso da espec-
troscopia NIR na determinagédo de agua em gelatina e misturas de hidrocarbonetos
(Ellis; Bath, 1938; Spakowski et al., 1950), foram os trabalhos desenvolvidos por Karl
Norris, no Cereal Centre, em Beltsville, nos Estados Unidos, que de fato langaram
os principios da técnica analitica e iniciaram a sua disseminagdo no meio académico
(Hart; Norris, 1965; Bengera; Norris, 1968).

Trabalhos relevantes relacionados aos aspectos fundamentais da espectroscopia NIR
e a sua instrumentacdo foram desenvolvidos no ambiente académico por Thomas
Hirschfeld, um espectroscopista reconhecido, nas décadas de 1970 e 1980 (Shapiro,
1986), permitindo aumentar o conhecimento sobre esta regidao espectral até entéo
negligenciada.
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A insercao da espectroscopia NIR no ambiente industrial deve ser atribuida a Phil
Williams, que substituiu o método de Kjeldahl, intensivamente utilizado na Canadian
Grain Commission, pelo entao recentemente introduzido método de determinagéao de
proteina baseado em espectroscopia NIR (Williams, 2015). Além de demonstrarem o
uso pratico da nova tecnologia analitica por meio da substituicdo de um método via
Umida que demandava horas para realizar uma Unica analise, empregando reagentes
toxicos e de dificil descarte, por uma técnica rapida e limpa, os trabalhos de Phil
Williams tiveram o mérito de despertar o interesse das companhias fabricantes de
instrumentos, que passaram a produzi-los com as especificagdes necessarias para
operar na faixa espectral do NIR.

Os trabalhos pioneiros desenvolvidos por Karl Norris mostraram que a espectroscopia
NIR necessitava de ferramentas matematicas para contornar o problema da falta
de seletividade da informagdo analitica contida nos espectros NIR. De fato, a
determinacdo de umidade em farinha de trigo, descrita no primeiro trabalho, somente
pode ser viabilizada no trabalho pioneiro de Karl Norris apos ter sido estabelecida
a correlagdo do conteudo de agua com a diferenca de absorbancia entre dois
comprimentos de onda, com a finalidade de corrigir efeitos de espalhamento da
radiagdo, que acompanha as medidas de sdlidos pulverizados (Hart; Norris, 1965;
Bengera; Norris, 1968). Este aspecto da tecnologia NIR motivou, durante a década
de 1980, a introdugédo das técnicas quimiométricas de tratamento multivariado de
dados, que estavam sendo desenvolvidas a partir de 1975. A técnica de regresséo
por quadrados minimos parciais, uma das mais empregadas pelos métodos analiticos
baseados em espectroscopia NIR, foi introduzida na espectroscopia NIR em 1984,
por Harold Martens, durante a 22 Conferéncia Internacional em Reflectancia Difusa,
realizada no Wilson College, Chambersburg, PA, Estados Unidos (Williams, 2015).

Portanto, desde meados da década de 1970, a tecnologia NIR passou a ser rapida-
mente desenvolvida tendo como suporte os fundamentos da espectroscopia vibracio-
nal, a instrumentacao espectrofotométrica NIR e a quimiometria. Estes trés aspectos
da tecnologia NIR sdo igualmente importantes e sua simbiose é notavel. As fibras
Opticas, o uso em técnicas analiticas de processo (PAT), a miniaturizagdo dos espec-
trofotdmetros e as imagens hiperespectrais NIR constituem as inovagdes mais recen-
tes incorporadas a tecnologia. A relevancia atual dos métodos analiticos qualitativos
e quantitativos baseados em espectroscopia NIR tem sido reconhecida com a sua
incorporagao rotineira em diversas areas do setor produtivo e também por meio da pu-
blicacdo de normas oficiais elaboradas para guiar desenvolvimento, validagdo e ma-
nutencao destes métodos (American Society for Testing and Materials, 2012, 2016).

A abrangéncia da tecnologia NIR atingiu um grau tdo elevado que as revisdes atuais
sdo, quase que em sua maioria, dirigidas as suas areas especificas de aplicagado. No
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entanto, livros textos (Williams; Norris, 2001), revisdes de carater geral (Mcclure, 2003;
Pasquini, 2003; Lima et al., 2009; Shao et al., 2012; Zhou et al., 2012; Chu; Lu, 2014;
Wilson et al., 2015; Pasquini, 2018) e tutoriais (Agelet; Hurburgh, 2010; Ozaki, 2012)
podem ser encontrados na literatura e representam fontes de informacgao valiosas
para aqueles que desejam aprofundar seus conhecimentos sobre a tecnologia NIR.

Embora os trés suportes (fundamentos, instrumentagdo e quimiometria) tenham a
mesma importancia para a tecnologia NIR, aquele que tem sido menos considerado
refere-se aos seus fundamentos. Isso €& inconsistente com os preceitos da
metodologia analitica, os quais devem ser guiados pelo conhecimento seguro das
fontes da informacéo empregadas pela técnica analitica. Este capitulo visa a destacar
os aspectos relacionados aos fundamentos da espectroscopia NIR, assegurando
que os métodos analiticos que os empregam como fonte de informagédo possam ser
desenvolvidos, validados e aceitos de forma mais cientifica e menos empirica.

Introducao aos fundamentos da espectroscopia no
infravermelho préximo

A espectroscopia € o ramo da ciéncia voltado para a compreenséo da geracao da
radiacao eletromagnética e da sua interagdo com a matéria. O escopo desta disciplina
€ muito amplo, uma vez que o espectro eletromagnético se estende por uma larga
faixa de energia, possibilitando inimeras formas de interagéo da radiagdo com a
matéria, as quais, por sua vez, induzem um numero muito grande de fendbmenos,
muitos deles relacionados a transferéncia desta energia para seus constituintes.
Desta forma, a espectroscopia divide-se em muitas subdisciplinas que se dedicam
a estudar faixas relativamente estreitas do espectro eletromagnético, de acordo com
suas energias e, consequentemente, com os fendmenos que elas podem produzir
ao interagir com a matéria. Além disso, os instrumentos empregados para medir a
intensidade destas interacdes apresentam limitagdes de ordem tecnoldgica que
impedem sua operagcdo em faixas muito amplas do espectro. A Figura 1A permite
observar a localizagdo da regido espectroscépica NIR entre outras regides espectrais
de maior e menor energia. Dentre as diversas formas de interagdo da radiagdo com a
matéria, a absorgéo da radiagéo pelos constituintes da amostra é de maior interesse
para a espectroscopia analitica, pois este fendmeno gera os espectros de absorgao
que contém as informacdes analiticas qualitativas e quantitativas a respeito de uma
amostra.
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A energia transportada (inclusive através do vacuo) por uma onda eletromagnética,
que pode ser representada por um campo elétrico e outro magnético senoidal
propagando-se de forma ortogonal (Figura 1B), & dada pela equacao: E = hv, onde h
€ uma constante (constante de Plank) e v é a frequéncia Hz da onda eletromagnética.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) refere-se a faixa do espectro eletro-
magnético cujas ondas (ou fotons) apresentam um comprimento de onda que se situa
entre 750 nm e 2.500 nm, equivalente a faixa de nimero de onda entre 4.000 cm™e
13.333 cm™, frequéncia entre 4,0 x 10" Hz e 1,2 x 10" Hz e energia entre 1,65 eV e
0,50 eV ou 160 kJ mol' e 48 kJ mol, respectivamente. A energia transportada pelas
ondas eletromagnéticas NIR limita e determina as suas formas de interacao com a
matéria que causam sua transferéncia em processos de absorc¢do da radiagdo. Por
exemplo, a energia transportada pela radiacéo NIR é relativamente baixa e raramente
permite que a sua interagdo com a matéria promova o aumento da energia eletrénica
das moléculas ou atomos, como acontece com as suas regides vizinhas do visivel
e ultravioleta, de maior energia. Somente alguns elementos quimicos Terras Raras,
apresentam transigdes energéticas suficientemente baixas de seus elétrons, permi-
tindo que a radiacéo NIR as promova ao interagir com uma amostra contendo estas
espécies em sua composigao.

A, nm  100.000 10.000 1.000 100
cm’’ 100 1.000 10.000 100.000
Hz 3,0 x 102 3,0x10™ 3,0 x 10™ 3,0x10%
kd mol" 1,2 12 120 1200
eV 1,2x 103 0,12 1,24 1,24 x 10°
A
(B)
E
M

Figura 1. (A) Caracteristicas da radiagéo eletromagnética em uma parte do espectro eletro-
magnético que inclui o infravermelho proximo (NIR). (B) Modelo ondulatério da radiagao eletro-
magnética mostrando a propagacéo ortogonal dos campos elétrico e magnético e a definicdo
do comprimento de onda (A).
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Em outro extremo, situam-se os fendmenos associados a transi¢gdes energéticas de
baixissima energia, como as envolvidas na rotagdo de moléculas no estado gasoso.
Neste caso, a energia transportada pela radiacdo NIR excede aquela dos niveis
rotacionais das moléculas e, em funcao de restricdes quanticas, impede também que
esse tipo de radiagdo promova as moléculas a niveis rotacionais mais energéticos.
As limitagbes impostas pela mecéanica quantica, que explica o comportamento dos
sistemas microscépicos em nivel atbmico e molecular, postulam que as espécies
atdbmicas e moleculares apresentem niveis discretos de energia eletrénica, vibracional
e rotacional (para gases) e que a transferéncia da energia da radiagdo eletromagnética
para a matéria, em um processo de absorc¢ao, para aumentar sua energia total, requer
que esta seja igual a diferenca de energia entre os estados discretos de maior e
menor energia AE = (Ef - Eij) , onde Ef é a energia do estado mais energético (estado
excitado) e Ei é a energia inicial do estado n&do excitado (estado fundamental). Ou
seja,

AE = hv (1

Na escala de energia, as transi¢cdes associadas a energia vibracional das moléculas
também se mostram inferiores a energia da radiagdo NIR, quando as transigbes entre
niveis quanticos energéticos adjacentes sdo consideradas. Estas transigdes resultam
da interacéo e absorc¢ao da radiagc&o na faixa do infravermelho médio (MIR), a qual se
situa também vizinha ao NIR, do lado de menor energia. Entédo, quais sao as formas
de interacdo da radiagdo NIR com a matéria que possibilitam sua absor¢cdo? Que
tipo de transicdo energética os fétons NIR podem promover? Para responder estas
perguntas, € necessario compreender o comportamento vibracional das moléculas
de forma geral para, a partir dele, compreender como a radiagéo NIR interage com
a matéria e como esta interacdo permite a obtencéo de informagéo associada a sua
composicao quimica. Esta informacao constitui a base para o desenvolvimento dos
métodos analiticos qualitativos e quantitativos baseados em espectroscopia NIR,
apresentados neste livro.

Espectroscopia vibracional

Modelo harmonico classico

Uma molécula diatdmica simples pode ser representada classicamente por duas
pequenas esferas, feitas, digamos, de ago inox, de massas diferentes e conectadas
uma a outra por meio de uma mola, como mostrado na Figura 2A.
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Figura 2. (A) Modelo de uma molécula diatdmica representada por duas esfe-
ras com massas m; e m, unidas por uma mola com constante de forca k. (B)
Variagéo da energia potencial em um sistema vibracional harménico mostrando
o comportamento previsto pela mecanica quantica para os niveis vibracionais.
(C) Variagao da energia potencial em um sistema vibracional anarmdnico e o
comportamento dos niveis vibracionais. As transi¢cdes possiveis entre niveis
vibracionais séo representadas pelas setas azuis.

Neste modelo, as massas e das esferas e a constante de forga da mola estabelecem,
de acordo com a mecanica classica, uma frequéncia natural de vibragao deste sistema

dada por:
1 \/7 2
v —\[—
2n mr

onde v é a frequéncia de vibragéo do sistema, e m:é a sua massa reduzida, dada por:

mymy
my= ———— (3)
mq+m;
A energia potencial E, deste sistema pode ser alterada por compressao ou distensao
da mola em relacdo a sua posigéao de equilibrio (energia igual a zero), que define a
amplitude da vibragédo x e é expressa pela equagéo:
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Ep= - kx? 4)

Um sistema que se comporta desta forma em relacdo a sua energia vibracional &
denominado de sistema harménico, representado na Figura 2B. Neste modelo
classico, o sistema pode vibrar com a mesma frequéncia em qualquer amplitude e
transitar entre elas continuamente sem nenhuma restrigéo.

Modelo harménico quantico

Entretanto, 0 modelo baseado em mecénica classica nao se sustenta para sistemas
moleculares, nos quais as esferas sio, na verdade, atomos ligados entre si, e a
mola é constituida pela ligagcdo quimica que os une. Neste caso, o comportamento
vibracional do sistema é melhor descrito pela mecéanica quantica. Uma restrigdo
importante imposta pela mecanica quéantica aos sistemas vibracionais moleculares
refere-se ao fato de que eles ndo podem vibrar em qualquer amplitude, ou seja, sua
energia vibracional é quantizada e somente certos estados energéticos vibracionais
sdo permitidos a molécula. Resultados quantitativos da abordagem mecénica-
quantica dos sistemas moleculares harmdnicos revelam também que os niveis de
energia permitidos sao igualmente espagados, como representados na Figura 2B.
A equacao (2) ainda define a frequéncia de vibragdo do sistema molecular, mas as
diferencas de energia entre os estados (0 e 1) e (1 e 2), representados na Figura
2B, sao iguais. O nivel de energia vibracional designado como zero € o nivel que as
moléculas ocupam em temperatura ambiente, na qual elas viboram com amplitudes
e energia vibracional relativamente baixas e no qual quase todas as moléculas se
encontram. A energia vibracional seria igual a zero somente em uma situagéo em que
a movimentagdo dos atomos das moléculas cessasse completamente, assumindo
suas posicdes de equilibrio.

Considerando que a energia transportada pela radiagédo eletromagnética pode ser
transferida para um sistema vibracional molecular harménico e a restricdo quantica,
que impde que esta energia deve ser igual a diferenga de energia entre os estados
energéticos vibracionais da molécula, concluimos, das equacgdes (1) e (2), que a ra-
diagdo capaz, por exemplo, de promover a energia vibracional do estado 0 para 1
equivale aquela da radiagéo eletromagnética de frequéncia v (igual a frequéncia na-
tural de vibragéo do sistema harménico molecular), que proporciona a energia igual a
hv, correspondente a diferenca de energia entre os niveis vibracionais. Se, por exem-
plo, em uma temperatura mais alta, tivéssemos muitas moléculas ocupando o nivel 1,
para promové-las ao nivel 2 teriamos que irradia-las com a mesma frequéncia v, uma
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vez que os niveis energéticos vibracionais sao igualmente espagados e transi¢oes
saltando, por exemplo, de 0 para 2 diretamente sdo proibidas pelo modelo quantico
harménico. A faixa de frequéncia que corresponde a diferenga de energia necessaria
para excitagao vibracional de sistemas harmédnicos moleculares situa-se na regido do
infravermelho médio (MIR), variando principalmente de acordo com a massa dos ato-
mos ligados e da energia da ligagdo quimica entre eles (“o valor do k da mola”), como
previsto pela equacgéo (2). Sendo assim, a interagdo da radiagdo NIR com sistemas
vibracionais moleculares nao ocorreria, e a espectroscopia NIR nao existiria!

Modelo anarménico quantico

No entanto, os sistemas moleculares vibracionais ndo se comportam de forma per-
feitamente harmoénica, como assumido anteriormente. A repulsdo de atomos, ao se
aproximarem em movimentos de compressao da ligagéo quimica, e o fato de as liga-
¢des quimicas tenderem a se enfraquecer e se romper quando os atomos se afastam
suficientemente em movimentos de distenséo da ligagdo, geram um comportamento
anarmdnico da energia potencial vibracional em sistemas moleculares. A Figura 2C
mostra uma fung¢ao, denominada de fungao de Morse, que descreve o comportamen-
to da energia potencial de sistemas vibracionais moleculares de forma mais préoxima
a realidade. A descricdo mecanica-quantica destes sistemas anarmdnicos produz re-
sultados bem diferentes daqueles do sistema harmonico.

O primeiro é que nestes sistemas, os niveis energéticos vibracionais ndo sao igual-
mente espagados, mas diminuem a diferenga entre si 8 medida que se consideram os
niveis de energia vibracional mais altos. O fato de que a ruptura da ligagdo quimica
pode ocorrer para grandes deslocamentos de afastamento dos atomos ligados é con-
siderado no sistema anarmonico, pois, apds a ruptura, o sistema n&o pode ter mais
sua energia potencial aumentada pelo distanciamento dos atomos livres. A discrepan-
cia entre as diferengas de energia entre os niveis vibracionais adjacentes, sempre
iguais para um sistema harménico, e aquelas previstas entre dois estados adjacentes
de um sistema anarménico permite calcular o grau de anarmonicidade do sistema
vibracional. Alguns modos vibracionais sdo bastante harménicos e todos eles séo
assim quando se referem a transi¢des denominadas fundamentais, que ocorrem entre
os niveis vibracionais 0 e 1. Observe que a curva que descreve a energia potencial do
sistema anarmoénico se aproxima muito da parabola prevista para os sistemas harmo-
nicos, considerando-se as transi¢cdes fundamentais entre os niveis vibracionais 0 e 1.

O segundo resultado é bastante relevante para a espectroscopia NIR e refere-se ao
fato de que, em fungdo do grau de anarmonicidade do modo vibracional, a energia
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vibracional de uma molécula pode transitar, por exemplo, diretamente do nivel
fundamental 0 para o nivel 2, 3 ou mesmo 4. Estas transi¢des sdo denominadas
transicdes de sobretom. A transicdo direta entre o nivel 0 (no qual se encontra a
maioria das moléculas em temperatura ambiente) e o nivel 2 € denominada de primeiro
sobretom, do nivel 0 para o 3 de segundo sobretom, e assim por diante. Agora, a
restricdo quantica de que a energia da radiagdo eletromagnética deve ser igual a
diferenca de energia entre os estados mais e menos energético nos leva a faixas
de energia para a transi¢ao direta entre os niveis 0 e 2 préximas do dobro daquela
referente as transicdes fundamentais entre os niveis 0 e 1. As transi¢cdes que requerem
energias da radiacdo MIR relativamente altas para excitar estas transicoes terdo as
energias dos seus sobretons associadas a radiagdo mais energética localizada na
faixa caracteristica do infravermelho proximo (NIR). Assim, as transigdes referentes
a sobretons podem ser induzidas pela radiagdo NIR. A transferéncia de energia &
medida pela intensidade de absorbancia da radiagdo em uma determinada frequéncia
(ou comprimento de onda). Assim, nos comprimentos de onda referentes as transi¢cdes
de sobretom observam-se bandas de absorgao na regido energética referente ao NIR.
Deve ser observado que estas transi¢cdes energéticas referentes aos sobretons sédo
permitidas pela distor¢ao do modelo harménico. Portanto, a intensidade com as quais
elas sao registradas nos espectros NIR sao muito inferiores aquelas registradas nos
espectros MIR, onde as transi¢des fundamentais sdo observadas. A diferenca tipica é
de 10, 100 e 10.000 vezes menor, a medida que passamos para o primeiro, segundo
e terceiro sobretons, respectivamente. As espectroscopias MIR e NIR estdo bastante
correlacionadas, como se pode concluir até aqui.

Outro resultado importante da anarmonicidade para a espectroscopia NIR esta
no fato de que, também em fungcédo da sua intensidade em uma ligacdo quimica,
a combinagdo de modos vibracionais também se torna possivel. No exemplo
simples de uma molécula diatdmica empregado até o momento, ha somente um
modo vibracional que consiste no estiramento e contragdo da ligagdo quimica entre
os dois atomos ligados. Porém, para moléculas com mais de dois atomos em sua
estrutura, diversos outros modos vibracionais podem existir. Considere, por exemplo,
a molécula nao linear da agua. Nesta molécula é possivel facilmente distinguir dois
modos vibracionais associados ao estiramento e a contragéo das ligagdes O — H e
outro associado a deformagéo do angulo entre as ligagdes H — O — H. Com alguma
restricdo e sempre como consequéncia da distor¢do anarmdnica, estes modos
podem se combinar em um modo misto que ira requerer, para a sua excitagao, a
soma das energias necessarias para excitar cada um deles individualmente. Assim,
a frequéncia da radiacao eletromagnética necessaria para excitar uma combinagao
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de modos vibracionais sera igual a soma das frequéncias necessarias para excitar
cada um dos modos. Isso resulta em que muitas combinag¢des de modos vibracionais
sdo excitadas por radiacao de energia na regido NIR do espectro eletromagnético.
Novamente, como as combinag¢des de modos vibracionais s&o permitidas apenas pela
anarmonicidade, a intensidade com a qual elas ocorrem € menor que as transicoes
individuais fundamentais registradas na regido MIR.

Até o momento foram considerados somente os aspectos mecéanicos associados as
vibragdes moleculares. Dai estabeleceu-se a igualdade das frequéncias (ressonancia)
entre as ondas eletromagnéticas e as frequéncias de vibragdo das ligagdes quimicas
nas moléculas para efetiva transferéncia de energia da radiagdo. Porém, ha um
outro aspecto relevante relacionado a interacdo da radiacdo eletromagnética com
a matéria, associado a possibilidade ou nao da transferéncia da energia por ela
transportada para os sistemas vibracionais moleculares. Este aspecto considera que
0 acoplamento entre a energia transferida pela radiacao eletromagnética e um modo
vibracional mecanico dos atomos em uma ligagao quimica somente é possivel se o
modo vibracional gerar uma variagdo do momento de dipolo local. Assim, um campo
elétrico oscilante deve acompanhar o movimento vibracional dos atomos ligados,
permitindo que o campo elétrico também oscilante da radiagdo eletromagnética
acople sua energia ao sistema mecanico vibracional. Observe que, em razédo deste
fato, moléculas diatbmicas como o N2 ou Oz, embora tenham seus niveis vibracionais
bem estabelecidos, ndo podem ter suas energias vibracionais aumentadas por meio
de excitagdo com radiagédo eletromagnética, pois o Unico modo vibracional nestas
moléculas consiste no estiramento da ligacao entre seus dois atomos iguais, que nao
gera nenhuma variagdo do momento de dipolo. Desta forma, estas moléculas nao
absorvem radiacdo na regiao do MIR e do NIR, sendo completamente transparentes
nestas faixas espectrais. No exemplo que foi considerado anteriormente de uma
molécula com dois atomos diferentes, a variagdo de eletronegatividade entre eles
define um dipolo permanente na molécula, que se altera com a distancia entre os
atomos produzida pelo modo vibracional. Esta molécula certamente absorvera
radiacdo eletromagnética nas regides do MIR e muito provavelmente na regidao do
NIR.

Informagao quimica em espectros de absorgcao NIR

Além dos sobretons e combinagdes de modos vibracionais, outros fendbmenos rela-
cionados com os modos vibracionais em moléculas podem ser observados na regido
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NIR. A ressonancia de Fermi (acoplamento de 22 ordem) € um fendbmeno de acopla-
mento entre uma transigcado energética vibracional fundamental e um sobretom. Neste
caso, ao redor do comprimento de onda esperado para a ocorréncia do sobretom
observam-se duas bandas oriundas do fendmeno de ressonéncia. A ressonancia de
Darling-Dennison é outro tipo de fendmeno que pode ser observado entre sobretons
de modos vibracionais na regido NIR do espectro eletromagnético.

Sobretons, combinagdes e ressonancias sao, em grau de relevancia decrescente, os
principais fendmenos responsaveis pelo aparecimento de bandas de absor¢do nos
espectros NIR. Para serem ativos e absorverem a radiagdo NIR, estes fendmenos
vibracionais precisam ser acompanhados por uma variagdo do momento de dipolo.
A intensidade de absor¢do da radiacao NIR por espécies quimicas moleculares
depende do grau de anarmonicidade do modo vibracional e da grandeza da variagéo
do momento de dipolo que ele produz. Assim, por exemplo, moléculas de agua,
absorvem fortemente na regido NIR por causa do grau de anarmonicidade das
ligagdes O — H, que permitem a ocorréncia de sobretons e combinacgdes dos seus
modos vibracionais, e da alteragéo significativa do momento de dipolo gerado pelos
seus modos vibracionais.

Como manifestado, o grau de anarmonicidade das ligagdes quimicas envolvidas nos
modos vibracionais moleculares € muito relevante para a espectroscopia NIR. Desta
forma, ligagbes quimicas mais anarmoénicas tém maior probabilidade de gerarem
bandas de absor¢ao na regido NIR. Além disso, para que uma banda de absorgao,
por causa de um sobretom ou combinacao, seja observada na regido NIR, a energia
da transicdo fundamental, no caso dos sobretons, ou das transi¢des fundamentais
nas combinagdes, deve ser alta. Assim, a energia destes modos vibracionais situa-
se na regiao espectral NIR. Estes requisitos sédo atendidos por liga¢cdes envolvendo
o atomo de hidrogénio ligado a um atomo mais pesado, como carbono, nitrogénio
oxigénio e enxofre. Desta forma, espectros NIR sempre apresentam bandas de
absorgao referentes aos sobretons e combinagdes de modos vibracionais associados
as ligagbes C—H, N—-H, O —H e S — H, denominadas de grupos funcionais. Outra
possibilidade vem de ligagbes quimicas de alta energia, como C=C,C=Ce C =0,
cujas interagdes com a radiagao eletromagnética podem ser observadas na regiao
NIR.

Desta forma, as informagdes registradas por meio de espectros de absorcédo NIR
apresentam caracteristica universal para compostos organicos, pois todos eles
contém em sua estrutura os grupos de atomos mencionados acima. Por outro lado, a
seletividade das absorg¢des naregido NIR é bastante comprometida, uma vez que, para
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cada grupo funcional, as energias vibracionais se alteram muito pouco nas moléculas,
dependendo principalmente da massa e energia da ligagdo entre os atomos ligados,
de acordo com a equacgao (2). Neste ponto, caberia a questao: se os espectros NIR
registram informagdes sobre a absor¢gao basicamente atribuida somente aos grupos
funcionais C — H, N - H, O — H e S — H, como a espectroscopia NIR poderia ser
empregada como fonte de informagdo nos diversos métodos analiticos descritos
neste livro e em outros milhares, descritos na literatura?

Efeitos primarios e secundarios em espectros de absor¢ao NIR

A possibilidade de uso dos espectros de absorcdo NIR como fonte de informacéao
para o desenvolvimento de métodos analiticos qualitativos e quantitativos advém
principalmente das absorgdes geradas pelos grupos funcionais mencionados
acima e de uma série de efeitos sobre estes grupos e sobre suas interagbes intra e
intermoleculares associadas a composi¢ao quimica global da amostra.

Efeitos primarios sdo aqueles associados diretamente ao grupo funcional em nivel
atdbmico. Assim, o grupo C — H deve contribuir com bandas de absor¢cdo NIR em
comprimentos de onda menores que o grupo funcional O — H, em virtude da diferenca
de massa entre o 4tomo de carbono e oxigénio e da energia da ligagdo entre eles
e os atomos de hidrogénio, conforme previsto pela equagéo (2). Estes efeitos sédo
aqueles capazes de causar maiores diferencas entre espectros de absorcdo NIR.
Mesmo assim, as bandas de absor¢cdo de sobretons e combinacbes associadas
diretamente aos grupos funcionais sobrepdem-se significativamente ao longo da
faixa espectral NIR. A Figura 3 mostra os possiveis modos vibracionais associados ao
grupo funcional — CHz. Seus sobretons e combinagdes geram diversas ocorréncias
espectrais na regido do infravermelho préximo.

A Figura 4 mostra a localizagdo aproximada das absorc¢des atribuidas a trés grupos
funcionais comumente encontrados em amostras determinadas por meio de
espectroscopia NIR: C-H,O-He N-H.
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Figura 3. Modos vibracionais normais do grupo — CHz2 em uma molécula: (A) estiramento
simétrico, (B) estiramento assimétrico, (C) deformagédo angular no plano, (D) torgdo, (E)
deformacao angular fora do plano e (F) deformag&o no plano. Em (D) e (E) o plano dos atomos
de hidrogénio do grupo funcional foi inclinado para possibilitar melhor visualizagdo dos modos
vibracionais. As esferas vermelhas e azuis representam os atomos de carbono e hidrogénio,

respectivamente.
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Figura 4. Localizagdo aproximada das ocorréncias espectrais devido a absorgéo da
radiacéo NIR por grupos funcionais C—H, O —He N-H.
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Os efeitos secundarios referem-se as modificagdes induzidas nos dois grupos
funcionais em nivel atdmico, microscopico e macroscopico, as quais podem induzir
alteragbes nas energias de ligagdo quimica entre os atomos dos grupos funcionais,
alterando as frequéncias de vibragdo, como previsto pela equagao 2, e/ou do grau de
anarmonicidade destas ligagdes, alterando as intensidades de absorgao e também os
comprimentos de onda nos quais elas séo observadas. Por exemplo, em nivel atdmico,
aligagéo O — H da agua envolvida na formacgao de uma ligagéo de hidrogénio em uma
interacdo intermolecular diminui a energia de ligagao do grupo O — H. Além disso, o
atomo de hidrogénio envolvido na ligacdo de hidrogénio esta confinado entre dois
atomos de oxigénio, impedindo sua movimentagdo mais ampla, por exemplo, em um
modo vibracional de estiramento. Assim, o grau de anarmonicidade da ligag&o diminui,
com consequéncias sobre o espectro de absorgdo NIR, observadas, por exemplo,
pela diminui¢cdo da intensidade de absorgéo associadas a este grupo funcional. Outro
efeito secundario, agora em nivel intramolecular, refere-se a simetria da molécula.
Combinagdes de modos vibracionais séo suscetiveis ao arranjo tridimensional dos
atomos formando a molécula. As combinagdes de modos vibracionais, outra fonte de
informacgao importante em espectroscopia NIR, sao dependentes desta distribuigao,
e a sua modificacdo pode favorecer ou desfavorecer as combinagdes dos modos
vibracionais. Finalmente, a substituicdo de um atomo pertencente a um dos grupos
funcionais mencionados por um atomo com caracteristicas muito diferentes pode
influenciar as energias de ligagdo dos atomos nos grupos funcionais restantes na
molécula. Assim, por exemplo, a substituicdo de um Unico atomo de hidrogénio, dentre
0s seis presentes em uma molécula de benzeno, por um atomo de cloro é faciimente
perceptivel por meio das alteragdes observadas entre os espectros de absor¢ao do
benzeno (molécula original) e do cloro-benzeno (molécula derivada). Observe-se que
a ligagéo C — CI do clorobenzeno nao pode gerar absorg¢des na regido NIR, pois as
massas envolvidas na ligagao remetem a energia e, consequentemente, a frequéncia
de vibracao deste sistema para valores muito baixos, diminui a anarmonicidade da
ligacéo e, consequentemente, as intensidades de absorgdo em razédo dos primeiros
sobretons, que em sua maioria, pela baixa energia da transicdo fundamental,
sdo também observados na regido MIR. Ou seja, os espectros do benzeno e do
clorobenzeno continuam refletindo somente a presenga dos grupos funcionais C — H
em suas moléculas. Porém, a molécula substituida teve a energia das ligagbes C — H
remanescentes alterada pela inclusdo de um atomo pesado e muito eletronegativo no
anel aromatico. Em consequéncia, o seu espectro NIR modificou-se em relagéo ao da
molécula original.

Em nivel microscopico, destacam-se os efeitos associados ao arranjo cristalino
das moléculas e aqueles associados a segregacdo de espécies em dominios
microscopicos de acordo com seu potencial de interagcao. Assim, o mesmo material,
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em sua forma amorfa ou cristalina, gera espectros de absor¢do que apresentam
diferencas significativas em raz&o do arranjo ordenado ou desordenado das moléculas
e seu efeito secundario sobre a energia e anarmonicidade das ligagdes dos grupos
funcionais presentes na molécula.

Em nivel macroscopico, os efeitos secundarios sao associados a alteragdes mecanicas
e a efeitos da temperatura sobre os espectros NIR. O efeito da temperatura é mais
relevante sob o ponto de vista analitico, pois chama a ateng¢éo sobre a necessidade
de se considerar a temperatura da amostra no desenvolvimento de métodos analiticos
qualitativos e, principalmente, quantitativos. Desta forma, por exemplo, o espectro de
absorcao da agua é afetado pela temperatura, desviando, inclusive, a posi¢cdo de
maximos de absor¢do em consequéncia do seu efeito na dinamica de formacgao das
ligagdes de hidrogénio associadas a estrutura da agua liquida. Efeitos mecéanicos sao
observados comparando-se os espectros de absor¢do de polimeros obtidos antes
e depois deles serem submetidos a estresse mecanico por estiramento. A alteragao
causada pelo estresse na disposicdo das cadeias poliméricas, e consequente
alteracao das forgas de interagéo entre elas, modifica os espectros de absorg¢do do
polimero.

Os efeitos secundarios descritos acima alteram os espectros de absor¢cdo NIR
mesmo que, em sua esséncia, eles estejam associados a poucos grupos funcionais
(C—H,N-H, O-He S -H)presentes nas espécies quimicas constituintes de uma
amostra e, desta forma, os espectros NIR adquirem alguma seletividade. Porém, de
forma diferente da espectroscopia analitica convencional, as informagdes seletivas
presentes em espectros NIR néo se encontram evidenciadas e dificilmente podem ser
identificadas sem o uso de algoritmos computacionais desenvolvidos para extrai-las
dos espectros NIR. Um numero muito grande de métodos analiticos desenvolvidos
com base na espectroscopia NIR esta fundamentado nestes efeitos secundarios.

Consideragoes finais

Neste primeiro capitulo deste livro, a origem da informacéao analitica contida em es-
pectros NIR foi situada. A espectroscopia NIR pode entdo ser compreendida como
uma modalidade de espectroscopia vibracional de energia relativamente alta. A regido
NIR do espectro eletromagnético permite observar os fenébmenos de transferéncia de
energia eletromagnética da radiagédo NIR para os sistemas vibracionais mecéanicos
atdbmicos encontrados principalmente em moléculas organicas que apresentam os
grupos funcionais C—H, N-H, O — H e S — H. Os sobretons, combinagdes e alguns
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tipos de ressonancia dos modos vibracionais destes grupos funcionais séo responsa-
veis pela maioria absoluta das absorgdes observadas nos espectros NIR destas mo-
léculas. O carater destas informacdes € universal, pois todas as moléculas organicas
possuem um ou mais destes grupos funcionais em sua estrutura.

Os métodos analiticos também necessitam de seletividade. Esta somente pode ser
alcancada se as diferentes espécies quimicas apresentarem, em algum grau, espec-
tros NIR diferentes. Em espetroscopia NIR, estas diferengas sdo produzidas em sua
maioria por efeitos indiretos (secundarios) sobre os grupos funcionais mencionados
anteriormente, alterando suas caracteristicas relacionadas a energia de ligacao, seu
grau de anarmonicidade e as possibilidades de combinac¢ao entre modos vibracionais.
A seletividade adquirida por meio destes efeitos ndo permite o uso das técnicas ana-
liticas quantitativas convencionais e somente pode ser explorada com o auxilio das
ferramentas matematicas e estatisticas desenvolvidas no dmbito da area de estudo
denominada Quimiometria, abordada no capitulo 2.

Asensibilidade da espectroscopia NIR pode ser considerada muito boa, principalmente
porque a relagéo sinal/ruido dos espectrofotdbmetros NIR é muito alta (=10.000).
Porém, a origem da informagé&o analitica nas transi¢coes de sobretons e combinagdes
limitam esta sensibilidade. Um método analitico desenvolvido e devidamente validado
para determinar constituintes de uma amostra ou suas propriedades associadas a
estes constituintes presentes em teores abaixo de 0,1% (m/m) precisa ter a fonte da
informacgao analitica que permite a obtengao deste desempenho explicitada.

A espectroscopia NIR tem sido muito bem explorada para produzir métodos analiticos
precisos, exatos, rapidos e que prescindem de tratamentos complexos e poluentes
da amostra, durante mais de 50 anos. Ainda ha muitas aplicagdes potenciais a serem
exploradas.
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Capitulo 2 Quimiometria Aplicada aos Dados
Espectrais no Infravermelho
Préximo

Marcelo Martins de Sena
Mariana Ramos de Almeida

Introducgao

A absorc¢ao de radiagdo na regiao do infravermelho préximo (NIR, near infrared) por
moléculas da origem a espectros bastante complexos, os quais no passado ja foram
considerados impossiveis de utilizar (Davies, 1998). Os sinais observados nessa re-
gido, referentes a bandas de combinagdes e sobretons de ligagbes C-H, O-H, N-H e
S-H, sao relativamente pouco intensos e bastante sobrepostos. Como tais ligagdes
estdo presentes na maior parte das moléculas, a utilizagcdo da espectroscopia NIR
para comparagdes com padroes espectrais torna-se dificil, ao contrario do que acon-
tece tradicionalmente com a espectroscopia no infravermelho médio. Além disso, a
grande sobreposicao espectral torna rara a possibilidade de se encontrar um compri-
mento de onda seletivo, mesmo para matrizes pouco complexas. Por isso, a utiliza-
¢ao da calibracao univariada em conjunto com espectros NIR é praticamente inviavel.
Em fungéo destes motivos, a espectroscopia NIR ficou por muito tempo “adormecida”
dentre as técnicas espectroscopicas (Wetzel, 1983). Na verdade, a espectroscopia
NIR s6 comegou a se difundir a partir dos anos 1970, com a chegada dos micropro-
cessadores e microcomputadores aos laboratérios quimicos, e o consequente au-
mento da capacidade de geracdo de dados. Com a necessidade de tratamento dos
dados gerados pelos quimicos, a aplicacdo de estatistica multivariada em quimica
ganhou maturidade e deu origem a uma nova disciplina, batizada de quimiometria
(Bruns; Faigle, 1985).

A difusdo do uso da espectroscopia NIR sempre esteve estritamente ligada ao desen-
volvimento da quimiometria. De maneira reciproca, pode-se afirmar também que a
evolucao da quimiometria recebeu grande contribuicdo das demandas geradas pelas
aplicagbes desta técnica. Na verdade, existe historicamente uma “simbiose” entre
espectroscopia NIR e quimiometria, que tem contribuido sinergicamente para a evo-
lugdo de ambas. Desde os primeiros trabalhos publicados pelo pioneiro Karl Norris
nos anos 1960, ja se notava a necessidade de analisar mais de uma variavel para se
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extrair informacéo util de espectros NIR. A “maneira de pensar multivariada” ja estava
presente nos primeiros modelos NIR quantitativos desenvolvidos por Norris, o qual
buscava empiricamente encontrar alguns comprimentos de onda seletivos que permi-
tissem a utilizacdo de regressao linear multipla para, por exemplo, determinar o teor
de umidade em graos e sementes (Norris; Hart, 1996; Pasquini, 2003).

Enquanto num periodo de cinco décadas, entre 1930 e 1980, apenas 255 artigos foram
publicados citando espectroscopia NIR (Pasquini, 2003), a década de 1990-1999
marcou uma verdadeira explosdo do uso desta técnica (McClure, 1994), com mais
de 13 mil artigos publicados. Foi nesta década que surgiu um periédico especifico,
o Journal of Near Infrared Spectroscopy, ndo por acaso, apenas alguns anos
depois do surgimento das duas revistas especializadas em quimiometria fundadas
na década anterior, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems e Journal of
Chemometrics. Nos periodos seguintes, o numero de publicagdes envolvendo NIR
continuaria a crescer incrivelmente (mais de 35 mil artigos entre 2000-2009 e mais de
62 mil entre 2010-2017, de acordo com pesquisa no Web of Science). Seguramente,
pode-se afirmar que este crescimento so foi possivel gragas a evolugao simultanea da
quimiometria. Atualmente, o desenvolvimento de modelos multivariados qualitativos
e quantitativos encontra grande aplicagdo nas mais diversas areas, tais como na
analise de alimentos, produtos farmacéuticos, combustiveis e materiais. Uma das
areas de aplicagdo de maior relevancia envolve a analise de produtos agricolas,
particularmente gréos e sementes.

A quimiometria trata da aplicagao de métodos estatisticos multivariados em quimica
e pode ser definida como a disciplina quimica que usa métodos matematicos e
estatisticos para planejar ou selecionar condigées 6timas de medidas e experimentos
e extrair o maximo de informagdes de dados quimicos (Bruns; Faigle, 1985; Otto,
1999). Uma definigdo mais atual, recomendada pela International Union of Pure and
Applied Chemistry - IUPAC, apresenta a quimiometria como a ciéncia que relaciona
medidas feitas em um sistema quimico ou processo com o estado do sistema através
da aplicagao de métodos matematicos ou estatisticos (Hibbert, 2016).

A quimiometria, como disciplina e linha de pesquisa, foi formalizada no comego dos
anos 1970, a partir da colaboragéo entre seus pioneiros, o quimico sueco Svante
Wold e o matematico e quimico analitico estadunidense Bruce Kowalski, os quais
fundaram a Sociedade Internacional de Quimiometria, em 1974 (Geladi; Esbensen,
1990). Desde o comego, as aplicagbes de quimiometria concentraram-se na area
de quimica analitica. Com a evolucado dos equipamentos relacionados as modernas
técnicas de espectroscopia molecular, os quais sdo cada vez mais acessiveis a um
menor custo, modelos multivariados tornaram-se mais frequentes e importantes na
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literatura. Uma das caracteristicas mais vantajosas dos métodos quimiométricos &
a possibilidade de quantificacdo ou classificagdo sem a necessidade de resolugéo
do sinal analitico. Desta forma, a separacgéao fisica ou quimica dos interferentes pode
ser substituida pela separacdo matematica dos seus sinais. Isto tem contribuido
para o desenvolvimento de inumeros métodos analiticos mais simples, rapidos e
relativamente baratos. Esses métodos demandam um minimo (ou mesmo nenhum)
pré-tratamento das amostras, sendo ambientalmente amigdveis por ndo gerarem
residuos nem consumirem reagentes ou solventes.

Os métodos quimiométricos podem ser divididos em diferentes tipos de acordo
com seus objetivos, tais como planejamento e otimizagdo de experimentos, analise
exploratéria dos dados, classificagdo supervisionada, calibragdo multivariada e
resolugdo de curvas. Com o objetivo de cobrir os principais aspectos tedricos
relacionados a construgao de modelos quimiométricos utilizando espectros NIR,
serdo apresentadas neste capitulo quatro secdes focadas, respectivamente, no pré-
processamento dos dados, na analise exploratéria de dados, com destaque para
a analise de componentes principais, na calibragdao multivariada e na classificacéo
supervisionada.

Os dados gerados por espectroscopia NIR sdo considerados de primeira ordem,
pois para cada amostra é gerado um vetor (espectro). Na linguagem da &lgebra
matricial, vetores séo tensores de primeira ordem. Como esses vetores/espectros séo
coletados em uma matriz de dados, modelos bilineares s&o usados no seu tratamento.
Embora modelos nao lineares possam também ser utilizados, tais como redes neurais
artificiais e maquina de vetores de suporte (SVM, support vector machines), eles nao
serao abordados aqui. O uso de métodos néo lineares é reduzido, pois sé se justifica
quando métodos lineares nado sao capazes de descrever matematicamente os dados
(principio da parciménia), o que normalmente estd associado a modelagem de faixas
analiticas muito extensas.

Os arranjos de dados a serem processados serdo organizados em forma de matrizes,
de modo que os espectros de cada amostra estardo dispostos em suas linhas, e os
valores de absorbéncia, dispostos em suas colunas. Para a representacéo formal
dos modelos matematicos, este capitulo adota a notagdo algébrica padrdo. Matrizes
séo representadas por letras maiusculas em negrito, enquanto que vetores s&o
representados por letras minusculas em negrito e escalares por letras minusculas
normais. A letra T maiuscula sobrescrita sera usada para indicar matrizes transpostas,
e “-1” sobrescrito, para indicar matrizes inversas.
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Pré-processamento dos dados

Na analise multivariada é importante adotar uma sequéncia de etapas que, dentre
outros objetivos, visa a detectar possiveis erros grosseiros e amostras anémalas, além
de extrair o maximo de informacao dos dados. Invariavelmente, o pré-processamento
dos dados € a etapa inicial deste processo. O seu objetivo geral é eliminar ou reduzir
a variancia aleatoria, além de fontes de variacao sistematicas ndo desejadas. Dessa
maneira, a extragdo das informagdes podera focar-se na varidncia que realmente
interessa aos objetivos da analise.

Na analise de dados espectroscopicos, particularmente de espectros NIR, € comum
a presenca de variacao sistematica indesejavel, a qual pode mascarar a variancia de
interesse. Por exemplo, se o objetivo é determinar a composigcéo quimica de graos, as
variagdes de densidade de amostra para amostra, ou as diferengas no tamanho das
particulas no caso de amostras trituradas, gera variagéao fisica que pode prejudicar a
habilidade preditiva do modelo. Essa variancia deve, portanto, ser eliminada. Mas a
escolha do pré-processamento deve ser feita com cautela, baseada no conhecimento
sobre os principios de cada método e sobre a natureza das fontes quimicas e fisicas de
variagdo nas amostras. O uso de métodos de pré-processamento inadequados pode
eliminar informacgéo relevante, prejudicando a qualidade do modelo quimiométrico.

Os métodos de pré-processamento podem ser aplicados tanto nas linhas (amostras)
quanto nas colunas (variaveis) da matriz de dados (Ferreira, 2015; Sena et al.,
2017). O pré-processamento nas linhas & aplicado em uma amostra de cada vez,
considerando todas as variaveis. Reciprocamente, o pré-processamento nas colunas
€ aplicado a cada variavel, considerando todas as amostras. As fontes mais comuns
de variancia indesejavel em espectros NIR s&o ruidos, espalhamentos e desvios de
linha-base (Engel et al., 2013).

Espectros NIR sempre terao certo nivel de ruido aleatério, o qual dependera da amos-
tra, das condigbes de medida e do detector do espectrofotdmetro. Os métodos de
alisamento (smoothing) sao usados para reduzir matematicamente o ruido, aumen-
tando a razao sinal/ruido dos espectros. Assume-se que os ruidos tém alta frequéncia
em relagao ao sinal de interesse. O método mais usado para esse fim € o alisamento
Savitzky-Golay (Savtzky; Golay, 1964). Este método utiliza um filtro de média mével,
0 qual sucessivamente ajusta um polindmio a cada parte/janela do espectro. A es-
colha do numero de variaveis dessa janela é crucial. Um numero muito pequeno de
variaveis pode nao filtrar o ruido de maneira satisfatéria, enquanto um nimero muito
grande pode eliminar informacao relevante e distorcer o espectro. O usuario devera,
portanto, ajustar o tamanho da janela, que costuma variar entre 7 e 15 pontos, e esco-
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Iher o grau do polindbmio, sendo que os de 2° ou 3° grau sao os mais usados (Rinnan
et al., 2009).

Outro artefato comum em espectros NIR é a presenga de desvios de linha-base,
0s quais podem ser lineares, causados pela presenca de um sinal de fundo (offset)
que precisa ser corrigido por causa de variagbes instrumentais ou compensacéo
inadequada do branco, ou ndo-lineares, causados por efeitos multiplicativos. Desvios
de linha-base podem ser corrigidos pelo uso da simples compensagédo do offset,
derivadas ou métodos especificos para a correcao de espalhamentos multiplicativos.
As derivadas séo ferramentas matematicas Uteis para melhorar a resolugéo de
sinais analiticos, embora apresentem, como efeito colateral, 0 aumento do ruido. Por
isso, o uso de derivadas deve ser feito conjuntamente com métodos de alisamento
(frequentemente, usam-se derivadas de Savitzky-Golay). A primeira derivada elimina
desvios de linha-base aditivos, enquanto que a segunda derivada elimina também
efeitos multiplicativos.

A eliminagao de desvios causados pelo espalhamento de luz é particularmente rele-
vante no processamento quimiométrico de espectros NIR obtidos para sélidos através
de medidas de reflectancia difusa. O uso de acessoérios de reflectancia foi muito im-
portante na difusao da espectroscopia NIR, permitindo medidas diretas e aumentando
a versatilidade desta técnica. Esse tipo de desvio de linha-base néo linear (drift) é cau-
sado pelas diferengas de caminho ético oriundas da falta de homogeneidade no tama-
nho das particulas ou das diferentes densidades dos graos. Os métodos mais usados
para mitigar esta fonte de variacdo sdo a corregdo do espalhamento multiplicativo
(MSC, muiltiplicative scatter correction) e a variagao normal padrao (SNV, standard
normal variate), além da normalizagédo vetorial, empregada menos frequentemente
(Rinnan et al., 2009). O MSC corrige o espalhamento multiplicativo através de uma
regressdo em relagéo a um espectro de referéncia, normalmente o espectro médio do
conjunto de calibracdo. Dessa forma, interceptos e inclinagdes séo corrigidos, elimi-
nando variagdo causada pelo espalhamento. O SNV & um tipo de normalizacao feito
ao longo das linhas da matriz. Nele, o valor médio de cada linha é subtraido de todos
os valores da respectiva linha, os quais séo, em seguida, divididos pelos respecti-
vos desvios-padrao. Portanto, o SNV corresponde ao autoescalamento da matriz de
dados transposta (Dhanoa et al., 1994). Pelo fato de n&o utilizar um espectro médio
de referéncia, o SNV é considerado mais robusto a presenga de amostras anémalas
(outliers) do que o MSC.

Nos trés paragrafos anteriores desta segao, foram descritos métodos de pré-proces-
samento aplicados ao longo das linhas da matriz, cuja utilizagdo é mais focada em
dados espectrais. Por outro lado, métodos aplicados nas variaveis possuem um uso
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mais geral. Dentre estes, os mais importantes sdo centrar os dados na média e no au-
toescalamento (Bro; Smilde, 2003). Centrar na média é o pré-processamento mais uti-
lizado, aplicado a todo o tipo de dados, incluindo espectros de um modo geral. Neste
método, a média de cada variavel é calculada e subtraida do valor de cada elemento
da respectiva coluna. A distribuigdo de cada variavel passa a ter média zero, ou seja,
o centro das coordenadas do sistema € movido da origem natural para a média mul-
tivariada dos dados (espectro médio). O autoescalamento é mais utilizado em dados
obtidos para variaveis discretas (medidas fisico-quimicas, concentra¢des de elemen-
tos, etc.), em modelos de analise exploratdria. Ele inclui a “centragem” na média, mas,
apos esta etapa, cada elemento é dividido pelo desvio-padrao da respectiva coluna.
Como consequéncia, todas as variaveis terdo média zero e varidncia um, o que dara
a elas pesos iguais, independentes de suas escalas naturais. E importante frisar que
espectros de um modo geral, e de NIR em particular, ndo devem ser autoescalados,
pois 0s picos de maior intensidade normalmente contribuem com mais informacao
para o modelo. Além disso, o autoescalamento de espectros aumenta a contribuicao
de variaveis ruidosas, em regides espectrais de pouca absorbancia, para o modelo.

ApOs o pré-processamento, o proximo passo da analise quimiométrica € a construgao
dos modelos. Nas trés secbes seguintes, serdo apresentados os principais tipos de
modelos utilizados para a andlise de espectros NIR.

Analise de componentes principais (PCA)

Os métodos de analise exploratdria de dados sdo também conhecidos como métodos
de classificagdo ndo supervisionada. O termo “ndo supervisionada” indica que nao
serao fornecidas ao modelo quaisquer informagdes sobre a origem das amostras. Os
objetivos desse tipo de método sao verificar a presenga de agrupamentos naturais de
amostras, reduzir as dimensdes dos dados e extrair os padroes latentes de informa-
¢des mais relevantes. Por isso, as vezes usa-se também o termo “reconhecimento de
padrbes” para se referir a esses métodos. Modelos exploratérios extraem informacgao
latente, que pode ser visualizada em graficos de dispersédo simples ou em dendrogra-
mas. Dessa forma, o analista pode identificar mais facilmente as tendéncias e os pa-
drdes subjacentes em grandes conjuntos de dados, os quais nao seriam perceptiveis
observando-se os valores de uma variavel de cada vez. Os mais importantes métodos
quimiométricos exploratérios sdo a analise de componentes principais (PCA, princi-
pal component analysis) e a analise hierarquica de agrupamentos (HCA, hierarchical
cluster analysis).
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A HCA (Otto, 1999; Ferreira, 2015) busca observar agrupamentos de amostras
(clusters) baseando-se em medidas de similaridade, normalmente na distancia
euclidiana, sem envolver uma etapa de redugcado da dimensionalidade dos dados.
Como resultados, sdo obtidos dendrogramas que permitem analisar a formagéo de
agrupamentos em fungéo da distancia entre as amostras no espago multidimensional
da variancia dos dados. Por ndo envolver uma etapa de projecéo dos dados e néo
permitir observar simultaneamente as relagdes entre amostras e variaveis, a HCA
possui menor capacidade de extrair informagdes do sistema do que a PCA (Sena et
al., 2017) e, por isso, nao sera discutida em profundidade aqui.

A PCA pode ser considerada o mais importante método quimiométrico. Além de ter
ampla aplicagdo em diversas areas da ciéncia, a sua compreensao tedrica € um pré-
-requisito para o entendimento da maioria dos métodos quimiométricos de classifica-
¢ao e calibracao multivariada. Historicamente, pode-se afirmar que a PCA foi reinven-
tada por diversas vezes (Bro; Smilde, 2014), datando do inicio do século XX a sua
formulagéo original (Pearson, 1901).

A PCA é um método que permite a reducdo da dimensionalidade de um conjunto
de dados através de sua projecdo em um subespaco vetorial, um novo sistema de
eixos. Os novos eixos sdo estimados através de combinacdes lineares das variaveis
originais e sdo denominados componentes principais (CPs). Os CPs condensam a
informagao dos dados em um numero bem menor de fatores, que sdo mais facilmen-
te visualizados. Por exemplo, espectros NIR tipicos tém centenas de variaveis, que
contém muita variancia redundante. Na verdade, um numero muito menor de fatores,
0s componentes quimicos das amostras, € responsavel pela variagao sistematica de
interesse. Nesses casos, a PCA reduz centenas de variaveis a apenas uns poucos
CPs, que retém a maior parte da variancia. A PCA pode ainda ser vista como um
método que “filtra” as correlagbes presentes nos dados, 0 que € essencial na analise
de espectros, que em geral contém muitas variaveis correlacionadas. Na literatura,
podem ser encontrados bons artigos tutoriais recentes descrevendo a aplicagéo da
PCA tanto a dados discretos (variaveis fisico-quimicas) (Bro; Smilde, 2014) quanto
continuos (espectros) (Souza; Poppi, 2012).

Uma matriz de dados (espectros) Xm.m), formada por n linhas (amostras) e m colunas
(comprimentos de onda), € decomposta em um modelo PCA como o produto de uma
matriz de escores Tn4 € uma matriz de pesos (loadings) Pm.), de acordo com a
seguinte equacgao:

X=tipi+tp,+..+tapa+t E=TPT+E (1)
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sendo A o numero de CPs no modelo PCA, t; e p; os vetores de escores e pesos
do primeiro CP, respectivamente, e E a matriz de residuos contendo a variancia nao
descrita pelos CPs incluidos no modelo. Destall\forma, a estimativa da matriz de dados
experimentais pelo modelo PCA é dada por X = TPT. Deve-se ressaltar que os CPs
séo definidos de modo a explicar a maxima variancia dos dados. O vetor p, descreve
a direcao de maior variagdo no espago multidimensional. Se os dados ndo estiverem
centrados na média, p; descrevera o espectro médio das amostras. Na sequéncia,
o vetor de pesos p, descreve a direcdo de maior varidncia restante nos dados, mas
submetido a restricdo de ser ortogonal ao primeira CP, e assim por diante. Por isto,
os CPs sdo sempre modelados em ordem decrescente da varidncia explicada. A
restricdo de ortogonalidade entre os CPs indica que eles sdo independentes, ou seja,
totalmente n&o correlacionados.

Os escores e pesos sao 0s mais importantes parametros de modelos PCA. Algebri-
camente, os elementos de cada vetor de pesos (p) representam os cossenos dos
angulos entre o respectivo CP e os eixos definidos pelas variaveis originais. Ou seja,
os elementos de p mostram o quanto cada variavel original contribui para o respec-
tivo CP. Por outro lado, os escores de cada vetor t sdo as projecdes ortogonais das
amostras no eixo de cada CP. Para a interpretacdo de modelos PCA, é essencial en-
tender que os escores fornecem a composigédo de cada CP relacionada aos objetos/
amostras, enquanto os pesos relacionam essa mesma composicdo com as variaveis
mais importantes (Sena et al., 2002). Apds a escolha do numero de CPs a ser incluido
no modelo, os dados originais sdo projetados no novo espago de dimensdes reduzi-
dos. As inter-relagdes e os possiveis agrupamentos de amostras podem ser obser-
vados através de graficos de dispersao bi ou tridimensionais, nos quais 0s escores
dos principais CPs sao plotados uns contra os outros. Esta é a principal ferramenta
de interpretacdo de modelos PCA. As projecdes ortogonais dos escores em cada eixo
separadamente indicam contrastes, que discriminam amostras mais negativas de
amostras mais positivas. Amostras com escores proximos de zero em um CP indicam
sua falta de importancia na interpretacédo desta componente. E importante ressaltar
que bons modelos PCA nem sempre mostram a formagao de agrupamentos de amos-
tras claramente distintos. Se o fendmeno que esta sendo modelado da origem, por
exemplo, a amostras de composi¢ao continua entre dois extremos, nao é esperada a
observagao de agrupamentos nitidamente separados.

A observagao dos escores deve sempre ser complementada pela observagao simul-
tdnea dos pesos, buscando relacionar quais variaveis contribuem mais para carac-
terizar o contraste de amostras observado em cada CP. O analista deve sempre in-
terpretar o significado de cada um dos CPs em termos quimicos, bioldgicos, etc. Ele
obrigatoriamente deve ser capaz de responder a pergunta “O que significa CP1?”.
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A resposta pode ser, por exemplo, um contraste entre sementes de duas origens
diferentes, ou entre graos sadios e infestados por pragas. A observagao conjunta de
graficos de escores e de pesos de CP1 x CP2 pode ser condensada em graficos biva-
riados (biplots). Os biplots mostram escores e pesos, apds normalizagao especifica,
no mesmo grafico (Gabriel, 1971) e estdo disponiveis como recurso visual em todos
os softwares quimiométricos. No entanto, biplots e graficos de dispersdo de pesos de
CP1 x CP2 sao uteis apenas na analise de dados discretos, constituidos de teores de
elementos e/ou variaveis fisico-quimicas. Quando os dados s&o continuos, como no
caso de espectros, os pesos devem ser observados individualmente em fungéo das
variaveis, tais como comprimento ou numero de onda (Souza; Poppi, 2012). Nesse
caso, biplots nao terao utilidade.

Uma das etapas mais importantes na PCA é a escolha do numero de CPs. Idealmente,
o numero de CPs significativos € igual ao numero de fontes de variagao linearmente
independentes presentes nos dados. Por exemplo, na analise de espectros de misturas
de compostos, esse niumero deve ser igual ao numero de componentes quimicos que
contribuem de maneira nao correlacionada para o sinal espectral. O nimero de CPs
de um modelo depende da natureza dos dados em particular. Um dos modos mais
intuitivos utilizados nessa estimativa é baseado na quantidade de variancia capturada
pelo modelo PCA (Vexp). Essa quantidade pode ser estimada pela razédo entre as
somas dos quadrados dos elementos de R e de X, expressa pela equagao:

A

Voo= 203l 6 100 )
Y1 2= (Xi-j)2

na qual x;; e )'?,-,,- sao os valores experimentais e estimados obtidos para a amostra i
medida na variavel jem X e ﬁ respectivamente. Com base nos valores de V.,,, obtidos
de 1 a A CPs, a quantidade de variancia explicada para cada CP é calculada, em
conjunto com a variancia acumulada pelo modelo PCA. Na modelagem de espectros
em geral e NIR em particular, os primeiros CPs costumam explicar a maior parte da
variagdo nos dados. Entdo, uma regra util sugere a rejeicdo do CP cuja variancia
for menor que uma porcentagem predefinida (por exemplo, 5%). Em muitos casos,
apenas os primeiros dois ou trés CPs sao suficientes para modelar o fenbmeno de
interesse. Em outras situagdes, o interesse pode estar em alguma informagao que
representa uma pequena parte da variagdo de dados (por exemplo, 2%). Nestes
casos, uma regra mais conservadora € inspecionar os vetores peso e rejeitar os CPs
que descrevam apenas ruido, ou seja, que apresentem comportamento aleatério.
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Um ultimo aspecto importante a ser ressaltado é a detecgdo de amostras anémalas
em modelos PCA. Esta deteccéo é feita através da observacdo de graficos que
mostram dois tipos de parametros, os residuos Q e os valores de T2 de Hotelling.
Estes parédmetros estdo relacionados, respectivamente, a variancia residual nao
modelada e a influéncia da variancia incluida no modelo para cada amostra (Sena
et al., 2014). Amostras que possuam simultaneamente altos valores para esses dois
parametros sdo candidatas a serem detectadas como outliers.

Calibracao multivariada

Em um processo de calibracdo, a concentragdo de um componente ou outra proprie-
dade de interesse é quantificada indiretamente através de medidas realizadas em
um sistema quimico. Quando existir uma variavel seletiva que possa ser medida para
esse sistema, a calibragédo univariada é usada. No entanto, espectros NIR raramente
apresentam variaveis seletivas, mesmo para matrizes menos complexas (Pasquini,
2003). Nesse caso, a alternativa é o uso da calibracdo multivariada (Martens; Naes,
1996; Brereton, 2000), na qual muitas variaveis, centenas ou até milhares no caso
de espectros de infravermelho em geral, sdo usadas para construir o modelo. Como
na calibragdo multivariada predomina a calibragéo inversa, define-se um bloco de
variaveis independentes (espectros), contidas na matriz X, e uma (ou mais) variavel
dependente a ser prevista, contida no vetor y. Assim, o modelo é definido matemati-
camente como y = Xb, sendo b o vetor dos coeficientes de regressao, um para cada
variavel (comprimento de onda) em X.

Dentre as vantagens da calibragdo multivariada, pode-se mencionar a possibilidade
de determinagdes diretas, na auséncia de resolugao do sinal analitico, na presenca de
interferentes desde que presentes no conjunto de calibragédo, e também a possibili-
dade de quantificagbes simultaneas a partir do mesmo conjunto de espectros, quando
houver mais de um analito ou propriedade a ser analisado. Pelo menos dois conjun-
tos de amostras sdo necessarios para o desenvolvimento do modelo. O primeiro é o
conjunto de calibragéo, para o qual os valores das concentragdes ou propriedades a
ser determinadas sao conhecidos, seja pela preparagdao de amostras de composi¢ao
planejada ou pelo uso de métodos de referéncia. Estes valores em conjunto com os
espectros sao utilizados para estimar os coeficientes de regressao. O outro conjunto
de dados é o de validagao, no qual o modelo desenvolvido é testado para prever a
concentracdo de amostras independentes, nao incluidas na calibragao. As amostras
costumam ser divididas em cerca de dois tergos para o conjunto de calibragdo e um
tergo para o conjunto de validagdo. As amostras de calibracédo devem ser represen-
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tativas de toda a variancia sistematica a ser modelada e estar distribuidas homoge-
neamente. O numero de amostras de validagéo deve ser suficiente para testar uma
generalizagéo representativa das previsbes. Quando nao for possivel obter amostras
de composigdo planejada, situagao usual na analise de graos e sementes, deve-se
usar algum método para selecionar as amostras de calibragao mais representativas a
partir do conjunto total disponivel inicialmente. Os métodos mais usados para isto sdo
os algoritmos de Kennard-Stone e Duplex (Westad; Marini, 2015).

Enquanto que a regresséo classica ou direta (na qual a concentragéo é a variavel
independente/bloco X e a absorbancia espectral a variavel dependente/bloco Y) pre-
domina na calibragao univariada, o seu uso € muito restrito na calibragdo multivariada.
O método dos minimos quadrados classicos (CLS, classical least squares) tem como
limitacao a exigéncia de que as concentragdes de todas as espécies absorventes no
sistema sejam previamente conhecidas. Obviamente, esta condigdo ndo esta presen-
te na imensa maioria das situagdes que envolvem analises espectrais de produtos
agricolas, tornando impossivel o uso do CLS, o qual ndo fornece previsdes aceitaveis
na presencga de interferentes. Por isso, o uso de calibragdo multivariada inversa é
largamente predominante. As diferentes maneiras de estimar o vetor de regressao
(b) dao origem aos principais métodos de calibragdo multivariada: regressao linear
multipla (RLM), regressdo em componentes principais (PCR, principal component re-
gression) e minimos quadrados parciais (PLS, partial least squares).

A maneira mais simples e direta de estimar b na equagdo y = Xb € usando a RLM.
A solugdo dos minimos quadrados para esta equagado € b = (X"™X)'X"y. No entanto,
a matriz X™X s6 sera inversivel na auséncia de colinearidade entre as variaveis
independentes e se existirem mais linhas do que colunas na matriz X, ou seja, mais
amostras que variaveis. Mesmo que o numero de amostras disponivel para construir o
modelo seja maior do que o nimero de comprimentos de onda modelados, espectros
NIR sempre apresentam alto grau de colinearidade. Como resultado, a solugcao dessa
matriz inversa representara um sistema instavel (mal condicionado). De outra maneira,
pode-se dizer que a RLM é limitada por incluir toda a variancia espectral no modelo.
Com isso, quantidade significativa de informagdo nao relevante sera incorporada,
tornando o modelo pouco robusto. Por isso, a RLM s6 funcionara satisfatoriamente
para sistemas simples e bem-comportados, que apresentem respostas lineares, sem
interferentes, com baixo ruido e nenhuma colinearidade. Uma alternativa € combinar
a RLM com uma prévia selegao de variaveis, que encontre um pequeno numero de
comprimentos de onda néo correlacionados.

Porém, outra alternativa de uso mais amplo foi imaginada. O que acontece se a
RLM for combinada com a PCA? E se, ao invés de a regressao ser feita nos dados
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espectrais brutos, ela fosse feita nos escores (T) de um modelo PCA? O resultado é
exatamente a PCR. A estimativa de b se torna igual a (T"T)'T"y, que ndo representa
mais um sistema instavel, pois os escores em T ndo sao correlacionados e estao
em numero bem mais reduzido. A variancia redundante é descartada nos CPs nao
aproveitadas no modelo.

A decomposicao dos dados espectrais num modelo PCR é feita de maneira idéntica
ao modelo PCA, ignorando nesta etapa a informagéo contida nas variaveis dependen-
tes. Isto deu origem a criticas @ PCR e culminou na formulagdo de um novo modelo
que simultaneamente decompde ao blocos X e Y (espectros e concentragdes), ma-
ximizando a correlagéo entre eles. Esse modelo é o PLS, proposto inicialmente pelo
econometrista Herman Wold nos anos 1960 (Sanchez, 2015) e introduzido na litera-
tura quimica na década de 1980 (Geladi; Kowalski, 1986). Nos anos seguintes, o PLS
tornou-se o mais importante método de calibragdo multivariada. Assim como o PCR,
o PLS é capaz de quantificar analitos na presenca de interferentes, desde que eles
tenham sido incluidos no conjunto de calibragéo. Entretanto, os fatores/componentes
decompostos no PLS estao sob a restricdo de explicar simultaneamente a variancia
dos espectros e das concentragdes, o0 que provoca perda de ortogonalidade. Por isto,
os fatores estimados em um modelo PLS n&o sédo chamados CPs como na PCR, mas
variaveis latentes (VLs), um termo mais geral. Como consequéncia e de maneira dife-
rente do PCR, as VLs em um modelo PLS ndo sdo modeladas necessariamente em
ordem decrescente da variancia explicada.

Uma das etapas mais importantes na construgdo de um modelo PLS/PCR ¢ a escolha
do numero de VLs/CPs. Ela é feita através da validagao cruzada, na qual uma amos-
tra (ou grupo) do conjunto de calibragéo é retirada de cada vez e prevista pelo mo-
delo construido com as demais. Este processo é repetido até que todas as amostras
tenham sido previstas. A escolha do numero de VLs corresponde ao menor erro de
validacéo cruzada (RMSECYV, root mean square error of cross validation) ou ao ultimo
decréscimo significativo desse valor. O RMSECV é calculado como:
n A
RMSECYV = M (3)
Nec

sendo n, 0 numero de amostras no conjunto de calibragao, Vi o valor previsto pelo mo-
delo e y; o valor de referéncia da i-ésima amostra. A aplicagdo do modelo construido
as amostras de calibrac&o e validagéo origina outros dois pardmetros importantes,
RMSEC (RMSE of calibration) e RMSEP (RMSE of prediction). Existem varios tipos
de validagao cruzada, dependendo dos critérios utilizados na reamostragem. Um dos
mais usados é o leave-one-out (LOO), no qual uma amostra é removida por vez. No
entanto, o LOO é recomendado apenas para pequenos conjuntos de calibragdo, com
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nao muito mais do que 20 amostras. Quando o conjunto de calibragao for maior, as
alternativas sdo baseadas na remocgao de grupos de amostras, tais como blocos con-
tiguos, subconjuntos aleatérios ou venezianas (venetian blinds).

A determinagéo do numero correto de VLs é fundamental. Se esse numero for menor
do que um valorideal, variancia relevante fica fora do modelo, que se torna subajustado
e produz resultados inexatos. Por outro lado, se um numero maior do que o ideal de
VLs é usado, variancia redundante ¢ incluida no modelo, que se torna sobreajustado
(Faber; Rajko, 2007). Com isso, este modelo produzira previsdes exatas apenas para
o conjunto de dados usado na sua propria construgdo. Muitas praticas inadequadas,
incluindo o uso de softwares como “caixas pretas”, geram modelos com sobreajuste,
tornando este tipo de erro um dos mais comuns na literatura quimiométrica. Um sinal
tipico de sobreajuste ocorre quando o RMSEP é muito superior ao RMSEC. Todos os
modelos construidos devem ser rigorosamente validados. Praticas como a escolha
tendenciosa das amostras de calibragcéo, ou 0 aumento do conjunto de dados a custa
do uso de replicatas como se fossem amostras verdadeiras, devem ser evitadas.

Um bom modelo de calibragao multivariada deve explicar a maior parte da variancia,
geralmente mais de 90%, nos dois blocos, X e Y. A validagao externa deve ser reali-
zada através da previsao do conjunto de validagao independente e da estimativa do
RMSEP. Outro aspecto importante é a interpretacéo espectral dos modelos construi-
dos, muitas vezes ausente em artigos publicados na literatura. Para isto, vetores infor-
mativos gerados no modelo PLS devem ser interpretados criticamente e associados
as respectivas bandas espectrais. Os vetores informativos mais importantes sdo o ve-
tor dos coeficientes de regresséo e os VIP (variable importance in projection) escores.

Finalmente, dois ultimos aspectos importantes devem ser mencionados. A deteccao
de outliers em calibragao multivariada (Martens; Naes, 1996; Valderrama et al., 2007)
€ mais importante do que em analise exploratodria, pois a presenca deles prejudica a
habilidade preditiva do modelo. Além da detec¢gdo de amostras com altos residuos
espectrais (residuos Q) e alta influéncia (alto leverage), deve-se testar também a
presencga de outliers no bloco Y (valores previstos). Apds a construgdo do modelo de
calibragdo multivariada, é necessario ainda checar se o método possui um desempe-
nho adequado para sua aplicagao especifica. Este processo de validagao analitica €
realizado através da estimativa de figuras de mérito, tais como linearidade, exatidao
(veracidade + precisao), sensibilidade analitica, viés (bias) e relacdo de desempenho
do desvio (RPD, residual prediction deviation). Atualmente, a grande maioria das nor-
mas regulatérias oficiais € concebida de acordo com um raciocinio univariado, o que
gera a necessidade de harmonizagcado para métodos multivariados. Nesse sentido,
foi importante a criagdo de uma norma pioneira voltada para calibragdo multivariada
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usando dados de infravermelho, no ano de 2000 (ASTM, 2012). Nos ultimos anos,
esse assunto tem sido bastante discutido na literatura (Valderrama et al., 2009; Bote-
Iho et al., 2013; Sena et al., 2017).

Classificacao supervisionada

O desenvolvimento de métodos qualitativos, de classificagdo supervisionada, na lite-
ratura quimiométrica, cresceu muito nos ultimos anos, levando alguns autores a qua-
lificar esse crescimento como “vibrante” (Szymanska et al., 2015). O objetivo desses
métodos é atribuir amostras desconhecidas a classes previamente definidas. Confor-
me ja mencionado, nos métodos nao supervisionados as amostras podem ser atri-
buidas a grupos pela observagao de graficos de dispersao de escores. Porém, nesses
métodos, informacgdes sobre as classes ndo sao fornecidas ao modelo. Por isso, a
classificagdo supervisionada é mais objetiva, proporcionando uma maneira sistemati-
ca de classificar novas amostras. No entanto, recomenda-se sempre a construcdo de
modelos PCA previamente aos modelos de classificagao, pois eles fornecem um bom
quadro dos padrdes e diferencas naturalmente presentes nas amostras. De outra ma-
neira, pode-se definir o objetivo da classificagéo supervisionada como a delimitagao
de regides especificas do hiperespaco das variaveis associadas a cada classe, sendo
que a definicdo de classe dependera de cada problema em particular (Marini, 2010;
Sena et al., 2017).

A combinacgéo de classificacdo supervisionada com técnicas espectroscépicas € bas-
tante apropriada para desenvolver métodos de triagem capazes de fornecer ferra-
mentas rapidas para a solugéo de problemas que envolvam comprovacao de autenti-
cidade, atribuicdo de origem, deteccao de contaminacdes, fraudes e falsificagdes, etc.
Particularmente, publicagbes recentes tém combinado espectroscopia NIR e métodos
de classificacao na andlise de gréos e sementes, em problemas que envolvem atri-
buigédo de origem geografica ou genotipica, autenticidade e rastreabilidade de cereais,
etc. (Vitale et al., 2013; Cozzolino, 2014; Marquetti et al., 2016).

As estratégias de classificacdo e a escolha do método mais apropriado podem va-
riar bastante, dependo de cada situagdo em particular. Em muitas situacdes, apenas
duas classes sao definidas, quando existem somente duas classificagbes possiveis.
Exemplos disso sdo métodos que buscam detectar a auséncia ou presenca de um
contaminante, se uma molécula é ativa ou nao, se um produto esta ou nao adultera-
do, etc. Por outro lado, quando modelos para discriminar mais de duas classes sédo
construidos, pode ou nio fazer sentido que uma amostra seja atribuida a mais de uma
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classe simultaneamente, ou pode-se permitir que o modelo rejeite a amostra como
nao pertencente a nenhuma das classes e seja classificada como um outlier. Assim
como na calibracdo multivariada, os dados devem ser divididos em dois conjuntos e
a validagao cruzada deve ser usada. Em classificagdo supervisionada, os conjuntos
usados para construir e validar o modelo s&o mais comumente denominados conjun-
tos de treinamento e teste, respectivamente. A divisdo das amostras pode ser feita
usando os ja citados algoritmos de Kennard-Stone ou Duplex, mas em modelos de
classificagdo € mais apropriado que eles sejam aplicados as amostras de cada classe
em separado. Da mesma forma que muitos modelos de calibragdo sobre-ajustados
séo publicados em artigos, modelos de classificagao enviezadamente otimistas tam-
bém séo encontrados. Dentre as principais praticas incorretas que devem ser evita-
das, podem-se citar auséncia de validagédo apropriada, uso de um numero pequeno
de amostras nao representativas da variancia que deveria ser associada a deter-
minada classe, e o uso de repeticbes como amostras independentes, aumentando
artificialmente o tamanho de uma ou mais classes.

Métodos de classificagdo podem ser subdivididos de varias maneiras, como lineares
ou nao lineares, paramétricos ou ndo paramétricos, etc. De particular relevancia é
a subdivisdo desses métodos em discriminantes ou de modelagem de classe. Os
primeiros definem um ou mais delimitadores entre duas ou mais classes, dividindo o
hiperespaco das variaveis em um numero correspondente de regides. Os do segundo
tipo modelam cada classe individualmente, sem levar em conta informagdes relati-
vas as demais classes. Recentemente, alguns autores tém criticado o predominio
de publicagbes envolvendo métodos discriminantes quando aplicados a problemas
de autenticagao, pois frequentemente ndo é possivel obter um conjunto de amostras
representativo de todas as possiveis situagdes de ndo autenticidade (Rodionova et
al., 2016).

O mais representativo método quimiométrico de modelagem de classes é o SIMCA
(soft independent modeling of class analogy), que pode ser traduzido como “modela-
gem independente por analogia de classes”, desenvolvido por Wold nos anos 1970
(Wold, 1976). O SIMCA consiste numa cole¢cdo de modelos PCA, construidos indi-
vidualmente para cada classe. Os numeros de CPs s&o selecionados por validagéo
cruzada e o SIMCA pode ser usado tanto em modelagem multiclasses quanto na
modelagem de apenas uma classe, situagao indicada em problemas que envolvem a
comprovagao de autenticidade ou a deteccao de fraudes.

Atualmente, o modelo discriminante mais comum na literatura quimiométrica é o PLS-
-DA (PLS discriminant analysis), uma extensao do PLS para classificagao (Brereton;
Lloyd, 2014). Com tal, o PLS-DA partilha das propriedades do PLS, sendo que o bloco
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Y € composto por variaveis categoricas, que assumem os valores 1 ou 0 dependendo
se a amostra pertence ou nao a respectiva classe. Outra diferenca em relagéo ao
PLS esta na validagéo cruzada, na qual a escolha do numero de VLs é feita ndo em
fungédo de um parametro quantitativo (RMSECV), mas do menor numero de amostras
incorretamente classificadas, um parametro qualitativo. As criticas ao frequente uso
do PLS-DA em problemas de autenticagdo deram origem ao desenvolvimento recente
de novos métodos de modelagem de classe, baseados no PLS ou no SIMCA, tais
como PLS-DM (PLS density modeling) (Oliveri et al., 2014), OC-PLS (one-class PLS)
(Xu et al., 2013) e DD-SIMCA (data-driven SIMCA) (Pomerantsev; Rodionova, 2014).
Finalmente, um ultimo tépico que merece destaque é a validagdo analitica de méto-
dos qualitativos (Isabel Lépez et al., 2015), que se baseia na estimativa de figuras
de mérito especificas para a analise qualitativa, tais como a sensibilidade (taxa de
verdadeiro positivo) e especificidade ou seletividade (taxa de verdadeiro negativo).

Conclusao e perspectivas

Este capitulo descreveu os mais importantes tipos de métodos quimiométricos que
podem ser combinados com espectros NIR para gerar modelos uteis na extracao
de informagdes de grandes conjuntos de dados. A difusdo de métodos analiticos ba-
seados em espectroscopia NIR propicia analises cada vez mais simples, rapidas e
ambientalmente amigaveis. Essa difuséo é constatada através do grande aumento de
publicagdes cientificas. Mas existe um potencial também para o crescimento do uso
pratico de tecnologias NIR em laboratérios de controle de qualidade de industrias e
orgaos reguladores. Espera-se que, no futuro, este tipo de tecnologia se torne mais
acessivel em toda a cadeia produtiva, do produtor ao consumidor. No setor agricola,
em particular, duas novas tendéncias sdo importantes. Primeiro, o desenvolvimento
de espectrofotdmetros NIR portateis, cada vez menores, que permitem a obtencao
de medidas no campo, tornando as analises mais simples e versateis (Santos et al.,
2013). O uso de equipamentos portateis aumenta a demanda pelo desenvolvimento
de modelos de transferéncia de calibragéo (Honorato et al., 2007), os quais permitem
generalizar o uso de um método quantitativo também para espectrofotbmetros de
bancada, que ainda costumam fornecer resultados mais precisos. Outra tendéncia im-
portante € o uso de imagens hiperespectrais, as quais permitem, por exemplo, obter
mapas de concentragao para analitos distribuidos ao longo da superficie de amostras
heterogéneas (Burger; Gowen, 2011).
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Introducgao

O milho é um dos cereais mais utilizados na nutricdo humana e animal; entretanto,
sua importancia econdmica nao se encontra vinculada apenas a sua aplicagao ali-
menticia, mas também nos usos de seus derivados, que se estendem as industrias
quimica, farmacéutica, de papéis, téxtil, combustiveis, entre outras aplicagbes.

Na safra 2015/2016, o Brasil produziu 96,03 milhdes de toneladas de milho (Acom-
panhamento..., 2017), o que permitiu atender a demanda crescente dos sistemas de
producéo de suinos e aves, bem como permitir ao Pais se tornar o segundo maior
exportador de milho do mundo. O milho é uma cultura que permite duas safras por
ano no Brasil, uma denominada de 12 safra (safra de verdo) e outra denominada de 22
safra, realizada normalmente em sucessao a cultura da soja. Atualmente, a 22 safra
apresenta o dobro da produgao da 12 safra.

A composi¢do quimica do milho é formada predominantemente por carboidratos
(amido), proteina e lipidios (6leo), tornando-o um alimento energético de grande
utilizagcao para a industria de ragéo animal e de produtos para o consumo humano.
Conhecer a composigédo quimica do milho € um dos fatores importantes para a sua
valoragdo e/ou o aproveitamento ideal do grdo em programas de melhoramento
genético, em sistemas produtivos ou na cadeia fornecedora de insumos para diferentes
areas da industria.
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Entre as diferentes técnicas analiticas para a caracterizagdo quimica, uma que pos-
sibilita a realizagdo de analises quimicas com precisao, rapidez, baixo custo e pouca
manipulagcéo de amostras € a espectroscopia no infravermelho proximo — NIRS (Near
Infrared Spectroscopy) associada aos métodos quimiométricos (Shenk; Westerhaus,
1994).

A reflectancia no infravermelho proximo é um método espectroscopico que surgiu
como alternativa aos métodos analiticos tradicionais para a determinacao de diferentes
propriedades ou constituintes de matrizes de interesse agricola (Williams et al., 1996).
Porém, metodologias que empregam a espectroscopia NIR tém se mostrado altamente
eficientes na substituicdo de métodos de analise laboratoriais em diversos setores,
como em andlises de alimentos, produtos farmacéuticos e agricolas, entre outros,
viabilizando a avaliagdo de um grande niumero de parametros, em um largo espectro de
amostras (Pasquini, 2003). Mas, para que a técnica seja empregada com boa acuracia
€ precisao, a cada caracteristica de interesse é necessario realizar a construgao de
um modelo de calibracdo multivariada associando os dados espectroscépicos NIR
aos resultados analiticos realizados pelos métodos de referéncia. E, para a realizagéo
dos ajustes no modelo de calibracédo, sdo necessarios procedimentos matematicos
€ quimiométricos apropriados ao modelo multivariado escolhido para o conjunto de
amostras analisadas, conjunto este que contemple a maior amplitude/variabilidade
nos teores para cada um dos constituintes do gréo a ser avaliado.

Alguns estudos tém avaliado o teor de proteina, 6leo, amido e umidade em milho gréo
utilizando NIR (Baye et al., 2006; Berardo et al., 2009; Tallada et al., 2009; Fassio et
al., 2015), porém os resultados apresentam diminuicdo da precisdo em funcéo da
forma e tamanho do grao de milho (Manley et al., 2009) e da dificuldade de realizar a
analise quimica de um unico gréo pelos métodos de referéncia, sendo necessaria a
utilizagdo de amostras compostas (Agelet; Hurburgh Jr., 2014).

Jé com amostras de milho grédo moido, os trabalhos de Orman e Schumann Jr. (1991),
Berardo et al. (2009), Ferrarini (2004) e Egesel e Kahriman (2012) apresentaram com
sucesso o desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada para a realizagao
da anadlise de proteina, dleo, cinzas e carboidratos. Orman e Schumann Jr. (1991)
utilizaram os modos de transmisséo e reflecténcia para a obtengao dos espectros
e verificaram que os menores erros de predicao dos constituintes do grdo moido
ocorreram quando se empregou 0 modo de reflectancia. No trabalho de Egesel e
Kahriman (2012), foram utilizadas 138 amostras de grdo de milho moido para o
desenvolvimento dos modelos de calibragao multivariada dos constituintes: proteina,
Oleo, cinzas e carboidratos, utilizando os métodos multivariados quadrado minimo
parciais (PLS) e regressao linear multivariada (MLR). O método PLS resultou em
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menores erros de predicdo no conjunto de validagdo externa, apresentando os
menores valores de RMSEP entre os trabalhos citados acima, sendo 0,41% para
proteina; 0,47% para 6leo; 1,75% para carboidrato; e 0,24% para cinzas.

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos e resultados do desenvolvimento
de modelos de calibragdo multivariada utilizando a técnica NIR para a determinagao
do teor de proteina, extrato etéreo, fibra bruta, cinzas, amido e matéria seca em
amostras de graos de milho moido.

Metodologia

As amostras de gréos de milho foram selecionadas a partir de diferentes gendtipos
comerciais de milho e coletadas entre os anos de 2013 e 2016 em ensaios experimentais
localizados em diferentes regides de Minas Gerais, Goias, Mato Grosso, Parana e
Sao Paulo.

Foram selecionadas 676 amostras de milho, buscando-se maior representatividade das
amostras para a realizagdo das analises quimicas, porém nem todas as propriedades
foram analisadas para todas as amostras em fungdo dos custos de realizagdo das
analises quimicas.

Os graos de milho foram secos a 65 °C até peso constante. Em seguida, foram tritu-
rados em moinho de facas tipo Willey.

A porcentagem de proteina bruta foi obtida pelo método de combustdo de Dumas em
analisador Leco, modelo FP254 (Leco Instruments, Inc. St. Joseph, MI), multiplicando
o teor de nitrogénio por 6,25 (Association of Official Analytical Chemists, 2005). O
extrato etéreo foi determinado em extrator pressurizado Ankom (Ankom Technology
Inc. Macedon, NY), (American Oil Chemists’ Society, 2005); fibra bruta, matéria seca
e cinzas foram determinadas de acordo com a metodologia descrita por Nogueira
e Souza (2005) e amido, conforme o método descrito pela Association of Official
Analytical Chemists (2005). Os resultados foram corrigidos pela porcentagem de
matéria seca e as analises foram realizadas em duplicatas.

Os espectros das amostras foram obtidos em equipamento Buchi, modelo NIRFlex
500 (Buchi Labortechnik, Flawil, Switzerland) equipado com detector de InGaAs
(indio, galio e arsénio), utilizando como porta-amostra uma placa de Petri de vidro
borossilicato. O equipamento foi calibrado utilizando o padrao Spectralon®. Os
espectros das amostras de grdos de milho foram obtidos em ftriplicata, na regidao de
4.000 cm™a 10.000 cm™, com resolugdo de 4 cm™ e 32 varreduras por espectro.
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Para a constru¢gdo dos modelos foi utilizado o algoritmo Kennard-Stone (Kennard;
Stone, 1969) para a selecdo do conjunto de amostras de calibragdo e validagao.
Dessa forma, foram obtidos dois conjuntos, um de calibragdo com dois tergos das
amostras e outro de validagao contendo um tergco das amostras aproximadamente,
cobrindo assim toda a faixa de concentragéo de cada propriedade analisada.

E importante observar a necessidade de incluir um pré-tratamento aos dados para
evidenciar as informacgdes que se pretende extrair. No caso, para corrigir os efeitos
de espalhamento da luz e deslocamentos de linha de base, os espectros foram pré-
processados utilizando a variagao normal padrao - SNV (Standard Normal Variate) e
primeira derivada Savitzky-Golay com nove pontos a direita e nove pontos a esquerda.
Os dados também foram centrados na média para que as diferengas entre os espectros
fossem evidenciadas, uma vez que o resultado desse pré-processamento € apenas
uma translacado de eixos para o valor médio de cada um deles e, consequentemente,
a estrutura dos dados é totalmente preservada (Ferreira, 2015).

Os teores de proteina, extrato etéreo, fibra bruta, cinzas, amido e matéria seca obtidos
pelos métodos de referéncia foram associados a média dos espectros NIR de cada
amostra, e os modelos de calibracdo multivariada foram desenvolvidos utilizando
o algoritmo PLS (Partial Least Square) e a validagédo cruzada, utilizando o método
randémico com segmentos de 33 amostras. Para o desenvolvimento dos modelos,
utilizou-se o software Unscrambler® (versao 10.3, CAMO Software Inc., Norway). Foi
utilizado o teste de incerteza de Martens (Martens; Martens, 2000), disponivel no
Uncrambler, para selecionar as varidveis mais significantes e estaveis e assim obter
modelos mais simples e robustos. Amostras andmalas foram avaliadas pelo grafico
de leverage e scores e, quando necessario, foram excluidas do conjunto de amostras
analisadas.

A escolha do numero de variaveis latentes foi realizada por meio da resposta obtida
pela soma do quadrado da diferenca entre os erros residuais (PRESS) na validagao
cruzada, conforme Haaland e Thomas (1988). A situagéo ideal € aquela em que ocorre
a minimizagao dos erros residuais.

Os indicadores estatisticos (ASTM International, 2012) utilizados para avaliar o
desempenho e validacdo dos modelos foram: raiz quadrada do erro médio de
calibracdo - RMSEC (Root Mean Squared Error of Calibration), raiz quadrada do
erro médio de validagcdo cruzada - RMSECV (Root Mean Squared Error of Cross
Validation), raiz quadrada do erro médio de predi¢cdo - RMSEP (Root Mean Squared
Error of Prediction), R? (coeficiente de determinagado para o conjunto de calibragdo e
validagao) e bias (viés). Também foram avaliadas a relacdo de desempenho do desvio
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- RPD (Residual Prediction Deviation) e razao de intervalo de erro - RER (Range Error
Ratio) (Williams, 2001).

Resultados e discussao

Todos os espectros NIR de reflectancia difusa passaram por uma transformagéo
logaritmica para a obtencdo dos valores de absorbéancia, conduzindo assim a uma
relagado linear com a concentragédo: ALA= - Log R\ (Figura 1).
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Figura 1. Espectros NIRS originais das amostras de grédos de milho moido.

Nos espectros, podemos observar um pico forte de absorgéo de agua em 6.820 cm™',
referente ao primeiro sobreton OH, e outro em 5.170 cm™, referente a uma banda de
combinagéo de OH, para todas as amostras analisadas.

Uma regido rica em informagéo a partir de 4.600 cm™ a 4.000 cm™ pode ser atribuida
a combinacgdes de estiramento de OH/ligagdo de hidrogénio, C-C estiramento 4.393
cm™ e combinagbes de C-H/C-C (4.382 cm™ — 4.063 cm™"), caracteristicas das molé-
culas de agucares que compdem o amido e a fibra bruta e acidos graxos presentes no
extrato etéreo (Osborne; Douglas,1981). O intervalo de 4.624 cm™ a 4.508 cm™ pode
ser associado a regido de bandas de combinagéo de estiramento C=0, deformagéo
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de N-H no plano e estiramento C-N; a regido de 4.878 cm™a 4.852 cm™ esta associa-
da a bandas de combinacao de estiramento N-H; em 4.988 cm™ aparece a banda de
combinacéo de estiramento C-N e deformagao no plano de N-H, regides caracteristi-
cas da absorgéo de ligagdes quimicas presentes na proteina.

Para o resultado dos indicadores estatisticos obtidos na calibragao e validagéo foi
utilizado o modelo PLS e as amostras de grdos de milho apresentaram uma ampla
faixa de resultados para todas as propriedades estudadas (Tabela 1).

Os resultados obtidos para o teor de proteina variaram entre 6,78% e 15,66%, com
valores médios de 10,08%, cujos valores representaram a faixa de amostragem para
o desenvolvimento do modelo de calibragdao multivariada. Para as outras propriedades
os resultados obtidos variaram entre 2,43% e 5,75% (extrato etéreo); 2,78% e 0,4%
(fibra bruta); 2,26% e 0,97% (cinzas); 75,35% e 65,45% (amido) e 94,96% e 88,34%
(matéria seca). A média dos valores encontrados para cada propriedade analisada
pelos métodos de referéncia esta de acordo com o descrito por outros autores (Orman;
Schumann Jr., 1991; Berardo et al., 2009; Ferrarini, 2004; Egesel; Kahriman, 2012).

Obteve-se uma boa correlagédo entre os valores previstos pelo modelo e os valores
obtidos pelo método de referéncia para todas as propriedades avaliadas, tanto para as
amostras do conjunto de calibragcdo (RMSEC) como para as do conjunto de validagéao
(RMSEP).

O coeficiente de determinagéo (R?) obtido para o conjunto de amostras da calibragao
foi acima de 0,9 para todos os constituintes analisados, portanto existe uma boa
correlagdo entre os valores previstos pelos modelos multivariados desenvolvidos e
os valores obtidos pelos métodos de referéncia. A eficiéncia do modelo foi avaliada
pela previsdo de resultados para o conjunto de validagdo de amostras de gréos de
milho moido (Figura 2). Nesta etapa, foram utilizadas amostras externas a etapa
de calibragdo e o erro associado a cada modelo péde ser avaliado pelo RMSEP.
Assim, o RMSEP encontrado para proteina foi de 0,28%, extrato etéreo (0,06%), fibra
bruta (0,08%), cinzas (0,05%), amido (0,35%) e matéria seca (0,43%). Os resultados
obtidos no conjunto de previsdo apresentaram erro relativo médio para proteina de
1,84%, extrato etéreo 1,02%, fibra bruta 4,65%, cinzas 1,70%, amido 2,5% e matéria
seca 0,32%, indicando boa capacidade de previsdo dos modelos.
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Figura 2. Valores de referéncia versus valores preditos em porcentagem para as propriedades

(proteina, extrato etéreo, fibra bruta, cinzas, amido e matéria seca) das amostras de gréos de

milho moido para o conjunto de amostras de validacdo externa.
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As razdes RPD e RER também foram utilizadas para estimar a capacidade preditiva
dos modelos e relacionam o SEP a variancia e a faixa utilizada nas amostras de
referéncia (Williams; Sobering, 1993). O valor de RPD representa a relagdo entre
o desvio padrao dos valores da propriedade medida pelo método convencional e o
erro padrao das amostras contidas no conjunto de calibragao ou previsdo. Williams
e Sobering (1993) indicam que se deve utilizar RPD com valores acima de 3 e RER
acima de 10 (Starr et al., 1981) para determinacdes quantitativas na maioria das
aplicagdes utilizando a tecnologia NIR em produtos agricolas. Os valores de RPD
e RER para todas as propriedades analisadas estdo acima de 3 e 10 (Tabela 1),
respectivamente, e foram considerados adequados para a realizacdo das analises
quantitativas de composi¢cao quimica do milho. Contudo, é importante ressaltar que
a precisdo de um modelo depende de sua aplicacéo e do erro de predigdo (RMSEP).

O acompanhamento dos modelos deve ser realizado ao longo do tempo pela
verificagdo dos resultados obtidos para amostras de referéncia. Uma boa pratica é a
adocao de uma carta-controle de resultados, e quando necessario o modelo deve ser
atualizado com a inclusdo de novas amostras.

Com os modelos de calibragdo multivariada PLS-NIR desenvolvidos foi possivel
realizar a analise da composig¢ao quimica do milho em menos de 1 minuto. A rapidez
na obtencdo dos resultados possibilita que um grande nimero de amostras seja
analisada diariamente, colaborando para que o programa de melhoramento genético
e sistemas de produgdo possa desenvolver e validar novos materiais genéticos,
novas tecnologias de cultivo e utilizagéo para esse cereal de grande importancia para
0 agronegocio brasileiro.

Consideragoes finais

O uso da espectroscopia no infravermelho préximo associado a métodos de calibracao
multivariada (PLS) possibilitou o desenvolvimento de um método rapido para analise
das propriedades (proteina, extrato etéreo, fibra bruta, cinzas, amido e matéria seca)
de graos de milho moido. Os resultados indicam que os modelos desenvolvidos foram
capazes de fornecer resultados confiaveis e que possibilitam a sua implantagdo em
rotina laboratorial para atender as demandas de pesquisa e valoragdo da cadeia
produtiva do milho.
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Capitulo 4 Avaliacdo de Indicadores de
Qualidade Tecnolégica da
Soja por Espectroscopia no
Infravermelho Préximo

Marcelo Alvares de Oliveira
Rodrigo Santos Leite
José Marcos Gontijo Mandarino

Introducgao

A andlise da composi¢do centesimal em alimentos visa a garantir a qualidade de
produtos, atender as exigéncias de 6rgaos oficiais de fiscalizagao e regulamentacao,
além de contribuir para a prote¢cdo da saude do consumidor. Estas analises incluem
a determinagdo de umidade, proteinas, cinzas, lipidios e carboidratos, que, tradicio-
nalmente, utilizam métodos quimicos primarios que consomem muito tempo e geram
despesas com a compra de reagentes, além de muitos residuos para o meio am-
biente. Assim, novas metodologias tém sido desenvolvidas para reduzir o tempo de
andlise e minimizar o uso de reagentes quimicos.

A determinacgéao do teor de lipidios utiliza tradicionalmente a extragao direta em apa-
relho de Soxhlet'. A determinagdo da concentragao de nitrogénio (N) pelo método
Kjeldhal é considerada a metodologia padréo para determinacao de N total e, indi-
retamente, o teor de proteinas. Entretanto, esse método gera grande quantidade de
residuos, € moroso e passivel de erros durante as etapas, tais como a digestéo, a
destilacdo e a titulagéo (Oliveira Junior et al., 2011).

A espectroscopia de infravermelho préximo (NIRS) vem demonstrando vantagens com-
parativas, como a rapidez do processo e a nao utilizagdo de reagentes quimicos, sen-
do, portanto, um método que néo gera residuos. E um método rapido e n&o destrutivo,
uma vez que pode ser realizado em amostras de sementes e gréos in natura. Entre-
tanto, a calibragdo de modelos multivariados utilizando a espectroscopia no infra-
vermelho préximo é o ponto fundamental na determinacéao das propriedades que se
deseja determinar, como o teor de proteinas e lipidios em sementes e graos de soja.

"Processo de extragédo da fase etérea segundo adaptagdes ao método oficial AOCS Bc 3-49.
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A determinacgao indireta do teor de proteinas e lipidios em amostras de sementes e
graos de soja, por meio da espectroscopia no infravermelho préximo, vem sendo rea-
lizada com sucesso na Embrapa Soja, e tem sido aprimorada desde 2009, época em
que a Unidade adquiriu o equipamento.

O programa de melhoramento de soja da Embrapa Soja tem utilizado o NIRS para
quantificacao dos teores de proteinas e lipidios em amostras de sementes de linha-
gens de soja, nos avangos de geragdes como um screening do programa. Anualmen-
te, mais de 2.000 amostras de sementes de soja sao analisadas pela técnica de NIRS,
visando a quantificacdo dos teores de proteinas e lipidios, e esses dados s&o envia-
dos aos melhoristas da Unidade, que os utilizam nas tomadas de decisdes quanto ao
avanco de geragdes do Programa de Melhoramento Genético.

Varios pesquisadores de diferentes equipes da Embrapa Soja tém realizado pesquisas
em que a espectroscopia NIR foi a metodologia utilizada para a determinacao de
componentes da soja, como relatado nos trabalhos a seguir. Oliveira Junior et al.
(2011) estudaram a viabilidade de utilizacdo do NIRS em substituicdo ao método
Kjeldahl para determinag&o da concentracédo de N total em graos de soja. Estes autores
concluiram que o método de analise por NIR pode substituir a analise convencional
de N em graos de soja, apresentando uma boa relacéo custo-beneficio. No entanto,
enfatizam que a comparagao e a associagao entre os resultados dos dois métodos
devem ser realizadas a partir de um grande numero de amostras, para refinar os
ajustes e obter maior confiabilidade nas estimativas.

Alves et al. (2011) compararam as metodologias de referéncia com a metodologia
utilizando a espectroscopia NIR para a determinagao dos teores de proteinas e li-
pidios em oito cultivares comerciais de soja. Os modelos multivariados foram cons-
truidos utilizando o método PLS (partial least squares), com um pré-processamento
(1@ derivada) dos espectros. Cada espectro obtido foi relacionado ao respectivo teor
de lipidios e proteinas quantificados pelo método de referéncia. Na construgdo dos
modelos foram selecionadas regides espectrais distintas para cada componente a ser
analisado. A metodologia utilizada nao interferiu nos resultados dos teores de lipidios
e proteinas das cultivares, porque a analise de variancia mostrou que a variavel Mé-
todo e a interagdo Cultivar-Método nao foram significativas a 5%, mostrando assim
a eficiéncia do equipamento de NIR, quando foram utilizados modelos de calibragéo
bem ajustados.

Oliveira et al. (2012) avaliaram a qualidade comercial em amostras de soja colhidas
na safra 2011/2012, nos estados do Parana e Mato Grosso do Sul, considerando a
classificagdo comercial, os teores de lipidios e proteinas, e a presenga de fungos
contaminantes. Para a determinagao dos teores de lipidios e proteinas foi utilizada a
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técnica de NIRS. Os teores de lipidios e proteina ndo sofreram alterac¢des significati-
vas nessas amostras em funcao dos defeitos de campo.

Oliveira et al. (2013) avaliaram as varia¢des nos teores de lipidios e proteinas em
graos de soja, cultivados sob diferentes condigbes de manejos de percevejo, desde o
momento da colheita até 12 meses de armazenamento utilizando a técnica de NIRS.
Estes autores concluiram que, em condigbes ideais de armazenamento (temperatura
de 25 °C e umidade relativa de 60%), ocorreu um aumento nos teores de proteina e
uma diminuicao nos teores de lipidios dos gréos de soja ao longo do armazenamento.
Os graos de soja com os maiores danos por ataque de percevejos no campo apresen-
taram aumento nos teores de proteinas durante o armazenamento, sem, entretanto,
alterar os teores de lipidios.

Oliveira et al. (2014) verificaram variagdes nos teores de lipidios e proteinas (utilizan-
do a técnica de NIRS) em gréos de soja, com diferentes manejos para controle de
percevejos, provenientes das safras 2011/2012 e 2012/2013, desde o momento da
colheita até 12 meses de armazenamento. Em condi¢des ideais de armazenamento,
temperatura de armazenamento de 25 °C e umidade relativa de 60%, ocorreu um
aumento na concentracao nos teores de proteina dos graos de soja ao longo dos 360
dias de armazenamento, nas duas safras. Os grédos de soja com os maiores danos
por ataque de percevejos no campo apresentaram diminuicao dos teores de lipidios.

Quirino et al. (2014) estudaram a influéncia comparativa dos sistemas de exaustéo e
respiro instalados nos silos, na evolugéo dos defeitos dos gréos de soja (avariados e
fermentados), presenca de fungos contaminantes, nos teores de proteinas e lipidios
(utilizando a técnica de NIRS), e na acidez do 6leo (através de anadlises quimicas), du-
rante 180 dias de armazenamento. Estes autores verificaram que os diferentes siste-
mas instalados em cada silo ndo promoveram diferengas significativas nos teores de
lipidios, de proteinas e na acidez durante o periodo de armazenamento. Entretanto,
independentemente do sistema instalado, os teores de acidez aumentaram ao longo
dos 180 dias de armazenamento.

Os dados acima encontrados por Quirino et al. (2014) ndo foram diferentes dos teores
de proteina e lipidios durante os 180 dias de armazenamento, quando comparados
os dois diferentes sistemas de exaustédo. A hipétese mais provavel para explicar o que
ocorreu é que o sistema de termometria quando bem utilizado, ou seja, utilizagdo da
aeragao no momento adequado e em condi¢gdes adequadas, pode minimizar essas
diferengas. Entretanto, quando se perdeu o time de aeragao, por diferentes motivos,
ou a aeragao nao foi feita de forma adequada, o sistema de exaustao edlico pode
fazer a diferenca.
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Assim sendo, o objetivo desse trabalho foi apresentar o histérico de calibragdo de
NIRS para aplicagéo nas pesquisas realizadas pela Embrapa Soja desde o ano de
2010, quando se iniciou o trabalho com o NIRS na Unidade.

Material e métodos

Para a construcéo dos modelos de predicao para teor de lipidios e proteinas em graos
e sementes de soja, foram selecionadas amostras de diversas localidades de cultivo
no Brasil, provenientes dos ensaios do Nucleo de Melhoramento Genético da Em-
brapa Soja, da safra 2011/2012. Cento e oitenta amostras de gréos integros e limpos
(40 gramas cada) constituiram o conjunto de amostras para a calibragao inicial. Os
espectros destas amostras foram coletados no equipamento NIR da marca Thermo
Scientific, modelo Antaris Il, na regido 10.000 cm™ a 4.000 cm™, com resolugdo de
4 cm™ e com leituras de 32 scans para cada amostra do conjunto de calibragdo (Fi-
gura 1). Foi utilizado, como porta-amostras, um recipiente proprio do fabricante com
superficie em quartzo para melhor passagem da luz, e o background entre leituras foi
obtido com material de referéncia interna do equipamento, em Spectralon.
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Figura 1. Equipamento NIR utilizado na Embrapa Soja desde 2010 e espectros originais de
amostras de soja em gréo coletados para a constru¢do dos modelos de predi¢do para teor de
6leo e proteina.

Apés a coleta dos espectros, os grédos foram moidos em equipamento refrigerado da
marca Tecnal, modelo TE-631, e as farinhas obtidas foram passadas através de tamis
com malha de 20 mesh. Cada padrao foi entdo submetido as analises pelos métodos
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de referéncia do Instituto Adolfo Lutz para determinacado do teor de lipidios totais,
proteina bruta e umidade, em quadruplicata. Para a determinacéo do teor de proteina
bruta foi utilizada a metodologia de Kjeldahl, que compreende as seguintes etapas:
digestao acida, destilagcéo e titulagdo em equipamento automatico marca Foss Teca-
tor, modelo Kjeltec 2400. O teor de lipidios foi determinado em aparelho de Soxhlet,
utilizando-se como solvente organico o n-hexano, seguido pela secagem da amostra
padrao desengordurada e a quantificagdo do percentual de lipidios por gravimetria. O
teor de umidade foi determinado por gravimetria, apds secagem em estufa a 105 °C,
até peso constante.

Apos avaliacdo de todos os resultados obtidos pelos métodos de referéncia, eles fo-
ram separados em faixas para os teores de lipidios e proteina. Através de um estudo
de Analises de Componentes Principais - PCAs foram selecionadas as amostras re-
presentativas dentro de cada faixa, e que foram utilizadas para a coleta dos espectros
e construcdo dos modelos matematicos de predi¢gao do NIR utilizando o software TQ
Analyst, da Thermo Scientific. O restante das amostras foi separado para validagéao.

Para a predi¢ao dos teores de lipidios, proteina bruta e umidade total, foram utiliza-
dos modelos desenvolvidos com a analise de regressao linear via PLS (Partial Least
Squares ou Minimos Quadrados Parciais). Foram construidos modelos distintos para
cada um dos constituintes. Para a modelagem, foram aplicadas técnicas de suaviza-
¢ao e uniformizagao dos espectros, como a 12 derivada de Savitsky-Golay com 9 pon-
tos a direita e a esquerda e ordem polinomial 2, além da centralizagao dos dados na
média. A validagao cruzada foi realizada com a selecao de 34 pontos para predicao,
pelo método randémico.

Além desses, foram desenvolvidos modelos de predi¢cao para o perfil dos acidos
graxos palmitico, estearico, oleico, linoleico e linolénico em amostras de sementes de
soja, a fim de atender a demanda da equipe de Melhoramento Genético, que necessi-
tava de uma forma mais rapida de identificar materiais ainda em desenvolvimento no
campo e com potencial para altos teores de acido oleico. Para a modelagem, foram
selecionados 155 materiais do Banco Ativo de Germoplasma (BAG) da Embrapa Soja
com teores baixos, médios e altos de acido oleico em sua composi¢ao. Destes, 130
foram aplicados na calibragédo e os demais 25, na validagdo externa. As sementes de
soja integras destes materiais foram identificadas e submetidas a leitura no equipa-
mento NIR, de forma individualizada, com a semente posicionada diretamente sobre
a superficie de leitura e coberta por uma tampa plastica escura para evitar escape de
luz durante a coleta dos espectros.

A obtencao do espectro de cada amostra de semente de soja foi realizada na faixa
10.000 cm™ a 4.000 cm™', utilizando 16 scans com resolucdo de 4 cm™'. Apds a coleta
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dos espectros, cada amostra foi triturada e o perfil de acidos graxos foi determinado
por meio da metodologia de extragdo com metdxido de sédio e n-heptano seguida da
analise por cromatografia gasosa em cromatografo a gas, da marca Thermo Scientific,
modelo Trace GC Ultra, de acordo com as referéncias Bannon et al. (1982), Christie
(1989), Rayford et al. (1994) e Abidi et al. (1999). Foram determinados os teores
dos acidos oleico, linoleico e linolénico, considerados os mais importantes presentes
na fragcao oleosa da soja, através da andlise das mesmas sementes que tiveram os
espectros coletados previamente no NIR. Por causa da sua massa reduzida, cada
semente foi extraida uma Unica vez, e as inje¢cdes foram realizadas em duplicata.

Assim como ja havia sido feito para a predi¢ao dos teores de lipidios e proteina bruta,
estes novos modelos foram desenvolvidos com a técnica de regressao linear PLS
(Partial Least Squares). Foram construidos modelos distintos para cada um dos
acidos graxos a serem avaliados. Para a construgéo inicial dos modelos, os dados
foram centrados na média e em seguida foram aplicados pré-processamentos para
minimizar os efeitos de espalhamento da luz e deslocamentos de linha de base,
como a 1?2 derivada de Savitsky-Golay com 9 pontos a esquerda e a direita e ordem
polinomial 2. Na construgdo dos modelos multivariados para os acidos graxos oleico
e linoleico, também foi utilizado o software Unscrambler versdo 10.2 (Camo) para
comparagao dos modelos gerados.

Para todos os modelos desenvolvidos, foram avaliados os valores de R (correlagéo),
RMSEC (Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio de Calibracdo), RMSEP (Raiz
Quadrada do Erro Quadratico Médio de Previsao) e RMSECV (Raiz Quadrada do Erro
Quadratico Médio de Validacao Cruzada).

Resultados e discussoes

As amostras analisadas para o teor de lipidios apresentaram uma ampla faixa de
resultados (entre 16,32% e 22,76%), com valor médio de 18,90% e desvio padréo
0,95. Na construgdo do modelo multivariado para a predicdo do teor de lipidios, o
coeficiente de correlagéo alcangado ficou em 0,9698, com RMSEC 0,690 e RMSECV
de 1,14, com correlagéo de 0,91 (Figuras 2 e 3).

Para o modelo de predi¢ao do teor de proteina bruta, as amostras analisadas apresen-
taram uma faixa de resultados entre 32,94% e 45,90%, com valor médio de 38,96%
e desvio padréo 0,83. O coeficiente de correlagdo alcangado foi de 0,9653, com RM-
SEC 0,733. Na validagéo cruzada, o RMSECYV foi de 1,22, com correlagao de 0,90
(Figuras 4 e 5).
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Figura 2. Valores de referéncia versus valores preditos para teor de lipidios em gréaos de soja

(A), juntamente com grafico da distribuigdo dos erros relativos para a predigéo (B).
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Figura 3. Validacao cruzada e valores de referéncia versus valores preditos para teor de lipidios

em graos de soja (A), juntamente com grafico da distribuicao dos erros relativos para a predigao
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Figura 4. Valores de referéncia versus valores preditos para teor de proteina bruta em graos de
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Figura 5. Validagédo cruzada e valores de referéncia versus valores preditos para teor de
proteina bruta em grédos de soja (A), juntamente com grafico da distribuicdo dos erros relativos
para a predigéo (B).

Para ambos os modelos (lipidios e proteina bruta), os valores alcangados na validagcao
externa foram préximos aos da calibragdo, indicando que o modelo estd bem ajustado
e com as amostras bem distribuidas.

Na predi¢ao do perfil de acidos graxos em soja, o modelo inicialmente desenvolvido
para o acido oleico apresentou correlagao alta (0,9943), RMSEC iguala 1,39 e RMSEP
de 2,20 (Figura 6). Na validagao cruzada, os valores de correlagdo e RMSECV foram
de 0,74 e 10,3, respectivamente.
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Figura 6. Valores de referéncia versus valores preditos para acido oleico em gréo de soja (A),
juntamente com grafico da distribuicdo dos erros relativos para a predicao (B).
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O modelo de predigdo para o acido linoleico apresentou correlagdo de 0,95, porém
com erros mais altos (RMSEC 3,08 e RMSEP 5,15) (Figura 7).
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Figura 7. Valores de referéncia versus valores preditos para acido linoleico em gréao de soja (A),
juntamente com grafico da distribuicdo dos erros relativos para a predigao (B).

O modelo de predi¢ao para o acido linolénico também apresentou correlagao satisfa-
toria, de 0,976, e valores muito bons para RMSEC (0,633) e RMSEP (1,01) (Figura 8).
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Figura 8. Valores de referéncia versus valores preditos linolénicos em grao de soja individual
(A), juntamente com grafico da distribuigdo dos erros relativos para a predigao (B).

Por se tratar de uma predicdo mais complexa, a diferenciacdo entre as diferentes
cadeias carbénicas (C18:1; C18:2 e C18:3) dos acidos graxos diretamente nos graos
inteiros acarretou em modelos com valores de RMSEC e RMSEP superiores aos
encontrados nos modelos para lipidios e proteinas, e por essa razdo merecem uma
constante atualizacdo do modelo com novos materiais, a fim de melhorar a robustez
da predicao.
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Os modelos de predigéo para os acidos graxos oleico e linoleico apresentaram maior
interesse pela equipe de pesquisadores da area de Melhoramento em Soja por serem
estes dois os mais importantes na composicao do 6leo de soja e, apos ajustes e in-
sercao de novos materiais com valores de referéncia representativos dentro da faixa
de calibragao, foram submetidos a validagdo externa com materiais selecionados e
distintos daqueles que haviam sido utilizados para a calibragdo (Tabela 1).

Tabela 1. Validagédo externa para os modelos de predigéo de fragdes de acidos graxos oleico e
linoleico em soja através de espectroscopia no infravermelho préximo por meio da determinagéao
das concentragdes desses acidos graxos por cromatografia gasosa (CG). Embrapa Soja,
Londrina, PR, 2018.

Cédigo da %0leico/%Total acidos graxos %Linoleico/%Total acidos graxos
amostra NIRS Referéncia NIRS Referéncia
23,5 24,9 50,2 44,2
79,1 76,5 15,6 4,1
46,5 49,8 33,8 254
88,9 83,9 10,4 2,2
21,5 23,0 48,0 50,7
45,6 441 8588 31,1
39,0 42,2 34,6 31,5
20,2 18,9 47,9 51,6
15,8 23,2 54,3 48,4
60,4 66,0 29,2 12,8
19,7 16,3 51,0 56,1
47,2 52,1 35,8 22,7
28,9 16,4 50,4 54,5
15,6 15,9 49,0 57,3
50,3 57,6 33,8 18,7
50,1 52,3 34,0 25,1
50,2 46,7 30,8 28,0
23,7 26,5 47,5 47,1
38,0 32,4 &15,9) 42,0

continua...
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Tabela 1. Continuagéao.

Cédigo da %Oleico/%Total acidos graxos %Linoleico/%Total acidos graxos
amostra NIRS Referéncia Referéncia
94 43,0 41,8 33,0 33,2
102 17,3 21,2 53,0 53,6
108 47,1 41,7 29,9 30,5
120 20,8 18,4 52,0 54,6
131 63,0 64,0 26,0 13,9
138 21,3 17,1 50,3 56,2

Os resultados obtidos na validagéo externa para os teores de acido oleico e linoleico
reforcaram a necessidade de ampliar o numero de amostras nos modelos, principal-
mente quando se analisam gendtipos com teores intermediarios de &cido linoleico
(30% a 50% da fragéo total de acidos graxos). Ja para os gendtipos com um intervalo
maior entre os teores de oleico e linoleico, os resultados da validagao apresentaram
erros relativos menores que 2%.

Tendéncias e perspectivas

Modelos para a predigdo dos teores de clorofila total e acidez titulavel em graos e
farinha integral de soja estdo sendo desenvolvidos, e para isto, ao longo das safras
2014/2015 e 2015/2016, foram avaliadas aproximadamente 1.500 amostras de graos
de soja para estes parametros, utilizando-se métodos primarios quimicos validados.

Visando a futura calibragdo destas propriedades, foram coletados os espectros tanto
dos graos inteiros de soja quanto da farinha integral obtida pela moagem, para a
construcdo de modelos de calibragdo multivariados utilizando a espectroscopia no
infravermelho proximo. Com isso, teremos a reducgao do tempo das andlises, além de
geragao de economia com aquisicdo de grandes quantidades de reagentes de alto
custo, nocivos a saude humana e prejudiciais ao meio ambiente.
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Conclusoes

Os modelos multivariados de calibracao utilizando a espectroscopia no infravermelho
préximo para a predicao dos teores de lipidios e proteina em soja tém se mostrado
satisfatorios, e desde a sua implantagao ja foram analisadas mais de 8.000 amostras
do programa de Melhoramento Genético da Embrapa Soja. Os resultados encontrados
com o uso dessa tecnologia sdo muito préximos aos obtidos por métodos quimicos de
referéncia. Com isso houve grande economia na aquisicdo de reagentes e materiais
de consumo empregados nas analises quimicas tradicionais, sem que houvesse
prejuizo quanto aos resultados obtidos, demonstrando assim a importancia do NIRS.

Em relacdo aos acidos graxos, trata-se de uma demanda que ndo necessita de valores
exatos, mas sim de valores aproximados, que facilitem a selecéo de genétipos para o
Programa de Melhoramento Genético da Embrapa Soja. Os modelos iniciais podem
ser considerados satisfatorios e, atualmente, estao sendo feitos ajustes nos modelos
de predicao em soja para melhorar a robustez das predic¢oes.

Assim, a experiéncia com a utilizacdo do equipamento NIR nesses ultimos oito anos
na Embrapa Soja tem demonstrado que a acuidade e a robustez dos modelos de
calibragdo sao de vital importancia para o sucesso da tecnologia. Pelo fato de a
Embrapa Soja ter ensaios em todas as regides produtoras de soja do Brasil, podem-
se utilizar amostras representativas de todo o Pais nas calibragdes do equipamento
de NIR, o que tem sido um aspecto importantissimo na obtengdo de modelos de
predicdo cada vez mais ajustados.
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Introducgao

O mercado de graos diferenciados esta em expansdo, e as industrias apresentam
novas demandas para segregacao e rastreabilidade de produtos, visando a atender ao
consumidor cada vez mais exigente em qualidade. Entretanto, analises de qualidade
tecnoldgica e de contaminantes, que orientem a segregacéao e a rastreabilidade, séo
limitadas pela disponibilidade de laboratérios, de analistas e de equipamentos, além
do elevado custo de reagentes e de materiais de laboratério. Isto é especialmente
relevante para trigo, que demanda analises de multiparametros para caracterizar a
aptidao tecnolégica e a inocuidade.

O trigo € a principal fonte de nutrientes para a populagdo mundial. No Brasil, o consumo
diario em 2013 foi de 56,3 kg/habitante/ano (De Mori, 2016). A definicdo do padréao
oficial de classificagdo do trigo no Brasil foi estabelecida no Regulamento Técnico
do Trigo (Brasil, 2010). Além de exigéncias de normativas oficiais, cada produto
derivado de trigo necessita ter parametros fisico-quimicos e reolégicos especificos,
para que seja obtido o maximo de rendimento e o produto final tenha caracteristicas
de qualidade desejadas pelo consumidor.

Na pos-colheita de trigo, um dos fatores limitantes na escolha do método de analise é
a duragao do teste, pois quando esse é demorado (como a alveografia, a farinografia
e o teor de gluten), dificulta a segregagéo por qualidade. Assim, uma das grandes
demandas em pos-colheita de graos é a selegdo de método rapido e eficaz para
segregacao e rastreabilidade de lotes comerciais, que possa ser empregado na
recepcao em unidades armazenadoras. Atualmente, a segregagéo é feita em fungao
da classificacdo comercial da cultivar. Entretanto, este indicativo de qualidade, muitas
vezes, ndo se confirma, em funcdo de fatores de cultivo como adubagéo, controle
fitossanitario, manejo do solo, condigbes climaticas, manejos pré e pds-colheita, entre
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outros. Portanto, somente apdés a adequada avaliacdo da qualidade na pds-colheita
pode-se definir a segregacéo.

Neste contexto, a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) tem sido utilizada
como método para predizer a qualidade de diferentes produtos agricolas, por causa da
rapidezde analise,daminima preparacao de amostra e do baixo custo. Esta metodologia
fundamenta-se na absor¢do de luz infravermelha por compostos orgénicos, que
apresentam caracteristicas de absorc¢ao especificas, causando vibragdes nas ligagdes
de hidrogénio induzidas pelo calor. Essas reag¢des permitem que os componentes
sejam quantificados por meio de equacgdes de calibragdo. Na regiao do infravermelho,
com comprimento de onda (L) entre 800 nm e 2.500 nm, radicais como -OH, -NH e
-CH vibram fortemente. Como estes grupos sdo componentes tipicos de alimentos
(4gua, proteina, lipidios e carboidratos), o método NIRS é particularmente adequado
para analises nestes produtos (Kersting; Zwinoelberg, 2006). Os métodos baseados
em espectroscopia tém sido popularizados, especialmente por possibilitarem a analise
simulténea de varios parametros, por constituirem-se em uma técnica nao destrutiva
(permitindo a reutilizagdo da amostra), por possuirem rapidez de processamento
das informacdes e de fornecimento de resultados quantitativos, por ndo consumirem
reagentes quimicos nocivos ao meio ambiente e por serem menos laboriosos e de
custo relativamente baixo, quando comparados aos métodos tradicionais (Williams,
2007).

As industrias de moagem e de panificagdo foram precursoras na adog¢ao da tecnolo-
gia NIRS. A quantificacédo de proteina no trigo moido e na farinha é a aplicacdo mais
antiga e mais bem estabelecida (Osborne, 2007). A tecnologia NIRS foi usada com
sucesso para a classificagcdo de trigo de acordo com o teor de proteinas (Delwiche;
Norris, 1993), na predigéo da dureza do grédo (Maghirang; Dowell, 2003), no acompa-
nhamento da maturagéo pds-colheita de trigo e de cevada (Cassels et al., 2007) e no
estudo das mudangas do pao durante o armazenamento (Xie et al., 2003). Dowell et
al. (2006) avaliaram varios parametros de qualidade de trigo com o uso do NIRS e ob-
tiveram valores de coeficiente de determinagéo (R?) superiores ou iguais a 0,97, para
umidade, proteina e parametro de cor de farinha b* (coordenada de cromaticidade b*,
cor amarela). Estes coeficientes sdo considerados preditivos, sendo adequados para
controle de processo (Dowell et al., 2006). Valores de R? > 0,70 de NIRS s&o conside-
rados adequados para screening, ou seja, para triagem ou selegao de lotes de acordo
com caracteristicas de interesse. Estes coeficientes foram obtidos para peso do hec-
tolitro, didmetro de grao, parametro de cor a* (coordenada de cromaticidade a*, cor
branca), absorgao de agua, farinografia, extensibilidade (L), indice de intumescimento
(G) e forca de gluten (W), alveografia, absorgéo de agua na panificagcao e volume do
pao (Dowell et al., 2006). Outras aplicagdes do NIRS na avaliagédo de parametros de



78 Capitulo 5

qualidade em trigo incluiram extragcdo de farinha, sedimentagéo e teor de proteina,
com alta precisado para quantificagdo de proteinas (Jirsa et al., 2008).

As principais aplicagbes analiticas do NIRS em cereais e derivados foram descritas
por Jespersen e Munck (2009). Poji¢ e Mastilovic (2013) apresentaram revisao
detalhada quanto as aplicagdes do NIRS para avaliar a composicao e as propriedades
funcionais de trigo, para ser utilizado em melhoramento genético, processamento e
comercializagdo. Mais recentemente, Porep et al. (2015) revisaram as aplicagdes on
line do NIRS na producdo de alimentos, destacando o uso de NIRS conectado a
colhedora para avaliar niveis de proteina durante a colheita de trigo. A correlagéo da
predicao de proteina na colhedora (in line) com os resultados obtidos no método de
referénciafoialta (R?=0,94), demonstrando a viabilidade de emprego da espectroscopia
sob condigbes de campo (Long et al., 2008). Ziegler et al. (2016) utilizaram NIRS
para a rapida discriminagado de graos e de farinhas de diferentes espécies de trigo,
demonstrando a aplicabilidade da técnica para identificar a autenticidade de produtos.

Avancos na capacidade de predicdo de parametros de qualidade tecnoldgica de trigo
e de derivados com uso do NIRS possibilitardo novas oportunidades de segregacéo
na cadeia produtiva. O objetivo deste capitulo foi descrever as funcionalidades da
espectroscopia NIR para avaliar parametros de qualidade tecnolédgica no trigo. Os
parémetros analisados através dos espectros do trigo moido foram peso do hectolitro,
teor de umidade e de proteinas totais, indice de dureza do grdo, nimero de queda,
forca de gluten (alveografia), estabilidade (farinografia) e gliten imido.

Material e métodos

Selegao de amostras, equipamento e obtengao de espectros no
NIRS

Amostras de trigo de diferentes cultivares foram obtidas de experimentos e de
lavouras comerciais, no periodo de 2009 a 2016, das principais regides produtoras
de trigo, especialmente do Parana e do Rio Grande do Sul. No presente estudo,
somente a avaliagdo de safra 2015 foi realizada em duplicata. Todas as amostras
foram moidas com moinho de laboratério (Modelo 3100® Perten, Suica), obtendo-se
particulas menores que 0,8 mm de didmetro. Apds a homogeneizacao, aliquotas de,
aproximadamente 4,5 g, acondicionadas em cubeta cilindrica com 3,8 cm de didmetro,
com janela de quartzo, foram escaneadas no NIR para a coleta de espectros, em
modo estacionario. O modelo utilizado foi XDS RCA (Rapid Content Analyzer), da
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FOSS NIRsystems, Hillerod, Dinamarca. Os dados espectrais foram registrados no
modo reflecténcia, a cada 2 nm, para compor espectro com 1.050 pontos, na faixa de
400 nm —2.500 nm, com o software ISIscanTM (Infrasoft International LLC, 2008). Os
dados espectrais foram armazenados como log 1/R.

A metodologia NIRS demanda o desenvolvimento de equagbes de calibragao,
utilizando-se os resultados obtidos nos métodos de referéncia, a partir da mesma
amostra. Assim, utilizou-se a Quimiometria, técnica que aplica a estatistica e a
matematica com o objetivo de encontrar rela¢cdes quantitativas ou qualitativas entre
os espectros obtidos no NIRS e os resultados obtidos no método de referéncia.

Analises de referéncia

Foram realizadas as seguintes analises, com os respectivos métodos:

Peso do hectolitro (PH) - € a massa de 100 litros de trigo, expressa em quilograma por
hectolitro (kg/hL). Os resultados sao influenciados por uniformidade, forma, densidade,
tamanho e presencga de matérias estranhas e graos quebrados na amostra (Guarienti,
1996). De acordo com a Instrugdo Normativa (IN) n°® 38 (Brasil, 2010), além de outros
atributos, o peso do hectolitro faz parte das analises para tipificagao de trigo: Tipo 1
(PH=78), Tipo2 (PH=75¢e<78), Tipo 3 (PH =72 e <75) e Fora de Tipo (PH < 72).
O PH foi obtido em balanca Dalle Molle, pelo método 55-10.01(AACC International,
1999c).

Umidade do gréo (UG) - de acordo com a IN 38 (Brasil, 2010), a umidade é o porcentual
de agua encontrado na amostra. O teor de umidade tecnicamente recomendavel para
trigo, no Brasil, é de 13%, valor maximo permitido em raz&o do clima. A umidade foi
obtida pelo método AACC 44-15.02 (AACC International, 2010), com secagem em
estufa a 130 °C, por 1 hora, em duplicata.

Proteinas totais do grao (PTG) - as proteinas do trigo estéo divididas em proteinas nao
formadoras de gluten (globulinas e albuminas) e em formadoras de gluten (gliadinas
e gluteninas). No Brasil, foram estabelecidos teores minimos de proteinas totais para
diversos usos da farinha: panificacéo artesanal e panificagdo industrial (12%), farinha
doméstica (10%), massas (14%), massas frescas/instantdneas (12%), biscoitos
fermentados (9% a 12%), biscoitos moldados doces e biscoitos laminados doces (8%
a 9%) e bolos (8%) (Tabela 21 ..., 2016). O teor de proteinas foi quantificado pelo
método 46-13.01, da AACC International (1999a), em duplicata.
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indice de dureza do gréo (IDG) - definido como a dificuldade de desintegragéo dos
graos quando sobre eles é exercida uma pressao (Simmonds, 1974): Extraduro (acima
de 91); Muito duro (81 a 90); Duro (65 a 80); Semiduro (45 a 64); Semimole (35 a 44);
Mole (25 a 34); Muito mole (10 a 24), e Extramole (abaixo de 10). Foi determinado
em equipamento SKCS — Single Kernel Characterization system, marca Perten, pelo
método de analise 55-31.01, da AACC International (1999d).

Numero de queda (NQ) - conhecido como Falling Number, mede a intensidade da
atividade da enzima alfa-amilase no gréo, expresso em segundos. Baixos valores
indicam elevada atividade de alfa-amilase, situagdo que comumente é resultado do
processo de germinacgao pré-colheita. A IN 38 (Brasil, 2010) utiliza o numero de queda
como um dos parametros para a classificagdo do trigo por Classe: Melhorador (=
250 s), Pao (= 220 s), Doméstico (= 220 s), Basico (= 200 s) e Outros usos (qualquer
valor). Foi determinado em equipamento Falling number marca Perten, segundo o
método 56-81.03, da AACC International (1999e).

Forca de gluten (W) - representa o trabalho de deformagdo da massa e indica a
qualidade panificativa da farinha (for¢a da farinha). O teste simula o comportamento
da massa na fermentacao, imitando a formacao de alvéolos originados na massa pelo
gas carbonico. A IN 38 (Brasil, 2010) utiliza a forca de gluten (expressa em x 10 J),
além de outros parametros, para classificar os trigos por Classes: Melhorador (= 300),
Pao (= 220 e < 300), Doméstico (= 160 e < 220), Basico (= 100 e < 160) e Outros usos
(< 100). Obtida em alveoconsistégrafo marca Chopin, modelo NG, pelo método 54-
30.02, da AACC International (1999b).

Estabilidade (EST) - fornece a medida de tolerancia da massa ao amassamento. A
IN 38 (Brasil, 2010) utiliza a estabilidade (em minutos), além de outros pardmetros,
para classificar o trigo por Classes: Melhorador (= 14), Pao (= 10 e < 14), Doméstico
(=6 e<10), Basico (= 3 e < 6) e Outros usos (< 3). Obtida em farindgrafo/resistografo
marca Brabender, modelo 821000, com cuba/masseira de 50 g, pelo método 54-60.01
da AACC International (2011).

Gluten umido - o gluten € uma rede formada pelas proteinas insoluveis do trigo
(gliadinas e gluteninas) quando se adiciona agua a farinha. O teste de gluten umido
fornece a medida quantitativa dessas proteinas, sendo superior a 28% ideal para
panificagdo. Determinado pelo Sistema Glutomatic, marca Perten, modelo 2200, pelo
método 38-12.02, da AACC International (2000).

Na Tabela 1 sao apresentados os numeros de amostras avaliadas, eliminadas e
utilizadas para elaboragdo dos modelos de calibragéo, além dos valores minimos e
maximos obtidos em cada parametro de qualidade tecnoldgica de trigo analisado.
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Tabela 1. Caracterizagéo do conjunto de amostras utilizadas para construgdo dos modelos de
calibragdo no NIRS, de parametros de qualidade tecnoldgica de trigo, de acordo com resultados
obtidos nos métodos de referéncia. Embrapa Trigo, Passo Fundo, RS, 2018.

Amostra Valor
Amostra Amostra Valor ..
. : .. usada na o maximo
Parametro avaliada eliminada . » minimo da
calibragao L da
(n°) (n°) variavel ..
(n°) variavel
Peso do hectolitro (kg/hL)’ 6.878 293 6.585 59,2 84,3
Teor de umidade (%)? 568 30 538 10,0 17,1
Teor de proteinas totais (%)? 588 28 560 8,3 17,7
indice de dureza dos gréos? 6.845 340 6.505 7 100
Numero de queda (s)? 6.891 291 6.600 62 800
Forca de gluten (x 10-4J)? 6.701 214 6.487 13 601
Estabilidade (min)? 1.708 158 1.550 0,6 45,9
Glaten umido (%)? 6.580 365 6.215 12,0 69,5

"Amostras obtidas nos anos 2012 a 2016. 2Amostras obtidas nos anos 2009 a 2015.

Pré-processamento de dados

Os modelos de calibragao e de validagao foram desenvolvidos utilizando-se o software
WinISITM 4 (Infrasoft International LLC, 2007).

O pré-processamento antes da calibragao foi utilizado para eliminar ruidos, interferen-
tes e fontes indesejadas de variagédo dos espectros originais (difusédo de luz e reflexdo
especular), visando a obter modelos acurados, robustos e estaveis. O principal ob-
jetivo do pré-processamento é transformar os dados (sinais multivariados/multiplos)
para aderir a Lei de Beer, que determina que a absorbancia e a concentracdo do
constituinte de interesse (analito) apresentem correlagao linear (Rinnan et al., 2009).

Dois métodos de pré-processamento espectrais, variagcdo padrao normal — Detrend
(SNV-D) ou corregao de difusao multiplicativa (MSC), foram utilizados para caracterizar
a qualidade tecnolégica do trigo. SNV-D compde-se de dois algoritmos usualmente
aplicados juntos, sendo que o primeiro corrige tamanho de particula e efeito de
interferentes na difusdo, e o segundo remove tendéncia linear e curvilinea de cada
espectro (Haba et al., 2006). O conceito basico de MSC é remover as néo linearidades
nos dados causadas pela dispersao de particulas nas amostras (Rinnan et al., 2009).
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Duas a trés derivagdes matematicas foram aplicadas aos dados para reduzir a varia-
¢ao de base e potencializar as variagdes ao longo do espectro. Dentre as derivadas
testadas, foram selecionadas: 1.4.4.1; 2.8.4.1 e 2.8.6.1, significando que o primeiro
digito é a ordem da derivada, o segundo ¢é o intervalo sobre o qual a derivada é cal-
culada, o terceiro € o numero de pontos de dados considerados no calculo da média,
ou alisamento, e o quarto é o segundo alisamento (Fernandez-lbafiez et al., 2009).

Modelos de calibracao e de validagao

A construgcdo de modelos de calibragdo envolve as etapas de selegdo de amostras
representativas de cada parametro a ser analisado, de quantificagao do parametro de
interesse em método de referéncia (padrao), de obtengao/coleta do espectro no NIRS,
de construgdo do modelo de calibragao e de validagdo do modelo desenvolvido para
a predicado do pardmetro em amostras desconhecidas (novas). Esses procedimentos
foram adotados para todos os parametros de qualidade tecnolégica avaliados nos
métodos baseados em espectroscopia.

Na validagéo cruzada, o conjunto de amostras foi dividido em quatro grupos; cada
grupo € entdo validado usando calibragdo desenvolvida com as amostras restantes
(Infrasoft International, 2007). Este procedimento foi utilizado para selecionar o niume-
ro 6timo de termos para quadrados minimos parciais (PLS). Para a validagao externa
foram separadas, aleatoriamente, 20 amostras por ano, durante cinco anos para com-
por o conjunto de validagao, mantendo a representatividade e as faixas de concentra-
¢ao dos parametros analisados.

As principais técnicas de calibragdo foram descritas em Porep et al. (2015). As re-
gressdes de componentes principais (PCR) e (PLS) séo frequentemente aplicadas
na compactacdo de dados para avaliar novas variaveis. A regressao PLS contém
todas as informagdes espectrais e esta mais diretamente relacionada com a variabi-
lidade espectral do que quando se consideram somente os componentes principais
(regressao PCR). As combinacgdes lineares resultantes das variaveis utilizadas na ca-
libragdo sdo nominadas como variaveis latentes, fatores ou componentes. O objetivo
€ assegurar que as primeiras variaveis latentes contenham tanta informagéo quanto
possivel do valor preditivo (Blanco Romia; Alcala Bernardez, 2009). Na avaliacéo de
parametros de qualidade tecnolégica de trigo, a regressao por quadrados minimos
parciais modificada (MPLS) foi utilizada, para correlacionar os resultados obtidos no
método de referéncia com os dados espectrais do conjunto de calibracdo no NIRS. A
regressdao MPLS implementada no programa WinlSl trata-se de uma versao melhora-
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da do PLS, por causa da eficacia na identificagdo de interferentes alheios ao analito
de interesse. A regressao MPLS foi detalhada em Zhang e Littlejohn (1996).

A analise de componentes principais (PCA) foi aplicada no conjunto de amostras para
calcular a distancia de Mahalanobis (H) de cada espectro, em comparagdo com a
média, para avaliar presenca de valores atipicos (outliers) (Waes et al., 2005). De
acordo com Shenk e Westerhaus (1991), as amostras com valor de H superior a 3
foram consideradas outliers e eliminadas do conjunto de calibragao (Tabela 1).

O numero ideal de fatores e a acuracia do modelo de calibragdo foram testados
pela validagao cruzada, selecionando-se 0 menor erro padréao de validagéao cruzada
(SECV) e o maior coeficiente de determinacao na validagéo cruzada (1-VR).

O desempenho do modelo de calibragdo foi mensurado em termos de precisdo e
acuracia, de acordo com as seguintes estatisticas: desvio padrao (SD), erro padréo
de calibragédo (SEC), coeficiente de determinagéo da calibragdo (R?), erro padrdo da
validagao cruzada (SECV) e coeficiente de determinagao da validagao cruzada (1-VR).

A melhor curva de calibragéo foi validada utilizando-se um conjunto independente
(externo) de amostras de trigo, do qual foram calculados o erro padréo de predigao
(SEP), o teste para detecgdo de erros sistematicos (bias) e o coeficiente de
determinacgéo (R?).

A utilidade pratica dos modelos de calibragao foi ainda avaliada utilizando-se relagao
de desempenho do desvio (RPD), que é definido como a razdo entre o desvio
padréo (SD) e o erro padréo de predi¢cao (SEP) (Shi; Yu, 2017). Chang et al. (2001)
classificaram os modelos de calibragéo obtidos no NIRS em trés categorias, utilizando
RPD e R? categoria A (RPD>2,0; R?>0,80) - satisfatorio; categoria B (1,4<RPD<2,0;
0,50< R2<0,80) - modelo podera discriminar baixo e altos valores da variavel de
resposta screening; e categoria C (RPD<1,4; R2<0,50) - sem habilidade de predi¢ao.

Resultados e discussao

Os dados estatisticos obtidos na calibragdo, como médias, desvio padréo, erro
padrao de calibragdo e coeficientes de determinacédo da calibragdo e da validagao
cruzada para os parametros de qualidade tecnoldgica de trigo, estdo apresentados
na Tabela 2.
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Na Tabela 3 sdo apresentados os dados estatisticos obtidos na validagdo externa:
erro padréo de predi¢do, erro sistematico, coeficiente de determinagédo e erro de
desvio de desempenho.

Tabela 3. Dados de validagédo externa obtidos no NIRS para peso do hectolitro, teores de
umidade e de proteinas totais, indice de dureza dos gréos, numero de queda, forga de gluten,
estabilidade e gluten umido em trigo moido. Embrapa Trigo, Passo Fundo, RS, 2018.

. Amostra .
Parametro (n%) SEP™M Bias® R%® RPD®
Peso do hectolitro (kg/hL) 100 2,10 -0,21 0,73 1,58
Teor de umidade (%) 58 0,15 0,02 0,92 6,33
Teor de proteinas totais (%) 60 0,25 0,06 0,97 6,80
indice de dureza do grao 100 5,35 -1,62 0,91 2,81
Numero de queda do grao (s) 100 78,60 -26,16 0,72 1,39
Forca de glaten (x 104J) 100 54,05 -1,58 0,67 1,42
Estabilidade (min) 100 3,40 -0,47 0,31 1,35
Gluten umido (%) 100 2,69 0,054 0,81 2,19

() Erro padrdo da predigdo; @ Erro sistematico; © Coeficiente de determinagdo; ® Erro de desvio de
desempenho (RPD = SD/SEP).

Na analise do peso do hectolitro, foi utilizado o modelo MPLS 2.8.6.1 com pré-pro-
cessamento SNV-D, resultando no coeficiente de determinagao da calibragao (R?) de
0,70 (Tabela 2). Na validagao externa (Tabela 3), o coeficiente de determinagéo obtido
foi de 0,73. De acordo com Dowell et al. (2006), esse resultado qualificou a equagéo
de calibragéo para ser utilizada em screening de novas amostras.

O coeficiente de determinagéo da calibragdo (R?) para os teores de umidade e de
proteinas totais foi de 0,99 (Tabela 2), indicando alta correlagéo linear entre resultados
obtidos no NIRS e nos métodos de referéncia. Valores similares foram obtidos nos
coeficientes de determinacéo na validagdo externa, com 0,92 e 0,97 (Tabela 3) para
os teores de umidade e de proteinas totais, respectivamente. Nestas aplicagdes, o
NIRS pode ser utilizado em analises de rotina, substituindo os métodos quimicos de
referéncia. Os baixos valores de SEC, SEP e alto R? (tabelas 2 e 3), além da pouca
diferenca entre estes parametros, indicam que a predigédo de proteina e de umidade em
trigo moido é estavel e acurada (Jha, 2010). Shi e Yu (2017) reportaram que modelo
de calibragéo desenvolvido no NIRS (comprimento de onda 1.400 nm — 2.500 nm)
para proteina bruta em trigo apresentou excelente desempenho de predigédo (R? =



86 Capitulo 5

0,97); em relagdo a umidade, o melhor modelo obtido no NIRS (comprimento de onda
1.100 nm — 2.500 nm) apresentou menor desempenho de predi¢cdo (R? = 0,86).

O NIRS mostrou adequada capacidade de predigdo para o parametro “indice de
dureza”. Na calibragdo e na validagdo externa, os coeficientes de determinagédo R?
obtidos foram de 0,90 e 0,91, respectivamente. Os erros registrados na calibragéo
SEC (4,78) e na validagéo cruzada SECV (4,84) sao considerados baixos, do ponto
de vista pratico na determinagédo de dureza. Maghirang e Dowell (2003) utilizaram
NIRS (550 nm - 1.690 nm) para avaliar indice de dureza em gréos de trigo e obtiveram
coeficiente de determinacéo de 0,91 e erro na validagao cruzada de 7,70. De acordo
com os autores, na validagado, o NIRS apresentou desempenho similar ao método de
referéncia (R?= 0,88), confirmando o potencial de aplicagédo na avaliagéo rapida e nao
destrutiva da dureza em trigo moido (Maghirang; Dowell, 2003).

Para o parametro “numero de queda”, os coeficientes de determinagdo R? obtidos
na calibragéo e validagao foram 0,61 e 0,72, respectivamente, indicando adequada
correlagcdo entre dados espectrais e quimicos na constru¢gdo do modelo, com
possibilidade de viabilizar o uso para screening de lotes de trigo. Similar aos resultados
obtidos neste trabalho, Risius et al. (2015) analisaram numero de queda por meio
de NIR in line, acoplado em colhedora, e obtiveram coeficiente de determinagao de

2= 0,70 e erro padrao da predi¢cdo de 37 s. Os autores indicaram a viabilidade
desta informacao para otimizar a comercializagdo de trigo. Os resultados obtidos
na validagcdo externa para numero de queda apresentaram discrepancias quando
comparados com a equagao de calibracdo (que obteve menor R2). Assim, novas
estratégias matematicas e estatisticas serao aplicadas na avaliagdo do numero de
queda no NIRS. Com esta alternativa pretende-se, também, reduzir o erro padrédo de
predicao (78,6 s) (Tabela 3), que foi elevado quando comparado com outros trabalhos.

Para os parametros “forca de gluten” (W) e “estabilidade”, os valores de R? na
calibracao foram 0,50 e 0,48, respectivamente (Tabela 2), indicando que o modelo
de calibracdo néao apresentou habilidade de predicdo destes parametros em trigo. A
avaliagdo destes parametros qualitativos depende da formagéo de rede de gluten,
limitando a andlise acurada através do NIRS. Os coeficientes de determinagéo (R?)
obtidos no presente estudo, para forga de gluten (W), foram similares aos reportados
por Arazuri et al. (2012). Na validagédo externa, os autores propuseram um indicador
de erro menor que 15% na predi¢ao pelo NIRS, definindo assim a correta classificagao
das amostras. No presente estudo, os erros padrdo de validagdo cruzada e de
predicao foram maiores. Assim, a redugéo do erro inerente ao método de referéncia
e outras técnicas de estatisticas multivariada deverao ser testadas para aprimorar o
desempenho de predigéao de forga de gluten e estabilidade no NIRS.
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Neste estudo, foram incluidas amostras comerciais e de experimentos com varias
procedéncias, diversas cultivares de trigo, diferentes condi¢des de armazenamento e
com grande amplitude de resultados para “for¢a de gluten” e “estabilidade” (Tabela 1).
A reducao na precisao € influenciada pela heterogeneidade das amostras (Williams,
2007). Outradificuldade na predigéo de “forga de gluten” e “estabilidade” sdo os métodos
de referéncia, que ndo sao suficientemente acurados para permitir a construgédo de
modelos de calibragéo robustos (Osborne, 2007). Uma das principais limitagées do
NIRS esta relacionada com o fato de ser um método secundario. A modelagem dos
dados espectrais no NIRS depende da acuracia e da reprodutibilidade dos resultados
obtidos no método de referéncia (Pasquini, 2003). A sele¢cao de amostras, o tamanho
da amostragem, a acuracia do método de referéncia e o tratamento estatistico séo
fatores decisivos na construgdo de modelos baseado em NIRS (Hell et al., 2016).

O NIRS forneceu adequada estimativa quanto aos teores de gluten umido. O
coeficiente de determinacdo R? obtido na calibracdo e na validacao foi de 0,81 e
o erro padrao de predicao foi de 2,69 (tabelas 2 e 3). Chen et al. (2017) utilizaram
quimiometria, pré-tratamento dos espectros e intervalos de sinergia para melhorar o
desempenho de predi¢cdo do NIRS para os parametros gluten umido e proteina total
em trigo, obtendo coeficiente de determinagao para gluten umido de 0,85.

O erro de desvio de desempenho (RPD) é comumente utilizado para interpretar as
calibragdes, sendo que valores altos indicam melhor habilidade de predigéo (Porep
et al., 2015). Com base neste indicador, as equacdes de calibragdo desenvolvidas
poderdo ser utilizadas para analise de novas amostras de trigo quanto ao teor de
umidade (6,33), de proteina total (6,80), de indice de dureza dos graos (2,81) e de
glaten imido (2,19). Os valores de RPD obtidos para os parametros peso do hectolitro
(1,58) e numero de queda (1,39) habilitam a equacao de calibragéo para screening
de novas amostras. Finalmente, de acordo com RPD, os parametros forga de gluten
e estabilidade ndo podem ser preditos pelo NIRS (Tabela 3).

Outra estatistica util & o coeficiente de determinagao (R?). Representa, essencialmente,
a propor¢do da varidncia explicada da variavel de resposta no conjunto de
calibragdo ou de validagdo (Cozzolino et al., 2011). Na proposta de Chang et al.
(2001) classificaram-se os modelos de calibragdo em trés categorias (satisfatério,
moderado e sem habilidade de predigdo), de acordo com RPD e R2 Assim, podem
ser considerados satisfatorios os resultados preditos no NIRS para os parametros teor
de umidade, de proteina total, de indice de dureza dos graos e de gluten imido. Os
parametros peso do hectolitro, nimero de queda e forga de gluten séo classificados
como moderados, adequados para screening. E, no caso da estabilidade, o NIRS n&o
apresenta habilidade de predigéo (Tabela 3).



88 Capitulo 5

Tendéncias

A espectroscopia NIR apresenta potencial para ser explorada na analise de qualidade
de trigo, especialmente para os paradmetros teor de umidade, teor de proteinas, indice
de dureza e gluten umido, podendo ser utilizada em analises de rotina, substituindo os
métodos quimicos de referéncia. O NIRS pode, também, ser utilizado para screening
em novas amostras, no caso de parametros peso do hectolitro e nimero de queda.
Entretanto, apresenta limitagbes na predigdo de alguns parametros, como forga de
gluten e estabilidade, que sao qualitativos (precisam que a rede de gluten seja forma-
da antes de serem avaliados). As moléculas devem absorver radiagdo e apresentar
vibragdes caracteristicas da sua composigéo, para serem identificadas por técnicas
de infravermelho. Os parametros reoldgicos ndo sado representados diretamente no
espectro NIRS, pois resultam da composicéo proteica da amostra (Shiroma; Rodri-
guez-Saona, 2009; Arazuri et al., 2012). Quanto ao método de referéncia, uma pratica
fundamental na calibracdo do NIRS é a quantificagdo do erro intrinseco (Williams,
2007). O método de referéncia deve ser o mais acurado e preciso possivel. Entretan-
to, em muitas analises de qualidade tecnoldgica de trigo, o erro associado ao método
de referéncia ndo é conhecido. Os erros intrinsecos aos métodos de referéncia inter-
ferem diretamente no desempenho do NIRS. Para minimizar este efeito, poderao ser
incluidos resultados de amostras analisadas em duplicata/triplicata, além de realizar a
validagao intralaboratorial e interlaboratorial para verificacdo dos resultados.

Adicionalmente, Williams (2007) identificou mais de 50 fatores que afetam as aplica-
¢bes do NIRS em gréos, especialmente em trigo e derivados. Dentre os principais fa-
tores que influenciam o espectro NIRS e limitam a utilizagdo do modelo de calibragéo,
destacam-se: regido produtora, ano de produgéo, cultivar, composic¢ao e técnicas qui-
miomeétricas empregadas. Assim, refinamentos na pratica de calibragéo deveréo ser
constantemente testados. De acordo com Shi e Yu (2017), tanto o pré-processamento
dos espectros como a selegdo do comprimento de onda afetam o desempenho dos
modelos de calibracdo no NIRS. Desta forma, os modelos propostos poderdao ser
melhorados utilizando-se diferentes ferramentas estatisticas, ampliando as possibili-
dades de utilizagdo do NIRS.

Outra tendéncia é o uso do equipamento NIR hiperespectral, que associa as funcio-
nalidades do infravermelho préximo com imagens obtidas em ndmero superior a 100
canais ou comprimentos de onda, gerando a definicdo de imagens hiperespectrais.
Estas imagens representam a composigdo quimica a partir de informagdes espec-
trais. Com o conjunto de informagdes distribuidas em uma matriz tridimensional (ima-
gem em x e y; comprimento de onda em z), é possivel avaliar parametros fisicos e
quimicos, considerando a distribuicao espacial global ou por pixel de uma espécie ou
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propriedade em diferentes produtos, em nivel qualitativo, como coloragao, formato,
dimenséao e impurezas, além de quantitativo em fungédo da concentragdo ou teor dos
analitos (Barbedo et al., 2015). Verdu et al. (2015) utilizaram NIR hiperespectral e
evidenciaram que a quantidade de gluten e de suas fragbes proteicas influenciaram a
resposta espectral, podendo ser diferenciada por meio de analise multivariada (PCA).
O NIR associado a imagens hiperspectrais pode viabilizar analises on line do compor-
tamento da farinha de trigo durante a elaboragéo de produtos finais. Outras informa-
¢cbes podem ser obtidas nos Capitulos 7 e 8 desta publicacao.

A disponibilidade de equipamentos NIRS portateis também representa avango na
aplicacao da técnica na avaliacado de parametros de qualidade. Estas funcionalidades
sao exploradas no Capitulo 9 desta publicagao. Um espectrémetro de fibra éptica em
miniatura, associado com analise multivariada, foi eficiente no monitoramento, in situ
e em tempo real, do processo enzimatico de gluten em trigo (Zhang et al., 2017).

Outra aplicagdo da espectroscopia combinada com quimiometria € na classificacéo
de lotes de graos visando a rastreabilidade. O perfil espectral (fingerprint) de amostras
¢ diferenciado de acordo com a regiao produtora, a genética, o ano de produgéo e os
parametros de qualidade. Quando estes resultados sdo associados a um sistema de
rastreabilidade, pode diferenciar a produgéo de acordo com diferentes caracteristicas
de interesse.

Conclusoes

Nesse capitulo, foi apresentada a aplicagdo da espectroscopia NIR como método
rapido e nao invasivo, para avaliacdo de parametros de qualidade tecnoldgica
em trigo. A espectroscopia NIR apresenta potencial para ser utilizada em selecéo
de gendtipos de trigo em programas de melhoramento genético e para orientar a
segregacao de trigo no recebimento de unidades armazenadoras, de acordo com 0s
resultados dos principais componentes de qualidade tecnolégica. Niveis de umidade,
teores de proteina, indice de dureza e gluten umido foram avaliados com adequada
acuracia pela espectroscopia NIR. Para os parametros peso do hectolitro e numero de
queda, o NIRS pode ser utilizado para screening. O NIRS nao apresentou habilidade
de predicao para os parametros forga de gluten e estabilidade.
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Introducgao

O conhecimento da composi¢cdo quimica de uma matriz, para o estabelecimento de
suas condi¢cdes de estocagem ou para sua utilizacdo nos mais variados sistemas
de produgdo, esta diretamente relacionado com suas caracteristicas fisico-quimicas.
Neste contexto, é importante que a caracterizagdo quimica, tanto a qualitativa quanto
a quantitativa, seja realizada com alta velocidade analitica e produza resultados
confiaveis e com rastreabilidade metroldgica. Para atender aos requisitos descritos, a
técnica analitica de espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) tem se mostrado
altamente eficiente, principalmente em termos de preciséo e frequéncia analitica, em
substituicdo aos métodos classicos de analises laboratoriais, nos diversos setores,
como em analises de alimentos e produtos agropecuarios, dentre outros, viabilizando
a avaliagao de varios parametros de forma simultanea, em diversos tipos de matrizes
(Pasquini, 2018).

Para que a técnica analitica de NIRS seja implantada em um laboratério, € necessario
o desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada, os quais requerem proce-
dimentos iniciais que envolvem estratégias de preparo de amostras, em que sejam
previstos cuidados nas etapas de secagem e moagem, prevendo a temperatura de
secagem adequada para cada tipo de matriz e o perfil do tamanho de particulas. Na
selegédo das amostras do conjunto de calibragdo também deve estar prevista a inclu-
sdo de amostras que abranjam a maior variabilidade possivel na composigéo fisico-
-quimica, considerando a similaridade dentro de uma determinada espécie ou familia
botanica.

O numero de amostras utilizadas para a calibragdo é considerado de grande im-
portancia e, talvez, ainda mais importante do que a propria técnica quimiométrica
empregada para o desenvolvimento do modelo. As normas ASTM E1655-05 para o
desenvolvimento de analises quantitativas, usando espectrometria NIR e analise mul-
tivariada, tratam de recomendacdes relativas a elaboracado das amostras dos conjun-
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tos de calibragao e validagao e a definicdo dos parametros estatisticos para avaliar,
otimizar e recalibrar modelos de calibragao, entre outras (ASTM Standards, 2000).

Na ASTM E1655-05 é citado que, se o modelo multivariado é desenvolvido usando
trés ou menos variaveis (k), entdo o conjunto de calibracdo deve conter um minimo de
24 amostras, depois da eliminacdo das amostras outliers. No caso de o modelo multi-
variado ter sido desenvolvido usando k(>3) variaveis, entdo o conjunto de calibragéo
deve conter um minimo de 6k espectros depois da eliminacao das amostras outliers.
Por fim, se o0 modelo é centrado na média, um minimo de 6(k + 1) espectros deve
restar apos a eliminagao das amostras outliers (ASTM Standards, 2000).

No entanto, esse ponto é relativo, pois a quantidade de amostras a ser analisada para
que o método seja validado depende da complexidade das amostras e das proprie-
dades que estédo sendo utilizadas. A recomendagédo do numero de amostras para a
construgcado dos modelos de calibragao, para amostras naturais com muitos atributos,
geralmente esta na faixa de 50 a 100 amostras, dependendo da complexidade e va-
riabilidade da matriz que acompanha as amostras reais. Por exemplo, na construgao
de um modelo para avaliar o teor de proteina de grdos de trigo em geral, todas as
cultivares de trigo devem estar representadas no conjunto de calibragédo, sendo que,
para cada classe de trigo, a concentracao de proteinas deve abranger os valores es-
perados (Pasquini, 2003).

Apods os procedimentos iniciais, os quais estéo relacionados as etapas de preparo e
selecdo de amostras, € dado seguimento a construgdo dos modelos de calibragéo.
Essa proxima etapa € conhecida como validagéo analitica do modelo e prevé avaliar
algumas figuras de mérito multivariadas. As figuras de méritos previstas na validagéo
de métodos analiticos baseadas em espectrometria NIR estdo previstas na ASTM
E1655-05 (ASTM Standards, 2000), sendo que, além das figuras de meérito, da
linearidade e da faixa de trabalho, outras também devem ser avaliadas, considerando-
se como as principais:

e exatidao, que é avaliada por meio da raiz quadrada do erro médio de predigao
(RMSEP — Root Mean Square Error of Calibration) (Equacgao 6) (Valderrama et al.,
2009);

® precisao, que € a medida do erro aleatério associado ao método, em termos
do desvio padrdo absoluto ou relativo (sdo avaliados trés niveis de preciséo:
repetibilidade, precisédo intermediaria e reprodutibilidade) (Valderrama et al., 2009);

® robustez, que avalia a sensibilidade do método as variagdes nas condigdes anali-
ticas;
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e viés (bias), indica a presenca de erros sistematicos, que s&o calculados pela di-
ferenga entre a média da populacdo e o valor verdadeiro. Seus componentes sédo
procedentes de efeitos n&o aleatdrios. Para verificar efeitos significativos no valor
do viés, a ASTM E1655-05 preconiza que seja aplicado um teste t Student (t,s) €,
caso o valor de t,ss apresentar valor inferior ao valor de t tabelado (critico), para
P-1 graus de liberdade com 95% de confiancga, é possivel afirmar a inexisténcia de
efeito sistematico significativo no modelo de calibracdo (equagdes 1 e 2) (ASTM
Standards, 2000; Valderrama et al., 2009);

_ Yp—1(¥p — Ip)

viés = —p (1)
|viés| VP
viés — TSEP (2)
Onde:

P: nimero de amostras do conjunto teste;
yp € yp: valores de referéncia e valores previstos pelo modelo, respectivamente;
t,iss. distribuicdo t Student;

SEP: Erro Padrdo de Previsao (Standard Error of Prediction or of Performance)

¢ sensibilidade, que corresponde a fragdo do sinal responsavel pelo acréscimo de
uma unidade de concentracao a propriedade de interesse, ou seja, definida como o
sinal analitico liquido (NAS - Net Analytical Signal) gerado por uma concentragao do
analito igual a unidade (Valderrama et al., 2009);

¢ sensibilidade analitica, é a sensibilidade em termos da unidade de concentragado
que é utilizada, sendo definida como a razao entre a sensibilidade do método e o
desvio padrao da resposta instrumental do branco (Valderrama et al., 2009; Ferreira,
2015);

¢ seletividade, € uma medida do quanto o sinal da espécie de interesse se encontra
sobreposto ao sinal dos interferentes, fornecendo assim uma descri¢gdo da parte do
sinal medido que ¢é util para previsao;

¢ limite de deteccgao (LD), € a menor quantidade do analito que pode ser detectada
quantitativamente, sendo que, para dados centrados na média, pode ser calculado
considerando o desvio padrao do sinal do branco (o) € 0 médulo dos vetores de
regressao (||b]|) (equacgao 3) (Ferreira, 2015);
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LD = 3,29 X ap,,. X ||b]| (3)

¢ limite de quantificagdo (LQ), € usado para definir o limite inferior de uma medida
quantitativa precisa e para métodos multivariados, centrados na média; pode ser
obtido por meio da razdo entre o desvio padrao do sinal do branco (o) € 0 modulo
dos vetores de regresséo (||b||) (equagao 4) (Ferreira, 2015).

_ 10X0'br

Il 4)

Outras figuras de mérito também devem ser utilizadas para avaliar a qualidade e a
confiabilidade dos modelos de regressao multivariada, os quais s&o parametros esta-
tisticos. Dessa forma, sao estimados com base na analise dos residuos entre o valor
previsto (y,) e o valor referéncia (y,), sendo sintetizados através da soma quadratica
desses residuos (PRESS - Predicted Residual Error Sum of Square) (equagéao 5). A
partir da raiz quadratica do PRESS dividida pelo nimero de amostras do conjunto de
calibracao (P), obtém-se o erro médio de previsdo (RMSEP - Root Mean Square Error
of Prediction) (equagao 6).

P

PRESS = ) (vp — 9p)’ 5)
P=1

PRESS

RMSEP =
S 2 (6)

Considerando-se o erro padrao de previsdo (SEP), este pode ser estimado a partir da
raiz quadratica da soma quadratica dos residuos de previsdo menos o viés, dividido
pelo nimero de amostras do conjunto de calibragdo menos um (P-7) (equagéo 7). A
partir dos residuos do conjunto de amostras de calibragéo, para dados centrados na
média, estima-se o erro padrao de calibragdo (SEC - Standard Error of Calibration),
o qual é calculado por meio da raiz quadratica da somatoéria quadratica dos residuos
do conjunto de amostras de calibragao (y; — y;), onde o numero de graus de liberdade
no denominador é o nimero de amostras (/) subtraido do nimero de parametros no
modelo (A), menos 1 (equagéo 8).
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Yp-1(yp — Jp — viés)?
SEP=\/ P PP—Pl (7)

i 0 = 9)?

SEC = |=5—7—7 (8)

No modelo de regressao, cuja opgéo foi por meio da validagao interna cruzada, séo
consideradas a soma quadratica dos residuos (PRESS..)) (equacgéo 9), raiz quadrada
do erro médio quadratico de validagdo cruzada (RMSECV) calculada a partir da raiz
quadrada do PRESSva dividido pelo numero de amostras usadas na validagao interna
cruzada (/) (equagéao 10).

I
PRESS,q = Z(yi -9 (9)
i=1

PRESS, 4
RMSECV = B — (10)

Para que a técnica de NIRS seja implantada em laboratérios de rotina, se faz neces-
sario o monitoramento continuo, para verificar a estabilidade da calibracdo por meio
de métodos de avaliagédo da precisao quanto a repetibilidade, a precisao intermediaria
e a verificagédo da presenca de efeitos sistematicos significativos, os quais prejudicam
a exatiddo dos resultados.

Conforme previsto naABNT NBR ISO/IEC 17025:2017, item 7.7 — garantia da validade
dos resultados, € mandatorio que o laboratério tenha um procedimento para monitorar
a validade dos resultados (item 7.7.1) e deve também monitorar o seu desempenho
por meio de comparagéo com resultados de outros laboratérios (item 7.7.2). Dessa
forma, para atender aos requisitos citados, o laboratério deve participar em rodadas
de programas de ensaios de proficiéncia por comparagao interlaboratorial, utilizar
materiais de referéncia ou materiais para controle de qualidade (amostras padréo) e
monitorar a rotina com o uso de cartas de controle do processo analitico, sendo fun-
damental ter agdes preventivas e corretivas para garantir a qualidade dos resultados
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gerados no laboratério (Associagédo Brasileira de Normas Técnicas, 2017a). Dessa
forma, esse capitulo abordara algumas ferramentas aplicadas na garantia dos resul-
tados para que os usuarios da técnica de NIRS possam utiliza-las em suas rotinas
analiticas.

Controle de qualidade por meio de comparagao
intralaboratorial

Ainerente reprodutibilidade ou imprecis&do de um método deve ser determinada como
parte de um procedimento de validacao. Esta informagéo pode, entéo, ser aplicada
em um programa de controle de qualidade intralaboratorial (IQC — Internal Quality
Control), que é projetado para verificagado de variagédo ou viés (bias) e/ou na alteragao
da reprodutibilidade de um método. O IQC garante que fatores determinados pela
incerteza permanegam constantes durante o uso em rotina de um método analitico
durante longos periodos de tempo. Junto com a validagao, o IQC forma a base da
pratica de qualidade em uma analise quimica. A validagdo compreende a estimativa
de incerteza de um resultado a partir do emprego do método analitico em uma dada
condi¢ao. Os analistas sdo os responsaveis pela avaliagdo a respeito da adequagéao
do método, em razdo do conhecimento da incerteza, se esta € adequada ao propdsito
pretendido. O IQC constitui o procedimento que avalia se a incerteza obtida a partir da
validagcdo mantém-se constante durante o uso em rotina (Thompson, 2010).

Um programa de controle de qualidade intralaboratorial pode envolver varios elemen-
tos, mas 0 mais comum é o uso de um analito (ou analitos) com concentragéo conhe-
cida em cada lote de amostra. Os materiais controle sao tratados da mesma forma
que as amostras e os resultados s&o colocados em cartas de controle.

Importancia/razdo da necessidade da rastreabilidade metrolégica: desde que a
primeira versado da ISO/IEC 17025 foi introduzida em 1999, houve aumento na aten-
¢ao dada a medidas de incerteza e rastreabilidade a uma referéncia padrao, tanto em
métodos quimicos quanto microbiolégicos. E cada vez maior o nimero de laboratérios
acreditados. Dentre os requisitos de acreditagdo esta a documentagéo dos procedi-
mentos, sendo o IQC parte importante desta documentacao. Quando os laboratérios
estimam as medidas de incerteza, os resultados do IQC s&o essenciais e a rastreabi-
lidade e a determinagao de incertezas séo parte integrante da validagdo dos métodos
(Christensen, 1996).

A validacao dos métodos é obrigatdria, de acordo com a ISO/IEC 17025:2017 (As-
sociacao Brasileira de Normas Técnicas, 2017). Apesar de esta validagao ser aplica-
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da para métodos nao normalizados, a verificagdo/confirmacédo de desempenho dos
métodos normalizados também é obrigatéria, pois, conforme descrito pela norma de
acreditacdo, é necessaria a confirmagéo de que o laboratério tem condicdo de operar
adequadamente métodos normalizados antes de implantar os ensaios ou as calibra-
¢bes (Manual, 2014). Para validagdo de métodos, existem protocolos, para diferentes
areas de aplicagao e tipos de analises. Dentre esses protocolos podem ser citados
o ICH (International Conference on Harmonization of Technical Requirements, 2005)
e a European Union (2007), além de documento orientativo elaborado pelo Instituto
Nacional de Metrologia-Inmetro (Inmetro, 2016a). Para a estimativa de incerteza de
medicdo, dois guias podem ser destacados, o EURACHEM/CITAC (Ellison; Willians,
2012) e a ISO GUM (International Organization for Standardization, 2008), de grande
aplicagao nos laboratdrios de ensaio e calibragao.

Uso de materiais de referéncia: é importante que as figuras de mérito de um pro-
cedimento sejam sistematicamente determinadas, o que implica que o usuério tenha
confianga em relagéo a qualquer resultado obtido a partir do método utilizado. De uma
maneira geral, a verificagdo do trabalho em laboratério e a avaliagao das necessida-
des do cliente sao essenciais, assim como é claro o papel da documentacgéo baseada
nos resultados obtidos com materiais de referéncia e a qualidade analitica (Internatio-
nal Organization for Standardization, 2015a).

Quando se realiza uma medigdo quimica de uma amostra real, deve-se comparar o
resultado obtido com um valor designado de um material conhecido, ou seja, de um
material de referéncia certificado (CRM — Certified Reference Material). Os valores
das propriedades (geralmente a concentracao do analito de interesse) nos CRMs s&o
suficientemente homogéneos e bem estabelecidos. Desta forma, torna-se possivel
a identificagdo e a quantificagcado da substancia de interesse. Os CRMs também s&o
utilizados na etapa de validagdo dos métodos e em outras etapas dos processos
necessarias para garantir o IQC, tais como a estimativa da incerteza de medicgao, trei-
namento de pessoal € no controle estatistico de processo, com o emprego de cartas
de controle (International Organization for Standardization, 2017).

Um material de referéncia (RM — Reference Material) € um material, suficientemente
homogéneo e estavel em relacdo a uma ou mais propriedades especificas, que é
estabelecido como apto para o seu uso em um processo de medigdo. Quando os
valores das propriedades do RM sao rastreaveis a um valor exato da unidade pelo
Sistema Internacional de Unidades (SlI), tém valores de incerteza para um nivel de
confianga estabelecido e estdo acompanhados por documentagao emitida por uma
entidade reconhecida, o RM é denominado “material de referéncia certificado”, CRM
(Joint Committee for Guides in Metrology, 2012).
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Segundo descrigdo do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento-Mapa
(Manual, 2014), na validagdo de métodos analiticos devem ser utilizados materiais/
padrées de referéncia certificados, produzidos por produtores acreditados na ABNT
NBR ISO 17034:2017 (Associagéo Brasileira de Normas Técnicas, 2017b). Caso os
materiais/padrdes certificados ndo estejam disponiveis, podem ser empregados ma-
teriais de referéncia internos, amostras fortificadas ou ainda amostras com valores
conhecidos. A utilizagdo de material/padréao de trabalho é permitida, desde que o
material/padrao de trabalho seja, devidamente, rastreavel a um material/padrao de
referéncia, que por sua vez tenha sido calibrado com um CRM. O RM deve ser o
ponto final da cadeia de rastreabilidade nos laboratérios usuarios. Todo RM deve ser
rastreavel a uma referéncia estabelecida, independentemente do uso pretendido do
material, mas € o usuario quem define qual € o nivel de incerteza apropriado para
cada processo analitico em particular e, portanto, qual € o material adequado para o
seu processo de medigdo (Zschunke, 2000).

Os CRMs séo utilizados para fornecer resposta imediata a respeito de um resultado
que esta sendo apresentado apés uma corrida analitica ou um ensaio intralaborato-
rial. Em termos objetivos, possibilitam o acesso a qualidade dos resultados. Dentro
deste contexto de garantia da qualidade, os materiais de referéncia sdo utilizados
para a caracterizagdo dos métodos, do controle intralaboratorial e do controle interla-
boratorial. A seguir, serdo apresentados os detalhes referentes ao controle de quali-
dade intralaboratorial (IQC), que envolve a caracterizagdo dos métodos e o controle
de qualidade interno.

Caracterizagao dos Métodos: o desenvolvimento de um novo método analitico
deve representar avanco em relacdo aos métodos existentes e ser efetivo para o
proposito pretendido, com a analise de espécies com concentragdes conhecidas, isto
é, materiais de referéncia certificados (CRMs), cujos resultados sdo apresentados
para o escrutinio da comunidade cientifica. Fica entdo demonstrado, para aqueles
que tenham outros interesses, a possibilidade de utilizar este novo procedimento para
suas proprias aplicagdes. Este tipo de trabalho representa um dos mais visiveis usos
para os CRMs (Cave et al. 1999; Olivares et al., 2018).

Outra aplicacao na qual os CRMs sao essenciais refere-se a introdugao no laboratério
de um novo método ou a transferéncia de um método pré-estabelecido ou, ainda, de
uma nova instrumentacdo. Mesmo quando as condigdes analiticas sao padronizadas,
como no caso especifico da espectrometria de infravermelho proximo (NIRS), que
muitas vezes possui curvas de calibragdo fornecidas pelo fabricante, é essencial a
validagao das curvas com amostras semelhantes as que estao sendo analisadas, as
quais devem ter resultados conhecidos dos analitos que estdo sendo analisados. O
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trabalho de validagao é necessario, pois os dados devem ser documentados para o
propdsito de garantia de qualidade, por exemplo, acreditagdo com base no IQC. Isso
€ importante como referéncia futura, caso sejam necessarias investigacdes relaciona-
das a problemas com equipamento, reagentes ou méao de obra.

O trabalho de validagao inclui a determinagdo dentro do lote e entre diferentes lotes
de amostra, os desvios padréo, a linearidade, a sensibilidade e os limites de detecgéo
e quantificagdo. Para demonstrar a exatidao do método, para investigar possiveis
interferéncias e estabelecer faixas de trabalho, é necessario analisar-se um CRM com
concentragdes conhecidas, sendo ideal de matriz 0 mais proximo possivel da amostra
que se pretende analisar.

A resposta se um método esta adequado para uso na rotina do laboratério no ensaio
de CRM pode ser realizada considerando o resultado obtido mais o seu limite de
confianga ou incerteza de medicdo, comparando com os valores declarados no
certificado do CRM (devendo haver uma intersecgéo entre as faixas de resultados),
conforme descrito na Equacgéo 11:

tn—l XS

X+ N (11)

Avaliagao do valor do CRM (Miller; Miller, 2005)

Onde:
X : média das repeticdes referentes a andlise do CRM,;
t: t de Student para n numeros de repeticoes;
n: numero de repeticdes (no minimo 5);

s: desvio padréao para numero n de repeticoes.

Face ao exposto, fica evidente a enorme importédncia dos CRMs na garantia da
qualidade dos resultados analiticos, porém seu uso ainda esta longe de ser difundido
nos laboratérios de ensaios rotineiros, visto que muitas vezes nao é possivel dispor
de um RM de matriz semelhante a das amostras em estudo ou com niveis de
concentracao similares.

Para a execugéo de um controle de qualidade intralaboratorial, os laboratérios podem
preparar seu proprio material de referéncia. Com planejamento cuidadoso e atengao
a detalhes, materiais de referéncia extremamente Uteis podem ser preparados como
descrito pela norma ISO 80 (International Organization for Standardization, 2014).
A introducado de praticas referentes ao preparo de RMs apropriados para o uso
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pretendido seguindo os protocolos estabelecidos pela ISO 80 representa um ganho
de qualidade nos resultados. De acordo com esta norma, o material de referéncia
preparado para o controle de qualidade intralaboratorial € denominado “Material
para Controle de Qualidade” (QCM — Quality Control Material). O preparo do QCM
segue todo o protocolo descrito para o preparo de um CRM, que esta detalhado e
pode ser consultado nas normas ABNT NBR ISO 17034:2017 (Associacao Brasileira
de Normas Técnicas, 2017b) e ISO GUIDE 35:2017 (International Organization for
Standardization, 2017). Muitos laboratérios utilizam amostras reais, semelhantes
as utilizadas nas analises de rotina. Exemplos de como o material e os dados
sdo processados sdo apresentados no anexo da ISO Guia 80:2014 (International
Organization for Standardization, 2014).

Na hora da escolha de um material de referéncia, ha varios aspectos a ser levados em
conta. Deve ser o mais semelhante possivel (tipo de matriz e nivel de concentragédo)
a amostra a ser analisada, para que abarque todos os problemas analiticos que
possam causar erros nas medi¢cdes. Também deve-se considerar a homogeneidade,
a estabilidade e a incerteza dos valores das propriedades de interesse. A utilidade
de um RM vai depender de cada processo analitico em particular e o usuario deve
decidir que aspectos sdo os mais importantes a levar em conta. Por exemplo, para
alguns casos em que o efeito matriz seja muito significativo, pode ser mais importante
utilizar um material da mesma matriz que as amostras, mas com uma incerteza
mais alta nos valores das propriedades. Como o material sera utilizado no préprio
laboratério, requisitos exigidos para o preparo de CRMs n&o sdo tdo necessarios,
como a avaliacao da estabilidade referente ao transporte do material.

O emprego do QCM inclui, dentre outras aplicagdes:

® elaboragao de cartas de controle: para demonstrar o comportamento de uma me-
digdo interna realizada pelo laboratério ou para confirmar a efetividade do IQC, ou
para demonstrar a variagdo de uma medida em certo periodo de tempo;

e comparagéao dos resultados: por exemplo, de uma ou duas séries de amostras re-
lacionadas tanto em periodos curtos quanto mais longos, quando é sabido que os
resultados podem variar;

® desenvolvimento de métodos: para o estabelecimento da consisténcia das medidas
(para validar um material certificado de referéncia que deve ser utilizado);

® para checar o desempenho de um instrumento;
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® em estudos de repetibilidade e reprodutibilidade: que devem ser repetidos a cada
periodo de tempo, para verificar a reprodutibilidade das medidas, a robustez das
medidas e o desempenho dos instrumentos e analistas, etc.

Aconsequéncia do sucesso de um programa de Controle de Qualidade Intralaboratorial
(IQC) é uma variagdo minima entre uma medida e outra. Com a estabilidade analitica,
variagdes temporais como periodo do dia ou sazonais, podem ser facilmente
identificadas. Da mesma forma, o controle ou a faixa de variagao pode ser confirmado.
Assim, mesmo pequenas variagdes de concentracdo serdo identificadas e mudancas
cruciais, a exemplo de falha de algum processo ou efeito de uma doenga em uma
cultura ou em um paciente, serao diagnosticadas (Cotlove et al. 1970; Thompson;
Wood, 1995).

Quando confirmado que um procedimento de medida esta estatisticamente contro-
lado (International Organization for Standardization, 1993, 2012, 2013, 2014), o de-
sempenho do laboratério é conhecido e pode ser obtido comparando tanto o desvio
padrao quanto a faixa aceitavel dos resultados individuais obtidos pelo MQC em rela-
¢ao a um critério pré-estabelecido. Se uma variagao fora de controle for identificada,
o laboratorio deve tomar acao para a corregdo. Nos casos mais simples, pode haver
a necessidade de repeticao da medida “suspeita”, talvez seguida de uma recalibracéo
dos instrumentos.

A reprodutibilidade de um método ou o intervalo de confianga atribuido a um QCM
permite ao analista conhecer a faixa aceitavel de trabalho. Uma faixa aceitavel de
+ 2 desvios padrdao é normalmente aplicada e um procedimento pratico € o uso de
cartas de controle, inicialmente propostas por Walter Andrew Shewhart (1891 - 1967).
Uma série de regras de utilizagdo para o uso das cartas de controle de Shewhart foi
desenvolvido por Westgard e colaboradores (Westgard et al., 1981). Nessas regras
estdo compreendidos o numero e a concentragdo dos materiais de referéncia a serem
incluidos, a frequéncia com que deverdo ser incluidos em uma corrida e como os
resultados deverdo ser aplicados para a tomada de decisdo, ou seja, se uma corrida
devera ser aceita ou rejeitada. No entanto, apesar de formalmente adotar as regras
de Westgard, muitos laboratérios desenvolvem seus préprios critérios, principalmente
quando nao tém acesso a um razoavel numero de materiais certificados.

De maneira resumida, o IQC envolve praticas que certifiquem que os erros nos da-
dos analiticos gerados estejam dentro de uma variagéo aceitavel. Na pratica, o IQC
depende do uso de duas estratégias, a analise do QCM ou CRM para monitorar a
veracidade dos resultados com o controle estatistico e o nUmero de repetigdes inde-
pendentes, como forma de se conhecer a precisdo das medidas (Thompson; Wood,
1995).
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Para mais detalhes a respeito dos procedimentos, pode ser consultado o documento
produzido pelo Mapa - Manual de Garantia da Qualidade Analitica - Areas de Iden-
tidade e Qualidade de Alimentos e de Insumos (Manual, 2015), que apresenta deta-
Ihadamente as definicbes e os calculos empregados em um programa de controle de
qualidade intralaboratorial.

Controle estatistico de processo analitico — Cartas de
controle

Uma carta de controle é definida como um grafico com limites de controle em que
uma medida estatistica de uma série de amostras é representada em uma ordem
particular para orientar o processo em relagdo a essa medida (International Organiza-
tion for Standardization, 2014). Também pode ser definida como Carta de Controle de
Shewhart: gréafico de controle com limites de controle Shewhart destinados principal-
mente a distinguir entre a variagdo na medida plotada em razdo de causas aleatérias
e aquelas por causas especiais (International Organization for Standardization, 2013).

As cartas de controle atuam no controle de qualquer tipo de processo, sendo incorpo-
radas a realidade dos laboratérios principalmente apds a publicacdo da norma I1SO/
IEC 17025 em 1999. Entre os requisitos desta norma, o item 5.9 estabelece que con-
troles de qualidade devem ser aplicados pelo laboratério, sendo os resultados destes
controles apresentados de maneira que as tendéncias sejam detectadas, desta ma-
neira, as cartas de controle sempre foram uma das melhores op¢des para avaliagao
desta tendéncia. No ano de 2017, a norma ISO/IEC 17025, em sua 32 edigéo, incorpo-
rou o termo carta de controle no texto da prépria norma, indicando, no requisito 7.7.1
d), quanto ao uso de “padrdes de checagem ou padrdes de trabalho com cartas de
controle, quando aplicavel” (Associagéo Brasileira de Normas Técnicas, 2017).

A aplicacao das cartas de controle alinha-se diretamente com a ideologia do Ciclo de
Qualidade Analitica (Olivares; Lopes, 2012), conforme apresentado na Figura 1.

Neste ciclo, destaca-se inicialmente que um método de ensaio deve ser avaliado para
verificar se ele & adequado ao uso e fornece resultados confiaveis, sendo aplicado
a validagédo do método (aplicado a métodos novos ou normalizados utilizados fora
de seu escopo), ou a verificagdo de desempenho de um método normalizado, para
verificar se o método normalizado fornece resultados confiaveis nas condigdes ope-
racionais do laboratério (a verificagdo de desempenho pode ser entendida como uma
validacdo simplificada). Em seguida, com base nos resultados da validacdo ou da
verificagdo de desempenho, é necessario estimar a incerteza de medicao, visando
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a avaliar os limites de confianga dos resultados analiticos. Finalmente, na rotina de
ensaios do laboratério, € necessario avaliar se 0 método continua produzindo resul-
tados adequados e se a incerteza estimada é pertinente. Desta maneira, amostras
de controle (que apresentam caracteristicas conhecidas como a concentragado de um
determinado analito) sdo analisadas durante a rotina de ensaios, e os resultados séo
representados nas cartas de controle visando a avaliar as tendéncias dos resultados.

Controla as analises
de rotina e fornece
novas informagdes de
validagéo

Elo da cadeia indicando
0 uso de equipamentos
calibrados

Elo da cadeia indicando
0 uso de padrdes
certificados

1.
Controle
Qualidade

Avalia se o0 método é adequado
ao uso e fornece informacdes
para o calculo da incerteza

Fornece o nivel de
confianga dos
resultados analiticos
durante os ensaios
de rotina

Figura 1. Ciclo de Qualidade Analitica.
Fonte: Olivares e Lopes (2012).

De acordo com a ISO 7870-1:2014 (International Organization for Standardization,
2014), as cartas de controle sdo um instrumento fundamental de controle estatistico
de processo (CEP) que fornecem um método grafico simples que pode ser usado
para:

a) indicar se o processo é estavel, operando dentro de um sistema estavel de causas
aleatorias;

b) estimar a magnitude da variabilidade inerente do processo;
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c) comparar a informacgao a partir de amostras que representam o estado atual de um
processo em relagédo aos limites de controle que refletem essa variabilidade, com
o objetivo de determinar se a variabilidade do processo manteve-se estavel ou se
esta reduzindo ou aumentado;

d) identificar, investigar e, possivelmente, reduzir/eliminar o efeito de causas especiais
de variagéo, que podem levar o processo a um nivel inaceitavel de desempenho;

€) ajudar na regulacao de um processo através da identificagdo de padrdes de varia-
bilidade, como tendéncias, ciclos, etc.

Uma grande vantagem das cartas de controle é a sua facilidade de constru¢do e
utilizagdo. No entanto, para que uma carta de controle possa ser um indicador
confiavel e eficiente, deve-se ter atencdo especial na fase de planejamento quanto
as questdes de como selecionar o tipo adequado de carta para o processo em estudo
e como determinar esquema de amostragem adequada, bem como a escolha da
amostra controle (Turuta, 2015).

Existem diferentes tipos de cartas de controle aplicaveis na garantia da qualidade
analitica para monitoramento de alguns dos parametros, como valor Unico, valor mé-
dio, taxa de recuperacao, desvio padréo e alcance. Essas ferramentas sao utilizadas
em concordancia com a amostra controle pré-estabelecida para uma metodologia
especifica (Figura 2).

e R Cartas de N
* Branco « Critérios de avaliagéo
« Soluggo analitica controle « Limites de atencéo
* Amostra original + Tendéncias
« Amostra fortificada + Catas de Shewhart + Situagdes fora de controle
. « Cartas por amplitude (R-charts)
(Spike) S
. o « Cartas por valores médios
* Material de referéncia (S-charts)
certificado (CRM) « Carta por diferenca (Difference \
A Charts)
Defl n"}ao do « Carta por valor alvo (Target Value ~
i Charts) Interpretacao
metodo « Carta controle por soma cumulativa
\_(Cusum charts) J J

N

Figura 2. Tipos de amostras de controle, cartas de controle e interpretacao.
Fonte: Funk et al., (2007)
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Considerando que as cartas de controle de Shewhart sdo as mais aplicadas em labo-
ratérios de ensaio, um guia pratico para sua aplicagao pode ser encontrado no Manual
de Garantia da Qualidade Analitica (Manual, 2015), conforme apresentado a seguir.

Elaboragao de Cartas de Controle de Shewhart:

¢ analisar entre 10 e 20 amostras (homogéneas e de caracteristicas similares as
comumente ensaiadas pelo laboratério);

¢ eliminar os outliers por testes estatisticos apropriados (por exemplo, teste de
Grubbs);

e calcular a média e o desvio padrao dos resultados;

e realizar um teste de hipotese sobre a diferenca estatistica insignificante entre o va-
lor obtido e o esperado utilizando um teste t (equacgéo 12);

Ixm _Ml
t=="—Vn (12)

Onde:

Xn: média dos resultados

u: valor predito

sd: desvio padrao

n: numero de repeticdes

t: resultado a ser comparado com valor critico tabelado

e caso t calculado seja menor que o tabelado, elaborar a carta;

® marcar o numero consecutivo de resultados no eixo x da carta e os valores das
caracteristicas observadas no eixo y;

e marcar uma linha central correspondendo ao valor de referéncia (CL — Central Line);

e tracar duas linhas paralelas, sendo uma e outra abaixo da linha central,
correspondendo a +2 x desvios padrao para estabelecer o Limite Superior de Alerta
(UWL - Upper Warning Limit) e o Limite Inferior de Alerta (LWL - Lower Warning
Limit);

e fracar duas linhas paralelas, sendo uma e outra abaixo da linha central,
correspondendo a +3 x desvios padrao para estabelecer o Limite Superior de Agéo
(UAL - Upper Action Limit) e o Limite Inferior de Agao (LAL - Lower Action Limit);
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e com a carta preparada, continuar a inserir os dados de controle e avaliar conforme
a Tabela 1.

Tabela 1. Condi¢des para avaliagao da carta de Shewhart.

Condicao Avaliagao

1 Caso um resultado esteja dentro da faixa WL este valor € considerado

aprovado;

2 Valores obtidos entre as faixas sdo aceitos; no entanto ndo podem ser
mais que 2 em 20 determinacdes;
Caso um resultado seja encontrado fora do limite de AL, ou caso existam

3 7 valores consecutivos criando uma tendéncia (acima ou abaixo), deve
ser realizada uma avaliagdo do método;

4 3 valores consecutivos entre AL e WL podem indicar problemas no ensaio;
2 valores consecutivos entre AL e WL, do mesmo lado da média podem

> indicar problemas no ensaio;

5 10 valores consecutivos do mesmo lado da média indicam erros

sistematicos.

AL — limite de atencéo (Atenction Limit); WL — limite de alerta (Warning Limit).

Controle de processo estatistico multivariado

Apesar de um grande numero de engenheiros e quimicos ainda utilizar medidas uni-
variadas, o Controle de Processo Estatistico Multivariado (MSPC — Multivariate Sta-
tistical Process Control) tem se tornado cada vez mais presente. Um problema que
surge com o emprego da analise univariada convencional é a quantidade de para-
metros que deve ser medida no tempo, em intervalos regulares. Desta forma, em um
dia centenas ou mesmo milhares de dados e informagdes sao disponibilizados para
serem processados. Como muitas dessas medidas sao relacionadas, faz mais sen-
tido o emprego de um modelo multivariado do que de diversos modelos univariados.
Além disso, alguns instrumentos, que sao cada vez mais utilizados nas industrias,
utilizam monitoramento espectroscoépico, tais como o NIR, o qual sozinho é capaz de
gerar um novo espectro em poucos segundos. Incluir essa informagéo na base de
dados torna-se inimaginavel, podendo gerar centenas de possibilidades de cartas de
controle (Brereton, 2007).
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Neste enfoque, métodos tais como Andlise de Componentes Principais (PCA —
Principal Components Analysis) e a Regressao Parcial por Minimos Quadrados (PLS
— Partial Least Square) séo alternativas bastante Uteis, pois possibilitam o registro
dos Componentes Principais de diversos paradmetros, em vez do registro de um
Unico parametro. Em lugar de se utilizar uma Unica medida fisica, deve-se obter a
concentracdo em tempo real por meio de uma calibragdo multivariada de um ou mais
componentes do produto.

Existem diferentes medidas multivariadas que possibilitam o controle dos resultados
espectroscopicos. Os objetivos do MSPC sao observar amostras cuja caracteristica
(normalmente espectroscoépica) apresenta desvio significativo das caracteristicas pre-
viamente estabelecidas como normais e calcular estatisticamente este desvio. Se a
amostra estiver fora desses limites, indica que provavelmente ha dificuldade no pro-
cesso. Especialmente em termos de aplicacéo para o controle dos resultados e pro-
Cessos, essa € a area que se apresenta com maior potencial de crescimento, sendo o
controle multivariado a principal tendéncia na area de quimiometria (Brereton, 2007).

Controle de qualidade por meio de comparacgao
interlaboratorial

Os métodos empregados pelos diferentes programas de ensaio de proficiéncia (PT
— Proficiency Test) variam dependendo da natureza dos itens ensaiados (amostras),
do método de ensaio utilizado e do numero de laboratérios participantes. As normas
ABNT NBR ISO/IEC 17043:2011 descrevem as caracteristicas comuns dos progra-
mas de ensaio de proficiéncia que abrangem os trés tipos basicos de ensaios de
laboratério (quantitativos, qualitativos e interpretativos): programa de participagao se-
quencial; programas de participagao simultaneos (programas de ensaio de amostras
divididas e programas de processos parciais) e programas de avaliagéo externa de
qualidade (Associagao Brasileira de Normas Técnicas, 2011).

Geralmente, independentemente do tipo, sao atribuigdes do provedor do PT: a) pro-
duzir os itens de ensaio; b) estabelecer o protocolo de funcionamento do programa; c¢)
definir o modelo estatistico para a avaliagdo do desempenho; d) determinar os valores
designados e as incertezas; e) distribuir os itens de ensaio aos laboratérios participan-
tes; f) receber os resultados dos participantes e as informagdes sobre os métodos; g)
comparar os resultados dos participantes com a faixa aceitavel; e h) elaborar relaté-
rios com comentarios orientadores e educativos.
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Para selecionar um provedor de ensaio de proficiéncia adequado ao escopo de
analises do laboratdrio, sugere-se pesquisar na base de dados EPTIS (European
Proficiency Testing Information System), que contém cerca de 4.000 PTs cadastrados,
procedentes de aproximadamente 40 paises (European Proficiency Testing Information
System, 2018).

Em um contexto geral, a participagdo em programas de ensaios de proficiéncia traz
como beneficios aos participantes: a) avaliagdo do desempenho e monitoramento
continua; b) evidéncia de obtengéo de resultados confiaveis; c) identificagéo de pro-
blemas relacionados com a sistematica de ensaios ou o sistema analitico; d) possibi-
lidade de tomada de agbes corretivas e/ou preventivas; e) avaliagéo da eficiéncia de
controles internos de qualidade; f) determinacao das caracteristicas de desempenho
e validagdo de métodos e tecnologias; e g) padronizacado das atividades frente ao
mercado, sendo um dos requisitos da norma ISO/IEC 17025:2017 para a acreditagcao
ou habilitagéo do laboratério de ensaio (International Organization for Standardization,
2017).

Os beneficios citados, na pratica, minimizam os riscos da ocorréncia de inexatidao
e imprecisao significativas no conceito estatistico, o que pode gerar resultados ana-
liticos contaminados com erros sistematicos ou aleatérios, tendéncias ou diferengas
significativas quando comparados a laboratorios similares, tornando imprescindivel
e imperativo que os laboratérios participem de ao menos uma rodada de ensaios de
proficiéncia por ano.

De acordo com orientagéo descrita na norma n°® NIT-DICLA-026 do Inmetro, cabe ao
laboratério definir o intervalo do seu plano de participacao em rodadas de PT (por
exemplo: anual, bienal, quadrienal, etc.). Os resultados dessa participacao fornecem
aos gestores do laboratério uma confirmagédo de que o desempenho do laboratério
é satisfatério ou alerta para a necessidade de investigagdo de potenciais problemas
(Inmetro, 2016b).

O objetivo maior dos ensaios de proficiéncia (PT) & estimular o bom desempenho dos
participantes, disponibilizando meios objetivos para que o responsavel pelo laboraté-
rio possa avaliar e demonstrar a confiabilidade dos dados que produz.

O projeto estatistico a ser empregado em programas de ensaios de proficiéncia deve
fornecer resultados simples e transparentes, para que os participantes e outros in-
teressados, por exemplo, os clientes do laboratério, possam avaliar facilmente as
informagdes contidas nos relatérios fornecidos pelo provedor do PT.
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Dessa forma, a hipotese estatistica fundamental para o escopo do PT deve ser formu-
lada da seguinte maneira: a hipotese nula (HO) é que nao haja diferenga estatistica
significativa do resultado do laboratério participante em relagéo aos resultados do
grupo de participantes, ou seja, que o laboratério atenda aos requisitos de qualidade.
Por outro lado, se a hipétese nula HO for rejeitada, a hipdtese alternativa (H1) torna-
-se valida, isto é, o resultado do laboratério participante apresenta diferenca estatis-
tica significativa em um determinado nivel de confianga (por exemplo: 95%), quando
comparado com os resultados do grupo e, portanto, ndo atende aos requisitos de
qualidade (Uhlig; Lischer, 1998).

Um dos pontos criticos para todos os provedores de PT consiste na interpretagcao
dos resultados do programa e, consequentemente, a avaliagdo do desempenho dos
participantes. Na literatura, sdo citadas diversas técnicas estatisticas empregadas
para avaliar os resultados de programas de comparacéo interlaboratorial. No entanto,
essas técnicas devem ser apropriadas para cada situacao, sendo que na ISO 13528
sao apresentadas orientagdes sobre delineamentos estatisticos e analises visuais de
dados (Associacao Brasileira de Normas Técnicas, 2011; International Organization
for Standardization, 2015b).

Geralmente, duas etapas sdo comuns para todos os PTs: 1) estimar o valor designado
da concentracdo do analito e a incerteza associada; e 2) efetuar a analise estatistica
para avaliar o desempenho do laboratério e determinar a homogeneidade e a estabili-
dade do item do ensaio de proficiéncia. Nao existe um procedimento padronizado que
descreva em detalhes as estratégias a ser utilizadas. Dessa forma, dependendo do
propdsito, diferentes critérios estatisticos empregados podem afetar a determinagéo
do valor designado e o intervalo de aceitagdo, e consequentemente comprometer a
avaliacdo do desempenho do laboratério (Maio et al., 2006; Visser, 2006).

Como calcular o valor designado

Por definigéo, o valor designado é a melhor estimativa do valor verdadeiro, sendo este
utilizado com o propdsito de calcular os indices de desempenho dos participantes dos
PTs. Esse valor deve ser definido de forma criteriosa para avaliar de maneira justa
os participantes e incentivar a concordancia entre métodos e laboratérios (Inmetro,
2016b; Associacao Brasileira de Normas Técnicas, 2011).

Na literatura, sao sugeridos diferentes métodos para determinar o valor designado,
sendo os mais comuns lisztados a seguir: valor designado fornecido por um labora-
torio referéncia; valor certificado por um material de referencia certificado (CRM) utili-
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zado como material de ensaio; valor designado fornecido por laboratério especialista;
valor designado obtido através de materiais formulados; valores de consenso que séo
derivados diretamente dos resultados relatados pelos participantes.

Valores de consenso que sao derivados diretamente dos
resultados relatados pelos participantes

Este é o procedimento mais utilizado para determinar o valor designado em ensaios
de proficiéncia, sendo utilizada normalmente a média dos resultados apds a exclusao
de valores dispersos (estatistica classica) ou a mediana dos resultados de todos os
participantes na rodada do ensaio (estatistica robusta).

Dentre as principais vantagens do uso deste método, estao a facilidade de aplicacao
e o0 baixo custo. A principal desvantagem € a existéncia de subpopula¢des, ou seja,
em PT onde os participantes utilizam métodos distintos, o valor alvo podera sofrer ten-
déncia no valor proveniente dos resultados de um grupo majoritario de laboratérios.

Procedimentos para a determinag¢ao do desvio padrao alvo

Esse parametro € definido como sendo a incerteza associada ao valor designado que
caracteriza a dispersao ou a variabilidade dos valores atribuidos ao mensurando, ou
seja, determina com alta probabilidade o intervalo no qual o valor verdadeiro prova-
velmente esta contido (Ellison; Willians, 2012).

Varios testes estatisticos sdo empregados para estimar o intervalo de confianca em
PTs. Na ISO/IEC 13528:2015 sao descritos procedimentos que podem ser utilizados
para a definicdo do desvio padrao alvo (International Organization for Standardization,
2015b). Geralmente, o procedimento para determinar a incerteza deve ser adequado
para satisfazer o objetivo comum de todos os laboratérios e, dessa forma, precisa ser
definido pelo provedor do PT e devera ser divulgado para os participantes antes do
inicio de cada rodada (Thompson; Ellison, 2006).

Dentre os procedimentos mais utilizados, estao: a) métodos baseados nos resultados
dos participantes, como na estatistica classica que utiliza a estimativa do desvio pa-
drdo e na estatistica robusta, calculados a partir do intervalo quartilico normalizado;
b) métodos baseados na raiz quadratica da soma da incerteza-padrdao combinada
dos resultados dos participantes e a incerteza-padrao do valor designado; c) método
baseado na raiz quadratica da soma da incerteza-padrao expandida do resultado do
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participante; e d) incerteza expandida do valor designado do laboratério de referéncia
ou do material de referéncia utilizado como item de ensaio.

Procedimentos para a avaliagao do desempenho dos laboratoérios
participantes

Independentemente do modelo estatistico utilizado pelo provedor para a avaliagéo do
desempenho dos participantes, é necessario verificar a presenga de comportamento
multimodal nos resultados, a qual poderia causar impactos significativos quanto a
validade da avaliagdo de desempenho. Dessa forma, na verificagao visual da norma-
lidade dos dados, podem ser utilizados graficos tipo histogramas.

Dentre os procedimentos estatisticos previstos na ABNT NBR ISO/IEC 17043:2011
(Associagao Brasileira de Normas Técnicas, 2011), empregados por programas inter-
laboratoriais para avaliar o desempenho dos laboratérios, estao:

a) indice z (z-escore): o indice z é procedimento estatistico mais comum empregado
por programas interlaboratoriais para avaliar o desempenho dos laboratérios. Esse
indice € recomendado pelo Protocolo Internacional Harmonizado para Ensaios
de Proficiéncia (IUPAC, 2006) e é obtido conforme a equacdo 13, onde x; é o

resultado informado pelo participante, )7’ o valor designado (melhor estimativa do

valor verdadeiro) e &’ o desvio padrao alvo para o propésito conveniente do PT
(Thompson; Ellison, 2006).

z =—(x"c_§)?) (13)

O indice z tem, como vantagem, permitir a comparagéao direta dos resultados de
diferentes amostras e de diferentes unidades, porque o valor desse indice ndo é
expresso na unidade original da medida, ou seja, € normalizado e descrito como
sendo a distancia entre x; @ X em unidades de desvio padrdo. Dessa forma, a
maioria dos PTs por comparacgao interlaboratorial, que utilizam o indice z para
avaliar o desempenho dos ensaios, interpreta que, quanto mais proximo de 0 (zero)
for o valor de z, mais exato o resultado, melhor o desempenho do laboratério na
realizagdo do ensaio (Thompson; Ellison, 2006; Analytical Methods Committee,
1989).
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Para distribuicdo normal do conjunto de dados, a probabilidade é que aproximada-
mente 95% dos resultados estejam dentro do intervalo de |z| < 2,0. Desse modo,
o desempenho do laboratério é considerado aceitavel ou satisfatério para realizar
0 ensaio. Por outro lado, valores de |z| = 3,0 s&o atipicos e, dessa forma, devem
ser considerados inaceitaveis ou insatisfatérios, uma vez que estdo acima de trés
desvios padrao da média e fora do intervalo de confianga de 99,7%. Nesse caso, é
preciso abrir uma nao conformidade, investigar a causa e tomar medidas corretivas
para eliminar as fontes de erros no processo analitico.

Valores entre 2,0 < |z| < 3,0 sdo considerados resultados com desempenho ques-
tionavel. Espera-se que os resultados dentro dessa faixa ocorram aproximadamen-
te em 5% das vezes, caracterizando-se como um evento isolado que nio requer
agdes corretivas, mas apenas monitoramento.

b) indice zeta ({): atualmente, esse indice vem sendo amplamente utilizado para a
avaliagdo do desempenho de laboratérios e PTs. E semelhante ao erro normali-
zado (En), no entanto, utiliza a incerteza-padréo ao invés da incerteza expandida,
permitindo interpretar os intervalos de confianga da mesma maneira que o indice
z (z-escore). O calculo desse indice esta descrito na Equacado 14, onde u,, € a
incerteza-padréo combinada do resultado do participante e u,, é a incerteza-padréo
do valor designado (International Organization for Standardization, 2015b).

X; — X
2 2 (14)
Ujap + Ugy
c) erro normalizado (En): o calculo do erro normalizado é baseado na Equacgéo 15,

onde x/ é o resultado do laboratério participante; X, & o valor designado fornecido
pelo laboratério referéncia; U,ib € a incerteza-padréao expandida do resultado do

participante e U;b € a incerteza expandida do valor designado pelo laboratério
referéncia. Nesse caso, os participantes que apresentarem |En| < 1,0 obtém
desempenho satisfatorio e os participantes que apresentarem |En| > 1,0 obtém
desempenho insatisfatério, havendo a necessidade de gerar uma nao conformidade
para dar inicio a agao preventiva ou corretiva (Associacao Brasileira de Normas
Técnicas, 2011).

X — Xref

/U,Zab + Urzef (15)

E, =
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Aplicagao, uso e interpretacao de resultados dos Programas de
Ensaio de Proficiéncia

Para que o laboratério participante do PT possa usufruir dos varios beneficios ante-
riormente citados, é preciso que este avalie suas préprias conclusdes sobre o seu de-
sempenho, analise de forma criteriosa os resultados apresentados pelo provedor, por
meio dos relatérios analiticos de cada rodada e, em caso de resultados insatisfatorios,
seja registrada uma n&o conformidade para que seja tomada a agéo corretiva apro-
priada. A seguir, estdo descritas algumas aplicagées que o participante de PT pode
utilizar a partir da interpretagao dos resultados apresentados no relatério do provedor:

a) comparagao de desvio analitico interlaboratorial: para expressar a relagéo por-
centual do desvio padrdo com a média, utiliza-se o coeficiente de variagao (CV),
também conhecido como desvio padrao relativo (DPR), o qual é expresso em por-
centagem e esta relacionado a dispersao dos resultados entre os laboratérios.

A informacgao desse coeficiente proporciona uma visao geral da precisdo de um
método analitico em termos de reprodutibilidade, independentemente da grandeza
dos valores. Quanto maior for o CV, menos uniforme € o conjunto de dados, ou
seja, maior a variabilidade interlaboratorial.

Em programas de ensaio de proficiéncia por comparagao interlaboratorial, geral-
mente o CV é calculado apds a exclusdo dos resultados de laboratérios que sao
considerados discrepantes (outliers). Para identificar esses resultados discrepan-
tes, é preciso aplicar testes estatisticos, como teste de Grubbs, teste de Dixon ou
teste de Hampel (Souza et al., 2009). Na Figura 3 sdo apresentados valores dos
coeficientes de variagéo de alguns tipos de ensaios realizados em uma amostra
de milho em grao. Essa amostra foi utilizada como item de ensaio no Programa de
Proficiéncia para Laboratério de Nutrigdo Animal, coordenado pela Embrapa Pecu-
aria Sudeste, no qual foram avaliados os teores de umidade (UM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), matéria mineral (MM) e fibra bruta (FB). Todos esses
ensaios foram realizados por NIRS, considerando modelos de calibragdo e marcas
independentes, proprias de cada laboratério participante.

Por meio do PT, foi possivel observar que o ensaio que apresentou maior variabili-
dade interlaboratorial foi a FB, com CV igual a 48,6%. Sendo assim, a orientagéo &
que os laboratdrios avaliem os seus modelos de calibragao e o método referéncia e
verifiquem possiveis problemas em relacao a precisdo analitica e a exatidao.
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Figura 3. Valores dos coeficientes de variagado (CV) para os ensaios de proficiéncia em amostra
de milho grao moido, analisado por NIRS. UM - umidade, PB - proteina bruta, EE - extrato
etéreo, MM - matéria mineral, FB - fibra bruta.

b) comparacdo de métodos analiticos: utilizando a mesma amostra de milho do
item anterior, os laboratérios informaram os resultados dos ensaios obtidos pelo
método referéncia (MR) e os resultados previstos nos modelos de calibragéo de
NIRS. Por meio desses resultados, foram definidos, para cada tipo de ensaio, os
valores designados e o desvio padrao alvo, ambos para fins de avaliagdo de de-
sempenho no PT.

Por meio da Figura 4, é possivel observar que os resultados obtidos através dos
dois procedimentos analiticos foram comparaveis e nao apresentaram diferenca
estatistica significativa no nivel de 95%.



Controle de qualidade para NIRS 119

Valor designado (%)

14-

-
N
1

-
o
1

) I B E=E=E Nl

UM-MR UM-NIRS PB-MR PB-NIRS EE-MR EE-NIRS MM-MR MM-NIRS FB-MR FB-NIRS
Tipos de ensaios

Figura 4. Valores do coeficiente de variagdo (CV) para os ensaios de uma rodada de ensaio de

proficiéncia em amostra de milho grao moido analisado por NIRS e por método referéncia (MR).

UM - umidade, PB - proteina bruta, EE - extrato etéreo, MM - matéria mineral, FB - fibra bruta.

c) avaliagao de desempenho interlaboratorial: por meio do grafico do indice z,
os laboratérios puderam avaliar quais ensaios apresentaram desempenho satisfa-
tério, questionavel ou insatisfatorio. Na Figura 5 é possivel observar que o laborato-
rio codigo 997 apresentou resultados com desempenho insatisfatério em dois tipos
de ensaio, o que demonstra a ocorréncia de problemas na realizagao dos ensaios
UM e PB. Nesse caso, o responsavel técnico devera abrir uma nao conformidade
e avaliar qual é a causa raiz do problema e corrigi-la antes de continuar o processo
analitico no laboratério.

Outra observacgao feita € a evidéncia de efeitos sistematicos nos resultados; por
exemplo, o laboratério codigo 90 apresentou todos os resultados dos ensaios com
valores positivos para o indice z. Nesse caso, o responsavel técnico devera ob-
servar com atencao se esse efeito sistematico é frequente e, caso necessario o
modelo devera passar por revalidagdo para verificar, principalmente, a presenca
de viés significativo.
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Figura 5. Avaliacdo do desempenho dos laboratérios com o uso do indice z. UM - umidade,

PB - proteina bruta, EE - extrato etéreo, MM - matéria mineral, FB - fibra bruta.

d) monitoramento do desempenho do laboratério ao longo do tempo: o de-
sempenho individual ou coletivo dos laboratérios participantes do PT também pode
ser monitorado por avaliagao dos indices de desempenho, indice z ou indice zeta.
Por meio desses indices, os participantes podem visualizar a variabilidade tempo-
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ral do seu desempenho e verificar em quais ensaios existem tendéncias sistemati-
cas aleatorias. Esse monitoramento podera ser conduzido com o uso de cartas de
controle de Shewhart, por exemplo.

Conclusoes

Qualidade nao é um atributo passivel de ser observado apenas com uma visao su-
perficial. Deve ser medida e avaliada para ser expressa em termos como boa-ruim ou
aceitavel-recusada. A qualidade pode também melhorar ou deteriorar, dependendo do
esforgo, entusiasmo e experiéncia dos analistas e do ambiente no qual o experimento
é realizado.

O emprego de materiais de referéncia possibilita a avaliagdo de fatores inerentes ao
laboratério (equipamentos, pessoal, etc.), sendo importante seu uso nas etapas cru-
ciais do método analitico, desde a validagao, aplicacéo e trabalho de rotina, para a
obtencao de bons desempenhos em programas de qualidade e certificagéo.

O controle de qualidade intralaboratorial € um aspecto essencial para certificar que
os dados gerados por um laboratério estdo de acordo com o resultado esperado, ou
seja, dentro dos limites aceitaveis. Quando executadas de forma apropriada, as ferra-
mentas de controle de qualidade (ensaios intra e interlaboratoriais, cartas de controle,
etc.) podem monitorar os varios aspectos relacionados a qualidade dos dados. Em
rodadas nas quais o desempenho esteja fora dos limites aceitaveis, os dados produ-
zidos devem ser rejeitados e, apds a tomada de acgdes corretivas, as analises devem
ser repetidas.

Finalmente, deve-se salientar que apenas a execugao de sistemas controle de qua-
lidade nao garante a confiabilidade dos dados gerados. Os procedimentos corretos
para a¢oes de remediacdo e motivacao dos empregados envolvidos devem ser do-
cumentados e colocados em agao. Somente a participacdo e a conscientizagao de
todos os envolvidos no processo garantem o sucesso de um programa de qualidade.
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Introducao

Herschel observou que existia, além do espectro visivel, radiagdo que poderia ene-
grecer uma placa fotografica ou aumentar a temperatura de um termémetro (Hers-
chel, 1800). O primeiro espectro infravermelho de um composto organico foi medido
fotograficamente por Abney e Festing (1881), observando que “o fundamento de toda
absorgao nesses corpos é o hidrogénio”. Brackett (1928) estudou moléculas orga-
nicas sob alta resolugéo no infravermelho e mostrou que os atomos de hidrogénio
primarios, secundarios e terciarios ligados ao carbono resultam em bandas com com-
primentos de onda diferentes. A absorgéo de luz de um comprimento de onda definido
por uma molécula resulta em um aumento na frequéncia de vibragado de uma ligagao
entre um par de atomos. A vibragdo na ligagdo comporta-se como um simples movi-
mento harmdnico. Todas as mudancgas de energia dentro das moléculas sdo quantifi-
cadas e ha uma frequéncia definida de vibragdo associada a mudancga quantizada na
energia vibracional (Herzberg, 1945; Wheeler, 1959).

Ao longo das ultimas trés décadas, a espectroscopia de reflectancia no infravermelho
préximo (NIR) provou ser uma das ferramentas mais eficientes e avangadas para a
estimativa de atributos de qualidade e quantidade em amostras de diferentes matrizes.

Aregido espectral NIR é geralmente definida como o intervalo de comprimento de onda
de 900 nm a 2.500 nm. As bandas de absorg¢ao nesta regido sao devidas a sobretons
(frequéncias harménicas) e combinag¢des das bandas de vibragdo molecular em nivel
fundamental. As transigdes de energia estdo entre o estado fundamental e o segundo
ou terceiro estado vibratério excitados. Como as transicoes de energia mais altas séo
sucessivamente menos propensas a ocorrer, cada sobretom é sucessivamente mais
fraco em intensidade (Weyer, 1985).

A espectroscopia NIR ganhou ampla aceitacdo em diferentes campos devido a sua
capacidade de registrar espectros para amostras envolvendo uma minima manipula-
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¢ao prévia. Tornando-se uma ferramenta analitica de resposta rapida de maneira nao
destrutiva (Blanco; Villarroya, 2002). Os pontos criticos da precisao das medidas NIR
e da quimiometria de quantificagdo sdo a decomposicao do erro padrao de predicdo
em componentes de bias (exatidao) e de variancia (Bellon-Maurel; Fernandez-Ahu-
mada, 2010). Novas técnicas como a espectroscopia espacial resolvida no tempo
para estimativa de propriedade de absorg¢ao e dispersao da luz, assim como técnicas
de imagens multi e hiperespectrais no infravermelho proximo (HSI-NIR), foram re-
visadas por Nicolai, sendo dada atengéo especial ao desenvolvimento de sistemas
portateis (Nicolai et al., 2007).

A imagem hiperespectral (HSI) € uma combinag¢ao de duas tecnologias consolidadas
que incluem espectroscopia e imagem, em que uma imagem € adquirida ao longo
dos comprimentos de onda na regidao do NIR para especificar o espectro completo
de comprimento de onda de cada pixel do plano de imagem. A grande vantagem
da imagem hiperespectral é a capacidade de caracterizar as propriedades quimicas
inerentes de uma amostra observando sua distribuicdo no espago (Ngadi; Liu, 2010).

As analises com HSI-NIR geram um grande conjunto de dados em uma superficie de
amostra, conhecida como hipercubo. Esta estrutura pode ser compreendida como
duas dimensdes espaciais e uma dimensao espectral, contendo informagdes quimi-
cas e fisicas da matriz. Portanto, experimentos que geram dados usando a técnica
HSI-NIR tendem a sobrecarregar a capacidade de memoéria dos sistemas computa-
cionais. Tais arquivos precisam ser analisados com uma abordagem computacional
quimiométrica para reduzir a dimensionalidade dos dados, mantendo a informagao
espectral (Dorrepaal et al., 2016). Para a analise de HSI-NIR devem-se observar al-
guns procedimentos basicos, como aquisigcdo de imagens hiperespectrais, pré-pro-
cessamento, analise exploratéria multivariada, resolugao de imagem hiperespectral,
classificagéo e processamento final de imagem digital (Amigo et al., 2015).

Aplicagoes em produtos agricolas e agroindustriais usando NIR

Os avangos nos campos da espectroscopia NIR e quimiometria aumentaram o po-
tencial da tecnologia como uma ferramenta de monitoramento confiavel em relacao a
qualidade do produto e a autenticidade dos alimentos, tornando os sistemas de con-
trole de qualidade rapidos e eficazes (Dixit et al., 2017). Como amostras de mesma
composigao tém muitas fontes de variabilidade que afetam os espectros NIR, uma
grande populagdo de amostras é necessaria para projetar modelos robustos de cali-
bragao, uma vez que o pré-processamento espectral e a complexidade do modelo sédo
simplificados em relagdo a abordagem do espectro total (Ruckebusch et al., 2006).
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A espectroscopia € a principal técnica experimental de fisica atdbmica e molecular que
envolve a determinagao dos estados de energia de atomos ou moléculas, observando
aradiacdo eletromagnética absorvida ou emitida quando eles mudam de estado. Medir
a frequéncia de luz absorvida ou emitida, determinada pela diferenga de energia entre
os dois estados, pode fornecer uma indicagao sensivel as intera¢cdes que perturbam
esses estados de energia (Aenugu et al., 2011).

Processos nos quais se utilizam a espectroscopia NIR e a quimiometria para
quantificacao e classificagédo sao: identificacdo de fontes de licopeno e carotenoides,
como o betacaroteno (Baranska et al., 2006), classificacdo de azeite extravirgem
(Sinelli et al., 2010), determinagéo de parametros de qualidade em produtos lacteos
(Ruzickova; Sustova, 2006), caracterizagéo de azeitona de mesa (Casale et al., 2010),
determinacao de agucar em uva (Jarén et al., 2001), quantificagao do teor de proteina
em produtos de leite em po (Ingle et al., 2016), controle de qualidade de extratos de
frutos silvestres durante o armazenamento (Georgieva et al., 2014).

Atecnologia NIR pode prever composig¢ao quimica, valor do pH, capacidade de reten-
¢ao, forgca de cisalhamento da fatia e atributos sensoriais como a cor, forma, marmo-
reio, odor, sabor, suculéncia, sensibilidade e firmeza (Prieto et al., 2009). Produtos ali-
mentares que passam por transformacdes quimicas, bioquimicas e fisicas, possuem
em sua composic¢ao proteinas e amidas, permitindo assim que esses produtos sejam
caracterizados por métodos usando medidas espectrais no infravermelho préximo e
médio (MIR) (Ait Kaddour et al., 2008).

A espectroscopia pode ser usada para analisar pequenas amostras de qualquer com-
posicao organica e organometdlica. Realizar analises precisas, de curto tempo, baixo
custo e de forma ndo destrutiva sdo demandas pela industria moderna. Portanto,
incorpora os ultimos avangos em instrumentagao, informatizagado, calibracao, trans-
feréncia de calibragao, desenvolvimento de métodos na espectroscopia NIR, prepa-
racao de amostras, controle de processos e analise de dados. Contudo, os conheci-
mentos de espectroscopia e de quimica proporcionam uma combinagéo incomparavel
de fundamentos tedricos, experiéncia pratica e aplicagbes avangadas (Workman Jr,
2007).

Espectroscopia NIR associada a imagem hiperespectral

Durante as ultimas décadas, os investimentos em pesquisa e tecnologia de agricultura
de precisdo aumentaram significativamente em todo o mundo. Um desses avangos
tecnoldgicos é na espectroscopia NIR, que aprimora as técnicas de sensoriamento
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remoto e a analise de imagens de maneira mais rapida, eficiente e precisa do que com
0s métodos tradicionais de monitoramento (Kenaston; Crockett, 2018).

A NIR-CI (Near-Infrared Chemical Imaging) € a fusdo da espectroscopia NIR e da
analise de imagem, ou de imagens hiperespectrais com o NIR (HSI-NIR), e pode
ser usada para visualizar a distribuicdo espacial dos compostos quimicos em uma
amostra, fornecendo imagem quimica. Cada medida da amostra gera um cubo de
dados em mais de 100 canais espectrais ou comprimentos de onda, contendo milhares
de espectros. Uma parte importante de uma analise NIR-Cl é o processamento dos
dados a partir dos hipercubos (Ravn et al., 2008).

A aplicagdo de imagem hiperespectral foi abordada pela primeira vez em satélites
e, mais recentemente, tem sido uma técnica analitica emergente em laboratério. As
HSI-NIR geram arquivos de dados que exigem novos pensamentos computacionais
tanto em questdes técnicas quanto conceituais. Configura¢des instrumentais tipicas
incluem uma camera InGaAs (composto quimico incluindo os metais indio, Galio e o
semimetal Arsénio) com filtro sintonizavel de cristal liquido que gera uma imagem de
256 pixels x 320 pixels com 81 bandas de comprimento de onda na regido do NIR
(900 nm-1.700 nm) (Geladi et al., 2004).

A técnica HSI-NIR é utilizada para obtencdo de dados muito complexos, como na
caracterizagdo de arrozais por um sistema de sensor hiperespectral em miniatura,
montado em um veiculo auténomo néo tripulado (VANT) (Uto et al., 2013), em projetos
que medem indice de respostas ao estresse das plantas (Smith et al., 2004), € no
estudo comparativo sobre a utilizagao do perfil de antocianina usando HSI-NIR como
ferramenta para discriminar cultivares autéctones de uva vermelha (Nogales-Bueno
et al., 2015).

Aplicacao destinada a determinagédo de danos em frutas € um dos fatores de quali-
dade interna mais importante, que precisam ser detectados em processos de classifi-
cagao de qualidade em pos-colheita. As técnicas de HSI-NIR tém potenciais efetivos
para identificar e detectar injurias, uma vez que os danos resultam na ruptura das
paredes celulares internas. Um exemplo é o algoritmo desenvolvido para classifica-
¢ao de peras utilizando imagens hiperespectrais, que possibilitou a discriminagédo de
frutas normais e com danos, com 92% de precisao (Lee et al., 2014).

Desenvolvimentos recentes em instrumentagao analitica e de métodos de processa-
mento de dados permitiram maior uso de técnicas espectroscépicas, sendo propos-
tos para estabelecer métodos alternativos que substituam as técnicas de referéncia.
Essas melhorias incluiram o desenvolvimento de métodos HSI-NIR combinados com
ferramentas quimiométricas apropriadas (Fernandez Pierna et al., 2012).
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Resolucao de imagem hiperespectral NIR

A principal questdo para uma analise de imagem ¢é “Quais sdo as propriedades
quimicas e fisicas da medida de um hipercubo?”. A resposta a pergunta delimitara os
meétodos que podem ser potencialmente utilizados e ajudara na concepgao de novos
algoritmos que possam levar em consideracao as especificidades ligadas a natureza
da imagem (De Juan et al., 2014).

Variaveis puras de imagens espectroscépicas Raman de particulas de poeira indus-
trial foram selecionadas usando SIMPLe to use Interactive Self-Modeling Mixture
Analysis (SIMPLISMA), que é uma técnica que seleciona variaveis puras do conjunto
de dados espectrais. Os valores das variaveis puras sdo proporcionais as concentra-
¢des e podem, portanto, ser usados para resolver as analises dos espectros no NIR
obtidos para as amostras. O SIMPLISMA é uma das metodologias pioneiras quando
se tratam de variaveis puras de imagens espectroscopicas, podendo-se encontrar os
mais puros pixels (Equacédo 1), ou 0s mais puros canais espectrais, ou a resolucao es-
pacial de uma imagem, que é representado pela soma ponderada das concentragdes
espectrais dos constituintes da imagem (Windig et al., 2007).

Si
mi + fi

pi= (1)

Em que S, é o desvio padrao dos elementos nos espectros de pixel, m; é a média e
f; € um fator offset que representa a porcentagem de ruido nos dados, previnindo a
selecao de background ou pixels de ruido. O primeiro espectro selecionado é o de
maior pureza. Entao, o resto dos espectros sdo normalizados € um indice de pureza,
pi» (Equacao 2) é recalculado para cada um deles (De Juan et al., 2014):

p; = WiXp; ()

Em que w; é um fator de ponderacéo que leva em consideragao a dissimilaridade
do pixel em analise com o mais puro pixel (background) anteriormente selecionado
(quanto mais dissimilar o espectro, maior o peso) (De Juan et al., 2014).

O segundo pixel selecionado sera aquele com maior pureza recalculada, p;. A sequén-
cia de recalculo de pureza (de acordo com novos pesos baseados na dissimilaridade
com todos os pixels selecionados anteriormente) e nova selegéo de pixels continuara
até que um numero de espectros de pixels igual ao numero de constituintes da ima-
gem tenha sido obtido (De Juan et al., 2014).

Estes pesos de concentracdo variam de pixel a pixel, dependendo da composigao do
pixel. O hipercubo de espectros NIR (1) pode ser expresso matematicamente por um
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modelo bilinear. Primeiro, devemos desdobrar o cubo da imagem em uma tabela de
dados que contém os espectros de todos os pixels em linhas (Figura 1) (De Juan et
al., 2014).
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-
w

Hipercubo dos
espectros (B)
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15
Informacgdes dos pixels puros (C) L = 15 espectros (ST)

Figura 1. HSI-NIR de gréos de milho nas imagens espacial em Red, Green and Blue (RGB) (A)
e espectral (hiperespectros ou hipercubo de espectros (B). A separacdo do hipercubo (B) em
matrizes bidimensionais de informacao dos pixels puros (C) e dos espectros NIR (1.).

A tabela de dados da Figura 1 contém a medigdo da imagem de grdos de milho sem
tratamento. Ela pode ser expressa como o produto de uma matriz de espectros puros
pelos pesos de concentragdo desses componentes puros em cada pixel. Na forma
matricial, a expressao lembra a equagéo linear (Equacgao 3) (De Juan et al., 2014).

D= CST+E (3)

As linhas da matriz S™ contém os espectros puros dos constituintes da imagem e as
linhas da matriz C, os valores das concentrages destes constituintes em cada pixel.
E contém os erros experimentais por causa da vibragao de sinal ndo associada com
a informacao fisico-quimica (De Juan et al., 2014).

Comparando com as cameras RGB atuais, as cameras hiperespectrais existentes
sao limitadas em resolugéo espacial. Pode-se conseguir resolugdes mais elevadas
pela combinagdo de uma HSI-NIR de baixa resolu¢cdo e uma imagem RGB de alta
resolucao. Aplica-se um unmixing algorithm para busca de uma fatoragcado da entrada
hiperespectral em um conjunto de coeficientes de maxima disperséo, para estimar
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uma base que representa os espectros de reflectancia. Utiliza-se essa representagao
em conjunto com a entrada RGB para produzir o resultado desejado (Kawakami et
al., 2011).

O HSI-NIR apresenta um grande potencial para obter informagdes precisas e confiaveis
sobre a qualidade de produtos finais e também é uma excelente ferramenta para con-
trole de processos. Analises quantitativas e estudos de heterogeneidade em imagens
NIR sdo, muitas vezes, realizados por técnicas de calibragdo multivariada, projetadas
neste contexto como regressédo de imagem multivariada. Os minimos quadrados al-
ternados em uma resolugcédo de curva multivariada (MCR-ALS - Multivariate Curve
Resolution — Alternating Least Square) é outro método de andlise de dados, voltado
principalmente para recuperar os espectros puros € os mapas de distribuicdo de ima-
gens (Piqueras et al., 2012).

Ha diferentes possibilidades em relagdo aos componentes usados para calibragéao
e validagao do algoritmo MCR-ALS (Figura 2). Existem trés opgdes: (A) A totalidade
das imagens é analisada dentro do mesmo multiconjunto em uma unica analise de
resolugdo. Os mapas de distribuicdo (perfis de concentragdo) de cada imagem sao
divididos por colunas e o valor médio de uma coluna (Figura 2A, vermelho) é usado
para calibragao, e a média da outra coluna (Figura 2A, azul) é usada para validagao.
(B) Todas as imagens sao divididas em duas partes antes da resolu¢cado. Quando se
colocam as trés colunas (1 a 5, 6 a 10 e 11 a 15) em paralelo voltando-se ao hiper-
cubo, separam-se as amostras em trés quintos e dois quintos para a calibragéo e
validagao (Figura 2B). A analise de resolugdo multipla € executada em uma parte do
hipercubo e os modelos de calibragdo sao construidos. (C) O conjunto de matrizes
dos hipercubos é dividido em um conjunto de imagens de calibragdo € um conjunto
de imagens de validagéo (Figura 2C, apenas a imagem de calibragdo). A analise de
resolucéao é feita no conjunto de ajuste de imagem e as linhas de calibragdo sdo cons-
truidas. As trés estratégias fornecem resultados muito semelhantes com as figuras de
meérito relacionadas (Piqueras et al., 2012).

A resolucao do HSI-NIR é mantida a mesma utilizando os pré-processamentos da va-
riacdo de linha de base e dos efeitos de dispersao multiplicativos (Wold et al., 1998).
Para isso, existem dois algoritmos: a variagao normal padrao padréo (SNV — Standard
Normal Variation) e a corregéo de dispersdo multiplicativa (MSC - Multiplicative Scat-
ter Correction) que acarretam em resultados de resolugao muito semelhantes e séo
amplamente utilizados em HSI-NIR (Fearn et al., 2009).
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Figura 2. Hipercubo dos gréos de milho (Amostra 1) com os esquemas de separagado dos
espectros NIR (A, B e C) de calibragao (vermelho) e validagao (azul) para analise quantitativa

usando informagées MCR-ALS.

O SNV opera por espectro, transformando o espectro x (x;, Xz,...X,) medido em
comprimentos de onda p para z (zs, Z,...2,) (EqQuagéo 4).

7, = -Sm) 4)

Em que m é a média e s é o desvio padrao dos valores X;, Xz,...Xp.

Ap6s a transformacéao, o espectro z tem o comprimento quadrado z"z=p - 1 ou p,
normalizado pelo divisor s, produzindo uma estrutura espectral curvada ou eliptica no
espaco dimensional (Fearn et al., 2009).

O MSC transforma o espectro x em z de acordo com a Equacgao 5.
.= (Xi - a)
z =X 2 (5)

Em que a é a intersegdo e b € a inclinagdo da reta da regressdo dos minimos qua-
drados dos valores x4, X,...X,, NOS valores correspondentes aos coeficientes de cor-
relagéo linear ry, r,,...r, para um espectro médio de todos os espectros disponiveis,
por exemplo, o espectro médio de um conjunto de calibragdo. Portanto, os espectros
pré-processados por MSC nao sédo normalizados, e a geometria no espacgo espectral
do SNV nao é a mesma do MSC.
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Aplicacoes de imagens hiperespectrais NIR

Os espectros medidos correspondentes aos pixels com o mesmo tipo de superficie
exibem uma variabilidade espectral inerente que impede a caracterizagao de superfi-
cies homogéneas por assinaturas espectrais Unicas (Figura 3B). Isso ocorre porque o
sensor integra a irradiéncia de toda a informagao dentro da superficie de um pixel de
imagem (Figura 3A). A variabilidade espectral e a interferéncia de pixels mistos séo os
principais obstaculos que precisam ser resolvidos e superados pelos algoritmos para
as aplicagbes envolvendo HSI (Manolakis et al., 2003).

Na Figura 3(B), observa-se que as lacunas em branco nos espectros sao correspon-
dentes aos comprimentos de onda proximo das bandas de absor¢cdo de agua, os
quais foram descartados por causa de sua baixa relagao sinal/ruido (Manolakis et al.,
2003).

Hipercubo dos espectros |

fS(_atIegéo Selegao | 071000 1.500 2.000 2.500
eita em feitaem * Wavelength (nm)
4 pixels 1 pixels |

(A) . (B)

Figura 3. llustracdo de variabilidade hiperespectral e a interferéncia dos pixels mistos das
amostras de grdaos de milho. (A) A irradiancia de todos os materiais dentro dos pixels ou cé-
lulas de resolugdo 3 (x) x 5 (y) € reduzida pelo sensor por um unico pixel de imagem. (B) Os
espectros medidos (A) correspondentes aos pixels com o mesmo tipo de superficie exibem
uma variabilidade espectral que impede a caracterizagao de superficies heterogéneas e com
0 background.
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Por exemplo, o dano causado por insetos em trigo afeta a qualidade do produto e é
considerado um ponto critico na pos-colheita desta cultura. O potencial de HSI-NIR
para a deteccao de graos de trigo danificados por insetos foi investigado. As semen-
tes de trigo saudaveis e visivelmente danificadas por Sitophilus oryzae, Rhyzopertha
dominica, Cryptolestes ferrugineus e Tribolium castaneum foram analisadas na faixa
de comprimento de onda 1.000 nm a 1.600 nm. A dimensao dos dados hiperespec-
trais adquiridos foi reduzida com a analise de imagens multivariadas. Seis caracteris-
ticas de imagem estatistica como maximo, minimo, médio, mediano, desvio padrao e
variancia, e 10 recursos de histogramas foram extraidos nas imagens reduzidas a in-
formacgao nas variaveis de 1.101,69 nm e 1.305,05 nm. Usou-se, para essa aplicacao,
recursos quimiométricos baseados em funcao linear, fungao quadratica e equagéo do
modelo de Mahalanobis em estratégia de classificagéo (Singh et al., 2009).

A HSI-NIR foi utilizada para estudar trés cepas de cada um de trés Fusarium spp.
(Fusarium subglutinans, Fusarium proliferatum e Fusarium verticillioides) inoculados
em meio de cultura batata-dextrose-agar em placas de Petri apés 72 h ou 96 h de
incubagéo. A analise de imagens multivariadas foi utilizada para compor modelos
de reconhecimento de padrao empregando PCA e PLS-DA (Partial Least Square —
Discriminant Analysis). As analises, incluindo todas as cepas, evidenciaram quao
diferentes as cepas foram umas das outras. Usando gradientes de classificagéo, foi
possivel observar a mudanca no crescimento do micélio ao longo do tempo. A primeira
e segunda componentes principais (PC1 e PC2) explicaram as variagdes entre os
diferentes Fusarium spp. como dispersado e diferengas na produgdo de proteinas,
respectivamente. Os resultados de previsdo de PLS-DA discriminaram as espécies
de F. verticillioides. Para F. subglutinans, 78%-100% de pixels foram corretamente
previstos, dependendo dos conjuntos de treinamento e teste usados, e a porcentagem
de valores preditos corretamente de F. proliferatum foi de 60%-80%. A visualizacéo
do crescimento radial do micélio nas imagens da pontuacao na construgéo de PCA foi
possivel em razdo do uso da HSI-NIR, o que seria impossivel com espectroscopia nas
regides do visivel ou NIR convencionais (Williams et al., 2012).

Yang et al. (2015) conseguiram classificar sementes de milho ceroso de acordo com
o teor de amilopctina, através da analise simultdnea de imagens hiperespectrais com
as caracteristicas morfolégicas dos graos. Auxiliada com ferramentas quimiométricas
para classificacdo, como SNV, foram obtidos indices de classificagcdo em torno de
98,2% e de 96,3%, em comparagdo com o0 modelo PLS-DA.

Outros estudos realizados por Ambrose (2016), nos quais gréaos de milho foram anali-
sados de forma nao destrutiva, utilizando a técnica de HSI-NIR, associada ao modelo
de classificacao de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA),
apresentaram exatiddo de 97,6% para calibragéo e 95,6% para predigédo de semen-
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tes viaveis e nao viaveis. Assim também Monteiro et al. (2007) utilizaram a HSI para
analisar os teores de sacarose, glicose, frutose e de aminoacidos em soja, proje-
tando um modelo de predigédo baseado em algoritmos de redes neurais artificiais, e
comparando-o com outros métodos de pré-processamento como reflectancia bruta,
segunda derivada e PCA.
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Introducao

Graos sdo a base da cadeia alimentar, servindo tanto como matéria-prima para a
industria alimenticia quanto para formulagao de ragées nas cadeias de produgao ani-
mal. Assim, grande importancia € atribuida a analise em termos de qualidade e de
contaminantes, fatores estes que podem reduzir o valor comercial dos lotes e causar
danos a saude de pessoas e animais. Historicamente, essas anadlises sao realizadas
manualmente, seja por inspecao visual, seja através da selecdo de amostras a serem
submetidas a analises laboratoriais. Essa abordagem manual, apesar de acurada,
tende a ser demorada e cara. Além disso, se a amostragem nao ¢é realizada correta-
mente, lotes contaminados podem nao ser detectados.

Por esse motivo, técnicas alternativas capazes de superar algumas das limitagées das
técnicas tradicionais vém sendo investigadas cada vez com mais frequéncia. Dentre
essas, a aplicagao de imagens hiperespectrais vem ganhando destaque a medida que
o custo diminui e a resolugao espectral e espacial dos equipamentos aumenta. Algumas
aplicagbes tém recebido consideravel atengéo nos ultimos anos em razao da sua impor-
tancia comercial e das caracteristicas do problema a ser resolvido. Alguns dos trabalhos
de maior destaque nessas aplicagdes sdo brevemente descritos a seguir.

Insetos podem causar sérios prejuizos a produgéo de gréos, tanto pela indugao de
brotamento (Singh et al., 2010a) quanto pela deterioragdo da qualidade fisica e nu-
tricional (Kaliramesh et al., 2013). Singh et al. (2009, 2010a, 2010b) focaram seus
esforgos na detecgéo de danos causados por insetos em gréaos de trigo. Em 2009, os
autores utilizaram analise multivariada de imagens, atributos estatisticos e de histo-
grama e classificadores estatisticos para detectar danos causados por quatro espé-
cies de insetos. Os trabalhos seguintes, publicados em 2010, empregaram aborda-
gens similares, variando o numero de atributos e, em alguns casos, utilizando redes
neurais do tipo “backpropagation” para classificagdo. A deteccdo de graos de feijao-
-mungo danificados por insetos foi o foco de trabalho de Kaliramesh et al. (2013), os
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quais extrairam, a partir das bandas mais relevantes (1.100 nm, 1.290 nm e 1.450 nm),
0s mesmos atributos sugeridos por Singh et al. (2009). Chelladurai et al. (2014) com-
binaram imagens hiperespectrais e de raio-x para detectar graos de soja danificados,
a partir das quais 81 atributos foram extraidos e usados para alimentar classificadores
de analise discriminante linear e quadratica, alcangando taxa de acerto préxima a 80%.

A classificagdo € importante na determinacdo da qualidade de lotes de sementes.
Essa classificacdo pode buscar a identificagdo de diferentes cultivares de um mes-
mo lote (Choudhary et al., 2009) ou de sementes pertencentes a diferentes espécies
(Serranti et al., 2013b). O método proposto por Mahesh et al. (2008) fez a detecc¢ao de
oito diferentes cultivares de trigo utilizando um classificador estatistico e redes neu-
rais. Uma abordagem similar foi usada por Choudhary et al. (2009) na classificagao
das mesmas oito cultivares de trigo. A detecgéo de diferentes cultivares de milho foi
0 objetivo de Nansen et al. (2008), os quais utilizaram analise discriminante e analise
de regressédo, Zhang et al. (2012), os quais utilizaram redes neurais, e Wang et al.
(2016), os quais utilizaram maquinas de suporte vetorial. A detecgao de cultivares de
outras culturas, como arroz (Wang et al., 2015a) e aveia (Serranti et al., 2013b), tem
também recebido atengdo da comunidade cientifica.

A deteccdo de danos causados por brotamento é outra tarefa que vem se benefician-
do da informagéo contida em imagens hiperespectrais. Xing et al. (2010) utilizaram
analise de componentes principais, combinada com a extragao de atributos morfolégi-
cos, para detectar brotamentos em gréos de trigo. O método proposto por McGoverin
et al. (2011) utilizou analise de componentes principais e analise discriminante para
detectar brotamento em trigo, cevada e sorgo. Arngren et al. (2011) utilizaram classi-
ficacdo supervisionada baseada em um conjunto de atributos para detectar germina-
¢ao em graos de cevada.

Pierna et al. (2012) combinaram imagens hiperespectrais com quimiometria para de-
tectar uma variedade de impurezas em trigo e cevada. A detecgao de impurezas em
gréos de trigo foi também o objetivo do método proposto por Ravikanth et al. (2015),
0s quais empregaram diversas técnicas (Maquinas de Suporte Vetorial, Naive Bayes,
k-vizinhos mais préximos) para classificar os contaminantes.

A detecgao de sintomas de doengas causadas por fungos e de seus danos € possivel-
mente a principal aplicagdo de imagens hiperespectrais na analise de graos, especial-
mente no caso do trigo. Outro uso comum desse tipo de imagem € na quantificagao
de micotoxinas associadas a esses fungos, aplicagao esta que tem sido mais comum
no caso do milho (Wang et al., 2014; Wang et al., 2015b; Kandpal et al., 2015; Wang
et al., 2015c). Essas aplicagbes (detecgédo de fungos e predigao de micotoxinas), no
contexto da analise de graos de trigo, sdo o principal objeto deste capitulo e o foco
da proxima secao.
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Estado da arte da detecgao de doencgas e micotoxinas
em graos de trigo utilizando imagens hiperespectrais

A giberela, doenca fungica que ocorre em cereais, destaca-se pela importancia que
representa em areas de producéo de trigo no mundo. O agente causal da doenca
no Brasil &€ Gibberella zeae Petch (Schwein.) (anamorfo: complexo de espécies em
Fusarium graminearum Schwabe) (Del Ponte et al., 2013). Além dos danos diretos no
rendimento de grdos e na reducao da qualidade da farinha, a giberela pode ocasionar
a contaminagédo de graos com metabdlitos secundarios téxicos, conhecidos como mi-
cotoxinas. No trigo, prevalecem as micotoxinas deoxinivalenol (DON) e zearalenona
(ZEA). Para proteger os consumidores das micotoxicoses, muitos paises estabelece-
ram niveis maximos permitidos para as micotoxinas prevalentes em cereais e deriva-
dos. No Brasil, o limite maximo permitido de DON em trigo ndo processado é de 3.000
ppb, na farinha é de 1.000 ppb e nos produtos destinados a alimentagao infantil é de
200 ppb (Brasil, 2017).

A deteccédo de doencgas e de seus danos em graos de trigo tém recebido consideravel
atencao da comunidade académica, dada a importancia econémica e social desta
atividade. A medida em que os equipamentos para captura de imagens hiperespectrais
se tornam mais baratos e robustos, cresce a probabilidade de que técnicas baseadas
neste tipo de informagéo venham a ser utilizadas na pratica.

Um dos primeiros métodos a aplicar imagens hiperespectrais na detecgdo de doencas
em trigo foi proposto por Polder et al. (2005). Os autores combinaram espectrografia
e processamento de imagens para detectar giberela em grdos de trigo, utilizando
regressdo por minimos quadrados parciais e agrupamento fuzzy do tipo C-means
para relacionar a giberela com os espectros. Os resultados mostraram que a faixa do
infravermelho proximo é mais adequada que o espectro visivel para esse fim.

Outro estudo em ftrigo, envolvendo o uso de imagens hiperespectrais, foi feito por
Berman et al. (2007) e teve como objetivo detectar trés tipos de manchas, sendo duas
causadas por fungos, que reduzem o valor comercial de gréos de trigo. Os autores
aplicaram analise discriminante penalizada ao formato do espectro para classificar os
pixels, e uma regra simples para classificagdo da qualidade dos graos, alcangcando
indices de acerto acima de 95%.

Os fungos Penicillium spp., Aspergillus glaucus e Aspergillus niger foram o alvo do
trabalho de Singh et al. (2007), os quais utilizaram analise multivariada de imagens
baseada em analise de componentes principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade
dos dados, e k-means e analise discriminante (linear, quadratica e de Mahalanobis)
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para realizar a classificacdo, também alcangando acertos acima de 95%. Os mesmos
autores publicaram a evolugéo de seu trabalho cinco anos depois (Singh et al., 2012),
a qual incluiu o calculo de diversos atributos de cor e textura, além do uso das imagens
hiperespectrais.

Shahin e Symons (2011) propuseram método para classificar graos de trigo sauda-
veis, levemente danificados ou muito danificados pela giberela através da combinagéo
de analise de componentes principais com analise discriminante linear. Os autores
conseguiram chegar a indices de acerto de 92% utilizando apenas seis bandas es-
pectrais, resultado este similar aquele obtido utilizando todas as bandas. Os mesmos
autores publicaram outro trabalho em que a analise discriminante foi a de minimos
quadrados parciais, ao invés da linear (Shahin; Symons, 2012).

O problema da detecgéo de danos causados por giberela foi abordado por Delwiche
et al. (2011), tendo como base a analise discriminante linear. Os autores alcangcaram
indices de acerto acima de 95%, argumentando que a regido do infravermelho préoximo,
especialmente ao redor da banda de 1.200 nm (faixa de absorg¢éo do ergosterol), foi
a que mais contribuiu para os resultados.

O objetivo do trabalho de Vermeulen et al. (2012) foi o de detectar ergotismo em
graos de trigo, combinando um escéner de imagens hiperespectrais e uma esteira
de transporte de graos. Os autores reportaram correlagdes acima de 99% entre os
valores estimados utilizando analise discriminante e maquinas de vetores suporte e
os valores de referéncia, destacando que foi possivel identificar graos com niveis de
contaminagao tdo baixos quanto 0,01%. Os mesmos autores publicaram outro tra-
balho em que a técnica foi estendida para gréos de centeio (Vermeulen et al., 2013).

O método proposto por Serranti et al. (2013a) visou a identificar trés tipos de problemas
que acometem graos de trigo (giberela, gréos vitreos e yellow berry). Este método
também se baseou em analise de componentes principais para exploragdo dos dados
e analise discriminante para classificagdo dos graos. Bons resultados foram obtidos
utilizando apenas trés faixas estreitas do espectro.

Bauriegel e Herppich (2014) compararam técnicas de imageamento hiperespectral
e fluorescéncia de clorofila para detectar giberela em gréos de trigo. Foi observado
que as imagens hiperespectrais detectaram as modificagdes causadas por giberela
nas assinaturas espectrais dos graos, enquanto que a fluorescéncia detectou a di-
minui¢do da atividade fisioldgica causada pelo fungo. Os autores concluiram que o
imageamento € mais apropriado quando os sintomas se tornaram visiveis, enquanto
que a fluorescéncia, por depender de medi¢des ao longo do tempo, pode restringir a
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velocidade da detecgao. Afirmaram que, se ambas as técnicas pudessem ser combi-
nadas, a taxa de deteccao da giberela aumentaria consideravelmente.

Mais recentemente, pesquisadores da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
(Embrapa) desenvolveram um método para detectar giberela em graos de trigo, o qual
obteve bons resultados utilizando apenas algumas bandas espectrais sem depender
de técnicas tradicionalmente utilizadas, como analise de componentes principais e
analise discriminante (Barbedo et al., 2015). Esse método foi posteriormente estendido
para a predi¢do dos niveis de deoxinivalenol em lotes de trigo (Barbedo et al., 2017),
algo ainda inédito para esta cultura, considerando que outros trabalhos reportados
focaram no milho.

Métodos rapidos para deteccao de giberela e predigao
do nivel de DON

Apesar dos avangos alcangados até o momento na detecgdo de giberela em graos
de trigo, ainda ha muitas demandas para melhorar a acuracia e o tempo de analise.
Com a finalidade de superar alguns dos problemas reportados na literatura até entao,
pesquisadores da Embrapa desenvolveram um novo método cuidadosamente proje-
tado para incorporar o conhecimento existente a respeito das respostas espectrais de
graos de trigo saudaveis e contaminados (Barbedo et al., 2015).

Apesar dos principios explorados aqui serem, basicamente, os mesmos usados em
outros trabalhos encontrados na literatura, o algoritmo proposto possui algumas van-
tagens que nem sempre sao encontradas em seus predecessores, como simplicida-
de de implementagéo, alta velocidade de execugao, auséncia de ajustes manuais,
capacidade de separacao de graos aglomerados e existéncia de interface grafica.
O algoritmo foi calibrado e testado utilizando imagens capturadas pelo espectrobme-
tro EV/NIR Hyperspec Model 1003B-10151 (Headwall Photonics Inc., Fitchburg, MA,
USA), o qual empregou um sensor InGaAs (resolugéo de 320 pontos x 256 bandas) e
uma camera XENICS (Model XEVA-1246 XC 134, Leuven, Belgium). As reflectancias
foram medidas na faixa de 528 nm-1.785 nm, com resolugéo espectral entre 5nme 7
nm, resultando em 256 bandas. Um total de 800 linhas foi capturado, sendo a regiéo
de interesse delimitada por cerca de 500 dessas linhas. Mais detalhes sobre como as
imagens foram capturadas podem ser encontrados em Barbedo et al. (2015).

O primeiro passo do algoritmo consiste na determinagéo da regiao de interesse (ROI),
a qual deve incluir somente a superficie contendo os graos de trigo, descartando
todo o restante. Testes preliminares revelaram que a banda 25 (647 nm, Figura 1A)
fornece o melhor contraste entre a ROl e a area a ser descartada. Todos os pixels
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dessa banda sdo normalizados, e a imagem resultante é limiarizada de maneira que
todos os pixels com valor maior que certo limite assumem valor 1, e todos os demais
pixels assumem valor zero. Por causa do ruido inerente as imagens capturadas, a
imagem binaria resultante possui alguns elementos espurios fora da ROI e algumas
falhas dentro da ROI (Figura 1B). Para corrigir isso, algumas regras sao aplicadas:
a) apenas o maior componente conectado (grupo de pixels brancos) € mantido; b) a
imagem é submetida a uma abertura morfolégica utilizando um disco de 5 pixels de
didmetro como elemento estruturante, eliminando elementos espurios nas bordas da
ROI; c) todas as falhas na imagem resultante s&o preenchidas; d) a casca convexa do
maior objeto é tomada como a regido de interesse de fato. Como resultado, tem-se a
mascara mostrada na Figura 1C, a qual, quando aplicada a imagem original, gera o
resultado esperado (Figura 1D).

Figura 1. Processo de delineamento da regido de interesse. A) A banda de 647
nm é selecionada. B) Imagem binaria é gerada. C) Falhas séo preenchidas e
elementos espurios sédo eliminados. D) Regido de interesse ¢ isolada.

Fonte: Barbedo et al., 2015.

Apds a determinacao da ROI, os graos devem ser segmentados, isto €, separados
do restante da imagem. Em razdo da complexidade do processo, quatro bandas es-
pectrais foram selecionadas para a tarefa: 672 nm (Figura 2A), 1.361 nm (Figura 2B),
1.509 nm (Figura 2C), e 1.657 nm (Figura 2D). Apés uma normalizacao, essas quatro
bandas s&o aritmeticamente combinadas duas a duas (2A com 2D, e 2B com 2C), e
as duas imagens resultantes (Figuras 2E e 2F) sdo novamente combinadas, gerando
a imagem mostrada na Figura 2G. A imagem resultante é limiarizada, gerando a mas-
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cara com o delineamento dos graos (Figura 2H). Pode-se notar que alguns elementos
espurios permanecem apos as operagdes, 0s quais sdo eliminados através da aplica-
¢ao de algumas regras relacionadas ao tamanho dos objetos (Barbedo et al., 2015).

Figura 2. Processo de determinagdo da mascara para os gréos de trigo.
Bandas de 672 nm (A), 1.361 nm (B), 1.509 nm (C) e 1.657 nm (D) séo
selecionadas e combinadas em duas novas imagens (E e F). Estas duas

novas imagens sdo entdo combinadas (G) e binarizadas (H), gerando a
mascara onde os graos estao localizados.
Fonte: Barbedo et al., 2015.
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Dependendo da posigao dos graos, alguns deles podem aparecer aglomerados nas
imagens, sendo, portanto, tratados como entidades individuais. A fim de corrigir pos-
siveis erros associados a esse fato, o método proposto inclui um conjunto de regras
e procedimentos para separar os graos aglomerados sem causar distor¢gdes no seu
formato. Essas regras baseiam-se no fato de que os gréos possuem um formato qua-
se perfeitamente convexo, propriedade esta que é perdida em aglomerados de gréos.
Em linhas gerais, o procedimento adotado identifica o numero de regides cdncavas
que surgem ao se gerar uma casca convexa ao redor do aglomerado, e a partir des-
sa informacéo ele infere o numero provavel de grdos e as linhas mais apropriadas
para separa-los de maneira adequada. Os passos utilizados na separagéo dos graos
podem ser visualizados na Figura 3, e mais detalhes podem ser encontrados em Bar-

bedo et al. (2015).
4

Figura 3. Processo de separagdo de aglomerados de graos de trigo, pela técnica: (A)
gréos aglomerados; (B) casca convexa envolvendo os graos; (C) regides cbncavas dentro
da casca convexa, obtidas subtraindo (A) de (B); (D) separacao das sementes dada pelas
linhas mais curtas que conectam as regides encontradas em (C); (E) representacdo de

todos os elementos usados no processo.
Fonte: Barbedo et al., 2015.

O passo final do algoritmo visa a identificagéo de graos doentes e saudaveis. A banda
espectral normalizada de 1.411 nm foi escolhida para esse fim. A partir dessa banda,
é calculado o indice Giberela (IG), o qual é dado pela proporgao de pixels em um gréo
com valores maiores que 0,58. Quanto maior o valor de IG, maior a probabilidade de
a giberela estar presente. Se uma abordagem absoluta é considerada, valores de I1G
acima de 0,5 indicam a presenca de giberela, enquanto que valores menores que 0,5
indicam graos saudaveis. Porém, uma estratégia mais apropriada é considerar esses
valores como uma estimativa de que a giberela esteja de fato presente.
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O algoritmo para identificagdo de grdos com sintomas de giberela esta disponivel em
https://www.digipathos.cnptia.embrapa.br.

Tendo como base o algoritmo descrito acima, em 2017 foi proposta uma estratégia
para estimar os niveis da micotoxina deoxinivalenol (DON) em lotes de graos de trigo
(Barbedo et al., 2017). Ambos os algoritmos foram idénticos até a separagao de aglo-
merados de graos. A primeira diferenga entre eles foi o fato de que, enquanto o calcu-
lo de IG faz uso apenas da banda espectral de 1.411 nm, o calculo do nivel de DON
utiliza a diferenca entre as bandas de 623 nm e 1.411 nm. Aimagem de referéncia (IR)
resultante evidenciou os efeitos espectrais causados pelo DON e atenuou as estrutu-
ras que nao foram afetadas pela micotoxina, fornecendo assim melhor contraste entre
graos saudaveis e doentes. Apds 0s graos serem isolados, a proporgao K de pixels
com valor acima de 0,48 é calculada, e os resultados de todos os gréos sao elevados
a quarta poténcia e somados, resultando no chamado indice preliminar de DON (IPD).

Trés classes de concentragdo de DON foram definidas no desenvolvimento do algo-
ritmo: classe 1 (<0,5 mg/kg — nivel baixo), classe 2 (>0,5 mg/kg e <1,5 mg/kg — nivel
médio) e classe 3 (>1,5 mg/kg — nivel alto). A medida que os niveis de DON aumen-
tam, os grdos aparecem mais brilhantes (Figura 4).

1\ M\
- “ -y
il b 0.80ppm . .. 327ppm

Figura 4. Reflectancias tipicas para diferentes concentragées de DON.
Fonte: Barbedo et al., 2017.
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A partir dos resultados para todas as imagens utilizadas na calibragado do algoritmo,
foram geradas curvas para as distribui¢cdes de probabilidade de cada uma das classes
(Figura 5). As expressdes para cada uma dessas curvas sao apresentadas em Barbe-
do et al. (2017). Idealmente, a sobreposicéo entre as curvas seria minima, porém, na
pratica, ha uma superposi¢cdo moderada entre as curvas, o que explica a maior parte
dos erros observados nos testes realizados. Os valores de IPD nos quais as curvas
das distribuicoes de probabilidade se cruzam foram adotados como os limites entre as
diferentes classes. Assim, as classes ficaram definidas da seguinte maneira: classe 1:
IPD<0,26, classe 2: 0,26<IPD<0,96, classe 3: IPD>0,96. Uma vantagem de utilizarem-
-se distribuicées de probabilidade é o fato de estas poderem ser substituidas no caso
de ser consideradas outras cultivares de trigo.

1

Classe 3

0 025 05 075 1 125 15 175 2 225 25
IPD

Figura 5. Distribuigdes de probabilidade para cada uma das classes de concentragdo de DON
consideradas, com respeito ao indice preliminar de DON (IPD). Classe 1: concentragdo de DON
>0,5 mg/kg; classe 2: concentragdo de DON de 0,5 mg/kg a 1,5 mg/kg; classe 3: concentragdo
de DON <1,5 mg/kg.

Fonte: Barbedo et al., 2017.

Pode-se observar que o desempenho do método é ao menos tdo bom quanto o de
outras estratégias, porém utilizando um algoritmo mais simples e rapido (Tabela 1). E
importante destacar que o uso de PCA ndo melhorou os resultados, porque os com-
ponentes principais gerados por essa analise tendem a convergir para as bandas com
melhor contraste, as quais foram selecionadas manualmente no algoritmo proposto.
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Tabela 1. Comparacéo do algoritmo com alguns de seus predecessores na avaliagdo de graos
com sintomas de giberela em trigo. Todos os métodos basearam-se em imagens hiperespectrais.

Algoritmo
9%

2% —17%
9% — 18%
8%
4% — 10%

Fonte: Barbedo et al., 2015.

Na matriz de confusdo obtida nos testes com o algoritmo para predi¢cdo dos niveis de
DON, as colunas representam as classes estimadas e as linhas representam as classes
de referéncia (Tabela 2). Os valores na diagonal principal (em cinza) representam a
porcentagem de classificagdes corretas. O indice geral de acerto foi de 72%.

Tabela 2. Matriz de confusdo obtida para o algoritmo para predicdo dos niveis de DON em
graos de trigo, com valores dados em porcentagens. Classe 1: concentragdo de DON >0,5 mg/
kg; classe 2: concentragédo de DON de 0,5 mg/kg a 1,5 mg/kg; classe 3: concentracdo de DON
<1,5 mg/kg.

Classe 1 Classe 2 Classe 3

Fonte: Barbedo et al., 2017.

Discussao, tendéncias e perspectivas

As pesquisas voltadas ao uso de imagens hiperespectrais na deteccao de sintomas de
doencas e na predigdo dos niveis de micotoxinas vém crescendo consideravelmente,
mas ainda ha alguns desafios que precisam ser vencidos antes que esse tipo de
técnica possa ser adotado em analises de rotina. Esta secdo visa a discutir alguns
desses desafios e possiveis solugdes para os problemas associados.

A eficiéncia dos métodos para deteccdo de sintomas de doencas , e em particular
da giberela, é prejudicada pela falta de amostras de referéncia rotuladas de maneira
objetiva e consistente. Em geral, as amostras de referéncia s&o rotuladas de acordo
com as observagoes visuais realizadas por pessoas com experiéncia na detecgéo de
sintomas de doengas . Essa estratégia embute certo grau de subjetividade, o que faz
com que o proprio conjunto de referéncia esteja sujeito a erros. Incerteza adicional
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€ introduzida quando a infecgao esta nos estagios iniciais, quando a manifestagéo
visual da doenga é praticamente imperceptivel tanto para humanos quanto para
computadores. Nesse contexto, € muito dificil ter certeza do diagnéstico, qualquer
que seja o método utilizado.

Um fendmeno observado nos testes com o algoritmo foi o fato de as alteragdes
espectrais causadas pela giberela apareceram nas imagens menos pronunciadas
para graos alongados que para graos arredondados. Hipoteses podem explicar isso.
Primeiro, é possivel que algumas das cultivares que tém formato alongado sejam
mais resistentes a giberela. Segundo, como grdos alongados tém uma relagcéo
perimetro/area maior, efeitos de borda como sombras e distorgdes de pixels tendem
a ter maior impacto. Adicionalmente, esse formato pode tornar mais dificil a detecgéao
visual dos sintomas, prejudicando o processo de selecdo dos graos. Porém, ndo ha
dados concretos que suportem qualquer uma dessas possibilidades, indicando que
mais estudos sao necessarios para uma explicagao conclusiva.

O problema oposto & observado para graos redondos, para os quais € relativamente
comum que gréos saudaveis tenham altos valores de reflectancia, o que seria um
indicador de graos doentes. Na maior parte das vezes, isso é causado pela presenga
de reflexdes especulares produzidas pela superficie relativamente mais plana deste
tipo de grao, artificialmente aumentando o valor da reflectancia em todas as bandas
espectrais. Uma possivel solugédo para isso seria considerar apenas as porgoes dos
graos menos sujeitos a reflexdo especular, porém ha indicagdes de que, mesmo com
a presencga de distor¢des, considerar o grao inteiro normalmente leva a melhores
resultados (Delwiche et al., 2011).

Dependendo do procedimento de segmentacdo adotado, sombras causadas pelos
graos podem ser tomadas como parte dos gréos ao invés de serem removidas,
artificialmente reduzindo a reflectdncia média daquele gréo. O efeito das sombras
poderia ser reduzido pela utilizacdo de outra fonte de luz no lado oposto da primeira,
porém, isso poderia aumentar os problemas com reflexdes especulares, além de
poder tornar indiscerniveis detalhes importantes para a detec¢ao da doenca.

Algoritmos frequentemente empregam regras baseadas no tamanho dos objetos
para eliminar elementos espurios nas imagens. Em principio, essas regras sao
dependentes da resolugdo espacial das imagens, valor este que determina, por
exemplo, o numero de pixels contidos em cada gréo. Para que as regras de tamanho
possam ser aplicadas de maneira geral, elas devem estar diretamente associadas as
dimensbes (em pixels) das imagens.

As operacdes de segmentacao normalmente incluem a realizagéo de limiarizagoes,
as quais definem as faixas de valores de pixels que melhor representam as regides
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que se deseja separar (por exemplo, graos e fundo). Por esse motivo, € sempre
importante aplicar uma normalizagdo aos valores de reflectancia, compensando
assim a maior parte das possiveis diferengas em iluminagao. Contudo, é possivel que
as relagdes entre as reflectancias dos graos, bandeja e fundo possam ser diferentes,
dependendo das condigbes. Em geral, os elementos nas imagens sao suficientemente
contrastantes para que isso ndo tenha um grande impacto, mas pode haver certas
circunstancias que requeiram uma redefinicdo dos valores de limiar.

A tarefa de estimar os niveis de micotoxinas em grdos tem também alguns desafios
especificos. O maior deles é, provavelmente, o fato dos escaneres hiperespectrais
nao terem sensibilidade suficiente para detectar as micotoxinas diretamente, a menos
que as concentragdes sejam muito elevadas (Sun, 2009). Isso faz com que estimativas
precisas sejam muito dificeis de ser obtidas. Portanto, o mais provavel é que a resposta
espectral de graos contaminados com DON venha dos danos causados pela giberela
ao invés de vir da prépria micotoxina. Porém, apesar da relagao entre giberela e DON
ser inequivoca, ela ndo € perfeita, o que significa que grdos assintomaticos podem
conter DON, e vice-versa. Isso sempre causa erros de predigdo, e sera inevitavel até
que a sensibilidade dos equipamentos seja suficiente para detectar DON diretamente.

Nos testes realizados, as duas bandas mais efetivas na detecgao de DON foram as
de 623 nm e de 1.411 nm. A segunda banda esta localizada exatamente na regiao
espectral de absorgdo da agua, o que indica que algoritmos utilizando esta banda
devem se basear, ao menos parcialmente, nas diferengas de umidade entre os
diferentes gréos. Isso pode causar problemas se diferentes lotes possuirem diferentes
niveis de umidade, o que pode exigir a definigdo de diferentes parametros para
diferentes lotes. Por outro lado, a banda de 1.408 nm esta associada ao DON (Peiris
et al., 2009), o que significa que esta banda também deve detectar DON diretamente
quando as concentracdes forem elevadas. Além disso, Dowell et al. (1999) indicaram
que a giberela afeta o conteudo de amido e proteina, causando absorg¢do na faixa
de 1.400 nm, contribuindo para a detecgao indireta de DON. Portanto, apesar de
a umidade ser um problema, diversos outros fatores contribuem para viabilizar
a predigéo dos niveis de DON. Esse fato permitiu o desenvolvimento de métodos
como os descritos em Barbedo et al. (2017) e em Peiris et al. (2017). Neste ultimo
trabalho, os autores reportaram que FT-NIR (Fourier Transform - Near Infrared) pode
ser utilizado para segregar o trigo de acordo com niveis de DON, separando os lotes
em baixo (<2.000 ppb) e alto (>2.000 ppb) niveis.

Como no caso da deteccgéo de giberela, o desenvolvimento de algoritmos para estimar
os niveis de DON ¢ limitado pela falta de referéncias completamente confiaveis. Um dos
métodos mais utilizados na avaliagdo do conteudo de DON é o ELISA (Enzyme-linked
immunosorbent assay), que possui limitagées de sensibilidade e especificidade (reagéo
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cruzada), consequentemente, aumentando a incerteza associada aos resultados
fornecidos pelos algoritmos. Para contornar estas limitagoes, a amostragem deve ser
representativa e os métodos laboratoriais devem ser acurados na determinagao dos
niveis de micotoxinas. As técnicas cromatograficas geralmente sdo empregadas como
métodos de referéncia, por causa da precisao e da reprodutibilidade dos resultados,
entretanto sdo procedimentos longos e caros, demandam estrutura (laboratério) e
utilizam reagentes toéxicos, limitando sua utilizagdo em analises de rotina de grande
volume de amostras (Xu et al., 2010; Pierna et al., 2012). Dadas as muitas incertezas
relacionadas a predicdo dos niveis de micotoxinas, € mais apropriado adotar uma
estratégia de classificacdo associada com o processamento dos graos em lotes
(Barbedo et al., 2017). Dessa maneira, os erros associados a graos individuais
acabam compensando-se mutuamente, e desde que os erros remanescentes nao
causem uma mudanca de classe, o resultado obtido sera correto.

Esta classificagdo de lotes de trigo quanto aos niveis de micotoxinas, através do NIR
associado a imagens hiperspectrais, possui ampla demanda na cadeia produtiva,
principalmente para orientar a segregagdo de lotes. Considerando que estes
contaminantes s&do imperceptiveis visualmente no produto final, a predi¢ao dos niveis
de micotoxinas por NIR hiperespectral previne a mistura de lotes de trigo com altos
niveis de contaminagao com lotes sadios, que podem ser destinados a producao de
alimentos para humanos e animais, contribuindo, assim, para a garantia de qualidade
dos alimentos comercializados e para o atendimento da legislagéo vigente.

Conclusoes

Varios trabalhos encontrados na literatura corroboram a afirmagéo de que a banda do
infravermelho proximo é apropriada para detectar giberela em gréos de trigo. A maior
parte das inconsisténcias esta associada a reflexao especular ou a incerteza inerente
ao processo de rotulagem visual dos grdos. Como ndo ha uma referéncia absoluta
disponivel, as estimativas geradas pelos algoritmos normalmente fornecem apenas
um indicador da probabilidade de um determinado gréo estar infectado, ao invés de
fornecer uma avaliagao categorica.

No caso da estimativa de DON, embora os resultados alcangados sejam relativamente
acurados, eles ndo podem ser usados isoladamente como resposta definitiva na
triagem de lotes de trigo, especialmente considerando os riscos a saude representados
por essa toxina. Por outro lado, eles podem ser utilizados como parte de um sistema
de analise rapida, com o papel de selecionar lotes que meregam uma analise mais
detalhada. Contudo, esse tipo de uso tem algumas implicagdes importantes. Por
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exemplo, falsos negativos sdo muito mais problematicos que falsos positivos, porque
o envio de um lote saudavel para analise adicional vai ter apenas um impacto limitado
nos custos, enquanto que a aprovacgao de lotes contaminados pode ter repercussoes
na saude publica. Assim, é conveniente que algoritmos que venham a ser utilizados
em sistemas de triagem sejam calibrados para evitar, tanto quanto possivel, falsos
negativos, ainda que isso prejudique o desempenho global.
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Introducgao

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) desenvolveu-se juntamente com
algumas linhas de pesquisa da quimiometria e atualmente é aplicada as mais diversas
areas do conhecimento (Williams; Norris, 2001). Ao longo desse desenvolvimento,
por causa do avango da instrumentagdo, da capacidade de processamento e do
armazenamento de dados, a miniaturizagéo de dispositivos espectroscopicos tornou-
se uma realidade, possibilitando o surgimento de espectrometros NIR portateis.

Entre os primeiros trabalhos relatados na literatura empregando espectrometros NIR
portateis, pode-se destacar o de Mitchell et al. (1990), que utilizou combinagdes de
medidas de reflectdncia em comprimentos de onda na regido do infravermelho proé-
ximo e do visivel para avaliar os teores de fitomassa em alfafa, com a intengdo de
acompanhar o ganho de peso de ovelhas. Também no inicio da década de 1990,
Lysagth et al. (1991) descreveram o desenvolvimento de um espectrdmetro acoplado
a um computador portatil, o qual utilizava como fonte uma ldmpada de tungsténio, um
sistema de dispersao por grade de difragcao e detector por arranjo de diodos de silicio
capaz de realizar medidas entre 680 nm e 1.050 nm. De acordo com os autores, este
aparelho apresentava dimensdes de 15,2 cm x 35,6 cm x 45,7 cm de altura, largura
e comprimento, respectivamente, e pesava aproximadamente 9 kg. Atualmente, exis-
tem mais de uma dezena de equipamentos comerciais disponiveis, 0s quais apre-
sentam peso que pode variar de 60 g a menos de 3 kg, dependendo se o dispositivo
representa apenas o espectrobmetro ou se este € acoplado a um processador e visor
digital que possibilitam a visualizagdo do espectro medido e resultado da analise. As
dimensbes também possibilitam o facil transporte e realizacdo de medidas, geralmen-
te pelos modos de transmitancia, reflectancia ou transflectancia.

O uso desses equipamentos tem despertado um grande interesse tanto da area aca-
démica quanto de diversos setores produtivos nos ultimos anos, pois além de apre-
sentar todas as vantagens geralmente obtidas pela espectroscopia NIR (minimo ou
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nenhum preparo de amostra e geragao de residuos quimicos, rapidas leituras, menor
custo, etc.), também elimina a necessidade de transportar as amostras para analise
em laboratério, eliminando custos e tempo com transporte ou perda das amostras
destinadas a analise. Este ultimo aspecto tem possibilitado a realizagdo de analises
em campo (in loco), o que pode representar ampliagdo significativa da aplicagdo da
técnica para analises em locais distantes de laboratérios ou de dificil acesso, na ana-
lise direta de gréos, folhas, pastagens, frutos e uma infinidade de outros produtos de
interesse agropecuarios (Santos et al., 2013). Além disso, do ponto de vista de a¢des
de fiscalizagdo ou apreensdo de produtos ilicitos, a realizagdo de analise quimica in
loco é capaz de munir agentes de fiscalizagdo ou policiais de informagbes objetivas
que podem embasar atuagdes com maior convicgdo e minimizar a ocorréncia de erros.

Apesar das grandes possibilidades abertas pela chegada desses dispositivos, o de-
senvolvimento de métodos em diversas areas ainda vem sendo um desafio, por causa
principalmente das variagdes espectrais observadas em razao das diferentes condi-
¢des encontradas nas medidas in loco. Fatores de dificil controle, como a umidade
presente nas amostras, ou a variagao sazonal observada em diversos tipos de gréos,
frutas ou diferentes culturas, tém dificultado a obtengéo de modelos de regresséo e
classificagdo que atendam aos requisitos minimos de parametros de exatidao, preci-
sdo ou outras figuras de mérito.

Como forma de elucidar alguns aspectos referentes ao advento de espectrémetros
NIR portateis, esse capitulo apresentara uma breve descricdo de alguns espectro-
metros atualmente disponiveis no mercado, como se encontra o desempenho desses
equipamentos quando comparados a espectrdmetros de bancada e consideragdes
sobre a realizacdo de transferéncia de bases de dados espectrais e modelos entre
equipamentos de bancada e portateis. Além disso, uma revisao sucinta de recentes
aplicagbes desenvolvidas com dispositivos NIR portateis para a determinagéo de pro-
priedades de interesse para o cultivo de graos ou de seu controle de qualidade sera
apresentada, destacando o potencial e as principais dificuldades enfrentadas nesse
setor.

Espectrometros NIR portateis

Na ultima década, houve grande ampliacdo na diversidade de equipamentos NIR
portateis disponiveis comercialmente, os quais vém se aprimorando com o passar
dos anos. De forma geral, os equipamentos portateis sdo aqueles que dispdem de
uma fonte de energia independente, possuem baixo peso e estabilidade optica que
permitem seu transporte e realizagao de medidas em condi¢des fora do ambiente de
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laboratério. A fonte de radiagao destes equipamentos é frequentemente composta por
lampadas halégenas ou lampadas de tungsténio, que apresentam maior intensidade
de radiagéo na faixa do NIR (Santos et al., 2013). Alguns dispositivos permitem a
troca da lampada, mas, de forma geral, o tempo de vida util das fontes é relativamente
longo e pode aproximar-se do tempo de vida util de alguns desses espectrémetros.
O detector normalmente é baseado em um arranjo de diodos de arseneto de galio
e indio (InGaAs) ou arranjo de diodos de silicio (Guillemain et al., 2017). Na Tabela
1 sado apresentadas algumas das especificagbes de alguns espectrobmetros NIR
portateis que podem ser encontrados no mercado. E possivel perceber que alguns
abrangem a faixa do visivel, juntamente com parte ou toda a regido do NIR. Além
disso, alguns desses equipamentos podem apresentar-se como espectrometros de
tamanho e peso reduzidos, possibilitando facil transporte, instalacdo e utilizagao,
fazendo com que possam ser considerados portateis. Contudo, alguns instrumentos,
além de terem essas vantagens, apresentam sistema de alimentagdo acoplado ao
dispositivo por meio de baterias, formato anatémico e peso menor que 2 kg, fazendo
com que possam ser considerados portateis de mao handheld, sendo os que mais
tém atraido interesse para aplicagdes in loco.

Tabela 1. Especificagdes principais de alguns espectrometros NIR portateis, considerando as

informacdes disponiveis nos websites de seus fabricantes no ano de 2018.

Intervalo Dimensoées Peso
Equipamento Fabricante Fonte
espectral (nm) (mm)* (kg)
QualitySpec Trek ASD H 350 a 2.500 310x100%300 2,5
USB 4000 OceanOptics T 350 a 1.000 891x633%x344 0,190
i-Spec 17 B&W Tek H/T 350 a 2.200 342x170%347 49
i-Spec 25 B&W Tek H/T 350 a 2.500 NI NI
i-Spec Plus B&W Tek H/T 900 a 2.200 400%260%250 8
i-Spec Nano B&W Tek H/T 1.300 a 2.200 NI NI
Sol 1.7 B&W Tek H/T 900 a 1.700 NI NI
Sol 2.2A B&W Tek H/T 900 a 2.200 NI NI
Sol 2.6 B&W Tek H/T 1.550 a 2.550 197x109%68 NI
Phazir Polychromix T 900 a 1.690 254x292x152 1,7
MicroPhazir Thermo Scientific T 1.600 2 2.400 266x109%251 1,8
MicroNIR 1700 Pro JDSU T 950 a 1.650 45x50 0,064
MicroNIR OnSite JDSU T 950 a 1.650 146x44,5 0,2
Scio Consumer Physics Inc. NI 700 a 1.100 68%41%19 0,035
DLP NIRscan Nano EVM  Texas Instruments T 700 a 2.500 36x%62x58 NI
Corona Plus 45 NIR Zeiss T 950 a 1.670 280%230%140 7

H — lampada halégena; T — ldampada de tungsténio; NI — ndo informado.
* Altura x largura x comprimento.
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As empresas que produzem esses equipamentos também apostam na variabilidade
de modelos, de modo a atender diferentes demandas. Ha espectrdmetros dotados de
fibras oticas para leituras pontuais e que necessitam de minimo contato do dispositivo
com a amostra. Por outro lado, também existem espectrometros de mao com formato
que se assemelha a uma pistola, amplamente utilizados na industria farmacéutica e
aplicados em casos nos quais as amostras sdo pouco moveis e o dispositivo deve se
adaptar a elas. Adicionalmente, ha dois meios principais de exportagdo dos dados
obtidos: via USB, quando conectado a um computador ou tablet, ou por meio de
ferramentas como bluetooth, conexao wi-fi e armazenamento em servidores online
(nuvem).

Os espectrometros portateis geralmente realizam leitura espectral no modo de re-
flectancia difusa, e estes sdo amplamente utilizados na analise de varios tipos de
amostras no estado sélido, como no caso da analise de grdos. Muitos desses equi-
pamentos, como o USB 4000 que realiza medidas na regido visivel e NIR (VIS-NIR),
0 MicroNIR1700 Pro, MicroNIR OnSite e MicroPhazir, podem realizar a leitura em
outros modos além da reflectancia difusa, como por transmitancia e transfletancia,
fato que confere maior versatilidade de aplicagdo destes equipamentos nos diferentes
campos de pesquisa e industriais.

Em relagéo ao modo de exportar e armazenar os dados, muitas empresas que produ-
zem esses espectrOmetros portateis valem-se da utilizagdo de softwares proprios que
realizam a aquisi¢gdo dos espectros, que depois sao transferidos para um computador
via interface USB. Apds essa etapa, os espectros podem ser analisados com outros
softwares para a realizagdo da analise multivariada, o que ocorre para espectrome-
tros como o MicroNIR e USB 4000 VIS-NIR. Ha equipamentos, por outro lado, que ja
sdo dotados de uma interface interativa e espago de armazenamento que, além de
realizar a leitura espectral, também salvam os dados obtidos no proprio equipamento
e sao capazes de apresentar o resultado da analise de um modelo salvo no equipa-
mento, como no caso do MicroPhazir. Outros modelos estao apostando na utilizagao
do armazenamento online de dados ou em “nuvem de dados”, que sao hospedados
por um servidor do fabricante do equipamento. Contudo, se esta estratégia pode ser
considerada uma vantagem para regides com facil acesso a internet, também pode
ser uma desvantagem por vender um servigo que, de certo modo, deixa o usuario
dependente da empresa e requer o pagamento de uma licenga para ter acesso aos
dados obtidos para eventual analise em outros softwares.

Como abordado anteriormente, por causa das suas caracteristicas inerentes, a inter-
pretagéo analitica do espectro NIR necessita de ferramentas de analise multivariada,
de modo a pré-processar os dados, eliminar ou modelar os sinais de interferentes
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para realizar a diferenciacdo entre espectros de amostras distintas e quantificar pro-
priedades de interesse. Considerando este fator, alguns espectrémetros NIR porta-
teis, como MicroPhazir e SCIO, utilizam softwares proprios que realizam diferentes
pré-processamento de dados e geram modelos de calibragao e classificagao multiva-
riada. Estas implementagdes também justificam a disseminagéo destes dispositivos
nos diferentes setores produtivos, principalmente no campo alimenticio, uma vez que
estes atributos contribuem para facilitar o desenvolvimento dos modelos para a reali-
zagao da anadlise e para apresentar uma interface mais amigavel ao usuario.

Considerando a variabilidade de modelos de espectrdmetros NIR portateis disponi-
veis no mercado, o analista depara-se com uma gama de pregos, a depender dos
objetivos de uso, do método de armazenamento dos dados, do que é oferecido pela
empresa para a analise dos dados, além de outras caracteristicas do equipamento.
Dispositivos de menor resolugao, arranjo 6tico e eletrénico mais simplificado e isento
de interface interativa ou softwares de analise costumam apresentar pregos menores.
Também apresentam baixos pregos os dispositivos portateis dependentes de login ou
armazenamento de dados na nuvem, uma vez que o custo relacionado a esta fase da
analise é considerado algo a parte do equipamento pelas empresas produtoras deste
tipo de espectrometro.

No geral, comparando-se com equipamentos de bancada, os espectrémetros NIR
portateis apresentam um custo menor, o qual pode variar de cerca de U$ 1.000 até
chegar a U$ 25.000. Por essa razdo, muitos desses dispositivos tém viabilizado a
disseminacao da espectroscopia NIR nas analises em campo. Para o propdsito de
analise de graos, é necessario escolher um dispositivo portatil que se enquadre no
objetivo da analise. Além dos aspectos que envolvem a portabilidade do instrumento,
idealmente, deve-se considerar a forma em que os espectros serdo medidos (reflec-
tancia, transmitancia ou transfletancia), a regido espectral medida, a area da amostra
que é amostrada durante a analise, duracao da bateria, estabilidade de sinal, etc. Se
o objetivo for, por exemplo, quantificar proteinas ou gordura no grao intacto, espec-
trdbmetros com regido espectral limitada podem nao conter a informagao ideal para
analise. Uma regido espectral mais abrangente (até cerca de 2.000 nm) pode forne-
cer melhores limites de deteccdo, uma vez que a regido que se limita aos segundo
e terceiro sobretons (até 1.600 nm) possui menor intensidade por apresentar menor
probabilidade de ocorréncia das transiges vibracionais (Pasquini, 2003).

Tendo em vista que na analise dos gréaos a amostra é geralmente analisada por re-
flectancia, diferentes dispositivos portateis, com caracteristicas distintas, podem ser
utilizados, pois esse € o modo de leitura mais comum entre esses espectrémetros. A
adaptacao dos dispositivos portateis para uma analise especifica também ja é uma
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alternativa praticada em alguns centros de pesquisa ou por empresas dispostas a
apostar na customizagao desses instrumentos para finalidades especificas, sendo
esta uma opgao que pode ser conduzir a melhores resultados.

Comparacao entre equipamentos de bancada, portateis
e aspectos a considerar na transferéncia de modelos

Um aspecto relevante que sempre é questionado quando se utilizam espectrome-
tros portateis é se estes apresentam aproximadamente o mesmo desempenho dos
de bancada empregados em laboratorio, sob condicbes controladas. Diversos traba-
Ihos, estudando diferentes aplicagdes, ja foram relatados na literatura descrevendo
a comparacgao de diferentes marcas e modelos (Herberholz et al., 2010; Sorak et al.,
2012; Plans et al., 2013; Cozzolino, 2014; Cabassi et al., 2015; Malegori et al., 2017,
Marchesini et al., 2018). Contudo, em raz&o da diversidade de equipamentos de con-
figuracdes distintas disponiveis atualmente, tanto nas versdes de bancada como nos
portateis, comparacdes de desempenho devem ser feitas sempre com muito critério e
considerando a aplicagcao desejada.

Um trabalho que ilustra essa diferenga de configuragdes foi realizado para a analise
de esterco misto (slurry) por Cabassi et al. (2015). Foram comparados quatro
espectrometros NIR para determinagdo dos seguintes teores de parametros de
qualidade: matéria seca (MS), cinzas (Cl), nitrogénio total obtido pelo método de
Kjeldahl (NT), aménio total (AT), nitrogénio organico (NO), carbono total (CT) e fésforo
total (PT). Foram utilizados os espectrometros de bancada NIR System 5000 (FOSS,
Denmark), que possui 6ptica dispersiva e intervalo espectral de 1.100 nm a 2.498 nm
com 2 nm de resolugédo e NIR Flex N-500 (Buchi, Italy) dotado de transformada de
Fourier, intervalo espectral de 1.000 nm a 2.500 nm com resolu¢gdo média de 12 nm.
Os portateis avaliados consistiram do CORONA 45 (Carl Zeiss, Germany), que possuli
dispersao por monocromador e deteccao entre 960 nm e 1.690 nm com resolugéo
de 10 nm; e o espectrémetro portatil de mao LAB POD™ Polycromix (Bedford, MA,
USA), o qual utiliza um sistema mecanico microeletrénico baseado em transformada
de Hadamard e detecgdo de 1.000 nm a 1.800 nm com 12 nm de resolugdo. Além
disso, os espectrometros de bancada foram avaliados em sua resolu¢do nativa ou
com resolugao reduzida matematicamente, para simular a aquisicdo com resolugao
similar a um espectrémetro portatil. Para permitir a comparagdo dos instrumentos,
todas as medidas foram realizadas por meio de reflectancia difusa com todos os
equipamentos em ambiente laboratério. A Tabela 2 resume as principais conclusdes
obtidas por Cabassi et al. (2015), no que diz respeito a comparagao do desempenho
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dos equipamentos. Observou-se que a equivaléncia ou nao dos espectrdmetros
dependeu da propriedade de interesse analisada, o que pode estar relacionada a
varios fatores, como a sensibilidade e a amplitude do intervalo de concentracées, pois
quanto menor for a sensibilidade e a amplitude, maior tendem a ser as diferencas
observadas entre espectrdmetros de bancada e portateis. Outro aspecto relevante é
referente a resolugao espectral, ao contrario do relatado por outros autores (Kolomiets;
Siesler, 2004; Herberholz et al., 2010); de forma geral, a redugédo da resolugéo
dos espectrdmetros de bancada levou a uma piora nos resultados de predigéao,
aproximando os resultados daqueles obtidos pelos equipamentos portateis.

Tabela 2. Comparagéo do desempenho de espectrometros NIR portateis e de bancada para
estimar propriedades de interesse em esterco misto (slurry) (Cabassi e al., 2015).

Propriedades de interesse("

Espectrometros

MS (o NT AT NO (3] PT
NIR System 5000 B B B M B B M
NIR Flex N-500@ B M M M B B M
NIR System 5000 (RR)®:2 M M M I M B M
NIR Flex N-500 (RR)™2 M M M | | B M
CORONA 450 B M M | B B M
LAB POD™® M M M | B M |

() RR: resolugédo reduzida; MS: matéria seca; Cl: cinzas; NT: nitrogénio total obtido pelo método de
Kjeldahl; AT: aménio total (AT); NO: nitrogénio orgéanico; CT: carbono total; PT: fosforo total; B: bom
desempenho, apropriado para realizagdo de analises; M: desempenho mediano, apropriado para
propésitos de selecdo; I: inapropriado para estimar a propriedade de interesse. @ Bancada. © Portatil.
@ Portatil de mao.

Outro trabalho que apresenta interessante comparagéao de instrumentos foi o realizado
por Plans et al. (2013), que analisaram os teores de proteina, amido e amilose total
em graos moidos de feijao de diferentes gendtipos cultivados na Espanha. Foram
comparados os resultados de dois equipamentos NIR de bancada, sendo um deles
dispersivo (NIRFOSS 5000, FOSS), outro baseado em transformada de Fourier
(Varian Excalibur 3100, Agilent Technologies) e, um NIR portatil de m&o (MicroPhazir
RX, Thermo Scientific). Além disso, dois espectrémetros trabalhando na regido do
infravermelho médio (MIR, Middle infrared) também foram utilizados, sendo um de
bancada (Varian Excalibur FT-IR 3100, Agilent Technologies) e outro portatil (Cary
630, Agilent Technologies), ambos utilizando transformada de Fourier. Com relagéo as
condicdes de medida, para a regido MIR foi utilizada a resolugéo de 4 cm' e acessorio
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de reflectancia total atenuada com cristal de diamante em ambos os equipamentos.
Por outro lado, no NIR foram utilizados resolugdes e acessorios de reflectancia difusa
com configuragdes distintas nos trés equipamentos. Os autores utilizaram analise
de componentes principais (PCA, Principal Component Analysis) para definir as
classes das amostras e a regressao por minimos quadrados parciais (PLSR, Partial
Least Squares Regression) para as analises quantitativas. Os resultados mostraram
que, entre os espectrémetros MIR comparados, o portatil apresentou erros relativos
cerca de 10% menores que o equipamento de bancada, sendo isso justificado
pelos autores em razdo de um caminho 6ptico interno muito curto no interferémetro,
proporcionando niveis de desempenho comparaveis aos de espectrémetros de alto
desempenho. Com relagdo aos espectrometros de NIR, o de bancada baseado em
transformada de Fourier apresentou o melhor desempenho, sendo melhor que os
outros dois equipamentos em cerca de 10% em termos de erros relativos. Contudo,
ao final do trabalho, os autores concluiram que os resultados foram comparaveis para
a determinagao dos trés analitos e que os espectrometros portateis sao alternativas
atraentes aos espetrédmetros de bancada por suas diversas vantagens, mas que
pesquisas ainda necessitam ser feitas para testar os instrumentos portateis (Plans et
al., 2013).

Os dois estudos destacados anteriormente ressaltam que a viabilidade do uso de
um espectrometro NIR portatil para resolver determinado problema é que a diferenca
existente nos resultados por ele obtidos em relagdo a um instrumento de bancada
dependerdo muito dos dois instrumentos comparados e do problema especifico.
A qualidade e o custo dos espectrémetros atualmente sao muito variaveis, assim
como é variavel a complexidade dos sistemas que podem ser abordados com esses
instrumentos. Em sistemas simples, espectrobmetros com diferencas marcantes
podem apresentar resultados semelhantes que possibilitam a aplicagcdo de ambos, o
que pode nao ser verdadeiro para problemas de média ou alta complexidade.

Ja foi destacada anteriormente a necessidade do desenvolvimento de modelos mul-
tivariados na grande maioria das aplicagdes utilizando a espectroscopia NIR. Depen-
dendo da complexidade do problema, o desenvolvimento do método pode requerer
um consideravel conhecimento de Quimiometria e um numero relativamente elevado
de amostras, o que torna o desenvolvimento do método oneroso do ponto de vista de
tempo e de custo com profissionais especializados. Por essa razdo, a manutengao
desses modelos e a sua transferéncia entre diferentes espectrémetros é de extre-
ma importancia. Nao sao raras as situagdes em que um método é desenvolvido e
atualizado por anos em um mesmo espectrémetro, gerando um banco de dados de
milhares de espectros, e em seguida pode tornar-se incompativel com novas leituras
realizadas apos o equipamento ter passado por manutengéo ou pela troca do equi-
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pamento. Diversos trabalhos ja foram realizados propondo diferentes estratégias de
transferéncia de modelos ou banco de dados espectrais entre equipamentos distintos
ou em um mesmo equipamento em situagdes de desempenho diferentes (Wang et
al., 1991; Wang et al., 1992; Lima; Borges, 2002; Honorato et al., 2007; Silva et al.,
2017; Marchesini et al., 2018). Detalhes quanto a parte matematica dessas diferentes
estratégias estdo além dos objetivos desse capitulo, e os leitores interessados nesse
detalhamento podem recorrer aos diversos trabalhos publicados na area de Quimio-
metria focando esse tema especifico (Wang et al., 1991; Wang et al., 1992; Honorato
et al., 2007).

Entre os diversos métodos de transferéncia propostos na literatura, a padronizagao de
medidas espectrais € aatualmente amais aplicada. Dentrodessa abordagem, diferentes
procedimentos de transferéncia podem ser empregados, tais como: padronizagéo
direta, padronizagao direta por partes, padronizacao reversa e padronizagao reversa
por partes (Wang et al., 1991; Lima; Borges, 2002). Considerando que a transferéncia
envolva equipamentos diferentes, o equipamento onde o modelo foi originalmente
construido € comumente chamado de primario ou mestre e o equipamento para o qual
o modelo é transferido é chamado de secundario ou escravo.

Nos métodos diretos tem-se, como objetivo, fazer com que o espectro registrado no
equipamento secundario se torne semelhante ao que teria sido medido no equipamento
primario. Apos essa padronizagao, os espectros do equipamento secundario corrigidos
sdo analisados no modelo multivariado desenvolvido no equipamento primario.
Por outro lado, nos métodos reversos, os espectros do equipamento primario sao
padronizados para que se assemelhem aos do equipamento secundario. Deste modo,
com a padronizagao reversa, todo o banco de dados espectrais de um instrumento
inicial (primario) pode ser padronizado para que se torne equivalente ao de um novo
instrumento (secundario). Entretanto, um requisito para a aplicagao desses métodos
€ que se disponha de um pequeno grupo de amostras, geralmente de 5 a 20, que
foi medido nos dois equipamentos envolvidos sao conhecidas como amostras de
transferéncia.

Trabalhos como os de Silva et al. (2017) ja demonstraram que é possivel a realizagdo
da transferéncia de modelos que foram desenvolvidos em equipamentos de bancada
para portateis com o objetivo de determinar parametros de qualidade de gasolina e
misturas de biodiesel. Marchesini et al. (2018) também tiveram sucesso na transfe-
réncia de modelos desenvolvidos de um espectrdbmetro de bancada para portateis
visando a determinacéo dos teores de matéria seca, proteina crua, fibra detergente
neutra e acida, para avaliar a qualidade de silagem de milho. Esses exemplos ilustram
a potencialidade das estratégias de transferéncia entre equipamentos distintos, mes-
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mo quando a diferenca nas configuragdes dos instrumentos é consideravel. Contudo,
a facilidade ou o sucesso da realizagdo da transferéncia de um modelo ou banco de
dados é sempre maior para equipamentos similares. Um exemplo € o desenvolvi-
mento de modelos em um espectrémetro portatil e a transferéncia desse para outras
unidades do mesmo equipamento que serao utilizadas em diferentes localidades. O
fato de diversos desses espectrémetros nao possuirem partes moveis em sua Optica
é outro fator que facilita a padronizacao de suas medidas espectrais.

Aplicagcoes na analise de graos

O numero de artigos publicados utilizando espectrometros NIR portateis tem crescido
expressivamente a cada ano desde 1990, como é possivel observar no grafico da
Figura 1. Dentre estes trabalhos, aqueles que se dedicam & analise de gréos utili-
zando os equipamentos portateis seguem um padrao semelhante quanto as publica-
¢bes anuais. No ano de 2017, cerca de 60 trabalhos foram publicados, conforme é
apresentado na Figura 2. Esses dados comprovam o interesse e a funcionalidade da
aplicagao de espectrometros NIR portateis para a analise de gréos e também indicam
boas perspectivas para o desenvolvimento de novas técnicas de analise utilizando
estes equipamentos.
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Figura 1. Numero de publicac¢des utilizando espectrometros NIR portateis
em diferentes analises no decorrer das Ultimas trés décadas.

Fonte: Dados obtidos pela base de dados Web of Science em abril de 2018.
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Figura 2. Numero de publicagbes utilizando espectrometros NIR portateis
para analise de gréos no decorrer das Ultimas trés décadas.

Fonte: Dados obtidos pela base de dados Web of Science em abril de 2018.

Muitos desses trabalhos dedicam-se a quantificagdo de nutrientes, gordura, deter-
minacao do teor de umidade e classificagao dos graos quanto a qualidade, contami-
nagéo e deterioracdo. Kumagai et al. (2003) desenvolveram método de triagem que
realizou a discriminagéo e a determinagao do teor de cadmio em graos nao polidos
de arroz utilizando um espectrometro NIR portatil (PlaScan SH, OPT Research, Inc.,
Japao) e a andlise candnica discriminante (CDA, Canonical Discriminant Analysis).
Foram medidos espectros em ftriplicata na faixa de 1.100 nm a 2.500 nm de 106
amostras empacotadas dos graos, as quais foram divididas em trés niveis de con-
centragao de cadmio, determinados anteriormente por espectroscopia de absorgao
atdbmica: baixo (< 0,4 ppm), médio (entre 0,4 ppm e 1,0 ppm) e alto (> 1,0 ppm). Os
resultados obtidos comprovaram a eficiéncia na utilizagao do espectrémetro, com re-
sultados corretos de discriminagéo de 86,7% para as amostras de baixa concentragéo
de cadmio, de 83,9% para as de média e de 87,5% para as amostras com alto teor da
espécie (Kumagai et al., 2003).

Outros autores dedicaram-se a avaliagdo da qualidade de castanhas portuguesas
empregando equipamento NIR portatil. Moscetti et al. (2014a) desenvolveram
método de discriminagdo baseado em andlise discriminante linear (LDA, Linear
Discriminant Analysis) para castanhas infestadas e nao infestadas por larvas. O
método de referéncia baseou-se na imersao das castanhas em uma solugéo salina
e diferenciagao de densidade por flutuagcdo das castanhas danificadas. Dependendo
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da forma de cultivo e de caracteristicas intrinsecas das castanhas, este procedimento
pode ocasionar muitos falsos negativos. Aaquisicéo dos espectros NIR foi realizada em
diferentes posigcdes das castanhas, utilizando o Luminar 5030 (Brimrose Corp.), que
emprega um filtro acustico-optico sintonizavel (AOTF, Acousto-optic Tunable Filters).
Antes da analise por LDA, os autores realizaram uma selecdo de comprimentos de
onda empregando algoritmo genético. Comparando com o método por flutuagéo, o
método NIR com o equipamento portatil apresentou uma melhora de cerca de 55%
na classificagdo das castanhas, com erros totais em torno de 8,4%, empregando uma
analise sem preparo de amostra, rapida e nao destrutiva.

Em um trabalho seguinte dos mesmos autores, foi avaliado o dano causado por fungos
as castanhas, utilizando-se 0 mesmo equipamento e trés modelos de discriminagéo
(LDA, QDA, Quadratic Discriminant Analysis, e k-NN, k-Nearest Neighbor). Avaliaram-
se os melhores resultados em relagao a posi¢ao na qual foram adquiridos os espectros
e concluiu-se que a maior eficiéncia de discriminagdo de castanhas insalubres era
obtida com espectros do lado plano das castanhas. Os resultados de eficiéncia na
discriminagdo com diferentes pré-processamentos e escolha de variaveis foram
maiores utilizando QDA (maior que 97% de eficiéncia), tornando o método portatil
promissor como estratégia de triagem da qualidade de castanhas portuguesas
(Moscetti et al., 2014b).

Graos de milho sdo matéria-prima de grande importancia econdmica, uma vez que
sao parte principal da alimentagdo em muitas culturas. Muitos alimentos industrializa-
dos tém, em sua composicao, flocos de milho e o estudo da qualidade desse material
muitas vezes é necessario. Ayvaz et al. (2015) utilizaram dois espectrémetros porta-
teis, um portatil de mao na regiao do infravermelho proximo e outro portatil no infraver-
melho médio (MicroPhazir e Cary 630, respectivamente). Além disso, foi utilizado um
espectrometro NIR de bancada (Excalibur 3500, Varian) para realizar a classificagéo
de flocos de milho de duas origens diferentes, organicos e convencionais. Para tanto,
os autores utilizaram a modelagem independente por analogia de classe (SIMCA, Soft
Independent Modeling of Class Analogy) com a avaliagdo e exclusao de amostras
anOmalas. Adicionalmente, realizaram a quantificagdo do teor de umidade e cinzas,
bem como a determinacao do tamanho de particula dos flocos e de suas propriedades
de liga por PLSR. Os melhores resultados de classificagdo obtidos seguindo a seguin-
te ordem: MIR portatil, NIR de bancada e NIR portatil. O melhor desempenho do MID
foi justificado por causa das vibracdes fundamentais de grupos funcionais especificos,
que indicaram as diferengas entre as duas origens do milho. Contudo, os trés instru-
mentos apresentaram elevadas eficiéncias, de forma que todos foram considerados
aptos para aplicacao em rotina. Em relacdo as quantificacées por PLSR, o espectro-
metro NIR de bancada obteve os menores erros de predigdo, mas novamente os trés
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espectrometros atingiram resultados aceitaveis, com valores de razao entre o desvio
padréo dos valores de referéncia e o erro padrdo da validagdo variando entre 3,9 e
1,7 (Ayvaz et al., 2015).

O dano oculto em améndoas foi avaliado por meio de espectroscopia NIR por Rogel-
Castillo et al. (2016) utilizando o espectrometro portatil de méo MicroNIR 2200 (JDSU)
adaptado. Esta avaliagéo foi desenvolvida como alternativa de analise, uma vez que
o dano nao pode ser observado visualmente, a ndo ser que o grao seja aberto, isto &,
destruido no procedimento analitico. Tendo em vista o estudo da absorgao de dleos,
proteinas e carboidratos, cujas taxas sdo mais baixas para améndoas danificadas, as
amostras foram tratadas para gerar os grupos de controle com diferentes teores de
umidade, e os espectros foram obtidos por meio de um simples orificio até o centro
do grao. Diferentes pré-processamentos foram testados e diferentes faixas espectrais
foram selecionadas para realizar a discriminagdo por minimos quadrados parciais
para analise discriminante (PLS-DA, Partial Least Squares for Discriminant Analysis).
Os modelos de discriminagdo desenvolvidos geraram taxas de falsos positivos/
negativos de até 18%, sendo que o modelo desenvolvido com processamento de
segunda derivada e utilizando quatro faixas espectrais apresentou melhor eficiéncia e
robustez, com erros de até 9,2%.

Um dos mais recentes trabalhos acerca da analise de graos utilizando um espectro-
metro NIR portatil de mao foi desenvolvido por Correia et al. (2018) para a avaliagéo
da qualidade de graos de café (café arabica) no Brasil. Neste trabalho, foi utilizando
o MicroNIR 1700 Pro para quantificacado de adulterantes no café (café robusta, milho,
cascas e paus). Para tanto, 125 amostras foram preparadas, com diferentes concen-
tracoes de adulterantes e em diferentes estagios de torra (leve, média e alta) e utili-
zadas para o desenvolvimento do modelo. Outras 16 amostras comerciais formaram
o conjunto de teste do modelo desenvolvido. PCA e PLSR foram utilizados para o
desenvolvimento dos modelos, os quais foram considerados eficientes e capazes de
realizar a predicdo da quantidade de adulterantes no café, com limite de quantificagao
entre 5% m/m e 8% m/m. A simplicidade de utilizagdo do MicroNIR, a velocidade de
analise, a conservagao da amostra e a portabilidade propiciaram avaliagdo em tempo
real da qualidade do café.

Todos os trabalhos apresentados mostram a viabilidade de aplicagdo da espectroscopia
NIR com equipamentos portateis na caracterizagdo e analise de diferentes graos,
principalmente gerando métodos de triagem de qualidade e métodos de quantificacéo
de nutrientes ou adulterantes. A ampla aplicacdo destes dispositivos deve-se as
vantagens ja relatadas, e o cenario atual da literatura indica uma perspectiva de
disseminagao no uso dos espectrdmetros portateis no campo alimenticio. Técnicas
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rapidas, robustas, portateis e que necessitam de minimo preparo de amostra tém
ganhado o seu espago em diferentes campos de pesquisa e, muitas vezes, sédo
preferéncia de aplicagdo, quando comparadas com técnicas onerosas e complexas.

Conclusao e perspectivas

Entre os principais desafios na utilizagdo de espectrometros NIR portateis ainda se
pode citar a necessidade de profissionais especializados que tenham conhecimento
sobre a técnica e, principalmente, sobre o desenvolvimento de métodos multivariados
aplicando Quimiometria, a qual é essencial na analise e na obtengéo das informagdes
contidas nos dados espectrais NIR (Pasquini, 2003; Luo et al., 2013; Fernandez Pierna
et al., 2015). O objetivo da analise, escolha do espectrémetro, da regido espectral,
condicbes de medida, bem como nimero e forma de apresentacdo das amostras
também sao informacgdes essenciais para a escolha do melhor modelo quimiométrico
a ser aplicado na analise e sua possivel transferéncia para outros instrumentos. Dessa
forma, a popularizagao e o aumento na utilizacdo de espectroscopia NIR tem que ser
acompanhada pela formagao de profissionais capacitados para desenvolvimento e
validagdo de métodos. Uma vez vencidas essas etapas, pela existéncia de softwares
com interface grafica amigavel e intuitiva, através de um treinamento relativamente
rapido no equipamento, analistas com pouco conhecimento em Quimiometria podem
realizar andlises de forma rapida e eficiente.

Quando se comparam os dispositivos NIR portateis com os equipamentos de banca-
da, algumas limita¢cdes sdo observadas em razdo das diferengas instrumentais. Nor-
malmente, a resolu¢do dos equipamentos portateis € menor, uma vez que a miniaturi-
zacgao dos equipamentos implica a retirada de moédulos fundamentais para o aumento
da resolucao e da razdo sinal/ruido. Além disso, muitos possibilitam a medida em
apenas parte da regido espectral do NIR, o que muitas vezes reduz a sensibilidade.
Apesar destas e de outras limitagdes, para muitas situagdes o desempenho desses
instrumentos pode ser comparavel ao obtido com equipamentos de bancada ou ao
menos suficiente para alcangar o objetivo pretendido (Sorak et al., 2012; Plans et al.,
2013; Cabassi et al., 2015). Contudo, deve-se destacar que a grande maioria dos es-
tudos relatados na literatura que utilizam instrumentos portateis ou portateis de mao
ainda foi realizada nos ambientes controlados de um laboratério e ndo em condigcbes
de campo. Poucos séo os trabalhos que apresentam uma tentativa de transferir um
protocolo experimental de um método desenvolvido em laboratério para as situagoes
de campo, para a detecgado de estresses em plantas por espectroscopia VIS-NIR
(Behrens et al., 2007). Portanto, ainda sdo necessarios estudos praticos que demons-
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trem de forma mais fidedigna o desempenho desses instrumentos em condi¢des de
campo, onde podem ser observadas variagdes de temperatura, umidade, presenca
de luz/radiagdo ambiente, variacbes sazonais entre as amostras, etc.

Por todas as caracteristicas e vantagens mencionadas anteriormente, pode-se con-
cluir que a utilizacdo desses instrumentos tende a se intensificar. Em razéo da ten-
déncia de redugéo dos custos de produgao, da alta competitividade entre as diversas
empresas que fabricam esses instrumentos e dos 6timos resultados ja demonstrados
em um grande numero de aplicagdes, a espectroscopia NIR é uma das técnicas com
maior potencial para o desenvolvimento de aplicagdes em campo, ndo s6 em indus-
trias e setor agropecuario para controle de graos, pastagem, solo, etc., mas também
para aplicagbes muito proximas da populagdo em geral, como a verificagdo da quali-
dade de frutas e graos em um mercado ou o monitoramento da qualidade do combus-
tivel diretamente nas bombas de postos de combustivel.
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Cocamar

Caracteristicas da Empresa

A Cocamar Cooperativa Agroindustrial foi fundada em 27 de marco de 1963, em
Maringa, PR. Reuniu, inicialmente, um grupo de 46 fundadores, todos produtores de
café. O objetivo era organizar a produgao regional, receber e beneficiar o produto.
Com o tempo, a cooperativa diversificou os negécios e cresceu. Hoje, a Cocamar esta
presente em varios municipios em mais de 60 unidades operacionais espalhadas pelo
Norte e Noroeste do Parana, Oeste paulista e Sudoeste do Mato Grosso do Sul. Conta
com 13 mil associados que atuam na producgéo de soja, milho, trigo, café e laranja.
Teve um planejamento de esmagamento de 770.000 t/ano em 2017 e comercializa
farelo de soja, 6leo degomado e déleo refinado.

A primeira industria construida pela cooperativa foi de farelos e 6leos vegetais, inau-
gurada em 1979, sendo também a primeira, até entao, do cooperativismo paranaen-
se. Tem capacidade de moagem de 3.250 mil toneladas de soja/dia. Além da industria,
possui estruturas de refino e envase.

A Cocamar conta com duas plantas de farelo de soja integral, denominadas Fabrica
1 e Fabrica 2, de esmagamento de soja, com capacidade de producéo instalada
de 3.100 t/dia, sendo 2.500 t/dia (80,65%) processadas pela Fabrica 1 e 600 t/dia
(19,35%) processadas na Fabrica 2.
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Preparo das amostras

Na industria estdo instaladas trés probes (sondas do NIR on line da Bruker), na saida
da produgédo e na saida dos armazéns. A implantacdo de controle nestes pontos
auxilia a area de produgdo com informacgdes adicionais aos dados coletados pelos
demais equipamentos instalados no processo, auxiliando no controle da qualidade do
farelo de entrada e saida dos armazéns. Dois itens tém acao imediata na qualidade
do farelo: a retirada de casca apés o quebrador, que retorna ao farelo antes de passar
pelo tostador, e a umidade de saida do secador, para garantir que esta fique abaixo
de 12,5%. Assim, alteram-se os pardmetros da amostra e aumenta-se a distribuigao
na elaboragao da curva. Para determinar em que momento ocorreria a coleta do farelo
de soja apo6s a alteracao dos parametros, realizou-se um estudo coletando amostras
para analise na via tradicional a cada 5 minutos, até determinar o momento em que
ocorresse uma mudanga significativa nos parametros e, confrontando com o desvio
padrdao da metodologia tradicional. Foi definido um periodo minimo de 30 minutos
apos a alteragado no processo para iniciar a coleta da amostra e foram adquiridas
aliquotas do farelo de soja durante todo o periodo de aquisicao do espectro (400
leituras em 30 segundos por ciclo). O farelo de soja coletado € homogeneizado e
quarteado para uma amostra, de aproximadamente, 500 gramas.

A amostra é quarteada em dois volumes de, aproximadamente, 250 gramas. Uma
amostra é direcionada para moagem utilizando moinho de martelo com peneira de
0,5 mm por, no maximo, 3 minutos, e a segunda amostra € encaminhada para demais
analises (fibras, proteina soluvel, atividade ureatica, cinzas, etc.), que ndo possuem
modelos de calibragdo multivariada utilizando a espectroscopia no infravermelho
proximo.

Equipamentos NIRS disponiveis

No complexo de Maringa, PR, na fabrica de extragéo de 6leos, esta instalado o es-
pectrdmetro MATRIX-F FT-NIR On-Line da Bruker, com capacidade de seis probes.
Atualmente, estdo implantadas na fabrica uma probe na fita transportadora de farelo
de soja para os armazéns e duas probes estéo instaladas nas fitas que direcionam
o produto estocado para a expedi¢ao de farelo de soja, sendo as leituras alternadas
entre os trés pontos de controle. O equipamento NIR possui comunicacgao por fibra
Gtica entre o espectrédmetro e as probes, nao ultrapassando uma distancia maxima de
50 metros de fibra oética, evitando-se que ocorra uma possivel perda de informacao
coletada.
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Faixa de medida espectral e resolucgao

Na elaboragdao dos modelos de calibragdo multivariada utilizando a espectroscopia
NIR, utilizamos a faixa espectral entre 9.450 cm™ e 4.450 cm™, com resolugao de
2cm™,

Metodologia

Resultados de referéncia

A utilizagdo da tecnologia NIR na Cocamar teve origem em 2012, com a instalacao
de um NIR de Bancada da marca NIR XDS da Foss como agédo do processo de
melhoria continua desenvolvido pelo programa Lean Six Sigma, com a ferramenta
DMAIC (sigla para os termos Define, Measure, Analyse, Improve e Control) (De Feo;
Barnard, 2005). Com o uso dessa ferramenta, ocorreu progressivamente a melhoria
dos resultados obtidos pelos métodos de referéncia, diminuindo os desvios padrao
pelo controle sistematico da repetibilidade e reprodutibilidade e pela atualizagdo dos
métodos analiticos. Apds a melhoria dos métodos de referéncia, desenvolvemos os
primeiros modelos de calibragao utilizando a espectroscopia NIR no laboratério da
Cocamar. Assim, para a implantagéo do NIR on line da Bruker, a Cocamar ja possuia
uma estrutura consolidada no laboratério fisico-quimico e adequada para desenvolver
os modelos multivariados utilizando os espectros obtidos com o novo equipamento
NIR. Os resultados das analises realizadas pela tecnologia NIR sdo acompanhados
em reunibes semanais de S&OP (Sales and Operations Planning) (Thomé et al.,
2012). Quando necessario, sdo apresentados o planejamento de coleta de amostras
para o desenvolvimento de modelo de calibragéo e a avaliagdo do monitoramento das
analises de verificagao do controle de qualidade.

Metodologia de referéncia utilizada
Teor de Umidade e Volateis — Método Cocamar, baseado no método oficial AOCS Ca
2¢-25 (American Oil Chemists’ Society, 1997¢).

Teor de Proteina Bruta — Método Cocamar, baseado no método oficial AOCS BA 4e-
93 (American Oil Chemists’ Society, 1997b).

Teor de Oleo — Método Cocamar, baseado no método oficial AOCS BA3-38 (American
Oil Chemists’ Society, 1997a).
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Resultados

O desenvolvimento de modelos é realizado pela associacao dos espectros obtidos no
NIR on line aos resultados obtidos pelos métodos de referéncia utilizando métodos de
calibragdo multivariada com validagéao cruzada. No inicio de uma nova safra é rea-
lizada a atualizagao dos modelos, com a inclusdo de novas amostras e a verificagao
do RMSECYV (Raiz QAuadrada do Erro Médio Quadratico de Validagao Cruzada, RPD
(Desvio de Predicao Residual), RSQ (Coeficiente de Determinacgao da Calibragdo) e a
Distancia Limite de Mahalanobis. As inclustes de novas amostras sédo avaliadas pelo
método de PCA (Analise de Componentes Principais) para determinar a ocorréncia
de outliers de espectro que possam distorcer uma calibragdo. Em determinados casos
acontece uma avaliagdo do modelo com atualizagdo de amostras, por exemplo, quan-
do ocorre uma alteragdo no processo industrial, nas condigdes de armazenamento
da soja, e o aumento do residuo entre o valor real e o predito pelo modelo supera + 3
desvios padrao do método tradicional na carta CEP (Controle Estatistico de Processo)
(Woodall; Montgomery, 1999), ou mesmo quando se verifica a ocorréncia de viés na
carta CEP.

Durante o periodo de monitoramento dos modelos de calibragdo, as coletas de
controle sdo realizadas de segunda-feira a sexta-feira, trés vezes ao dia, nas trés
probes instaladas, com espagamento de uma a duas horas e alternando entre os
periodos da manha e tarde para alimentar a carta CEP (Figura 1).

0,6 -
0,4-
0,2-

O_

Desvio padrao

-0,2-

-0,4-

-0,6 — : : : : : : : : : : : : :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Numero de amostra

Figura 1. Carta de controle de processo para determinagédo de umidade em farelo de soja.
Fonte: Adaptado da norma ISO 12099: 2017.
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Para a constru¢cado dos modelos, utilizou-se o software Opus Versédo 7 — Copyright©
Bruker Optik GmbH 2011. Os dados espectrais foram centrados na média e pré-
processados utilizando primeira derivada com janela de 17 pontos. Utilizou-se a
validagédo cruzada com as configuragdes do software de calibragdo. Os resultados
obtidos para os indicadores estatisticos (ASTM, 2012) utilizados no desenvolvimento
dos modelos estao descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados de analise de 6leo, proteina e umidade realizadas em farelo de soja.

Parametro Oleo Proteina Umidade
191 568 417
2,21% 45,80% 13,09%
0,85- 6,7 40,88 - 49,38 10,57 - 15,25
SNV?2 SNV?2 MSC?
10 9 10
9.427 —5.446,4 9.411,2—-4.921,6 8.871,2-4.474,2
0,26 0,12 0,16
0,19 0,39 0,23
97,11 87,07 85,01
-0,00133 -0,00141 -0,00224
5,88 2,78 2,58
0,09% 0,15% 0,05%

' Média — média dos resultados, 2 SNV — Variagdo padrao normal, 3 MSC — Corregdo multiplicativa de
signal,  RMSECV - Raiz quadrada do erro médio quadratico de validagao cruzada, ®* RSQ —Coeficiente
de determinacéo da calibragdo, ¢ RPD — Relagédo de desempenho do desvio.

Consideragoes finais

A utilizagéo do NIR on line possibilita a inspegéo de quase 100% da produgéo confor-
me suas configuragdes, podendo minimizar falhas e reprocesso. A partir deste melhor
acompanhamento, é possivel estabelecer limites de controle mais apropriados a osci-
lagdes de processo. Antes 0 niumero de amostras coletadas no processo utilizando o
NIR de bancada era limitado pelo tempo de coleta e preparo da amostra para realizar
a leitura nas dependéncias do laboratério. Assim, com a introdu¢do do NIR on line,
conseguimos agilizar a resposta da analise para a produgdo a quase um tempo real
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e direcionar os colaboradores para realizarem uma produgéo mais precisa em termos
de processo, evitando perdas e retrabalho.

A desvantagem é o aumento do desvio padrao do resultado, que € minimizado pela
capacidade de analises a cada 40 segundos. Assim, pode-se avaliar as oscilagoes
do processo em comparagdo com as analises tradicionais, que demoram horas e
tém carater destrutivo, impossibilitando a reandlise da mesma amostra. Com isso,
estudos estatisticos do processo como o DOE (Design of Experiments) podem ter
uma resposta mais rapida e refinada para cada conjunto de paradmetros estudado.

Referéncias

AMERICAN OIL CHEMISTS’ SOCIETY. Method BA 4e-93. 4th ed. Champaign, 1997. Official
Methods and Recommended Practices.

AMERICAN OIL CHEMISTS’ SOCIETY. Method BA3-38. 4th ed. Champaign, 1997. Official
Methods and Recommended Practices.

AMERICAN OIL CHEMISTS’ SOCIETY. Method Ca 2¢c-25. 4th ed. Champaign, 1997. Official
Methods and Recommended Practices.

DE FEO, J. A.; BARNARD, W. W. Juran Institute’s Six Sigma Breakthrough and Beyond:
quality performance breakthrough methods. New York: McGraw-Hill, 2004. 374 p.

THOME, A. M. T.; SCAVARDA, L. F.; FERNANDEZ, N. S.; SCAVARDA, A. J. Sales and
operations planning: A research synthesis. International Journal of Production Economics,
v. 138, n. 1, p. 1-13, 2012.

WOODALL, W. H.; MONTGOMERY, D. C. Research issues and ideas in statistical process
control. Journal of Quality Technology, v. 31, n. 4, p. 376-386, 1999.

CBO Analises Laboratoriais

Caracteristicas da Empresa

Fundado em 2001, o laboratério CBO iniciou suas atividades na cidade de Campinas,
SP, e, através da qualidade e confianga do seu trabalho, foi reconhecido em todo o
Brasil.
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Enfrentando diversos desafios do segmento, a empresa manteve sua busca pela
exceléncia e continuou seus investimentos, o que possibilitou capacitar colaboradores,
aumentar o portfélio de analises e potencializar ainda mais a confianga dos clientes.
Atualmente, a empresa conta com uma infraestrutura de ponta localizada na cidade
de Valinhos, SP.

Inaugurada em setembro de 2016, a nova sede tem mais de 2.000 m? de estrutura
que potencializam sua qualidade através de trés laboratérios (Fisico-Quimico, Cro-
matografia, Microbiologia) totalmente integrados, com grande capacidade produtiva e
que atendem as areas de nutricdo animal, nutricio humana, cosmética, farmacéutica,
veterinaria e universidades no apoio as suas pesquisas.

A CBO Analises Laboratoriais esta sempre preocupada em investir em tecnologia,
garantindo cada vez mais precisdo, confiabilidade e imparcialidade nos seus
resultados.

O laboratério atualmente conta com softwares de controle e aplicativos totalmente
integrados que agilizam todo o processo operacional e garantem a seguranga da
informacéo.

Nossa qualidade e nosso crescimento estdo associados diretamente ao alto conheci-
mento e capacidade dos nossos colaboradores e empenho constante deles na busca
pela exceléncia.

E é com essa energia que a CBO mantém seus treinamentos atualizados por profis-
sionais certificados e dentro de todos os padrdes internacionais de qualidade.

Preparo das amostras: moagem de aproximadamente 100 g de amostra. A amostra
moida fica com tamanho de particula entre 0,5 mm e 1,0 mm.

Equipamento NIR disponivel: Foss DS2500. Faixa de comprimento de onda: 400 nm
a 2.500 nm; resolugéo: 0,5 mm; numero de pontos: 4.200.

Faixa de medida espectral: 400 nm a 2.500 nm; resolugao: 0,5 mm.

Produtos analisados através do NIR tradicional: milho, farelo de soja, sorgo, farelo de
trigo, soja extrusada, soja desativada, soja semi-integral, farinha de carne, farinha de
visceras, farinha de pena.

Analises realizadas no NIR tradicional: umidade, proteina, extrato etéreo, fibra bruta,
matéria mineral. Em farinha de carne, realizamos também as determinagdes de calcio
e fosforo.
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Metodologia

Resultados de referéncia: foram desenvolvidos na empresa, a partir de resultados de
referéncia proprios.

Metodologia de referéncia utilizada: foram utilizados os métodos do Compéndio
Brasileiro de Alimentagéo Animal (Compéndio..., 2017).

Informacgdes quanto a manutengédo do modelo de calibragao: a atualizagao do modelo
de calibragao é realizada a cada 2 anos.

Resultados

Utilizacao das analises via NIR: as analises via NIR sé&o solicitadas pelos clientes do
laboratério que precisam de resultados rapidos para a tomada de decisédo em seus
processos produtivos.

As principais analises realizadas em milho, sorgo, soja (farelo, extrusada e semi-
integral), farelo de trigo, farinha de carne, farinha de visceras e farinha de pena pelo
Laboratério CBO utilizando a tecnologia NIR estéo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados obtidos para os modelos de calibragdo multivariada utilizando a espec-
troscopia NIR para a realizagédo de analises quimicas em milho, sorgo, soja, trigo, farinha de
carne, farinha de visceras e farinha de pena.

Variavel

Produto e parametro analisado N°  Média

latentes

©

1489 760 0,72 0,18 091 0,21 0,91
997 392 0,38 0,16 0,78 0,17 0,78
284 1,34 025 0,05 0,91 0,07 0,91

1.074 1,13 0,13 0,06 0,79 0,06 0,79
849 11,50 1,05 0,14 0,98 0,16 0,98
931 8,17 0,72 0,13 0,96 0,14 0,96
587 2,32 047 0,18 0,78 0,22 0,78
494 1,15 0,28 0,08 0,88 0,10 0,88
380 1,26 0,13 0,04 0,86 0,05 0,86 8

continua...

© O 0 o 0 0 o o
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Tabela 2. Continuagéo.

Produto e parametro analisado N° Meédia SD SEC RSQ SECVI 1-VR Variavel
SEP latentes

1.046 12,19 0,66 0,35 0,66 0,38 0,66
1.652 47,09 1,50 0,31 0,95 0,34 0,95
857 1,64 046 0,23 0,72 0,24 0,72
1.107 502 1,06 0,33 0,88 0,37 0,88
350 6,47 0,36 0,13 0,66 0,21 0,66
588 9,82 2,35 0,24 0,98 0,28 0,98
622 36,65 2,02 0,23 0,98 0,26 0,98
635 21,82 1,39 0,50 0,84 0,55 0,84
232 4,58 0,99 0,24 0,92 0,28 0,92
167 5,04 0,34 0,10 0,85 0,173 0,85
686 6,80 1,10 0,20 0,95 0,23 0,95
636 37,61 1,35 0,26 0,95 0,29 0,95
591 21,49 2,07 0,34 0,96 0,41 0,96
265 711 091 0,11 0,98 0,14 0,98
763 4298 1,99 0,31 0,97 0,33 0,97
642 12,49 214 0,22 0,98 0,24 0,98
859 12,13 0,70 0,26 0,83 0,28 0,83
1.008 15,77 1,16 0,21 0,96 0,22 0,96
321 3,04 0,33 0,10 0,84 0,13 0,84
903 8,46 2,05 0,51 0,93 0,53 0,93
207 4,52 0,36 0,06 0,95 0,08 0,95
1.338 573 0,94 0,27 091 0,27 0,91
1.076 44,83 3,28 0,35 0,99 0,37 0,99
1.027 11,49 1,85 0,35 0,96 0,37 0,96
746 37,61 3,22 047 0,97 0,51 0,97
914 13,07 1,32 0,32 0,93 0,34 0,93
1.517 6,13 0,59 0,18 0,90 0,18 0,90
1.832 459 1,60 0,49 0,89 0,52 0,89
1.392 63,20 3,57 0,49 0,98 0,54 0,98
1.657 12,94 2,53 0,47 0,96 0,50 0,96

o

1.487 14,48 3,02 050 0,96 0,56 0,96

©® © ©0 0 0 W W O 0 0 0 0 W W W O 0 0 0 W W W 0 0 0 0 W W W o o

846 7,28 1,89 025 0,98 0,28 0,98
1111 83,86 3,00 0,59 0,95 0,63 0,95 8

continua...
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Tabela 2. Continuagéo.

SECV/ Variavel
Produto e parametro analisado N° Média SD SEC RSQ 1-VR
SEP latentes
Farinha de pena - Extrato etéreo 862 6,08 2,04 0,36 0,96 0,39 0,96 8
Farinha de pena - Matéria mineral 910 2,38 0,79 0,22 0,91 0,23 0,91 8

*Todos os espectros foram pré-processados utilizando o algoritmo SNV (Variagdo padréo normal); N (n°
amostras); Média (Média dos resultados); SD (Desvio padrdo); SEC (Erro padrao de calibragao); RSQ
(Coeficiente de determinagéo da calibragao); SECV/SEP (Erro padrao da validagéo cruzada/Erro padrao
de predicao); 1-VR (1-Variance Ratio - Coeficiente de determinacdo da validagao cruzada); e Variavel
latente (n° de fatores).

Consideragoées finais
Na nossa atividade (laboratério comercial), a utilizagao do NIR é vantajosa para aten-
der aos clientes que solicitam um grande numero de analises de ingredientes para

racdo. Para estes clientes, o NIR possibilita custos mais baixos, com resultados confi-
aveis e que atendem as necessidades de controle de qualidade na formulagao.

Perspectivas futuras

Acreditamos que, com o avango desta tecnologia, poderemos ter novas aplicagdes
Nno Nosso negocio.

Referéncias

COMPENDIO brasileiro de alimentagéo animal. 5. ed. S&o Paulo: Sindiragdes, 2017.
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Cooperativa Agroindustrial Alfa - Cooperalfa

Caracteristicas da Empresa

Fundada em 1967, em Chapecd, SC, por 39 agricultores, com o objetivo de promover
o desenvolvimento econémico através da cooperacdo, a Cooperalfa construiu uma
trajetoria que demonstra a forga da unido em prol de um objetivo comum. Mais de
80% da base associativa da cooperativa é de agricultores familiares.

Acreditando que cooperar € evoluir, a Cooperalfa desenvolve um primoroso trabalho
de desenvolvimento técnico, social e econdbmico com seus associados, colaboradores
e comunidades de seu entorno.

Raizes fortes em uma regido com vocacao para a produgao de alimentos propor-
cionaram a Cooperalfa a base necessaria para solidificar-se e buscar a expanséo.
Através de fusbes e incorporagdes, a Alfa levou sua experiéncia para outras regides.

Atualmente, atua em Santa Catarina, Mato Grosso do Sul, Parana e Rio Grande do
Sul, nos segmentos de recepgéo, comercializagdo e industrializagdo de milho, soja e
trigo, entre outras atividades. Tem capacidade de processamento de 1.200 toneladas
de soja por dia e uma industria de trigo com capacidade de moagem de 650 toneladas
por dia.

Atuando em um setor estratégico para a economia nacional, a Cooperalfa promove
suas atividades visando a sustentabilidade futura.

Preparo das amostras:

e E realizada a coleta em determinados horarios, de acordo com a necessidade do
processo (por exemplo, de hora em hora);

* A moagem é feita em moinho faca com peneira 3 mm;
e As amostras com granulometria menor que 3 mm s&o analisadas de forma natural;

e A quantidade de amostra coletada é em torno de 500 gramas e, para analise, séo
utilizadas 50 gramas.

Equipamento NIR disponivel: NIR marca Buchi modelo Nirflex N-500 Solids,
reflectancia com 32 scans por leitura.

Faixa de medida espectral e resolucdo: faixa de medida 1.000 nm a 2.500 nm;
resolucdo de 4 cm-™.
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Produtos analisados através do NIR tradicional: soja, farelo de soja, farinha de trigo,
farelo de trigo, milho extrusado, soja desativada e nutrisoja.

Andlises realizadas no NIR tradicional: umidade, proteina bruta, residual de éleo,
residuo mineral, fibra bruta.

Metodologia

Resultados de referéncia: os resultados de referéncia sao obtidos em laboratério
préprio.

Metodologia de referéncia utilizada: AACC (American Association of Cereal Chemists)
(AACC International, 1995a, 1995b, 1995c) e, para os métodos modificados sao
realizadas validacao e participagao em ensaios de proficiéncia.

Informacgdes quanto a manutencado do modelo de calibragao:

e Comparar correlagdo dos resultados obtidos no NIR com métodos tradicionais
de referéncia, pois mesmo em modelos de calibragdo utilizados na rotina, séo
analisados em torno de 10% das amostras em via tradicional.

¢ Os resultados por métodos tradicionais encontrados nos extremos de amplitude de
calibragdo sao adicionados ao banco de dados, a fim de melhorar os modelos de
calibragao.

Resultados

As anadlises utilizando a espectroscopia no infravermelho préximo associada a
métodos de calibragdo multivariada sao utilizadas na rotina das industrias de trigo,
soja e milho para controle de processo.

As principais analises realizadas sao: umidade, cinzas, proteina, extrato etéreo e fibra
bruta.
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Consideracgoes finais

Vantagens:

¢ Possibilidade de obter varios resultados (umidade, proteina bruta, extrato etéreo),
com o mesmo equipamento e a mesma matriz;

e Otima correlagdo com métodos de referéncia para ensaios quantitativos;
¢ Agilidade nos resultados;

® Nao necessita diluicbes e/ou utilizagdo de reagentes;

e Menor influéncia do analista.

Limitagdes:

¢ Impossibilidade de analisar substancias com baixa concentragcdo, como as micoto-
xinas.

Perspectivas futuras

Instalagéo de NIR on line no processo industrial.

Referéncias
AACC International. Method 08-12: ash in farina and semolina. 9th ed. St. Paul, 1995a. v. 1.
Approved methods of analysis.

AACC International. Method 44-15A: moisture. 9th ed. St. Paul, 1995b. Approved methods of
analysis.

AACC International. Method 46-12: crude protein. 9th ed. St. Paul, 1995c. v. 1. Approved
methods of analysis.
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Vilma Alimentos

Caracteristicas da Empresa

Em outubro de 2015, a Vilma completou 90 anos. Em sua trajetéria, a empresa
fortaleceu-se, fez aquisicbes e reinventou-se de varias maneiras. Isso tudo sem
perder a esséncia do trabalho em familia. Atualmente, a Vilma é uma das maiores
industrias alimenticias do Pais.

AVilma Alimentos atua nos seguintes setores: moinhos de trigo, fabricagao de massas,
fabricagdo de misturas de bolos, refrescos, fabricacdo de biscoitos e fabricagao de
molhos, temperos e especiarias. A capacidade de produgao é de aproximadamente
198.000 t/ano de farinha de trigo branca, 60.000 t/ano de farelo de trigo e de,
aproximadamente, 90.000 t/ano de massas.

Preparo das amostras: moagem para os produtos granulados.
Equipamento NIR disponivel: NIR MPA — Bruker

O software utilizado para realizar o processamento dos dados € o OPUS com o
sistema OVP (OPUS Validation Program).

Faixa de medida espectral e resolucao

Faixa de medida espectral: 12.000 cm*'a 3.600 cm"
Resolucdo: 2 cm™

Produtos analisados através do NIR tradicional: trigo em gréos, farinha de trigo, farelo,
semolina, especiarias em geral, creme de milho, fuba, ovo em pé, clara em po.

Analises realizadas no NIR tradicional: umidade, cinzas, proteinas
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Metodologia

Resultados de referéncia: foram aproveitadas algumas curvas do préprio equipamen-
to. E na Vilma Alimentos foram realizadas mais de 1.000 analises nos métodos de
referéncia.

Metodologia de referéncia utilizada

1) Umidade: American Association of Cereal Chemists (AACC International, 1995b).
2) Cinzas: American Association of Cereal Chemists (AACC International, 1995a).

3) Proteinas: American Association of Cereal Chemists (AACC International, 1995c).

Resultados

Utilizacao das analises via NIRS

As analises via NIRS s&o utilizadas na rotina da empresa. Quando ocorre algum
resultado fora da especificacao, realizamos a analise no método de referéncia.

Os principais parametros analisados via NIRS s&o: umidade, cinzas, proteinas (trigo
em graos, farinhas de trigo e semolina), lipidios e umidade (macarrdo instantaneo),
umidade e proteinas (creme de milho e fuba), umidade (especiarias em geral),
umidade e proteinas (massas secas), umidade e proteinas (achocolatados em po),
umidade e cinzas (farelos de trigo) e umidade (biscoitos doces e salgados).

Consideracgoes finais

Vantagens: agilidade nas analises, o que € um fator positivo para a industria para as
tomadas de decisdo de compra, processo e investimentos.

Limitacbes: € necessaria a atualizagao dos modelos a cada ano, o que demanda um
numero consideravel de amostras para analise nos métodos de referéncia. Nem todos
0s usuarios possuem equipamentos para realizar todos os métodos de referéncia, e
para realiza-los externamente o custo é muito alto.
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Outra questdo sdo os parametros que nao apresentaram resultados satisfatorios
utilizando a tecnologia NIR como Falling number, cor e reologia.

Perspectivas futuras

A empresa tem muitos segmentos diversificados, a perspectiva & desenvolver mais
curvas que atendam as nossas necessidades de analises.

Referéncias
AACC International. Method 08-12: ash in farina and semolina. 9th ed. St. Paul, 1995a. v. 1.

Approved methods of analysis.

AACC International. Method 44-15A: moisture. 9th ed. St. Paul, 1995b. v. 2. Approved
methods of analysis.

AACC International. Method 46-12: crude protein. 9th ed. St. Paul, 1995c. v. 1. Approved
methods of analysis.

ASTM. E1655-05: standards practices for infrared multivariate quantitative analysis. West
Conshohocken, 2012. Annual Book of ASTM Standards.
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Lista de Siglas
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ABNT — Associagdo Brasileira de Normas Técnicas
AL — Limite de Agéo (Action Limit)

ASTM — American Society for Testing and Materials

B

BIAS — Erro sistematico, viés

C

CAS — Chemical Abstracts Service
CEP — Controle Estatistico de Processo
CL - Linha Central (Central Line)

CLS - Classical Least Squares

CPs — Componentes Principais

CRM — Material de Referéncia Certificado (Certified Reference Material)

CV - Coeficiente de Variacao

D

D — Detrend

DD — Data-driven
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DM — Density Modeling
DON — Deoxinivalenol

DPR - Desvio Padrao Relativo

E
EE — Extrato Etéreo

ELISA — Enzyme-Linked Immunosorbent Assay

EPTIS — Sistema de Informacdo Europeu de Testes de Proficiéncia (European
Proficiency Testing Information System)

FB — Fibra Bruta

H
HCA — Hierarchical Cluster Analysis

HPLC — High Performance Liquid Chromatography
HSI — Hiperespectral Image

HSI-NIR — Hiperespectral Image — Near Infrared

ICH — Conferéncia Internacional de Harmonizagdo de Requerimentos Técnicos
(International Conference on Harmonization of Technical Requirements).

INMETRO - Instituto Nacional de Metrologia

IPD — indice Preliminar de DON

IQC - Controle de Qualidade Intralaboratorial (Internal Quality Control)
IR — Imagem de Referéncia

ISO - International Organization for Standardization

IUPAC — International Union of Pure and Applied Chemistry

L

LAL — Limite Inferior de Agao (Lower Action Limit)
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LD — Limite de Deteccao
LDA — Linear Discriminant Analysis
LOD - Limit of Detection
LOO — Leave-one-out
LOQ - Limit of Quantification
LQ — Limite de quantificacéao

LWL — Limite Inferior de Alerta (Lower Warning Limit)

M

Mapa — Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento

MCR-ALS — Multivariate Curve Resolution — Alternating Least Square
MIR — Medium Infrared

MLR — Multiple Linear Regression

MM — Matéria Mineral

MPLS — Modified Partial Least Square

MR — Método Referéncia

MSC — Multiplicative Scatter Correction

MSPC — Controle de Processo Estatistico Multivariado (Multivariate Statistical Process
Control)

N
NAS — Sinal Analitico Liquido (Net Analytical Signal)

NIR — Infravermelho Préximo (Near Infrared)
NIR — Near Infrared OC — One-class
NIR-CI — Near-Infrared Chemical Imaging

NIRS — Espectroscopia no Infravermelho Proximo (Near Infrared Spectroscopy)
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P

PAT — Técnicas Analiticas de Processo

PB — Proteina Bruta

PCA — Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis)
PCR — Principal Component Regression

PLS — Regresséo Parcial por Minimos Quadrados (Partial Least Square)
PLS-DA — Partial Least Square — Discriminant Analysis

PLSR - Partial Least Square Regression

PRESS — Soma Quadratica dos Residuos de Previsao (Predicted Residual Error Sum
of Square)

PT — Teste de Proficiéncia (Proficiency Test)

Q

QCM — Material para Controle de Qualidade (Quality Control Material)

QDA — Quadratic Discriminant Analysis

R

R? — Coeficiente de Determinacao

RER — Range Error Ratio

RGB — Red-Green-Blue

RLM — Regression Linear Multiple

RM — Material de Referéncia (Reference Material)

RMSEC - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Calibragcdo (Root Mean
Square Error of Calibration)

RMSECV — Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Validagdo Cruzada (Root
Mean Square Error of Cross Validation)

RMSEP - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Previsao (Root Mean Square
Error of Prediction)
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ROI — Region of Interest RPD — Residual Prediction Deviation
RSDPB — Relative Spectral Discriminatory Probability
RSEP — Relative Standard Error of Prediction

RSQ - R squared

S
SAM — Spectral Angle Mapper

SEC — Erro Padrao de Calibragao (Standard Error of Calibration).

SECV — Standard Error of Cross Validation

SEP — Erro padrao de previséo (Standard Error of Predicition)

S| — Sistema Internacional de Unidades (Systeme International d Unités)
SID — Spectral Information Divergence

SIMCA — Soft Independent Modeling of Class Analogy

SNV — Standard Normal Variation

SPA — Successive Projections Algorithm

SVM — Support Vector Machines

U
UAL — Limite Superior de Agao (Upper Action Limit)

UM — Umidade

UWL — Limite Superior de Alerta (Upper Warning Limit)

\'}
VANT — Veiculo Autdnomo Nao Tripulado

VIP — Variable Importance in Projection

VLs — Variaveis Latentes
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w

WL — Limite de Alerta (Warning Limit)

V4

ZEA — Zearalenona
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