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RESUMO

Os sucos de frutas séo caracterizados por serem, em sua maioria, misturas aquosas e tem
como um dos seus pardmetros de controle de qualidade o teor de sélidos solUveis totais,
que é dado pela escala do indice de refracdo chamada de (°BRIX). A refratometria é a
técnica geralmente utilizada para a determinacdo dos solidos totais em sucos, podendo
também ser usada a cromatografia liquida de alta eficiéncia, CLAE. Neste trabalho foi
desenvolvida uma metodologia baseada no uso da espectroscopia e métodos de
calibracdo multivariada para a determinacdo de solidos soliveis totais em sucos de
laranja comerciais, que atenda aos principios da tecnologia analitica de processos. O
método tem como vantagens ser rapido, ndo usar reagentes quimicos e poder ser usado
em linha. Para isto foram coletadas amostras de 3 lotes distintos de uma marca de sucos
de laranja comercial. Para ampliar a faixa de Brix dos sucos comerciais para a
construcdo do modelo de calibracdo, os mesmos foram diluidos e adicionados de acUcar,
de forma que abrangeu uma faixa de 1,01 a 18,59°BRIX. Totalizando 66 amostras.
Todas as amostras foram analisadas pelo método de referéncia e por espectroscopia.
Devido a presenca de ruido espectral e deslocamento de linha de base verificada nos
dados espectrais, alguns pré-tratamentos espectrais foram avaliados e aquele que
apresentou o melhor resultado foi a 1% derivada com polindmio de 1% ordem e janela de
61 pontos. Para a selecdo das amostras de calibracdo e previsdo foi utilizado o
algoritimo SPXY. Deste modo, do conjunto de 66 amostras, 40 foram selecionadas para
a etapa de calibracdo e 23 para a etapa de validacdo externa. Trés amostras foram
excluidas do conjunto por apresentarem alto residuo e alta influéncia. A validagdo
externa foi feita por validagdo cruzada completa (cross validation). O nimero ideal de
fatores para a construcdo do modelo foi 5. O erro apresentado pelo modelo nas etapas
de calibragdo, validagdo interna e validacdo externa foi de 1,24; 1,64 e 1,31 °BRIX,
respectivamente. O coeficiente de correlacdo na etapa de calibragdo (R?) foi de 0,9381 e
para etapa de validagédo externa foi de 0,9745, mostrando uma boa correlagdo entre 0s
dados instrumentais (espectro) e o valor de solidos sol. De acordo com a analise
estatistica, utilizando os testes F e t-Student, ndo ha diferenca estatistica significativa
entre os valores medidos pelo método de referéncia e os previstos pelo modelo.

Palavras-chave: Solidos sollveis totais, sucos artificiais, espectroscopia, calibragdo

multivariada.
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1.0 INTRODUCAO

Os sucos de frutas sdo caracterizados por serem em sua maioria misturas

aquosas, no entanto, ja existem sucos adicionados de extrato de soja. S&o constituidos
de véarios componentes organicos volateis e instaveis, responsaveis pelo sabor e aroma
do produto. No processo industrial para a producdo de sucos citricos, sdo adicionadas
esséncias de frutas citricas e agua potavel ao suco concentrado e congelado que
apresenta 65° Brix, de modo a obter um suco com padronizacao final de 11,5° Brix
(MAPA, 1974).
Além dos acUcares, que sdo 0 componente majoritario, contém &cidos, sais minerais,
vitaminas e corantes. Os sucos de fruta podem ser divididos em dois grupos: os citricos,
que sdo obtidos da mistura da laranja, limao e tangerina e os de frutas tropicais como:
maracujd, caju, abacaxi, goiaba e manga (Abecitrus, 2013).

A espectroscopia aliada aos métodos de calibracdo multivariada tem sido

utilizada em diversos segmentos industriais. Neste trabalho serd avaliada a
potencialidade desta metodologia para prever o valor de Brix em sucos de laranja
comerciais. O atrativo para a implantacdo deste tipo de metodologia na industria € a
possibilidade de realizagdo de andlises rapidas, com pouca manipulagdo das amostras e
sem a utilizacdo de reagentes quimicos.
Em meados da década de 80, o Brasil tornou-se o maior produtor mundial de laranjas,
por possuir mais de 1 milhdo de hectares de plantas citricas em seu territorio. E ainda
hoje ocupa a lideranca na producdo e nas exportaces mundiais de sucos citricos
(Latado, R.R., Neto,A.T., et. al., 2001 ).

Com o desenvolvimento econdémico e a correria do dia a dia, os alimentos
enlatados assim como 0s sucos engarrafados e encaixados, vem ganhando espago em
meio & populacdo, devido a sua praticidade para consumo. Deste modo, o consumo de
sucos industrializados é cada vez maior. No entanto, muitas vezes ndo é levado em
consideracdo o risco que pode estd se submetendo ao tomar bebidas sem se quer
verificar no rétulo a composicdo do mesmo. Além disto, a populagdo esta consumindo
esse produto j& nos primeiros anos de idade, ndo levando em consideragédo o alto nivel
de acucar que num futuro pode causar a alta taxa de glicose no sangue, causado ndo sé

pela ingestdo dos sucos, mas também por outros alimentos ( MAPA, 1994).
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2.0 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Obijetivo principal deste trabalho € desenvolver uma metodologia, baseada nos
métodos espectroscdpicos aliados aos méetodos quimiométricos e em consonancia com
as tecnologias analiticas de processo, que possa ser uma alternativa aos métodos

convencionais para analise de solidos totais em sucos de laranja comerciais.
2.2 Objetivos especificos
Avaliar a capacidade das espectroscopia nas regides do ultravioleta, visivel e

infravermelho proximo aliada a técnicas de calibracdo multivariada para a quantificacdo

do valor de BRIX em sucos comerciais de laranja.
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3.0 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Controle de qualidade de sucos

Quanto a composicao, o suco de laranja deve obedecer as caracteristicas de cor
amarela, sabor e aroma préprios e apresentar um limite minimo para teores de sélidos
soluveis totais de 10,5 °Brix (a 20°C) para relagdo de sélidos sollveis em Brix, acidez
de 7,09/100g de &cido citrico anidro, teor de &cido ascorbico de 25mg/100g e 0,035% de
0leo essencial de laranja. Assim, de acordo com a Instrucdo Normativa n°® 1, de 7 de
janeiro de 2000, suco de laranja ¢ definido como a “bebida ndo fermentada e nao
diluida, obtida da parte comestivel da laranja (Citrus sinensis), através de processo
tecnologico adequado” ( MAPA, 2000).

O controle de qualidade de produtos e processos é de extrema importancia para a
sobrevivéncia da industria no mercado, pois é durante esta etapa que sdo avaliadas as
matérias prima, produtos intermediarios, produto final e o processo de producdo como
um todo. O controle de qualidade garante a boa qualidade para os consumidores, bem
como garante que o produto final satisfaca as exigéncias e requisitos do mercado e dos
Orgdos reguladores.

Um dos paré@metros de qualidade utilizados na producédo de sucos artificiais é o
Brix. A escala Brix é bastante utilizada na industria de alimentos para medir a
quantidade aproximada de acgucares em sucos de frutas, vinhos e na industria de
acucares. A quantidade de compostos sollveis corresponde ao total de todos os
compostos dissolvidos em agua, comecando com agucar, &cidos e etc. E os valores de
leitura medido é a soma de todos eles. A escala numérica do indice de refracdo de uma
solucdo é denominada de Brix (°Bx). Esta escala é usada de forma indireta para
determinar a quantidade de compostos sollveis numa solu¢édo de sacarose.

A refratometria € um dos métodos mais utilizados para analises de sucos na
industria alimenticia e baseia-se na refracdo (ou mudanca de direcdo) do feixe de luz ao
penetrar em um meio liquido. O angulo de refracdo, medido em graus, indica a mudanca
de direcdo do feixe de luz. Um refratbmetro obtém e transforma os angulos de refracéo
em valores de indices de refracdo (nD), que sdo usados para determinar a concentracdo

de uma solucéo, pois o indice de refracdo varia de acordo com a concentracdo do meio.
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Quanto maior a concentracao de sélidos totais maior € valor lido do indice de refracao
(Skoog, 2002).

A refratometria é utilizada como método universal para quantificacdo dos solidos
soluveis totais em sucos, também referido com Brix. Neste trabalho trataremos solidos
sollveis totais por Brix. De acordo com a norma descrita pelo instituto Adolfo Lutz a
medida deve ser realizada a uma temperatura de 20°C utilizando um refratbmetro Abbe
com circulador de agua a 20°C. Apos a leitura a conversdo deve ser realizada através da
tabela de Chataway, fazendo-se a correcdo da temperatura para 20°C, caso a medida

tenha sido realizada em outra temperatura (Lutz, 1985). .

O refratbmetro € um instrumento simples que pode ser usado para medir
concentracdes de solidos totais em solugbes aquosas, consumindo apenas poucas gotas
da solucdo. Sua aplicacdo estende-se pelas areas de alimentos, agricultura, quimica e em
indUstrias de manufaturados. A medida dos sélidos totais também pode ser realizada por
a cromatografia liquida de alta eficiéncia-CLAE. No entanto, a refratometria € o metodo
mais utilizado por ser mais simples. Ja a CLAE, apesar de ser uma técnica mais
complexa, oferece uma maior precisao nas medidas, pois quantifica cada um dos sélidos
totais contidos na amostra, o que ndo é possivel na refratometria.

Apesar das qualidades da refratometria e CLAE, ambas apresentam a limitagéo de
trabalharem apenas de forma amostral, ou seja, para que seja analisado o Brix de um
lote de suco produzido, é necessario que se colete uma amostra representativa deste lote
e posteriormente determine-se o Brix desta amostra que servird como parametro para o
lote o0 qual representa. Apesar desta ser uma pratica comum na industria, a possibilidade
de ter-se acesso a uma técnica onde seja possivel realizar a medida do Brix em todo o
lote produzido de maneira rapida e precisa constitui uma inovacdo que pode significar
ganhos para a industria. Dentro deste contexto as técnicas espectroscopicas se mostram

como uma 6tima alternativa.

3.2 Espectroscopia

A espectroscopia pode ser definida como a ciéncia que estuda a interacdo da
matéria com diversos tipos de radiacdo. Os métodos espectroscopicos de analise sdo

baseados na quantidade de radiagdo produzida ou absorvida por moléculas
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(espectroscopia molecular) ou espécies atdmicas (espectroscopia atémica), (Skoog,
2005).

O espectro eletromagnético compreende uma gama de energias que vao dos raios
gama as ondas de radio, Figura 1. Os tipos de interacGes que podem ser observadas

dependem da energia da radiacdo utilizada e do modo de deteccao.

Figura 1: Regides do espectro eletromagnético

102 104 10° 10%® 10 10!2 104 106 1018 1020
| | | | | | | | | |
| | | | | | | | | I
Micro-Ondas Ultra-Violeta f (Hertz)
radioAM FM,TV Infra-Vermelho RaiosX
DT M i

106 104 102 10 102 104 10% 10% 10101012

VISIVEL

I

vermelho (4.3 x10' Hz), laranja, amarelo,..., verde, azul, violeta (7.5><10'4 Hz)

Fonte: vision

Os métodos espectroscopicos que compreendem as regides ultravioleta, visivel e
infravermelho sdo também denominados por métodos Opticos de analise. Nesta regido a
luz excita os elementos ou moléculas que tem seu comprimento de onda caracteristico,
representada pela letra grega lambda (A). Na Tabela 02 podemos observar a faixa de
comprimentos de onda para as regides do ultra-violeta, visivel e infravermelho proximo
(Skoog, 2002).

Tabela 01: Faixas espectrais para as regides do ultravioleta, visivel e infravermelho préximo.

Regido do espectro Faixa de comprimento de Onda (nm)
Ultravioleta 180 — 380
Visivel 380 - 780

Infra Vermelho Proximo 780 — 2500
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A regido ultravioleta do espectro é compreende a faixa de 180 a 380 nm, a regiao
do visivel entre 380 a 780 nm e a regido do infravermelho de 780 a 2500 nm.

As medidas espectroscépicas sdo bastante utilizadas para fornecer informacoes
qualitativas e quantitativas sobre uma dada amostra e bastante utilizada em diversos
ramos como: quimica, biologia, farmacia, ciéncias forenses, agricultura, analises

clinicas, entre outros.
3.2.1 Espectroscopia optica

Quando submetidas a radiagdo ultravioleta e visivel, as moléculas ou espécies
atdbmicas do analito podem sofrer transicdes eletronicas por ocasido da absorcdo de
energia quantizada. Esta absorcdo de energia leva a transicdo do estado se menor
energia (estado fundamental) para um estado de maior energia (estado excitado). Ao
retornar o seu estado fundamental pode ocorrer a emissdo de radiagdo. (Atkins,Petter;
Jones, 2005). J4& a absorcdo de energia no infravermelho ndo é capaz de causar
transicOes eletrdnicas, mas apenas vibragdes moleculares

Quando um solido, liquido ou gas é submetido ao contato com a radiacdo, pode
ocorrer a atenuacdo de frequéncias por um processo de absor¢cdo. Durante a absor¢édo €
preciso que a radiacdo incidente seja de frequéncia especifica da faixa dos pontos
absorventes do analito em analise, pois cada molécula ou espécie atdmica tem um
comprimento de onda especifica.

A espectrometria UV-VIS é baseada na medida de absorcdo ou transmissdo de
solucBes contidas em células transparentes com caminho 6ptico de b em centimetros.
Quando uma solucdo contendo a espécie absorvente é submetida a um feixe de radiacdo
mono cromatica, parte da energia radiante é absorvida e a outra é transmitida (Skoog,
2005), como ilustra a figura 2.

Figura 2: Processo de absorcdo de radiagdo, onde P0 é o feixe incidente e P é o feixe transmitido.

. SOLUGAD
PARTE E ABSORVIDA, ABSORVENTE
3 w o

PARTE E TRANSMITIDA

4 P
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Ix

Fonte: Ebah
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A razdo entre a poténcia radiante (energia do feixe/segundo) do feixe transmitido

P e poténcia radiante do feixe incidente, PO, é conhecida como Transmitancia T. E pode

ser representada pela equacéo 1.
T = (P/Py) (1)
O logaritmo decimal do inverso da transmitancia é denominado de absorbancia e €

calculado pela Equagéo 2.
A =-logT = log (P/P0) = abc (2)

Onde a é uma constante denominada de absortividade (quando a concentracéo c é
expressa em gramas por litro) e b € o comprimento do caminho Optico em cm.

Quando a concentracdo da espécie absorvente é expressa em mols por litro, a
absortividade é denominada de absortividade molar, ¢, e a lei de Beer é escrita pela
Equacéo 3.

A =¢bc (3)

-1 -1
A absortividade molar expressa em unidades litro mol cm , € uma constante

caracteristica de uma espécie absorvente em um meio, a um determinado A. A
sensibilidade de um método espectrométrico é governada pela absortividade molar da
espécie absorvente (Fapepi, 2013).

De acordo com a Lei de Lambert-Beer, a concentracdo do analito varia
linearmente com a absorc¢do da radiacdo. Assim podemos concluir que a absorbancia de
uma solucédo é diretamente proporcional a concentracdo da espécie absorvente quando
se fixa o caminho Optico; e diretamente proporcional ao caminho éptico quando se fixa
a concentracdo. A figura 03, representa o processo de analise de uma amostra
utilizando a espectroscopia de absorcdo. O grafico representa a relacdo linear entre
absorbancia e concentracao, a regido onde se apresenta uma curvatura € relativa a regido
onde ndo existe uma relacdo linear entre estes pardmetre e consequentemente néo

obedece a Lei de Beer.

Figura 03: Relacéo entre a absor¢éo e a concentragao
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Os espectros UV-VIS sdo usualmente obtidos utilizando um espectrofotometro e
sdo representados por um gréfico de comprimentos de onda (ou nimero de onda) versus
absorbancia (ou transmitancia). As caracteristicas principais de uma banda de absorc¢éo
sdo seu comprimento de onda de absorcdo (ou nimero de onda) e intensidade, como

mostra a Figura 04.
Figura 04: Espectro de absor¢do UV-VIS
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Fonte: Olhar Nano

Tipicamente os espectros de absorcdo na regido UV-VIS caracterizam-se por
apresentar curvas do tipo gaussianas distorcidas e alargadas, que sdo denominadas de
bandas de absorcdo. A posicdo das bandas ao longo dos espectros é caracteristica das
substancias absorventes (Silverstein,R.M., 1994).

Os espectros eletronicos de absorcao apresentam outra caracteristica marcante que
consiste da forte sobreposicdo de bandas associadas a duas ou mais substancias
presentes em uma amostra. Essas caracteristicas decorrem da natureza alargada das
bandas e da modesta correlagcdo entre o espectro e a estrutura molecular. Com efeito,

substancias com estruturas moleculares muito diferentes, mas contendo o(s) mesmo(s)
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cromoforo(s), podem apresentar espectros UV-Vis com perfis similares e bandas
localizadas nas mesmas regifes de comprimentos de onda (Skoog, 2002).

A espectrofotometria UV/VIS, por sua simplicidade e custo, € um dos métodos
analiticos mais utilizados nas determinacfes analiticas em diversas areas. E aplicada
para determinacdes de compostos organicos e inorganicos, como, por exemplo, na

identificacéo e quantificacdo do principio ativo de farmacos (Vinadé, 2009).

4.0 QUIMIOMETRIA, ORIGEM, EVOLUCAO E USO

A quimiometria surgiu por volta do ano 1971 com a criacdo da palavra
Kemometri das combinacgbes das palavras suecas Kemo e metri, pelo Prof. Svante
Wold, da Universidade de Umea na Suécia (Chemometrics, Journal Of, 2007).
Posteriormente foi sugerido o equivalente em inglés, chemometrics. No ano seguinte, 0
Prof. Svante Wold formou o primeiro grupo de estudos em quimiometria denominado
de Research Group of Chemometrics.

No ano de 1973 foi publicado, pelo grupo de Svante Wold, o primeiro artigo
utilizando o termo “chemometrics”. Em 1974, o Prof. Svante Wold idealizou a primeira
definicdo de quimiometria, onde a exprimia como: “A arte de extrair a informagao
quimica relevante de dados produzidos em experimentos quimicos, é chamada de
quimiometria em analogia a “biometria ¢ econometria” (Chemometrics, Journal Of,
2007).

Com o desenvolvimento tecnoldgico, a criacdo de dispositivos eletrdnicos
sofisticados com um grande conjunto de informacao deu-se a necessidade de interpretar
estas informagcdes. Com a sofisticacdo crescente das técnicas instrumentais,
impulsionada pela invaséo de e microcomputadores no laboratério quimico, tornaram-se
necessarios tratamentos de dados mais complexos do ponto de vista matematico e
estatistico, a fim de relacionar os sinais obtidos (intensidades) (Quimiometria, Unicamp,
2010).

A quimiometria é considerada uma area da quimica e ndo da matematica ou
estatistica, € mesmo que o quimiometrista, utilize métodos matematicos, estatisticos e
técnicas computacionais para resolver estes problemas encontrados em laboratério, os
dados sdo de origem quimica (Kowalski, 1986). De acordo com Kowalski, "as

ferramentas quimiométricas sao veiculos que podem auxiliar os quimicos a se moverem
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mais eficientemente na direcdo do maior conhecimento”. Este pensamento nos faz
definir quimiometria como sendo: "uma disciplina da quimica que emprega métodos
matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada

e para fornecer o maximo de informacéo quimica.

4.1 Metodos de Calibracdo Multivariada (PCA) PLS

Dentre as diversas areas da quimiometria podemos citar 4: planejamento e
otimizacdo de experimentos, pré-tratamentos matematicos, métodos de classificacéo e
métodos de regressdo ou calibracdo multivariada. Neste trabalho nos limitaremos a
discutir os métodos de calibragdo multivariada por ser 0 nosso objeto de estudo.

Um dos principais problemas em quimica é a determinacdo de propriedades
fisicas ou quimicas, de um ou mais analitos, a partir de uma resposta instrumental
(Rodriguez, 1988). O processo matematico pelo qual se relaciona a resposta
instrumental as propriedades do analito é chamado calibracdo. O tipo de calibracdo mais
conhecido é a calibracdo univariada, onde a partir de métodos de regressdo linear é
encontrado um modelo de regressdo capaz de prever as propriedades de um analito
através de sua reposta instrumental. De forma geral a calibracdo € composta por trés

etapas: calibracédo, predicéo e validacéo.

4.1.1 Analises de Componente Principal

A andlise em componentes prncipais (PCA) é a base dos métodos de calibracao.
Apartir da PCA é diminuida a dimensionalidade dos dados e um novo espaco n-
dimensional é construido. Os novos eixos sdo chamados componentes principais (PC’s).
Para que ocorra a construcdo do novo espaco n-dimensional, a matriz X € decomposta
em um produto de duas matrizes, denominadas escores (T) e pesos (P), mais uma matriz
de erros.

X=TP" +E (4)
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Os escores (T) representam as coordenadas das amostras no novo sistema de
eixos. Como cada componente principal € composto pela combinacdo linear das
varidveis originais e o0s coeficientes da combinagdo sdo chamados pesos.
Algebricamente, 0s pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre as variaveis originais e as
Pcs. A primeira componente principal (PC1) é tracada no sentido de maior variacdo no
conjunto de dados, enquanto que a (PC2) é tracada no sentido ortogonal & primeira, com
0 objetivo de descrever a maior porcentagem possivel da variacdo ndo explicada pela
PC1 e assim subsequentemente, 0s escores representam a similaridade das amostras e a
avalicdo dos pesos permite entender quais variaveis contribuem mais para o
agrupamento de dados representados no grafico dos escores, no entanto é através da
andlise conjunta dos gréaficos de escores e pesos, que é possivel verificar quais variaveis
contribuem para as diferencas observadas entre as amostras. Sendo determinado o
nimero de componentes principais a ser usado pela variancia explicada. Selecionando o
namero de componentes principais de forma a representar a maior porcentagem da
variacdo presente no conjunto de dados originais obtidas (Marcelo, André; Poppi,
Roney, 2011).

4.1.2 Calibragdo Multivariada PLS

A regressdo em minimos quadrados parciais (PLS) é um método de calibracdo
multivariada amplamente utilizado em Quimiometria. E possivel calibrar para o
componente(s) desejado enquanto modelagem implicita (computo) das outras fontes de
variacdo. Neste caso utilizando as variagdes oriundas da amostra ou do equipamento
que sdo os ruidos, pois atraves de técnicas de pré-processamento € possivel corrigir a
linha de base e além do mais a variagao torna-se constante (Beebe et al, 1998).

A estimativa do modelo envolve a inversdo de uma matriz, geralmente instavel.
PLS resolve este problema através da substituicdo de inversdo das variaveis originais
com combinacdes lineares. Onde a idéia central da técnica PLS é extrair das medidas
disponiveis as variaveis latentes otimizando as variaveis para constru¢cdo do modelo.
Podendo ser empregada quando o numero de variaveis medidas € maior do que o
namero de concentragdes e quando existe multicolinearidade entre as medidas.

A base do método dos minimos quadrados parciais (PLS) é a decomposi¢do de

uma matriz de dados X, em termos da soma de varias matrizes Mi, que ndo podem mais
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ser expandidas, mais uma matriz de erros (que corresponde a parte ndo modelada de X).
As matrizes Mi constituem os chamados componentes principais, e sdo formadas pelo

produto dos vetores, t (0s escores) e p (0S pesos).

X=M1+M2+..+Ma+Eou(5)
X =tlpl+ t2p2+ ... + tapa + E ou (6)
X=TP’+E (7)

No PLS, tanto a matriz das variaveis independentes X, como a das variaveis

dependentes Y, séo representadas pelos scores e loadings:

X=TP +E
Y =UQ’ +F (8)

Uma relacdo entre as duas matrizes de dados X e Y pode ser construida,

correlacionando-se os scores de cada bloco, utilizando um modelo linear.

U =Bt (9)
U=BT+G (10)
Y = BTQT + H (11)

Onde: B é a matriz dos coeficientes de regressdo, G é a matriz de residuos dos

escores e H a matriz de residuos de concentracéo.
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5.0 EXPERIMENTAL

5.1 Amostras

As amostras de suco de laranja artificial foram coletadas em supermercados e
hipermercados da cidade de Campina Grande- PB. Um total de trés lotes distintos,
sendo que de cada lote foram adquiridos 2 amostras com um volume de 200 ml cada,

totalizando 6 amostras de sucos.

5.1.1 Diluig¢bes das amostras de suco

Como a faixa de variacdo do Brix nos sucos comerciais, € muito pequena, foram
feitas diluicGes e adi¢cdes de aclcar nos mesmos para ampliar a faixa de variacdo das
amostras para a construcdo do modelo de calibracdo. A Tabela 03 representa as
diferentes proporcbes das diluicBes suco:agua e adicdes de aclcar utilizadas para a
construcdo do modelo. As adi¢cdes de agucar ao suco variaram de 500 mg a 1000mg.
Num total foram feitas 36 diluicdes dos sucos puros (A), 12 adi¢cdes de acglcar (B) e 12

diluicbes das amostras adicionadas de acucar (C).

Tabela 2: Dilui¢bes dos sucos e adigdes de aglcar.

Proporc¢des suco:agua Proporgoes Diluicdes de B

A suco:agticar (B) (proporgdes B:agua) (C)
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1:0,25

1:1

1:2
1:2,5

1:3

1:4

20 ml : 500 mg (B 1)

20 ml + 1000 mg (B
2)

1(B1):1

1(B2):2,5

5.2 Andlises Instrumentais

O Brix de todas as 66 amostras foi medido utilizando um densimetro Densito 30

PX da marca Mettler Toledo.

Também foram registrados os espectros de todas as amostras utilizando um
espectrofotometro UVVIS/NIR 3100 Lambda 750 da marca Perkin Elmer, abrangendo

uma faixa espectral de 200 a 3300 nm, com resolu¢édo del nm.

5.3 Software

O tratamento quimiométrico dos dados foi realizado utilizando os softwares
Unscrambler9.7, MatlabX e excel 2010.
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6.0 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Método de referéncia

Para avaliar a repetitividade do método de referéncia, densimetria, foi medido o
Brix de uma aliquota do suco puro e da agua pura 10 vezes e em seguida foi calculada
0 desvio padrdo e a repetitividade das medidas. Para o suco o desvio padrao foi de 0,12
e a repetitividade foi de 0,055 °BRIX. Ja para a dgua pura o desvio padréo foi de 0,062
e a repetitividade foi de 0,055 °BRIX.

Em relacdo as 10 repeticdes para o valor de Brix do suco puro foi verificada uma
tendéncia de aumento do brix ao longo das 10 analises. J& para a medida dos valores de

Brix da &gua pura, isto ndo foi verificado.

6.1.1 Espectros

A figura 5, apresenta os espectros brutos das amostras de sucos puros, diluidos e

adicionados de agucar.

Figura 05: Espectros brutos variando a faixa de absor¢éo (3000 a 200nm)
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Como pode ser observado na figura 05, as regiGes 3000 a 1340 nm e de 880 a
200 nm regides com valores de absorbancia muito altos e por este motivo foram
excluidas para o tratamento quimiometrico. Deste modo, a faixa de trabalho utilizada
foi de 1340 a 880 nm (Figura 06). Deste modo, o0 uso das espectroscopias UV-visivel
foi descartada e os modelos foram construidos utilizando apenas a regido do

infravermelho proximo.

Figura 06: Espectro bruto da faixa de trabalho (1340 a 880nm)
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Como pode ser observado na figura 06, 0os espectros sdo bastante ruidosos e
possuem um deslocamento da linha de base, o que pode interferir na capacidade
preditiva do modelo construido. Os espectros mais ruidosos estdo relacionados aos

sucos mais concentrados, como era de se esperar, estes também possuem 0s maiores
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valores de absorbancia. Os sucos menos diluidos possuem espectros menos ruidosos e
menores valores de absorbancia. A intensidade de absorbancia esta relacionado ao

valor do Brix.

Deste modo, para retirar estas interferéncias espectrais foram testados alguns
pré-tratamentos espectrais como: derivacdo, suavizacdo, correcdo de linha de base,
entre outros. O melhor pré-tratamento foi a 12 derivada com polinémio de 12 ordem e

janela de 61 pontos. Figura 07.

Figura 07: Espectro com pré-tratamento da faixa de trabalho (1340 a 880nm)
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6.1.2 Construcdo do modelo de calibragdo

Para se construir um modelo de calibragdo é necessario que se possua amostras
representativas do processo que se quer descrever. Deste modo, para ampliar a faixa de

Brix das amostras comerciais, os sucos foram diluidos e adicionados de agucar. Assim
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a faixa de Brix inicial que era de 13 a 14,93 °BRIX foi ampliada para a faixa de 1,01 a
18,59 °BRIX. Essas diluicdes e adigdes foram feitas nos sucos dos trés lotes, de modo
que também foi contemplada as varia¢fes das condi¢des de producdo industrial. Para
selecionar adequadamente as amostras que fariam parte do conjunto de calibracéo foi
utilizado o algoritimo SPXY (Simdes, 2008). Que selecionou 40 amostras para o
conjunto de calibracdo e 26 amostras para a validacdo externa. A validagéo interna foi
realizada por validagdo cruzada completa (full cross validation). Foi verificada a
presenca de 3 amostras andmalas que foram excluidas do conjunto devido ao seu alto

residuo e alta influéncia.

O modelo PLS foi construido utilizando as 40 amostras selecionadas pelo
SPXY.E o numero ideal de fatores para a constru¢cdo do modelo foi 5 fatores (ou
variaveis latentes), de acordo com o gréafico da variancia explicada versus o nimero de

fatores (Figura 08).
Figura 08: Variancia explicada versus nimero de fatores

100 Y-variance Explained Validation Variance

80 —

60 —

40 —

20 —

0 — : : Numeros de residuos

PCs

Pl::I 0o P(:I 02 P(:I 04 PCI 08 P(:I 08 Pl::I 10 P(:I 12 P(:I 14 F’CI 16 P(:I 18

Pl::I 20

1 derivada pol..., Variable: v.Total

A tabela 04 mostra a variancia explicada em y e X para os primeiros 20 fatores,
como pode ser observado o primeiro fator explica 58,94% e 51,16%, da variancia em X
e y, respectivamente. O segundo fator explica 19,39% e 23,76% da variancia em v,
respectivamente. O modelo construido com os 5 primeiros fatores explica um total de
89,73% da varianciaemy e 99,12% em X.
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A figura 09 mostra a reta do modelo de regressao para o Brix. Os pontos azuis
representam as amostras de calibracdo e os pontos vermelhos representam a sua

previsdo durante a etapa de validacéo interna.

O erro do modelo na etapa de calibragdo (RMSEC — root mean square error of
calibration) e de validacdo interna (RMSECV - root mean square error of cross
validation) foram de 1,24 e 1,64 °BRIX, respectivamente. O coeficiente de correlacéo
na etapa de calibracdo (R?) foi de 0,9381 mostrando uma boa correlacéo entre os dados

instrumentais (espectro) e o valor de Brix.

Tabela 03: Variancia explicada em y e X para os primeiros 20 fatores

Variancia total explicada paray  Variancia total explicada para X

No de fatores (%) (%)
00 0 0
PC_01 58.939 51.158
PC_02 78.332 74.915
PC_03 79.364 98.064
PC_04 87.332 98.875
PC_05 89.733 99.119
PC_06 90.187 99.179
PC_07 90.682 99.217
PC_08 89.442 99.305
PC_09 88.5 99.338
PC_10 86.853 99.377
PC_11 85.072 99.397
PC_12 84.997 99.407

PC_13 85.104 99.432



PC_14
PC_15
PC_16
PC_17
PC_18
PC_19
PC_20

82.866
81.046
80.088
80.173
80.461
80.935
81.475

99.457
99.489
99.51
99.521
99.531
99.542
99.547
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O modelo construido foi utilizado para prever a concentracdo de 26 amostras

externas ao modelo de calibracdo (validacdo externa). Os resultados séo apresentados

na tabela 05. O desvio padrdo médio entre o valor de referéncia e o valor previsto foi

de 1,11°BRIX.

A figura 10 mostra o grafico do valor de referéncia versus o valor previsto pelo
modelo. O erro da etapa de validacdo externa (RMSEP — root mean square error of
prediction) foi de 1,31 °BRIX. E o coeficiente de correlagdo na etapa de previsdo foi de

0,9745.

Figura 09: Modelo de regressdo para o °BRIX
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Figura 10: Valor de referéncia °BRIX versus o valor previsto pelo modelo
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Tabela 04: Valores de °BRIX previstos pelo modelo.e medidos pelo método de referéncia

Valor previsto Valor de referéncia

Amostra (°BRIX) (°BRIX)
Suco 01 13.068 10.36
Suco 02 4.865 4.56
Suco03 2.968 3.04
Suco 04 15.616 18.3
Suco 05 10.116 7.36
Suco 06 5.992 4.53
Suco 07 6.351 5.39
Suco 08 4.485 3.18
Suco 09 17.05 16.52
Suco 10 9.853 8.62
Suco 11 17.627 18.58
Suco 12 4.745 5.65
Suco 13 4.096 3.8



Suco 14
Suco 15
Suco 16
Suco 17
Suco 18
Suco 19
Suco 20
Suco 21
Suco 22
Suco 23

7.965
4.92
3.238
4.217
5.21
3.926
15.288
16.086
4.64
15.447

8.27
4.71
3.46
3.1
4.22
3.14
13
16.67
4.53
14.93
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A figura 11 mostra a concordancia entre os valores previstos pelo modelo e os

valores de referéncia, ja que ambos se distribuem em torno de uma diagonal com

inclinacdo de 45°. As amostras simbolizadas pelos circulos pretos representam as

amostras de calibracdo e as simbolizadas pelos circulos brancos representam as

amostras de previsdao. Como pode ser verificado, a faixa de valores de Brix abrangida

pelas amostras de calibracdo € mais ampla que aquela abrangida pelas amostras de

previsao, 0 que assegura que nao ha extrapolacao de valores.
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Figura 11: Valor de °BRIX medido versus valor de °BRIX previsto pelo modelo

Foi realizada uma andlise estatistica utilizando os testes F e t-Student para
verificar se, a um nivel de 95% de confianga, os valores estimados pelo modelo foram
estatisticamente semelhantes aos determinados pelo método de referéncia. Foi obtido
um valor de Fcalculado igual a 0,8289 que é inferior ao Fcritico (4,03, para n=9). Ja
para teste t-Student foi obtido um valor para o Tcalculado de 0,7442 que é inferior ao
valor do tcritico (2,262, para n=9). Os valores de Tcal e Fcal estdo disponiveis nas
tabelas do anexo 01.De acordo com a avaliacdo destes valores é possivel concluir que
ha diferenca estatistica significativa entre os valores medidos pelo método de referéncia

e os previstos pelo modelo.

7.0 CONCLUSAO

Neste trabalho foi avaliada a potencialidade desta metodologia para prever o

valor de Brix em sucos de laranja comerciais. Foi verificado que devido a alta
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absorbéancia, as regides visivel e ultravioleta traziam mais ruidos que informacao, por
isso foi utilizada apenas a regido do infravermelho préximo para a construcdo dos

modelos multivariados.

Os resultados obtidos neste trabalho ndo foram satisfatérios se comparado as
medidas realizadas pelo método de referéncia. Pois o erro apresentado pelo modelo
(1,31) foi bem maior que a repetitividade do método de referéncia (0,055). Isto pode ser
atribuido a composicdo do suco analisado, que possuia solidos em suspensdo o que
resultou em espectros muito ruidosos devido ao espalhamento da luz incidente. Ja que
0s espectros foram registrados no modo de transmitancia e nao de reflectancia, devido a
disponibilidade do equipamento. A m& qualidade dos modelos foi comprovada pelas

avaliacOes estatisticas realizadas.
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