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RESUMO

As frutas e seus derivados representam uma importante classe de produtos
agroindustriais. Atualmente, o Brasil é o terceiro maior produtor de frutas, sendo
responsavel por cerca de 6% da producdo mundial. Neste cenario, a mangicultura tem se
destacado e nos Ultimos anos a regido Nordeste tem contribuido de forma significativa
para a producdo de frutas destinadas a exportacdo e a comercializacdo no mercado
interno. Entretanto, o amadurecimento ndo uniforme de frutas de um mesmo lote é um
dos principais problemas existentes na cadeia produtiva de manga e tem impacto direto
no consumo e na comercializa¢do do produto. De maneira similar ao que ocorre no Brasil,
a producdo de frutas também representa uma atividade agricola importante para alguns
paises europeus, como é o caso da producdo de macds na Bélgica, onde o principal desafio
para os produtores é fornecer frutas de alta qualidade para um mercado consumidor
altamente exigente. Neste trabalho, avaliou-se 0 uso da espectroscopia na regido do
infravermelho préoximo (NIR, do inglés Near Infrared), por meio de um espectrémetro
portétil, para a determinagdo de pardmetros de qualidade em mangas e macas, de forma
rapida e ndo destrutiva. Foram construidos modelos de calibracdo empregando-se
diferentes técnicas de calibracdo multivariada, pré-processamento espectral e selecdo de
variaveis. De modo geral, verificou-se que o espectrometro NIR portatil pode ser utilizado
para a determinacdo da maioria dos pardmetros avaliados neste estudo em mangas
(s6lidos soluveis, matéria seca, acidez titulavel e firmeza de polpa) e macas (sélidos
sollveis, acidez titulavel, firmeza de polpa, indice de amido e indice Streif), com exatiddo
aceitavel para atestar a qualidade dos frutos. Em uma segunda etapa, realizou-se a
transferéncia de calibracdo entre espectrometros NIR de bancada e portétil, visando a
determinacdo de parametros de qualidade de macéds. Foi utilizada a técnica de
Padronizacdo Direta, a qual foi empregada com éxito para realizar o procedimento de
transferéncia de calibracdo. Adicionalmente, foi realizado um estudo preliminar para
avaliar a possibilidade de deteccdo precoce de danos mecénicos em mangas utilizando
imagens hiperespectrais na regido do NIR, obtidas por meio de uma camera

hiperespectral.

Palavras-chave: Frutas. Espectroscopia NIR. Imagem Hiperespectral. Calibracdo
Multivariada. Transferéncia de Calibracdo. PLS. SPA-MLR. LS-SVM.



ABSTRACT

Fruits and their derivatives represent an important class of agro-industrial
products. Currently, Brazil is the third largest fruit producer, accounting for about 6% of
the world production. In this scenario, the mango production has stood out and in recent
years, the Northeast region has contributed significantly to the production of fruits for
overseas and domestic market. However, non-uniform maturity of fruits from the same
batch is one of the main problems in the mango production chain, which has a direct
impact on the consumption and commercialization of the product. Similar to what
happens in Brazil, fruit production is also an important agricultural activity in some
European countries, as the case of apple production in Belgium, where the main challenge
for the growers is to provide high quality fruit to a consumer market that demands high
quality products. In this study, the use of Near Infrared (NIR) Spectroscopy was evaluated
by means of a portable spectrometer for rapid and non-destructive determination of
quality parameters in mangoes and apples. Calibration models were constructed using
different multivariate calibration techniques, spectral preprocessing and variable
selection. According to the results, the portable NIR spectrometer can be used to
determine the majority of quality parameters evaluated in mangoes (solids, soluble solids,
dry matter, titratable acidity and pulp firmness) and apples (soluble solids, titratable
acidity, pulp firmness, starch index and Streif index) with acceptable accuracy to attest
the quality of the fruit. In a second step, the calibration transfer was performed between
the benchtop and portable NIR spectrometers, aiming to determine quality parameters in
apples. The Direct Standardization technique was successfully used to carry out the
calibration transfer procedure. In addition, a preliminary study was carried out to evaluate
the possibility of early detection of mechanical damage in mangoes using hyperspectral

images in the NIR region, obtained with a hyperspectral camera.

Keywords: Fruit. NIR. Spectroscopy. Hyperspectral Image. Multivariate Calibration.
Calibration Transfer. PLS. SPA-MLR. LS-SVM.
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1 INTRODUCAO GERAL

As frutas e seus derivados representam uma importante classe de produtos
agroindustriais para o Brasil. Atualmente o pais € o terceiro maior produtor, sendo
responsavel por cerca de 6% da producdo mundial de frutas (IBRAF, 2014). Neste
cenario, a producdo de mangas (mangicultura) ocupa uma posicdo de destaque, ja que o
pais se encontra entre 0s sete maiores produtores e ocupa a terceira posi¢do no ranking
mundial de exportadores da fruta (ANUARIO BRASILEIRO DA FRUTICULTURA,
2017).

No cenério atual, embora a mangicultura seja uma atividade importante para o
desenvolvimento nacional, alguns problemas relacionados a cadeia produtiva de manga
ainda devem ser solucionados. O amadurecimento ndo uniforme dos frutos de um mesmo
lote € um dos principais problemas enfrentados pela agroindistria de manga, resultando
na comercializacdo de frutos com diferentes estadios de maturacdo e qualidade
(SIGRIST, 2004). Esse fato promove o0 aumento nos indices de perdas e reduz 0 consumo
e comercializacdo de manga, tanto no mercado interno como externo. A oferta de frutos
heterogéneos no mercado é resultado da inadequacdo dos métodos utilizados para a
determinacdo do estadio de maturacdo e qualidade de consumo dos frutos, normalmente
baseados em avaliacGes visuais (THANGARAJ & IRULAPPAN, 1989).

De maneira similar ao que ocorre no Brasil, a producdo de frutas também
representa uma atividade agricola importante para alguns paises europeus, como é o0 caso
da producdo de macas na Bélgica, que atingiu 250.000 toneladas em 2016 (STATISTA,
2017). O mercado consumidor de magcés € altamente exigente quanto a qualidade, o que
demanda um sistema de beneficiamento que permita realizar uma selecéo criteriosa das
frutas com potencial de mercado in natura. Assim, antes de serem comercializadas, as
frutas devem atender a requisitos minimos de qualidade, que incluem atributos
relacionados com caracteristicas externas, tais como: tamanho, formato, cor, entre outros;
bem como internas, tais como: teor de agucares, acidez, firmeza, entre outros (PENG &
LU, 2008). A avaliacdo desses atributos é importante, pois afetam diretamente o sabor e
a textura das frutas e, consequentemente, a aceitacdo dos consumidores. Neste contexto,
as técnicas analiticas ndo destrutivas sdo especialmente adequadas para serem utilizadas

para esta finalidade.
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A espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR, do inglés Near
Infrared Spectroscopy) é uma das técnicas analiticas ndo destrutivas que tem sido
propostas para a avaliacdo da qualidade de diversas frutas, tais como mangas e magcas.
Essa técnica analitica permite a quantificacdo de diversos parametros de qualidade, tais
como: solidos sollveis, matéria seca, acidez titulavel, firmeza de polpa, amido, cor de
polpa, polifendis, indices de maturacdo e vitamina C (SARANWONG et al., 2004;
SUBEDI et al., 2007; PISSARD et al., 2012; GIOVANELLI et al., 2014; FAN et al.,
2016; MARQUES et al., 2016). Adicionalmente, esta técnica também tem sido sugerida
para predizer a qualidade de consumo e vida pos-colheita de frutas a partir de analises
realizadas no momento da colheita (SARANWONG et al., 2004; SUBEDI et al., 2007;
PISSARD et al., 2012; NASSUR, 2013).

A espectroscopia NIR apresenta a vantagem de ser rapida, ndo destrutiva, ndo
necessitar de preparo de amostras ou uso de reagentes quimicos, estando, portanto,
alinhada aos conceitos da Quimica Verde. Entretanto, seu uso em condi¢des de campo foi
limitado durante muitos anos, em funcao de restricdes impostas pelo tamanho e pouca
robustez dos equipamentos disponiveis no mercado. Apenas recentemente, 0
desenvolvimento de novas tecnologias utilizadas na construcdo dos espectrémetros NIR
tém permitido a reducéo significativa do tamanho e do custo desses equipamentos. Assim,
0s espectrometros NIR portateis representam atualmente uma alternativa atrativa para as
agroindustrias e produtores realizarem o monitoramento da qualidade de seus produtos.
Alguns estudos prévios demonstraram a capacidade desses equipamentos para esse tipo
de aplicacdo (SARANWONG et al., 2003; BETEMPS et al., 2011; JHA et al., 2012; JHA
etal., 2014; MARQUES et al., 2016).

Além da espectroscopia NIR, outras técnicas analiticas ndo destrutivas estdo
disponiveis para a avaliacdo da qualidade de frutas e de outros produtos agricolas, dentre
as quais vém se destacando aquelas baseadas em imagens hiperespectrais (LU, 2008; QIN
& LU, 2008; LEIVA-VALENZUELA et al., 2013; RIVERA et al., 2014; WANG et al.,
2015). Estas imagens sdo obtidas por meio de cameras hiperespectrais e exibem
caracteristicas tipicas encontradas nas imagens digitais e em espectros provenientes de
espectrometros convencionas, fornecendo simultaneamente informacdes espectrais e
espaciais da amostra sob analise (GOWEN et al., 2007; LU, 2008). Na area agricola, as
imagens hiperespectrais tém sido utilizadas principalmente em sensoriamento remoto de
campos de producéo e, mais recentemente, em aplicacdes relativas a pos-colheita de

frutas. Nesta area podem ser encontrados na literatura estudos relacionados a deteccédo de
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danos mecénicos (RIVERA et al., 2014), determinacdo de parametros de qualidade
(TALLADA et al., 2006; ELMASRY et al., 2007; MENDOZA et al., 2011; WANG et
al., 2015), deteccdo de danos superficiais (BARANOWSKI et al., 2012) e deteccdo de
infestacdo de insetos (WANG et al., 2011).

Neste contexto, o presente trabalho aborda inicialmente (capitulo 3) um problema
relacionado ao amadurecimento ndo uniforme de frutos de um mesmo lote, que impacta
a cadeia produtiva de manga no Brasil. Assim, propdem-se 0 uso da espectroscopia NIR,
por meio de um espectrémetro portéatil, como técnica analitica rapida e ndo destrutiva para
a determinacdo de parametros de qualidade de mangas e determinacdo precisa do estadio
de maturacdo dos frutos no momento da colheita. Neste estudo, avaliou-se também a
possibilidade de utilizacdo de imagens hiperespectrais na regido do NIR para realizar a
deteccdo precoce de danos mecanicos presentes nos frutos.

Em um segundo momento (capitulo 4) sdo apresentados estudos sobre a
transferéncia de calibracdo entre espectrometros NIR de bancada e portétil, visando a
determinacdo de parametros de qualidade de macds cultivadas na Bélgica; alem da
comparacdo prévia entre o desempenho desses espectrémetros quando utilizados na

avaliacdo da qualidade destas frutas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ESPECTROSCOPIA NA REGIAO DO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

2.1.1 Aspectos gerais

A espectroscopia NIR € um tipo de espectroscopia vibracional caracterizada pelo
uso da radiagéo eletromagnética compreendida entre 780 e 2500 nm. A energia dos fétons
emitidos nesta faixa espectral ndo é suficiente para promover transicGes eletrénicas nas
moléculas, mas € maior do que o0 necessario para promover as moléculas para 0s seus
estados vibracionais excitados mais baixos (via transigéo vibracional fundamental), como
ocorre na regido do infravermelho médio (MIR, do inglés, mid infrared) (PASQUINI,
2003).

Na espectroscopia NIR, a amostra é irradiada utilizando-se uma fonte de radiacdo
apropriada, que em geral € uma lampada de filamento de tungsténio simples ou hal6gena,
e a radiacao refletida ou transmitida é medida por meio de um detector. A intensidade de
absorcdo da radiacdo eletromagnética em cada comprimento de onda dentro da faixa do
NIR é registrada pelo espectrémetro, resultando no espectro da amostra analisada. O
espectro é dependente de propriedades fisicas e da composi¢do quimica da amostra, bem
como de suas caracteristicas em relacdo ao espalhamento da radiacdo, que depende
diretamente de sua microestrutura.

A maioria das bandas de absor¢éo observadas no espectro NIR s&o resultantes de
sobretons e combinagfes provenientes de transigdes vibracionais fundamentais que
ocorrem na regido do MIR, principalmente em ligacdes N-H, C-H, O-H e S-H (SKOOG
et al, 2006; NICOLAI et al., 2007). As bandas de absor¢cdo na regido do NIR s&o
extremamente sobrepostas e cerca de 10 a 1000 vezes menos intensas que as bandas na
regido do MIR. O uso de fontes de radiagéo intensas e detectores de alta eficiéncia para
a faixa espectral do NIR permite que a relagcdo sinal ruido ndo seja comprometida
(HONORATO, 2006).

Uma das vantagens da espectroscopia NIR em relacdo a espectroscopia MIR ou
outras técnicas analiticas ndo destrutivas, é que a instrumentacdo utilizada apresenta custo

relativamente baixo, pois o0s instrumentos operados nessa regido podem ser construidos
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utilizando sistemas opticos semelhantes aos que operam na regido do UV-Vis (SKOOG
et al, 2006). Além disso, os espectrdmetros NIR sdo mais robustos, ja que possuem
sistema Optico menos sensivel a umidade do ar.

Apesar da espectroscopia NIR atualmente ter ampla aceitacdo pela comunidade
cientifica e industrias de diferentes setores, seu uso foi negligenciado durante um longo
periodo de tempo. Enquanto a espectroscopia MIR ganhou ampla aceitacdo pelos
espectroscopistas, a regido do NIR foi pouco utilizada desde sua descoberta, em 1800
pelo astrénomo inglés William Herschel, até poucas décadas atras (PASQUINI, 2003). A
principal razdo para esse fato é atribuida a complexidade dos espectros NIR, que
apresentam bandas largas resultantes da sobreposicdo de picos individuais, dificultando
sua interpretacdo. Assim, as primeiras publicacdes envolvendo a espectroscopia NIR
associada a métodos multivariados s6 surgiram em 1965 com o trabalho pioneiro de Karl
Norris, sendo que o amplo uso da técnica ocorreu somente a partir da década de 1980
(BLANCO et al, 2002; PASQUINI, 2003). O desenvolvimento da microeletronica, dos
computadores e da quimiometria foi essencial para o estabelecimento e difusdo da

tecnologia NIR.

2.1.2 Instrumentacao

Em geral, os espectrometros NIR sdo constituidos pelos seguintes componentes:
fonte de radiacdo (usualmente uma lampada halégena), compartimento de amostra,
monocromador, detector e componentes dpticos diversos, tais como lentes, colimadores,
divisores de feixe, esferas de integracdo e fibras Opticas. Normalmente, esses
instrumentos sao classificados de acordo com o tipo de monocromador utilizado, que é o
componente responsavel pela decomposicao do feixe luminoso, permitindo a selegédo de
comprimentos de onda especificos (PASQUINI, 2003; SKOOG et al., 2006; NICOLAI
et al., 2007). As principais classes de espectrémetros NIR, classificados em fun¢do do

tipo de monocromador, sdo descritos brevemente a seguir (item 2.1.2.1 até 2.1.2.5)
2.1.2.1 Espectrometros baseados em filtros opticos
Nesses espectrometros, filtros Opticos sdo usados para realizar a selecdo de

comprimentos de onda. Esses instrumentos sdo normalmente desenvolvidos para

aplicacbes especificas (instrumentos dedicados). Em geral, esses equipamentos
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apresentam baixo custo, mas possuem resolugédo espectral limitada (PASQUINI, 2003;
SKOOG et al., 2006).

2.1.2.2 Espectrometros baseados em Diodos Emissores de Luz (LED)

Os espectrometros baseados em Diodos Emissores de Luz (LED, do inglés Light
Emitting Diodes) seguem a tendéncia atual de reducdo de custo e tamanho, visando
principalmente aplicagcbes em campo. Esses instrumentos podem utilizar um conjunto de
LEDs para fornecer radiacdo na regido do NIR sob a forma de bandas estreitas em
comprimentos de onda especificos ou utiliza-los para fornecer radiagdo policromatica,
que pode ser dispersa por meio de filtros Opticos ou grades de difragdo. Assim como
ocorre com 0s instrumentos baseados em filtros dpticos, os espectrometros baseados em
LED sdo normalmente equipamentos dedicados, utilizados em aplicagdes especificas
(PASQUINI, 2003; SKOOG et al., 2006; FONSECA & RAIMUNDO Jr., 2007).

2.1.2.3 Espectrdmetros baseados em redes de difracéo

Nesse tipo de espectrometro, uma rede de difracdo ou um prisma € utilizado como
monocromador para separar a radiacdo na regido do NIR em suas frequéncias individuais.

Esses instrumentos dispersivos podem ser baseados em redes de difracdo moveis ou fixas.

2.1.2.3.1 Espectrometros baseados em rede de difracdo movel

Nesse tipo de instrumento, uma rede de difracdo concava ou plana se movimenta
constantemente, permitindo que a radiacdo incidente seja dispersada em suas frequéncias
individuais e direcionadas para o detector de forma sequencial. Assim, esses
equipamentos sdo também conhecidos como espectrdmetros de varredura. Os
espectrometros baseados nesse tipo de tecnologia foram 0s primeiros instrumentos
fabricados para operar na regido do NIR e continuam sendo utilizados atualmente. Esses
espectrometros tiveram papel fundamental no desenvolvimento e consolidacdo da
espectroscopia NIR como ferramenta analitica.

As principais vantagens oferecidas pelos espectrometros baseados em redes de
difracdo moveis estdo relacionadas ao custo desses equipamentos quando comparados a

outros espectrémetros baseados em tecnologias mais modernas, além de possibilidade de
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obtencdo de espectros com alta resolucdo. Entretanto, apresentam como desvantagem a
baixa velocidade de varredura, que resulta em maior tempo de analise; e o fato de
possuirem partes maéveis, que limita o uso desses instrumentos para aplicacbes em campo
ou em ambientes considerados agressivos, tais como locais sujeitos a vibracGes
(PASQUINI, 2003; SKOOG et al., 2006; NICOLAI et al., 2007).

2.1.2.3.2 Espectrometros baseados em rede de difracéo fixa

Os espectrometros baseados nesse tipo de tecnologia possuem uma rede de
difracdo fixa, cébncava ou plana, na qual a radiacdo incidente é dispersada em suas
frequéncias individuais e direcionadas ao mesmo tempo para o detector, que neste caso €
um arranjo de fotodiodos. Esse tipo de detector é constituido por um arranjo linear de
sensores de silicio, ativo na faixa de 350 a 1100 nm, ou de arseneto de galio e indio
(InGaAs), ativo na faixa de 1100 a 2500 nm, que podem conter até 256 elementos
independentes.

Os instrumentos baseados em redes de difragdo fixa permitem superar
algumas limitacBes caracteristicas dos instrumentos baseados em redes de difragdo
moveis, ja que possibilitam a obtencdo de espectros em poucos milissegundos e nao
possuem partes moveis. Assim, esses equipamentos sdo adequados para uso em diversas
aplicacbes em campo e, adicionalmente, permitem 0 monitoramento de amostras em
tempo real. Esta tecnologia € empregada frequentemente em espectrémetros portéateis,
pois permite miniaturizacao e maior robustez pela auséncia de partes moveis. Aplicagoes
tipicas para esse tipo de espectrdmetro incluem linhas de classificacdo de frutas, bem
como equipamentos montados diretamente sobre maquinas agricolas, viabilizando o
monitoramento de parametros de qualidade de diferentes culturas diretamente no campo
(PASQUINI, 2003; SKOOG et al., 2006; NICOLAI et al., 2007).

2.1.2.3.3 Espectroémetros baseados em filtro linear variavel

Um avanco recente relacionado a tecnologia de rede de difracdo fixa consiste no
uso de arranjos de fotodiodos como detectores associados a um tipo especial de filtro
Optico, chamado de filtro linear variavel (LVF, do inglés Linear Variable Filter). Um
LVF é um tipo de filtro Optico que apresenta fisicamente o formato de cunha. Esse

dispositivo € um elemento Optico dispersivo dependente da posicao espacial da radiacao
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incidente, permitindo a selecdo de comprimentos de onda especificos ao longo de seu
comprimento. Nos instrumentos que usam esta tecnologia, o LVF é posicionado
diretamente sobre o arranjo de fotodiodos, permitindo que a radiacao dispersa proveniente
do filtro seja direcionada diretamente para o conjunto de sensores (PEDERSON et. al.,
2014). O principio de funcionamento desse sistema é mostrado na Figura 1. Um exemplo
tipico de instrumento baseado nesta tecnologia é o espectrdmetro NIR portatil modelo
MicroNIR 1700 (VIAVI, CA, EUA), mostrado na Figura 2 a titulo de ilustracéo.

/ Radiacdo incidente

—

v Filtro linear variavel (FLV)
_ Radiacao dispersa

B

Arranjo de fotodiodos

Figura 1 — Principio de funcionamento de um filtro linear variavel (LVVF) associado a um
arranjo de fotodiodos. Nesse sistema, a radiacéo incidente € dispersa em suas frequéncias
individuais em fungéo da posicdo ao longo do comprimento do filtro. Em seguida, a
radiacdo proveniente do filtro é direcionada para o conjunto de sensores (adaptado de
PEDERSON et. al., 2014).

Figura 2 — Espectrémetro NIR portatil modelo MicroNIR 1700 (VIAVI, CA, EUA):
exemplo de equipamento portatil dispersivo, que emprega um filtro linear variavel (LVF)
associado a um arranjo de fotodiodos para efetuar a decomposicao do feixe luminoso e

viabilizar a sele¢do dos comprimentos de onda especificos.
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2.1.2.4 Espectrémetros baseados em Filtros Optico-Acusticos Sintonizaveis (AOTF)

Os instrumentos baseados em Filtros Optico-Acusticos Sintonizaveis (AOTF, do
inglés, Acousto-Optical Tunable Filters) sdo espectrdmetros de varredura, que utilizam
uma tecnologia diferente daquela empregada nos instrumentos baseados em redes de
difracdo para separar a radiacdo policromatica em suas frequéncias individuais. O
monocromador desses equipamentos é um dispositivo constituido por um cristal
birrefringente ao qual é acoplado um transdutor feito de material piezoelétrico, que recebe
um sinal de radio frequéncia e o converte em onda acustica. Esta onda acustica se propaga
através do cristal e produz uma variacdo periddica em seu indice de refracdo, que é funcao
da faixa de radio frequéncia utilizada. Assim, a radiacdo emitida por uma fonte apropriada
incide sobre o cristal e interage com as ondas acusticas, levando o cristal a refratar
seletivamente bandas estreitas de comprimento de onda especificos.

Esta tecnologia permite a construcdo de espectrdmetros sem partes moveis e
capazes de realizar varreduras extremamente rapidas utilizando a regido espectral do NIR,
sendo possivel selecionar até 2000 comprimentos de onda distintos por segundo. Em
geral, a velocidade de varredura é limitada pelo tempo de resposta dos detectores
utilizados (PASQUINI, 2003).

2.1.2.5 Espectrometros baseados em Transformada de Fourier (interferométricos)

Os espectrometros baseados nesta tecnologia ndo possuem qualquer componente
Optico que separe a radiacdo policromatica proveniente da fonte em suas frequéncias
individuais, como ocorre nos instrumentos dispersivos. O funcionamento desse tipo de
espectrometro é baseado na geracdo de um interferograma por meio de um interferémetro
do tipo “Michelson” ou de configuragdo similar. Os espectros sao obtidos pelo célculo da
transformada de Fourier deste interferograma, que é o processo matematico pelo qual o
interferograma, inicialmente no dominio do tempo, é transformado em seus componentes
de frequéncia com suas amplitudes correspondentes, originando o espectro NIR
caracteristico.

Dentre os tipos de espectrémetros disponiveis atualmente, os instrumentos
interferométricos apresentam caracteristicas superiores em termos de precisao e exatidao
de comprimento de onda, permitindo obter valores menores que 0,05 nm, bem como

alcancar resolucdo menor que 1 nm. Além disso, apresentam alta relagéo sinal/ruido e
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permitem realizar varreduras rapidas, ja que, nesse tipo de instrumento, toda a radiacao
proveniente da fonte chega ao detector ao mesmo tempo (PASQUINI, 2003; SKOOG et
al., 2006; NICOLAI et al., 2007).

2.1.3 Modos de medida

Nas técnicas espectroscopicas, 0 resultado de uma analise € decorrente da
interacdo entre radiacdo e matéria. Assim, durante a realizacdo de uma medida, a radiacao
que incide sobre a amostra pode ser refletida, absorvida ou transmitida. A contribuicdo
relativa de cada fenbmeno para a medida final depende da composicdo quimica e de
caracteristicas fisicas da amostra. Em espectroscopia NIR a aquisi¢éo dos espectros pode
ser realizada utilizando-se diferentes modos de medida (Figura 3), dentre os quais
destacam-se os modos de transmitancia e reflectancia difusa, que séo utilizados com
maior frequéncia (PASQUINI, 2003; SKOOG et al., 2006; NICOLAI et al., 2007).

Amostra Amostra
F
F » D
D= !
Espelho
(a) (b)
F F F
D % D
i XKT/ ostral
Amostra
Amostra

© (d) J g:i\ (e)

D

Figura 3 — Principais modos de medida utilizados em espectroscopia NIR: a)
transmiténcia; b) transflectancia; c) reflectancia difusa; d) interactancia; e e)
transmitancia através de meio dispersivo (onde, “F” representa a fonte de radiagado; e “D”

representa o detector) (adaptado de PASQUINI, 2003).
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Em medidas realizadas por transmitancia a fonte de luz é posicionada em frente
ao detector, de modo que a radiacio passe através da amostra. E 0 modo de medida
frequentemente utilizado em espectroscopia UV/Vis, onde amostras liquidas
transparentes sao analisadas em cubetas de vidro ou quartzo, normalmente com caminhos
Opticos de 1 a 50 mm.

Em medidas realizadas por reflectancia difusa a fonte de luz e o detector séo
posicionados em angulo especifico, normalmente 45°, para evitar reflexdo especular.
Nesse modo de medida, normalmente utilizado para andlise de materiais sélidos, o
espalhamento e a absorcdo da radiacdo pelas particulas sdo fendbmenos que contribuem
de forma significativa para a variacdo da intensidade do sinal registrado pelo detector.
Assim, é recomendado que sejam utilizadas técnicas de pré-processamento de dados
espectrais, visando o tratamento adequado dos dados obtidos (PASQUINI, 2003; SKOOG
et al., 2006; NICOLAI et al., 2007).

Kubelka e Munk (1931) desenvolveram um metodo adequado para realizar o
tratamento do sinal obtido por reflectancia difusa, originando uma equacao para substituir
a Lei de Lambert-Beer, que s6 é valida para materiais transparentes e homogéneos.
Entretanto, esta equacdo é pouco utilizada na pratica, pois a medida deve ser realizada
utilizando-se uma esfera de integracdo. Assim, utiliza-se frequentemente a equacao
apresentada abaixo (Equacédo 2.1), que, embora simplificada, pode ser utilizada na grande
maioria dos casos envolvendo o desenvolvimento de métodos analiticos baseados em
medidas de reflectancia difusa (PASQUINI, 2003; NICOLAI et al., 2007).

f(c) = Log% (Equacéo 2.1)
Onde,
C = Concentracao;

R = Sinal obtido por reflectancia difusa.

2.2 IMAGENS HIPERESPECTRAIS NA REGIAO DO INFRAVERMELHO
PROXIMO

As imagens hiperespectrais na regido do NIR podem ser consideradas uma

combinacgéo entre as imagens digitais e a espectroscopia NIR e, desta forma, permitem a
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obtencdo simultanea de informacGes espectrais e espaciais da amostra sob analise
(GOWEN etal., 2007; LU, 2008; CHENG & SUN, 2014). Diferentemente do que ocorre
com as imagens digitais, baseadas no sistema RGB (onde as imagens sdo formadas por
trés canais distintos: vermelho, verde e azul), as imagens hiperespectrais sdo formadas
por um nimero muito maior de canais, que correspondem aos comprimentos de onda
distintos registrados por uma camera hiperespectral. Em geral, define-se que as imagens
hiperespectrais devem apresentar mais do que 100 canais (GELADI et al., 2007).

As imagens hiperespectrais apresentam uma estrutura tridimensional, que
é normalmente denominada de cubo hiperespectral, onde dois eixos (x e y) representam a
informacdo espacial e o terceiro eixo (1) representa a informacéo espectral (LU, 2008;
AMIGO et al., 2013; WU & SUN, 2013). Desta forma, cada imagem hiperespectral é
formada por um conjunto de pontos, chamados de pixels, distribuidos no plano formado
pelos eixos x e y, sendo que cada pixel possui um espectro completo (ao longo do eixo 1)
(Figura 4-A). Logo, a selecdo de um unico pixel permite a visualizagdo do espectro
registrado em uma localizacdo espacial especifica, fornecendo a assinatura espectral dos
componentes quimicos presentes nessa parte da imagem (Figura 4-B). Caso seja
selecionada uma area especifica no plano (xy) ou a imagem inteira e um valor especifico
de comprimento de onda (1), serdo obtidos os valores de intensidade para todos os pixels,
resultando em uma imagem monocromatica (em um Unico comprimento de onda) (Figura
4-C).

A anélise das imagens hiperespectrais é realizada ap6s a transformacéo do cubo
de dados em uma matriz que possa ser manipulada matematicamente. Para tal, é realizado
0 desdobramento do cubo hiperespectral ao longo de cada comprimento de onda,
conforme mostrado na Figura 5. Por meio deste procedimento, cada pixel é acomodado
em uma linha da nova matriz, que tera dimensdes iguais a x.y pixels (nmero de linhas) e
A variaveis (numero de colunas). O desdobramento do cubo de dados em uma matriz é
uma estratégia simples, que possibilita a aplicacdo subsequente de diversos métodos
quimiométricos para a extracdo de informac@es das imagens hiperespectrais (AMIGO et
al., 2013).
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Figura 4 — (A) Cubo hiperespectral, onde os eixos x e y representam a informacao
espacial, enquanto o eixo A representa a informacdo espectral; (B) espectros de pixels
especificos selecionados no plano da imagem (xy); e (C) imagem da amostra em um
comprimento de onda especifico (adaptado de AMIGO et al., 2013).
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Figura 5 — Desdobramento do cubo hiperespectral ao longo de cada comprimento de
onda. Por meio deste procedimento, cada pixel é acomodado em uma linha da nova
matriz, que terd dimens@es iguais a x.y pixels (nimero de linhas) e A variaveis (numero
de colunas) (adaptado de AMIGO et al., 2013).
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A visualizacdo das imagens hiperespectrais pode ser realizada empregando-se
uma escala de cinza ou uma escala de cores para representar a intensidade dos pixels,
resultando assim nas chamadas imagens em pseudocores (GELADI et al., 2007). E
importante ressaltar que as pseudocores nao estao relacionadas diretamente a composicao
quimica da amostra, mas correspondem a intensidade de absorcdo da radiacdo em um
comprimento de onda especifico, como ja mencionado. Em geral, cores como azul e
vermelho sdo utilizadas para representar os valores minimos e maximos de absorbancia

em cada pixel no comprimento de onda selecionado.

2.2.1 Instrumentacdo para a obtencao de imagens hiperespectrais

Existem trés configuracdes bésicas de sistemas de aquisicdo de imagens
hiperespectrais, cujas denominagdes estdo relacionadas com a forma de aquisicdo das
imagens, que pode ser realizada por ponto, linha ou plano. O resultado final obtido com
qualquer uma destas configuracGes serd sempre um cubo hiperespectral de dados
(AMIGO et al., 2013). Tais configuragdes sdo descritas brevemente a seguir (GELADI et
al., 2007; AMIGO et al., 2013):

(1) Aquisicdo de imagens por ponto (Point Scan): nesse tipo de configuracdo
apenas 0 espectro completo de um ponto da amostra (representado por um pixel) é
registrado por vez. Em seguida, a amostra € reposicionada e um novo espectro é obtido.
Utilizando esta configuracdo é possivel obter imagens com alta resolucdo espacial,
entretanto, o tempo para aquisicdo das imagens é longo, sendo necessarias varias horas
ou até mesmo dias para a obtengdo de uma imagem completa.

(2) Aquisicdo de imagens por linha (Line Scan): nesse tipo de configuragdo séo
registrados os espectros de uma linha contendo varios pontos de uma Unica vez. Em
seguida, a amostra € movimentada pelo sistema (normalmente por meio de uma
plataforma) e um novo conjunto de espectros é registrado. Utilizando esta configuracdo a
varredura de uma amostra pode ser realizada em poucos segundos ou minutos.

(3) Aquisicdo de imagens por plano (Plane Scan): nesse tipo de configuracdo nédo
hd movimentacdo da amostra ou do detector, e as imagens da amostra inteira sao
registradas em cada comprimento de onda por vez. Isto € realizado por meio do registro
sequencial de imagens utilizando diferentes comprimentos de onda, selecionados por

meio de um filtro ajustavel adequado para esta finalidade (ex.: Filtros Optico-Acusticos
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Sintonizaveis). Apos o registro das imagens em cada comprimento de onda, obtém-se a

imagem hiperespectral da amostra.

2.3 METODOS QUIMIOMETRICOS

A quimiometria € uma area da quimica baseada na aplicacdo de métodos
estatisticos e matematicos para extracdo de informacdes relevantes de dados analiticos
multivariados, tais como os dados provenientes de espectros na regido do NIR (BARROS
NETO et al., 2006). Os métodos e algoritmos pertencentes a quimiometria foram
essenciais para o estabelecimento e difusdo da espectroscopia NIR como uma poderosa
ferramenta de analise em diversas aplicacGes qualitativas e quantitativas na quimica
analitica (COSTA FILHO et al, 2002).

E importante destacar que a diferenca entre dados univariados e multivariados é
que nos primeiros, a analise dos dados é realizada utilizando-se uma Gnica variavel de
cada vez, que pode ser, por exemplo, a concentragdo de uma espécie de interesse ou uma
propriedade fisico-quimica, tal como densidade, viscosidade, ponto de ebulicdo, entre
outras. Nos dados multivariados, sdo analisadas mais de uma variavel simultaneamente,
sendo possivel identificar a correlacdo entre elas. Assim, é possivel obter um
entendimento mais completo e sistematizado dos resultados analiticos

Os métodos quimiométricos sdo amplamente utilizados no tratamento de dados
em diversas situacOes, tais como: planejamento e otimizacdo de experimentos, pré-
processamento de dados espectrais, reconhecimento de padrdes e classificacdo de
amostras, selecdo de amostras e varidveis espectrais, e calibracdo multivariada (BEEBE
et al, 1998). Estes métodos sdo indispensaveis para a interpretacdo adequada dos
espectros NIR, pois estes apresentam bandas largas resultantes da sobreposi¢édo de picos
individuais, que os tornam extremamente complexos. A Figura 6 ilustra a complexidade
de um espectro NIR por meio de um espectro simulado de um material composto
majoritariamente por agua, agUcares, celulose e proteina. Pode-se verificar claramente
que o0 espectro da amostra registrado pelo equipamento (linha azul de maior espessura) é
resultado da sobreposicdo de inumeros picos individuais correspondentes aos

componentes da amostra.
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Figura 6 — Exemplo da complexidade de um espectro NIR: o espectro da amostra
registrado pelo equipamento (linha azul de maior espessura) € resultado da sobreposi¢do
de inimeras bandas individuais correspondentes aos componentes da amostra. Neste
caso, 0 material analisado é composto majoritariamente por agua, acucares, celulose e

proteina (adaptado de https://www.wur.nl/en/show/NIR-spectroscopy-1.htm).

2.3.1 Pré-processamento de dados espectrais

O pré-processamento de dados espectrais pode ser definido como qualquer
manipulacdo matematica realizada antes da construcdo dos modelos preditivos (BEEBE
et al, 1998).

Em geral, os dados provenientes de espectros NIR sdo submetidos a diferentes
técnicas de pré-processamento antes de serem utilizados no desenvolvimento de modelos
qualitativos ou quantitativos, visando remocdo ou reducdo de fontes de variacdo
sistematicas ou aleatérias que ndo estejam relacionadas ao problema de interesse. As
variagdes ocorrem normalmente devido a instabilidade do instrumento, ao espalhamento
da radiacdo durante a realizacdo das medidas, ou ainda devido a variabilidade das
propriedades fisicas das amostras (SIMOES, 2008). Os problemas mais comuns est&o
associados ao espalhamento da radiacdo por amostras solidas em medidas realizadas no
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modo de reflectancia difusa ou outros fendmenos relacionados com desvios na linha de
base do espectro (PASQUINI, 2003).

E importante ressaltar que a escolha da técnica de pré-processamento é uma etapa
critica da modelagem, pois a mesma pode influenciar tanto positiva quanto negativamente
no desempenho do modelo. Assim, é necessario que haja uma interacdo entre a técnica
de pré-processamento utilizada e o reexame dos dados originais, além do conhecimento
da natureza dos dados, bem como do processo quimico ou fisico do sistema em estudo
(BEEBE et al, 1998).

As técnicas de pré-processamento de dados podem ser aplicadas tanto as amostras
quanto as variaveis. As técnicas mais comuns aplicadas as variaveis sdo: centralizacdo
dos dados na média, que corresponde a subtrair o valor de cada elemento do vetor coluna
(que corresponde a cada varidvel) pelo valor médio dos elementos da coluna; e
escalonamento, onde os valores originais em cada coluna sdo subtraidos das respectivas
médias e divididos pelo desvio padrdo (BEEBE et al, 1998). Centralizar os dados na
média equivale geometricamente, a efetuar uma translacdo do sistema de eixos ao longo
do vetor das médias, para o centro do conjunto de dados; e escalonar os dados tem como
objetivo colocar as variaveis em uma mesma escala quando tais variaveis apresentam
unidades diferentes entre si ou quando a faixa de variacdo dos dados e grande. Quando
esses dois pré-processamentos sao realizados simultaneamente, é dito que as colunas da
matriz estdo autoescalonadas pela variancia, ou somente, que a matriz esta autoescalonada
(TEOFILO, 2013).

Dentre as diversas técnicas de pré-processamento aplicadas as amostras destacam-
se: suavizacdo, derivada, correcdo multiplicativa de sinal (MSC, do inglés Multiplicative
Signal Correction), variacdo normal padrdo (SNV, do inglés Standard Normal Variate),
correcdo de sinal ortogonal (OSC, do inglés Orthogonal Signal Correction) e
transformada wavelet (WT, do inglés Wavelet Transformation). Algumas destas técnicas

sdo descritas brevemente a seguir (item 2.2.1.1 até 2.2.1.5).
2.3.1.1 Suavizacao
A suavizacdo € utilizada para remover matematicamente ruidos aleatérios de alta

frequéncia, aumentando a relacéo sinal-ruido. Para esse procedimento existem diferentes

filtros digitais, tais como: média modvel, Savitzky-Golay (BEEBE et al, 1998),
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transformada de Fourier (CERQUEIRA et al, 2000) e transformada Wavelet (GALVAO
et al, 2001).

A suavizacdo com filtro de Savitzky-Golay é uma das técnicas mais utilizadas.
Esse filtro baseia-se na divisdo do sinal analitico em uma série de intervalos de tamanho
n (janela), de modo sequencial e ponto a ponto. Posteriormente, um polinémio de baixa
ordem € ajustado aos pontos de uma janela (intervalo) pelo método dos minimos
quadrados (CERQUEIRA et al, 2000). Deve-se atentar para que o numero de pontos da
janela ndo seja elevado, caso contrario algumas bandas podem ser removidas ou
distorcidas, resultando em perdas de informag0es presentes nos espectros (BEEBE et al,
1998).

2.3.1.2 Correcéo de linha de base

A correcdo de linha de base é aplicada para minimizar variagGes sistematicas de
linha de base. Nesta técnica o espectro pré-processado € obtido subtraindo-se os dados
originais a partir de uma funcéo que represente a linha de base, que pode ser uma fungéo
linear (BEEBE et al, 1998). Pode também ser feita simplesmente subtraindo-se o sinal
analitico em uma regido espectral onde ndo ha bandas ou picos. Esta técnica tambem pode
ser associada a técnicas de suavizacdo para minimizacdo de ruido, tais como filtro de

média movel ou filtro de Savitzky-Golay.

2.3.1.3 Derivada

A derivada é uma das técnicas de pré-processamento mais utilizadas em dados
provenientes de espectroscopia NIR. A primeira derivada € utilizada para corrigir
variacdes de linha de base dos espectros (DE LIRA, 2010). Esta técnica remove
deslocamentos constantes de linha de base, além de possibilitar uma melhor visualizacdo
de picos existentes nos sinais originais (PONTES, 2009). A segunda derivada é utilizada
para remover variagdes lineares de linha de base, normalmente devido a efeitos de
espalhamento. E importante ressaltar, que o uso de derivadas resulta em uma diminuicéo
na relacdo sinal-ruido dos espectros, tornando-se necessario utilizar filtros de suavizacao,
tais como Savitzky-Golay (NAES et al., 2002; DE LIRA, 2010).
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2.3.1.4 Correcéo de sinal multiplicativa (MSC)

A MSC baseia-se na regressdo de cada espectro contra um espectro de referéncia,
que normalmente é o espectro médio do conjunto de calibracdo. Os espectros sao
corrigidos subtraindo-se dos valores originais o coeficiente linear das respectivas retas de
regressdo e dividindo os valores resultantes pela inclinacdo destas mesmas retas
(HONORATO et al.,, 2007). Em geral a MSC simplifica o0 modelo de calibracéo,
reduzindo o nimero de componentes, e melhora sua linearidade (NAES et al., 2002). Esta

técnica é frequentemente utilizada para reduzir efeitos de espalhamento.

2.3.1.5 Variacao normal padréo (SNV)

O principal objetivo da SNV, de maneira similar a MSC, é eliminar ou reduzir
efeitos de espalhamento, que ocorrem frequentemente em analise de amostras sélidas.
Nesta técnica, calcula-se a média e o desvio padrdo utilizando todos os pontos do
espectro. Em seguida, o valor de cada ponto do espectro original é subtraido da média e
dividido pelo desvio padrdo. A SNV ¢ aplicada para cada espectro individualmente,
diferentemente do que ocorre com a MSC, onde a correcao é baseada no espectro médio
do conjunto de calibragdo. Em geral, a SNV apresenta maior capacidade de correcdo de
efeitos de espalhamento (WANG et al., 2015).

2.3.2 Andlise e calibracdo multivariada

2.3.2.1 Andlise Exploratoria

E importante a realizacdo de uma avaliacdo prévia do conjunto de dados antes do
inicio dos procedimentos de construgdo dos modelos de calibracdo. Esta avaliagdo prévia
é normalmente conhecida como anélise exploratéria de dados e, em geral, tem como
objetivo a visualizacdo e/ou avaliacdo da existéncia de agrupamentos ou algum tipo de
tendéncia natural na distribuicdo dos dados sob analise. Um dos métodos mais
frequentemente aplicados para esta finalidade é a Andalise de Componentes Principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis), que consiste em uma técnica de
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ortogonalizacdo baseada em mudanca de base vetorial (BEEBE et al., 1998; NAES et al.,
2002).

A PCA é uma técnica matematica que emprega uma transformacao ortogonal
linear para converter o conjunto das variaveis originais, que sdo correlacionadas, em um
conjunto menor de novas varidveis linearmente ndo correlacionadas, preservando o
maximo de informacdo. Esse processo € realizado por meio da combinacdo linear das
variaveis originais, que constituem um novo sistema de eixos ortogonais entre si (ndo
correlacionados), denominados componentes principais (PC, do inglés Principal
Components), fatores, ou variaveis latentes (BEEBE et al, 1998; FERREIRA et al., 1999).
Esta transformacdo é definida de forma que a primeira PC apresente a maior variancia
possivel, sendo, portanto, responsavel pela maxima variabilidade dos dados.
Sequencialmente, cada PC seguinte representa a maxima variabilidade dos dados
remanescentes, respeitando a restricdo de serem ortogonais as PC anteriores.

As coordenadas das amostras originais no novo sistema de eixos das PC sdo
chamadas de escores. A contribuicdo que cada variavel original exerce sobre uma
determinada PC é denominada peso ou loading, que corresponde ao cosseno do angulo
entre 0 eixo da variavel original e o eixo da PC. Assim, cada amostra passa a ser
representada por um ponto no espaco multidimensional, do qual é possivel extrair
informacBes sobre a mesma e/ou sobre agrupamentos ou classes que apresentem
caracteristicas semelhantes (BEEBE et al, 1998; FERREIRA et al., 1999; BRERETON,
2000).

Em andlise exploratoria de dados € também frequente o uso de técnicas de
agrupamento ou clustering, que compreendem um conjunto de métodos computacionais
cujo propdsito consiste em separar objetos em grupos, baseando-se nas caracteristicas que
esses objetos apresentam. A ideia basica consiste em colocar em um mesmo grupo objetos
que sejam similares de acordo com algum critério pré-determinado. Em geral, o critério
adotado é baseado em uma funcéo de dissimilaridade, que descreve a distancia entre dois
objetos. Idealmente, os grupos devem apresentar alta homogeneidade interna e alta
separacdo (heterogeneidade externa). Logo, os elementos de um determinado conjunto
devem ser mutuamente similares e, preferencialmente, muito diferentes dos elementos
pertencentes aos outros conjuntos (LINDEN, 2009; DUBEY et al., 2013).

Dentre diversos métodos de agrupamento ou de classificacdo ndo-supervisionados
existentes, pode-se destacar o algoritmo K-means. Esse algoritmo é frequentemente

utilizado para solucionar problemas de classificacdo e/ou agrupamento de dados, devido
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a sua simplicidade, velocidade e flexibilidade (LINDEN, 2009; SUNU, 2014). No
contexto da analise de imagens, o algoritmo K-means permite realizar a segmentacéo da
imagem por meio do agrupamento dos pixels em classes distintas em fungdo da
similaridade apresentada entre seus espectros (SELIM et al., 1984; DUBEY et al., 2013).

No algoritmo K-means busca-se minimizar a distancia dos elementos a um
conjunto de k centros dado por p = {X1,X2,...,Xk} de forma iterativa. A distancia entre um
ponto p; e um conjunto de clusters, dada por d(pi,), € definida como sendo a distancia do
ponto ao centro mais proximo dele. Assim, a funcdo a ser minimizada é dada por
(LINDEN, 2009; DUBEY et al., 2013):

d(P,p) = % L1 d(pi,w)? (Equacéo 2.2)

O algoritmo depende do numero de clusters, que deve ser definido inicialmente
pelo usuario. Em alguns casos esse fato pode ser um problema, ja que normalmente nao

se sabe quantos clusters existem a priori (LINDEN, 2009).
2.3.2.2 Calibracdo Multivariada

O termo calibragdo, do ponto de vista da quimiometria, refere-se a construcéo de
um modelo matematico visando estabelecer uma relacdo quantitativa entre os dados de
saida de um instrumento (medidas instrumentais multivariadas, tais como espectros NIR)
e 0s parametros fisicos ou quimicos de interesse previamente determinados por uma
técnica analitica de referéncia (FERREIRA et al., 1999).

Em calibracdo multivariada utiliza-se frequentemente o conceito de modelo
inverso. Neste caso, as respostas instrumentais sdo definidas como variaveis
independentes (matriz X) e as concentragdes ou propriedades de interesse sdo definidas
como variaveis dependentes (vetor y) (TEOFILO, 2013).

A organizacéo dos dados é realizada da seguinte maneira: os dados espectrais séo
representados sob a forma de uma matriz X, de dimensdo m x n, onde as linhas
representam as amostras, cujos espectros foram registrados pelo instrumento, e as colunas
representam as variaveis espectrais (comprimentos de onda); enquanto os parametros de
interesse, determinados pelo método analitico de referéncia, sdo representados por um

vetor y (coluna) de dimensdo m (Figura 7).
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Figura 7 — Organizagdo dos dados em matrizes e vetores utilizados em calibragao
multivariada: a matriz X contém os dados espectrais registrados, de forma que suas linhas
(m) representam as amostras e as colunas (n) as variaveis; enquanto o vetor y (com m

linhas) contém os valores do pardmetro de interesse.

O processo de desenvolvimento de modelos de calibracdo multivariados pode ser
dividido em duas fases: calibracdo e validacdo externa (também chamada de predicao).
Adicionalmente, a fase de calibracdo é ainda dividida em duas etapas: a calibracao,
propriamente dita, que tem como objetivo o desenvolvimento de um modelo matematico,
que € obtido relacionando-se a matriz de dados das variaveis instrumentais medidas (X)
com o vetor contendo os valores da propriedade de interesse (y) determinados pelo
método de referéncia; e a validacdo interna, também conhecida como validacdo cruzada,
que tem como objetivo principal determinar o numero ideal de variaveis que devem ser
incluidas no modelo, bem como estimar o seu erro medio. Pode-se considerar que esta
etapa permite a otimizacdo do modelo construido.

Os procedimentos utilizados na validagdo cruzada sdo baseados no conjunto de
amostras ja utilizado na etapa de calibracdo. Neste caso, uma ou mais amostras sdo
removidas do conjunto de calibracdo e um modelo é construido com as amostras restantes.
A amostra ou o subconjunto de amostras removido tém os valores de suas propriedades
de interesse previstos empregando-se um nimero crescente de varidveis. Esse processo é
repetido para cada amostra ou subconjunto de amostras e um erro médio € calculado para
cada numero de variaveis utilizado, empregando-se, para tal, a raiz quadrada do erro
medio quadrético de validacéo cruzada (RMSECYV, do inglés Root Mean Square Error of
Cross Validation). O numero de variaveis a ser utilizado no modelo é determinado no
momento em que ndo ha mais variacdo significativa no valor de RMSECV a medida em
que sdo introduzidas novas variaveis (BEEBE et al., 1998; PASQUINI, 2003; SOUZA et
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al., 2013). O valor de RMSECYV ¢ calculado por meio da Equacgdo 2.3 (BEEBE et al.,
1998):

n 1 n
z:i=cil (Yi,cal_}’i,cal)z

Ncal

RMSECV =

(Equacéo 2.3)

Onde,

Ncal = NUMero de amostras do conjunto de calibragao;

Vical = Valor do parametro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de
calibracéo;

Yi,cal = Valor do pardmetro estimado pelo modelo.

Apos a determinacdo do nimero de varidveis que devem ser incluidas, o modelo
de calibracdo pode ser construido, devendo este ser validado por meio de um conjunto de
amostras independentes (amostras que ndo participaram da fase de calibragéo) e que
tenham os valores da propriedade de interesse previamente conhecidos. Esta fase é
conhecida como validacdo externa e tem como principal objetivo determinar a real
capacidade de predicdo do modelo. Assim, espera-se que 0s valores previstos para as
amostras do conjunto de validagdo externa sejam concordantes com os valores reais,
determinados pelo método de referéncia (SOUZA et al., 2013). Em geral, a capacidade
preditiva do modelo de calibracdo é avaliada nesta fase utilizando-se o valor da raiz
quadrada do erro médio quadréatico de previsdo (RMSEP, do inglés Root Mean Square
Error of Prediction), que deve ser o menor possivel. O valor de RMSEP é calculado por
meio da Equagéo 2.4 (BEEBE et al, 1998).

anrev

' ) iy 2
RMSEP = |2z ivresVipren) (Equagéio 2.4)

Nprev

Onde,
Nprev = NUMero de amostras do conjunto de previsao (conjunto de validacdo

externa);
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Yiprev = Valor do pardmetro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de
previsdo (conjunto de validagéo externa);

Vi,prev = Valor do pardmetro estimado pelo modelo.

Adicionalmente, os valores dos parametros estatisticos R? (coeficiente de
determinacdo) e bias sdo também utilizados com frequéncia na avaliagdo do desempenho
preditivo dos modelos de calibragdo. O valor de R? permite a avaliacdo do ajuste linear
entre os valores determinados pelo método de referéncia e os valores previstos pelo
modelo, além de representar a fracdo da variagdo em torno da média que € explicada pela
regressdo. O valor de bias permite verificar a existéncia de erros sistematicos, que afetam
os valores previstos pelo modelo sempre em um mesmo sentido, resultando em
estimativas acima ou abaixo do esperado.

Por fim, depois da realizacdo das fases de calibracéo e validagéo externa, o modelo
pode ser utilizado para prever propriedades de amostras desconhecidas, que possuam a
mesma natureza das amostras do conjunto de calibracdo, a partir do seu sinal espectral
(PERALTA-ZAMORA et al., 1997; FERREIRA et al., 1999). E importante ressaltar, que
0 desempenho preditivo do modelo desenvolvido deve ser avaliado periodicamente
quando este for utilizado em analises de rotina, a fim de verificar a necessidade de
atualizacdo do mesmo. Em geral, a atualizacdo € realizada por meio da inclusdo de novas
amostras de referéncia que representem adequadamente as variages ocorridas na matriz
das amostras e/ou que permitam a compensacéo de flutuagdes instrumentais (PASQUINI,
2003).

A construcao de modelos de calibracdo multivariados a partir de dados espectrais
pode ser realizada por meio de diversos métodos matematicos, dentre 0s quais pode-se
destacar: regressdo linear multipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression),
regressao em componentes principais (PCR, do inglés Principal Component Regression),
regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares)
(BEEBE et al., 1998; NAES et al., 2002), redes neurais artificiais (ANN, do inglés
Artificial Neural Networks) (CERQUEIRA et al., 2001) e maquinas de vetores de suporte
por minimos quadrados (LS-SVM, do inglés Least Squares Support Vector Machines)
(CODGILL & DARDENNE, 2004; THISSEN et al., 2004). Em geral, os métodos MLR,
PCR e PLS sdo utilizados para a constru¢do de modelos de calibracdo em casos onde ha
uma relacdo linear entre as variaveis independentes (X) e as variaveis dependentes (Y);

enquanto os métodos ANN e LS-SVM podem ser utilizados para a modelagem de
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sistemas ndo lineares. Os métodos MLR, PLS e SVM sdo descritos em mais detalhes a
seguir (item 2.2.2.1 até 2.2.2.3).

E importante ressaltar, que métodos matematicos de selecdo de variaveis e
amostras devem ser utilizados durante o desenvolvimento dos modelos de calibragéo, a
fim de melhorar o desempenho preditivo destes. Os métodos de sele¢do de variaveis
permitem encontrar variaveis que contenham informacdes relevantes para o problema de
interesse. Enquanto, os métodos de selecdo de amostras permitem separar adequadamente
as amostras entre os conjuntos de calibracéo e validacdo externa, de modo que estas sejam
representativas do conjunto original e que os valores de referéncia se encontrem dentro

de uma faixa adequada para calibragao e validacao.

2.3.2.2.1 Regressao linear multipla (MLR)

A MLR é considerada um dos métodos mais simples e de facil interpretacdo em
calibracdo multivariada. Nesse método, os dados originais (informacéo contida na matriz
X) sdo utilizados diretamente na modelagem do parametro de interesse. Assim, cada
variavel dependente (vetor y) é expressa como uma combinagdo linear das variaveis
independentes contidas na matriz X e um vetor b, que contém os coeficientes de

regressdo, conforme mostrado na relacdo abaixo (Equacéo 2.5) (BEEBE et al, 1998):

y=Xb+e (Equacéo 2.5)

Onde,
X = matriz de dados das amostras de calibracéo;
b = vetor dos coeficientes de regresséo;

e = vetor dos residuos.
O vetor b dos coeficientes lineares é estimado na etapa de calibracdo utilizando-
se o critério dos minimos quadrados, que minimiza o vetor dos residuos (e = y — Xb),

sendo calculado pela relacéo a seguir (Equacéo 2.6) (BEEBE et al., 1998):

b=X"X)"1xTy (Equacdo 2.6)
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As estimativas para previsdo dos parametros de interesse de amostras
desconhecidas séo obtidas de acordo com a relagdo abaixo (Equagéo 2.7) (BEEBE et al.,
1998):

y=X'b+e (Equacdo 2.7)

Onde,
X’ = matriz de dados das novas amostras (desconhecidas);
b = vetor dos coeficientes de regressao;

e = vetor dos residuos.

A MLR é um método de regressdo simples e de grande utilidade em aplicacdes
relacionadas com calibracdo multivariada. Entretanto, dois problemas podem limitar sua
aplicacdo préatica. O primeiro corresponde a exigéncia de que o nimero de amostras seja
maior que o nimero de variaveis, pois como o modelo é baseado na resolucdo de um
sistema de equacdes lineares, esta condicdo é necessaria para que o sistema tenha solucéo
matematica. Caso contrario, a matriz XTX ndo podera ser invertida e o sistema se tornara
indeterminado. O segundo diz respeito a colinearidade entre as variaveis espectrais, pois
o célculo da inversa da matriz XTX pode ser realizado somente se o determinante da
inversa for diferente de zero. No entanto, a existéncia de colunas na matriz X altamente
correlacionadas faz com que o valor do determinante da matriz (X"X)? seja igual ou
préximo de zero, causando problemas de instabilidade numérica e propagacao de erros
na determinacdo de y (VANDEGINSTE et al., 1998; BRERETON, 2000; SENA et al.,
2000). Na pratica, em funcéo destas limitacdes, o uso da MLR é normalmente associado

a técnicas de selecdo de variaveis.

2.3.2.2.2 Regressao por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo PLS é um dos métodos mais utilizados em calibragdo multivariada e
representa uma alternativa para contornar os problemas apresentados pela MLR. Este
método baseia-se em um procedimento matematico similar ao utilizado na PCA,
entretanto, tanto as informac@es contidas na matriz de dados espectrais X, como também
aquelas contidas no vetor y, que representa o parametro de interesse, sdo utilizadas nos

calculos. A regressao PLS resolve os dois principais problemas da MLR, uma vez que
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promove a reducdo do numero original de varidveis sem ocasionar perda significativa da
informagdo. Assim, sdo solucionados os problemas relativos a existéncia de alta
colinearidade entre as colunas da matriz X e a necessidade de se utilizar um nimero
elevado de amostras para a constru¢cdo do modelo de calibracdo (BEEBE et al, 1998;
BRERETON, 2000).

Os célculos se iniciam por meio da decomposic¢do simultanea da matriz X e do
vetor y em uma soma de h variaveis latentes, conforme mostrado nas relacdes a seguir
(Equacdes 2.8 € 2.9) (BEEBE et al., 1998).

X=TPT+E=Ytyp) +E (Equacéo 2.8)

y=UQ"+F=Yuuq,+E (Equagdo 2.9)

Onde,

T e U = matrizes dos escores para a matriz X e para o vetor y, respectivamente;
P e Q = matrizes dos pesos para a matriz X e para o vetor y, respectivamente;
E = matriz dos residuos espectrais;

F = matriz dos residuos dos parametros de interesse.

Esta decomposicdo em escores e pesos pode ser realizada por meio de diferentes
algoritmos, os quais irdo produzir resultados similares ao final do processo. Um exemplo
de algoritmo empregado para esta finalidade é o NIPALS (do inglés Non-linear Iterative
Partial Least Squares) (GELADI & KOWALSKI, 1986). Em seguida, os escores tn da
matriz X e 0s escores un do vetor y sdo relacionados por meio de uma simples correlagdo

linear, conforme mostrado na Equacdo 2.10:

u, = b, Xt (Equacéo 2.10)

Os valores de bp sdo agrupados em uma matriz diagonal B para “h” variaveis
latentes. Esta matriz B contém os coeficientes de regressdo entre a matriz de escores U
de y e a matriz de escores T de X. A melhor relacdo linear possivel entre os escores de X

e y é obtida por meio de pequenas rotacdes nas variaveis latentes destes dois blocos. Em
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seguida, o vetor y pode ser calculado conforme mostrado na relacdo abaixo (Equacédo
2.11):

y=TBQT + F (Equagdo 2.11)

A Ultima etapa consiste em obter as estimativas das propriedades de interesse de
novas amostras (desconhecidas). Este procedimento é realizado a partir dos novos escores
da matriz T* (obtidos a partir dos espectros das novas amostras em analise), substituidos

na a equacdo mostrada a sequir (Equacéo 2.12).

y =T'BQT (Equacio 2.12)

Em modelos de calibracdo desenvolvidos utilizando-se regressdo PLS, o nimero
otimo de variaveis latentes é normalmente definido por meio de validacdo cruzada,
empregando-se as amostras do conjunto de calibracdo. Pode-se considerar que este
procedimento permite a otimizacdo do modelo construido, conforme discutido

anteriormente neste capitulo (item 2.2.2).

2.3.2.2.3 Maquinas de vetores de suporte por minimos quadrados (LS-SVM)

A relacdo entre as variaveis independentes (X) e as variaveis dependentes (Y)
pode, em alguns casos, seguir um comportamento ndo-linear. Em situacdes que
apresentem suaves nao-linearidades, ainda é possivel desenvolver modelos de calibracédo
utilizando PLS. Entretanto, € comum que Seja necessario 0 uso de um ndmero excessivo
de variaveis latentes, além de serem obtidos frequentemente modelos sobre-ajustados
(WENTZELL & MONTOQOTO, 2003). Assim, torna-se necessario o uso de métodos que
permitam a modelagem adequada de sistemas nédo-lineares, como € o caso das maquinas
de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines).

As SVM sdo técnicas de aprendizagem estatistica que foram desenvolvidas
inicialmente para serem utilizadas em problemas de classificacdo binaria, mas seus
principios foram estendidos para aplicaces em calibracdo multivariada (THISSEN et al.,
2004). As SVM em sua presente forma foram desenvolvidas na década de 1990 e,
portanto, sdo consideradas técnicas quimiométricas relativamente novas (VAPNIK, 1998;
FERRAO et al., 2007).
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Estas técnicas apresentam algumas caracteristicas que as tornam ferramentas
especialmente Uteis em calibracdo multivariada, dentre as quais pode-se destacar
(FERRAO et. al., 2007): (1) elevada capacidade de generalizacdo, que corresponde a
medida da eficiéncia na previsao de parametros de interesse de amostras ndo pertencentes
aos conjuntos de calibracdo e/ou validacdo, evitando-se o sobre-ajuste (overfitting) do
modelo; (2) robustez em grandes dimensdes, permitindo sua aplicacdo em dados de alta
dimensionalidade, tais como em analise de imagens; (3) convexidade da funcéo objetivo,
pois 0 uso das SVM implica na otimizacdo de uma funcdo quadratica (que possui apenas
um minimo), conferindo uma vantagem em relacdo as redes neurais, nas quais a fungéo
objetivo apresenta varios minimos locais; e (4) teoria bem definida, pois as SVM sdo
baseadas na Teoria de Aprendizado Estatistico, que ja esta bem estabelecida dentro da
matematica e da estatistica.

Uma caracteristica inconveniente das SVM é o fato de serem baseadas em
programacdo quadratica, que apresenta grande complexidade matematica e despende
muito tempo computacional. Assim, para superar algumas limitacfes praticas associadas
as SVM, SUYKENS et al. (2002) desenvolveram as LS-SVM, introduzindo algumas
modificagOes nos algoritmos originais. As LS-SVM utilizam um sistema de equagdes
lineares, a funcdo custo por minimos quadrados e restri¢cGes de igualdade, que resultam
em menor custo computacional em relacdo as SVM, sem perda na qualidade das solucgdes,
ja que ambas as técnicas sdo baseadas nos mesmos principios fundamentais (BORIN,
2007; FERRAO et al., 2007). As principais etapas e célculos realizados durante a

aplicacdo das LS-SVM séo apresentados de forma simplificada a seguir.

Funcdes Nucleo e regressao pelo método dos minimos quadrados

Inicialmente, os dados espectrais contidos na matriz X sdo mapeados para um
espaco de caracteristicas de alta dimensdo. Este processo pode ser realizado por meio de
uma funcdo linear ou ndo-linear, que sdo conhecidas como fungdes nucleo (kernel) ou
funcdes de linearizagdo, representadas neste capitulo pelo termo ¢. O método dos
minimos quadrados é aplicado neste espaco de -caracteristicas (CODIGILL &
DARDENNE, 2004; BORIN, 2007).

As SVM apresentam diferentes tipos de fung¢Ges nucleo, as quais caracterizam seu
modo de reconhecimento de padrdes. A escolha do tipo de funcdo ndcleo, bem como o

ajuste de seus respectivos parametros, sdo fatores que apresentam grande influéncia sobre
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os resultados obtidos pela técnica. Dentre as fun¢bes mais utilizadas, pode-se destacar as
seguintes: linear, utilizada para dados lineares; polinomial, cujo grau pode ser definido
pelo usudrio; gaussiana de base radial (RBF, do inglés radial basis function), que
corresponde a um espaco de caracteristicas de dimensao infinita; e sigmoidal, que confere
a SVM um comportamento similar ao de uma rede neural (BORIN, 2007; FERRAO et
al., 2007). Na Tabela 1 sdo mostradas as principais fun¢des nucleo, suas equacdes
matematicas correspondentes e 0s parametros que devem ser otimizados pelo usuario da
técnica (SUYKENS et al., 2002).

Tabela 1 — Fungdes nucleo normalmente empregadas em SVM e LS-SVM, suas
respectivas equacGes matematicas e os parametros que devem ser otimizados pelo usuario

destas técnicas.

Parametros a serem

Funcdes nucleo () Equacao o
otimizados
Linear x| X -
Polinomial (x{ x; + a)? ab
. =||xi—x|1?
Gaussiana RBF e g /202 o?
o T
Sigmoidal tanh (,Boxi xj+pB,) Bo, Pz

Assim, considerando um conjunto de calibragdo genérico pertencente ao espaco
euclidiano n-dimensional (R") (BORIN, 2007):

[(xq, .o, X0); X1, .., Xy € R"] (Equacéo 2.13)

Uma func¢éo ndcleo é utilizada para mapear o espaco da entrada original R" para

um espaco de caracteristicas de alta dimensao:

QD(X) = [(P(xl), @(XZ), e q)(xn)] (Equa(;éo 214)

Em seguida, aplica-se a regressdo linear no hiperespago de caracteristicas, por

meio do método dos minimos quadrados. Nesta etapa, é obtida a relacéo linear entre as
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variaveis espectrais (x) e o parametro de interesse (y) (THISSEN et al., 2004; BORIN,
2007; FERRAO et al., 2007):

y(x) =who(x) +b (Equacdo 2.15)

Onde:
w = vetor de pesos;

b = coeficiente linear da reta de regressao.

A principio, pode-se pensar que a solucdo para a Equacdo 2.15 poderia ser obtida
por meio de um procedimento similar ao aplicado paraa MLR (Equacéo 2.6), j& discutido
anteriormente. Entretanto, no caso da MLR trabalha-se com os dados originais
provenientes da matriz de dados espectrais (X), enquanto que no caso da LS-SVM, a
solucdo para a Equacdo 2.15 deve ser obtida por meio de dados provenientes de uma nova
matriz, que foi obtida apds a aplicacdo da funcéo nucleo as variaveis espectrais originais
(CODIGILL & DARDENNE, 2004).

Funcéo Custo

E importante recordar que no método de regressao por minimos quadrados busca-
se obter uma funcéo linear que minimize o a soma do quadrado dos erros de predi¢éo, ou
seja, busca-se satisfazer a seguinte condi¢do (CODIGILL & DARDENNE, 2004):

min(e?) = min[X(y; — 9)?] (Equagdo 2.16)

Onde:
e2=soma do quadrado dos erros de predigo;
yi = valor do parametro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de previs&o;

i = valor do pardametro estimado pelo modelo.

No caso das SVM, ¢é introduzida uma modidificacdo no processo de otimizacao
do ajuste da funcdo linear. Além, da minimizacdo dos erros de predicdo (e?), busca-se
também minimizar a magnitude dos coeficientes de regressdo (b). Isto é realizado por

meio da introdugédo de um novo termo na relagdo mostrada pela Equacdo 2.16, originando
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a chamada “Fung¢do Custo” (FC) (Equacédo 2.17) (CODIGILL & DARDENNE, 2004;
THISSEN et al., 2004; FERRAO et al., 2007).

1 1 n ~
FC = EWTW +-y Dl (Equaco 2.17)

Onde,

w = vetor dos pesos relacionados a reta de regressao;

y = parametro de regularizacdo ‘“gama”, que penaliza erros altos (deve ser
otimizado pelo usuario);

e = vetor de minimos quadrados.

A primeira parte da FC é responsavel por regularizar e penalizar 0s pesos
relacionados a reta de regressao com valores elevados. Em fungéo desta regularizacéo, os
pesos convergem para valores menores. Este procedimento € necessario, pois pesos
elevados resultam em excessiva variancia do modelo, prejudicando a capacidade de
generalizacdo das LS-SVM. Além disso, podem contribuir para a obtencdo de modelos
sobre-ajustados. A segunda parte da FC representa os erros de regressdo considerando
todo o conjunto de calibracao. O parametro y (gama), que deve ser otimizado pelo usuario,
fornece o peso relativo da segunda parte da FC quando comparada com a primeira parte
da mesma (CODIGILL & DARDENNE, 2004; THISSEN et al., 2004; FERRAO et al.,
2007).

A FC deve ser minimizada, pois este procedimento evita o sobre-ajuste do modelo,
permitindo que este apresente boa capacidade de generalizacdo. Os célculos sé&o
realizados aplicando-se uma restri¢do de igualdade a FC, conforme mostrado na Equagéo
2.18 (BORIN, 2007; FERRAO et al., 2007):

yi=wiox)+b+e (Equacéo 2.18)

Onde,
w = vetor de pesos;
b = coeficiente linear da regressao.

ei = erros minimos em relacdo a reta de regressao.
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A Equacdo 2.17 juntamente com sua restricdo dada pela Equacdo 2.18
correspondem a um problema de otimizacdo convexa, que pode ser resolvido por meio
do método dos multiplicadores de Lagrange, conforme mostrado pela Equagdo 2.19
(THISSEN et al., 2004; FERRAO et al., 2007). Este método permite encontrar maximos
e minimos de uma fungdo de uma ou mais variaveis suscetiveis a uma ou mais restrigoes.
A otimizacdo convexa da FC apresenta como vantagem a obtencdo de uma solucéo Unica,
pois permite a determinacédo de apenas um minimo global. Diferentemente do que ocorre
com outros métodos, como é o caso das redes neurais, que possuem diferentes minimos
locais (FERRAO et al., 2007).

2 N .
L= % wl|"+v X ef = D aiwio(x) +b+e—y] (Equagio 2.19)

Neste caso, temos:

V1 €1 ay
V2 €2 N )
Yi=l:pé=|:pa=|:
Yn €n an

Onde,
yi = vetor do parametros de interesse;
ei = vetor de erros;

ai = vetor de multiplicadores de Lagrange (conhecidos como vetores de suporte).

O ponto 6timo da otimizacdo convexa € obtido calculando-se as derivadas parciais

dL(w,b,e;,a;) OL(w,b.eja;) OL(w,b,e;a;) OL(w,be;a;)
ow ! ob ! oe; ! oa;

da funcdo dada pela Equagéo

2.19 e depois igualando-as a zero, conforme mostrado nas Equacdes 2.20 e 2.21 abaixo
(ARFKEN & WEBER, 1995; FERRAO et al., 2007):

dL(w,beja;)
ow o

w3 ap(x)=0 2 w=Y"a¢() (Equagio 2.20)

aL Ibl 'I ] N
(Wae.el S w-Yive—a =0 a;=ye (Equacdo 2.21)
L
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A partir da Equacdo 2.20 pode-se verificar que 0s pesos (w) podem ser escritos
como uma combinagdo linear dos multiplicadores de Lagrange (a), correspondentes as
amostras de calibracdo. Em seguida, substitui-se o resultado da Equacéo 2.20 na equacéo
original de regressdo linear (Equagdo 2.15), obtendo-se o seguinte resultado (Equacéo
2.22) (THISSEN et al., 2004; FERRAO et al., 2007):

y(x) =X a;0x) o)+ b (Equacéo 2.22)

Os vetores a sao obtidos a partir da resolu¢do de um sistema linear de equagdes
na forma matricial (Equacéo 2.23), seguindo as condi¢bes de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT), que permitem a obtencdo de uma resposta Unica para o sistema em questdo
(CRISTIANINI & SHAWE-TAYLOR, 2000; SUYKENS et al., 2002; CODIGILL &
DARDENNE, 2004).

1 K(xpxl)"‘l/}’ K(xl,xn)+1/)/ l ‘ (Equagio 2.23)

1 K (x,, xl) +1/y .. K(x, xn) +1/y

A resolucdo da Equacdo 2.23 resulta no modelo LS-SVM, conforme mostrado
pela Equacéo 2.24. Os termos ai € b sdo solugc6es do sistema linear nas condic¢des de KKT,
enguanto o termo K representa a matriz nucleo de transformacéo, cujos elementos foram
obtidos apos a aplicagdo de uma funcdo nucleo apropriada aos dados espectrais originais
(pertencentes & matriz X) (BORIN, 2007; THISSEN et al., 2004; FERRAO et al., 2007):

y(x) =Xt a; K(x,x;)) + b (Equacdo 2.24)

Otimizacao da funcéo nucleo e da funcéo custo durante a construcao de modelos de
calibragéo por LS-SVM

A construcdo de modelos de calibragdo por meio das LS-SVM deve passar
obrigatoriamente por uma etapa de otimizacao, que pode ser considerada correspondente
a determinagdo do nimero otimo de varidveis latentes em modelos PLS. Os parametros

que devem ser otimizados dependem do tipo de funcdo nicleo utilizada, conforme
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mostrado anteriormente na Tabela 2.1. Adicionalmente, sempre sera necessario otimizar
o parametro de regularizacdo y (gama) da FC, independentemente do tipo de funcéo
nicleo empregada (CODIGILL & DARDENNE, 2004; 2004; FERRAO et al., 2007).

Neste contexto, para uma LS-SVM com funcdo nicleo RBF, sdo otimizados 2
parametros: y e o2 (sigma quadratico, que corresponde a largura da fungdo gaussiana).
Neste caso, 0s parametros sao otimizados simultaneamente por meio de uma superficie
de resposta, que permite a obtencdo de um valor minimo para o erro do modelo
(normalmente considera-se o valor d¢ RMSECV) em fungdo dos valores de y € 6% Na
Figura 8 é mostrado um exemplo de superficie de resposta utilizada para a otimizagao
destes parametros. Adicionalmente, devem ser observadas outras caracteristicas
associadas a LS-SVM utilizada, tais como: tipo de SVM (Epsilon-SVR ou Nu-SVR) e 0
uso de técnicas de compressdo de dados (normalmente PCA ou PLS) (CODIGILL &
DARDENNE, 2004; BORIN, 2007; FERRAO et al., 2007).
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Figura 8 — Superficie de resposta utilizada para a otimizacdo simultanea dos parametros
v e o? em funcéo dos valores de RMSECYV durante a construcdo do modelo de calibragéo
por LS-SVM (CODIGILL & DARDENNE, 2004).
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2.3.3 Selecdo de variaveis

Existem diversas técnicas de selecdo de variaveis que podem ser utilizadas durante
a construcdo de modelos de calibracao visando melhorar o desempenho preditivo destes.
Em geral, busca-se encontrar varidveis que contenham informacdes relevantes para o
problema de interesse. Adicionalmente, as técnicas de selecdo de variaveis permitem
solucionar problemas relacionados a multicolinearidade (variaveis altamente
correlacionadas), que podem limitar a aplicacdo de algumas técnicas de calibracdo
multivariada. Dentre os diversos algoritmos disponiveis para realizacdo da selecdo de
variaveis pode-se destacar: algoritmo genético (GA, do inglés Genetic Algorithm)
(LUCASIUS et al., 1994; JOUAN-RIMBAUD et al., 1995), stepwise (FORINA et al,
2007), transformada wavelet (JOUAN-RIMBAUD et al, 1997), regressdo por minimos
quadrados parciais por intervalo (iPLS) (NGRGAARD et al, 2000), algoritmo Jack Knife
(JK) (NAES et al, 2002) e algoritmo das projecdes sucessivas (SPA, do inglés Successive
Projections Algorithm) (ARAUJO et al, 2001). Os algoritmos JK e SPA s&o descritos em
mais detalhes a seguir (itens 2.2.3.1 e 2.2.3.2).

2.3.3.1 Algoritmo Jack Knife (JK)

O algoritmo JK ¢é utilizado para selecionar as regides do espectro ou as variaveis
mais informativas para a construcdo do modelo de calibracdo, baseando-se no uso dos
coeficientes de regressdo. Neste caso, 0s erros padrdo das estimativas dos coeficientes de
regressao obtidos pelo modelo séo avaliados por meio de uma série de subconjuntos de
dados. Em seguida, séo calculados os intervalos de confianca para os coeficientes de
regressdo e avalia-se a significancia de cada variavel utilizada no modelo (NAES et al.,
2002; HONORATO et al, 2007).

Este algoritmo é normalmente utilizado em modelos de calibracdo baseados em
regressdo PLS. O algoritmo JK é iniciado pela construcdo de um modelo PLS utilizando-
se todas as amostras disponiveis, obtendo-se, assim, os coeficientes de regressdo (b). Em
seguida, as amostras sdo divididas, de forma aleatoria ou por meio de algum método
sistematico apropriado, em M subconjuntos que serdo utilizados na etapa de validagédo
cruzada durante o desenvolvimento do modelo de calibragdo. Nesta etapa, séo obtidos os
coeficientes de regressdo para cada modelo proveniente de cada subconjunto (bm)
(WESTAD & MARTENS, 2010; KARAMAN et al., 2013). A variancia de cada
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coeficiente de regresséo (s? (b)) é calculada de acordo com a seguinte relacdo (Equacéo
2.25) (KARAMAN et al., 2013):

52(0) = [Zpt=r b~ b)) (%5) (Equagio 2.25)

Onde,

b = coeficientes de regressdo provenientes do modelo de calibracdo contendo
todas as amostras;

bm = coeficientes de regresséo provenientes dos modelos de calibracdo obtidos de
cada subconjunto;

M = nlmero de subconjuntos de amostras utilizados na validagéo cruzada.

Utilizando os valores destas variancias aplica-se o teste t de Student por meio da
relacdo mostrada na Equacdo 2.26. O teste é realizado considerando-se M graus de
liberdade (numero de subconjuntos), a fim de avaliar se o valor do coeficiente de
regressdo € significativamente diferente de zero. Neste caso, sdo obtidos p-valores
associados a cada coeficiente, que sdo considerados significativos se apresentarem
valores menores que um threshold pré-definido (KARAMAN et al., 2013):

ty = — (Equacéo 2.26)

Onde,
b = coeficientes de regressdo provenientes do modelo de calibracdo contendo
todas as amostras;

s(b) = raiz quadrada da variancia dos coeficientes de regressao.
2.3.3.2 Algoritmo das projecdes sucessivas (SPA)

O algoritmo SPA, proposto por Aradjo et al. (2001), é um método iterativo de
selecdo de variaveis desenvolvido para minimizar efeitos de multicolinearidade,
especificamente quando se utiliza MLR para a construcdo de modelos de calibracéo. Seu
objetivo € selecionar um subconjunto representativo de variaveis espectrais cujo contetdo

de informacdo seja minimamente redundante, o que é realizado por meio de trés etapas
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distintas: 1) construcdo de subconjuntos de variaveis espectrais; 2) avaliacdo dos
subconjuntos visando selecionar a combinacdo étima de variaveis (por meio de validacao
cruzada ou de um conjunto independente de validacdo); e 3) eliminacdo de variaveis nao-
informativas (ARAUJO et al., 2001; GALVAO et al., 2008).

Inicialmente, a construcdo dos subconjuntos € realizada por meio de uma
sequéncia de operacOes de projecdo envolvendo as colunas da matriz de respostas
instrumentais, que resulta na obtencao de varios subconjuntos de variaveis espectrais (que
sdo representadas por vetores). O principio basico utilizado pelo algoritmo consiste em
determinar o subespacgo ortogonal a um dos vetores, e neste, projetar 0s outros vetores
remanescentes. O vetor associado a maior projec¢do € entdo selecionado e o procedimento
repetido com todos os vetores restantes. A Figura 9 ilustra os procedimentos realizados

na primeira iteracdo do algoritmo, considerando um exemplo didatico contendo trés

variaveis.
(A) X, | (B) x, !
Subespaco
* Xl X ortogonal a X,
PE
~
/
s
= L -
~
7~
X3 - X3
7
(C) (D)
X1 x1
7 X3 s x3
- e

Figura 9 — Procedimentos realizados na primeira iteracdo do algoritmo, considerando
um exemplo didatico contendo trés variaveis: (A) escolha do primeiro vetor (x1); (B)
determinacédo do subespaco ortogonal ao vetor escolhido; (C) projecéo dos vetores
remanescentes (X2 e x3) neste subespaco; e (D) selegdo do vetor (que representa uma
variavel) associado & maior projecdo (adaptado de GALVAO & ARAUJO, 2015).
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Em seguida, os subconjuntos sdo avaliados de acordo com o desempenho
preditivo dos modelos MLR resultantes. Para tal, utiliza-se o valor da raiz quadrada do
erro médio quadratico de validacdo (RMSEV, do inglés Root Mean Square Error of

Validation) (Equagéo 2.27), que deve ser o menor possivel (GALVAO et al., 2007).

n 1 N
2i=vla (Yi,val_Yi,val)z

Nyal

RMSEV =

(Equacéo 2.27)

Onde,

Nval = NUMero de amostras do conjunto de validagéo;

Yival = Valor do pardmetro de interesse da i-ésima amostra do conjunto de
validacao;

Yival = valor do parametro estimado pelo modelo.

Em geral, esta avaliacdo ¢ realizada utilizando-se um conjunto de amostras de
validacao independente. No entanto, Galvéo et al. (2007) realizaram uma implementacéo
no algoritmo SPA permitindo sua utilizacdo na etapa de validacdo cruzada, dispensando
0 uso de amostras de validacdo independentes. Neste caso, a escolha das varidveis é
baseada no menor valor do RMSECV. Assim, o melhor subconjunto de variaveis é aquele
que, apos a construcdo do modelo MLR, apresentar o menor valor do RMSECV.

A ultima etapa do algoritmo consiste em eliminar as varidveis consideradas ndo
informativas, ja que estas ndo contribuem significativamente para melhorar a capacidade
preditiva do modelo de calibragdo. Este procedimento é também baseado no uso dos
valores de RMSEV ou RMSECYV. Neste caso, as variaveis selecionadas na etapa 2 séo
dispostas de acordo com um indice de relevancia e o valor de RMSEV ou RMSECV é
avaliado em funcio do nimero de variaveis mantidas nos modelos MLR (GALVAO et.
al., 2008).

Em geral, os modelos SPA-MLR sdo mais simples que os modelos PLS, pois séo
utilizadas poucas variaveis espectrais na modelagem. Adicionalmente, diversos estudos
tém demonstrado que a capacidade preditiva dos modelos SPA-MLR é comparavel, ou
até superior aos modelos PLS utilizando todas as variaveis (DI NEZIO et al, 2007;
PISTONESI et al, 2010; PONTES et al, 2011).
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2.3.4 Selecdo de amostras

As amostras que serdo utilizadas para a construcdo do modelo de calibragédo
devem ser previamente separadas entre 0s conjuntos de calibracdo e validacdo externa.
Esta separacdo deve ser realizada de modo que as amostras selecionadas sejam
representativas do conjunto original e que os valores de referéncia se encontrem dentro
de uma faixa adequada para calibracéo e validacdo. Dentre os métodos utilizados para
esta finalidade pode-se destacar: métodos baseados em selecédo aleatéria (HAMZACEBI
& KUTAY, 2006), método duplex (SNEE, 1977), algoritmo Kennard-Stone (KS)
(KENNARD e STONE, 1969) e algoritmo SPXY (do inglés Sample set Partitioning
based on joint X-y distances) (GALVAO et al., 2005). Os algoritmos KS e SPXY s&o
descritos em mais detalhes a seguir (itens 2.2.4.1 e 2.2.4.2). O algoritmo KS ¢
frequentemente utilizado para selecdo de amostras em problemas de classificagéo e
transferéncia de calibracdo, enquanto o algoritmo SPXY é geralmente utilizado em
problemas de calibracdo multivariada (GALVAO et al., 2005).

2.3.4.1 Algoritmo Kennard-Stone (KS)

O algoritmo KS tem como objetivo selecionar um subconjunto representativo em
um conjunto de N amostras. Neste algoritmo, as distancias euclidianas entre 0s vetores
das respostas instrumentais (X) das amostras selecionadas sdo maximizadas (GALVAO
et al, 2005). A uniformidade de distribuicdo de cada subconjunto ao longo do espaco de
dados X é assegurada por meio do procedimento stepwise, no qual uma nova selecdo €
realizada excluindo-se as amostras ja selecionadas. A distancia Euclidiana dx(a,b) entre
os vetores X de cada par (a,b) de amostras é calculado conforme a relacdo mostrada na

Equacéo 2.28:

d,(a,b) = \/Z;zl[xa(j) —-xp()]?; ab €[1,N] (Equacdo 2.28)

Onde,
Xa(j) € Xn(j) = respostas instrumentais no j-ésimo comprimento de onda para as
(194

amostras “a” e “b”, respectivamente;

j = numero de comprimentos de onda do espectro.
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A selecdo comeca tomando-se o par (ai, b1) de amostras nas quais a distancia
dx(az,b1) € maior. A cada iteragdo subsequente, o algoritmo seleciona a amostra que exibe
a maior distancia minima em relacdo a todas as amostras ja selecionadas. Estes
procedimentos sdo repetidos até que o nimero de amostras especificado inicialmente seja
alcancado (GALVAO et al., 2005).

2.3.4.2 Algoritmo SPXY

Este método é uma adaptacdo do algoritmo KS, que maximiza as distancias
euclidianas entre os vetores das respostas instrumentais (x). O algoritmo SPXY,
diferentemente deste, considera tanto as diferengas em X (matriz de dados espectrais)
quanto em y (vetor dos valores de referéncia) no célculo das distancias inter-amostras.
Neste caso, cada distancia dy(a,b) € calculada de acordo com a relacdo mostrada a seguir
(Equacio 2.29) (GALVAO et al., 2005):

dy(a,b) = (Vo —¥Yp)* = 1Ya—¥pl; ab €[1N] (Equacao 2.29)

Para garantir a igualdade de importancia para a distribuicdo das amostras no
espaco de X ey, as distancias dx(a,b) e dy(a,b) séo divididas pelos seus valores maximos
no conjuntos de dados, obtendo-se assim uma distancia X-y normalizada, conforme
mostrado na Equac&o 2.30 (GALVAO et al., 2005):

dx(ab) dy(ab)

maxqpeq1,n]dx(@b)  maxgp 1 ndy(ab)’

dyy(a,b) = a, b € [1,N] (Equagdo 2.30)

Neste caso, a uniformidade de distribuicdo de cada subconjunto ao longo dos
espacos de dados X e y é assegurada por meio de um procedimento de selecdo stepwise

utilizando-se dxy(a,b) ao invés de dx(a,b), como ocorre no algoritmo KS.
2.3.5 Transferéncia de calibracéo

A impossibilidade de se compartilhar modelos de calibracdo entre dois ou mais

espetrdmetros € um dos principais fatores que limitam o amplo uso da espectroscopia NIR
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como ferramenta analitica (ALAMAR et al., 2007). O uso de um modelo desenvolvido
em um equipamento (chamado de priméario) com espectros registrados em um outro
equipamento (chamado de secundario) ou sob novas condi¢cbes ambientais e/ou
instrumentais exige atencdo. Este fato ocorre, pois, diferencas existentes entre as
respostas instrumentais de diferentes espectrometros e mudancas na resposta de um
mesmo equipamento ao longo do tempo, podem levar o modelo original a fornecer
previsdes erréneas (HONORATO et al., 2007).

Um modelo torna-se invalido quando variagfes ndo incluidas na etapa de
calibracdo sdo introduzidas nos novos espectros. Em geral, existem trés situacdes que
podem levar a esta condi¢cdo (FEUDALE et al., 2002; HONORATO et al., 2007): (1)
mudancas na constituicdo quimica e/ou fisica das amostras; (2) mudancgas no ambiente do
equipamento; e (3) mudancas na funcao de resposta do equipamento.

A aquisicdo de novos espectros utilizando o equipamento secundario, seguida da
construcdo de novos modelos de calibracdo é uma forma de solucionar o problema
apresentado anteriormente. Entretanto, a “recalibracdo completa” ndo ¢ uma solugdo
pratica, sendo até mesmo inviavel em algumas situacdes, pois requer tempo e
investimentos significativos. Isto ocorre, pois, 0 emprego desta pratica implica na
necessidade de aquisicao de novas amostras, realizacao de analises de referéncia, registro
de espectros e tratamento matematico adequado dos dados.

Neste contexto, uma alternativa eficaz baseia-se na aplicacdo de técnicas
quimiométricas, conhecidas como técnicas de transferéncia de calibracdo, para efetuar a
correcdo das diferencas instrumentais e/ou ambientais, tornando os dados provenientes
do equipamento secundario compativeis com os modelos de calibracdo desenvolvidos
com o equipamento primario. Assim, os modelos de calibracdo tornam-se transferiveis
entre dois ou mais espectrometros e evita-se a “recalibragdo completa” (FEUDALE et al.,
2002; SALGUERO-CHAPARRO et al., 2013).

Em geral, as estratégias empregadas para realizar a transferéncia de calibracéo
podem ser divididas em trés grupos: (1) técnicas de padronizagédo das respostas espectrais;
(2) técnicas de padronizacgdo dos valores previstos; e (3) técnicas de aumento da robustez
do modelo de calibracdo. No item 2.3.5.1 sera detalhada a técnica de padronizacdo das
respostas espectrais empregando o método de Padronizacdo Direta (DS, do inglés Direct

Standardization), que foi a estratégia empregada nessa tese.
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2.3.5.1 Padronizacdo das respostas espectrais por Padronizacdo Direta (DS)

As técnicas de transferéncia de calibracdo baseadas na padronizacao das respostas
espectrais sdo aplicadas antes da construcdo dos modelos de calibracéo, e consistem em
manipulacdes matematicas dos dados espectrais provenientes dos equipamentos primario
e secundario. Nestas técnicas, a funcdo de resposta do equipamento secundario é
modificada para se tornar similar a funcéo de resposta do equipamento primario, no qual
0 modelo de calibracdo foi desenvolvido. Este procedimento é realizado utilizando-se
espectros provenientes de um conjunto de amostras (conhecidas como amostras de
transferéncia), que séo registrados nos dois equipamentos, ndo havendo a necessidade de
se utilizar os valores de referéncia das propriedades de interesse (y) (HONORATO et al.,
2007).

A técnica DS baseia-se na relacéo linear entre as matrizes espectrais provenientes
dos equipamentos primario e secundario, que é representada pela Equacdo 2.31
(FEUDALE et al., 2002):

Xp =X XF (Equacéo 2.31)

Onde,

Xp = matriz espectral das amostras de transferéncia obtida com o equipamento
primario;

Xs = matriz espectral das amostras de transferéncia obtida com o equipamento
secundario;

F = matriz de transformacdo.

A matriz F pode ser obtida diretamente se a matriz Xs for inversivel, conforme
mostrado pela Equacdo 2.32. Entretanto, essa exigéncia dificilmente é satisfeita, ja que
normalmente existem mais variaveis que amostras, resultando em uma matriz Xs
retangular. Assim, a matriz F é frequentemente calculada utilizando-se métodos
multivariados, tais como PCR ou PLS. Neste caso, as matrizes Xp e Xs sS40 projetadas
sobre o espaco coluna reduzido de Xp, e 0s escores obtidos nessas proje¢des sao utilizados
ao invés das matrizes originais (FEUDALE et al., 2002; HONORATO et al., 2007).

F=(X)"1xXp (Equacdo 2.32)
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A padronizagdo dos novos espectros registrados no equipamento secundario é
realizada por meio da relacdo mostrada a seguir na Equacédo 2.33. Neste caso, 0 vetor
contendo a resposta espectral de uma amostra desconhecida registrada no equipamento
secundario (xs) é padronizado apds ser multiplicado pela matriz de transformacéo (F)
(FEUDALE et al., 2002; HONORATO et al., 2007).

x*=x3XF (Equacéo 2.33)

Onde,

X2 = vetor resposta esperado no equipamento primario;

Xs = vetor resposta de uma amostra desconhecida, medida no equipamento
secundario;

F = matriz de transformacao.

Na transferéncia de calibracdo por DS, considera-se que as diferencas entre 0s
espectros registrados nos equipamentos primario e secundario sejam provenientes apenas
de variagBes instrumentais. Entretanto, variagdes na composicdo fisica e/ou quimica das
amostras, bem como variagdes ambientais (temperatura, umidade, entre outras) séo
incluidas na modelagem e podem representar uma fonte de erros (IGNE, 2009). Assim,
recomenda-se que as amostras de referéncia sejam analisadas nos dois equipamentos
exatamente nas mesmas condi¢cOes, garantindo que a matriz F represente apenas as
variacgdes instrumentais (HONORATO et al., 2007).
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3 AVALIACAO DA QUALIDADE DE MANGAS “TOMMY ATKINS”
UTILIZANDO UM ESCPECTROMETRO NIR PORTATIL E IMAGENS
HIPERESPECTRAIS NA REGIAO DO NIR

3.1 INTRODUCAO

A producdo de mangas (mangicultura) representa uma importante atividade
agricola para o Brasil, ja que o pais se encontra entre 0s sete maiores produtores e ocupa
a sexta posic¢do no ranking mundial de exportadores da fruta (ANUARIO BRASILEIRO
DA FRUTICULTURA, 2017). Em 2016, foram produzidas 976.815 toneladas de
mangas, sendo 154.211 toneladas destinadas a exportacdo, resultando em receita de
aproximadamente 180 milhdes de ddlares (ANUARIO BRASILEIRO DA
FRUTICULTURA, 2017).

Nos Ultimos anos a regido Nordeste tem contribuido de forma significativa para
0 desenvolvimento da fruticultura nacional. As condi¢des climaticas favoraveis desta
regido, caracterizadas pela intensa insolacdo durante todo o ano, e a boa aptidao do solo
em relacdo a irrigacdo sao fatores que contribuem para promover a qualidade da producéo
irrigada de frutas (LACERDA et al., 2004; PINTO, 2008). Neste cenario, destaca-se a
regido do Vale do Séo Francisco, notadamente o polo fruticola de Petrolina-PE e Juazeiro-
BA, o qual é atualmente responsavel por mais de 90% das exportacdes de manga do pais
(ANUARIO BRASILEIRO DA FRUTICULTURA, 2013; ANUARIO BRASILEIRO
DA FRUTICULTURA, 2017).

A manga é uma fruta climatérica e, portanto, durante a fase de maturacdo
apresenta uma elevagdo na taxa respiratdria, que resulta em aumento na velocidade de
reacdes que levam ao seu amadurecimento e envelhecimento fisioldgico. Assim, os frutos
podem ser colhidos em um est&dio de maturacdo pouco avangado, pois 0 processo de
amadurecimento ocorre normalmente apos a colheita (FACHINELLO & NACHTIGAL,
2009). Para garantir que as mangas cheguem aos consumidores e industrias processadoras
com qualidade adequada, é importante determinar o estadio de maturacdo ideal para a
colheita, que dependerd do tempo necessario para que o fruto seja consumido ou
industrializado. Para frutas transportadas e/ou armazenadas por longos periodos, é
necessario realizar a colheita em estadios de maturacdo pouco avancados, mas que ja
tenham atingido sua maturidade fisiologica (SARANWONG et al., 2004; JHA et al.,
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2007; SANTOS et al., 2008; JHA et al., 2014). Para frutas transportadas e/ou
armazenadas por curtos periodos, essas podem ser colhidas em estadios de maturacao
mais avancados o0 que garantira uma maior qualidade de consumo (JHA et al., 2007;
SANTOS et al., 2008; JHA et al., 2014).

Os frutos colhidos em estadios de maturacdo pouco avangados amadurecem de
forma irregular. Se colhidos muito cedo, podem nao amadurecer e tornar-se impréprios
para o consumo. Os frutos em estadios de maturacdo menos avangados apresentam maior
sensibilidade a baixas temperaturas de armazenamento e maior tendéncia a perda de agua
por transpiragdo. Adicionalmente, apresentam alteracGes na cor, firmeza, teores de
acucares e acidez durante o periodo de amadurecimento. Em contrapartida, frutos
colhidos em estadios de maturacdo mais avancados sao mais sensiveis a danos mecanicos
e ao ataque de microrganismos, e possuem menor tempo Gtil pos-colheita (SANTOS et
al., 2008).

Embora a mangicultura seja uma atividade importante para o desenvolvimento
nacional, alguns problemas relacionados a cadeia produtiva de manga ainda devem ser
solucionados. O amadurecimento ndo uniforme dos frutos de um mesmo lote é um dos
principais problemas encontrados pela agroindlstria de manga, resultando na
comercializacdo de frutos com diferentes estadios de maturacdo e qualidade (SIGRIST,
2004). Esse fato promove o aumento nos indices de perdas e reduz o consumo e
comercializacdo de manga, tanto no mercado interno como externo. A oferta de frutos
heterogéneos no mercado € resultado da inadequacdo dos métodos utilizados para
determinacéo do estadio de maturacédo e qualidade de consumo dos frutos, normalmente
baseados em avaliacdes visuais (THANGARAJ & IRULAPPAN, 1989).

Algumas caracteristicas visuais consideradas sdo a tonalidade e a cerosidade da
casca, assim como o formato do apice e do “ombro” do fruto (GENU E PINTO, 2002;
SIGRIST, 2004). Logo, o julgamento dessas caracteristicas € dependente da experiéncia
do produtor, contribuindo para o carater subjetivo desse tipo de avaliacdo. Neste sentido,
alguns estudos tém mostrado que o uso exclusivo das caracteristicas visuais para a
determinacdo do estadio de maturacao, é ineficiente, resultando na colheita de frutos com
diferentes estadios de maturacdo (BETEMPS et al., 2011).

A determinacdo do estadio de maturagdo no momento da colheita é, portanto,
fundamental para que os produtores, principalmente os exportadores, possam planejar
estratégias adequadas de armazenamento, transporte e comercializagdo de seus produtos.

Além disso, as perdas pds-colheita podem ser reduzidas, ja que a vida Util dos frutos é
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dependente deste parametro (KIENZLE et al., 2012; JHA et al., 2014). Neste contexto,
varios métodos analiticos ndo destrutivos tém sido propostos para a determinacdo de
parametros de qualidade de mangas de forma que possam ser utilizados na avaliacdo do
estadio de maturacdo, na determinacdo do momento ideal de colheita, ou ainda, para a
classificacdo pds-colheita dos frutos.

Atualmente, diversas técnicas analiticas ndo destrutivas estdo disponiveis para a
avaliacdo da qualidade de frutas e de outros produtos agricolas, tais como: ressonancia
magnética nuclear de baixo campo (relaxometria), tomografia utilizando raios-x,
colorimetria, fluorescéncia, técnicas acusticas, narizes eletronicos, espectroscopia NIR,
entre outras (JHA & MATSUOKA, 2000; WANG et al., 2015). Dentre os métodos
disponiveis, a espectroscopia NIR tem se destacado como técnica analitica ndo destrutiva
para a avaliacdo da qualidade de mangas e determinacdo precisa do estadio de maturacéo,
ja que ndo sofre interferéncia da pigmentacdo da casca ou devido a presenca do caroco
dos frutos (SARANWONG et al., 2001; SUBEDI et al., 2007). A pigmentacéo da casca
¢ considerada um parametro de pouca robustez para a determinacdo do estadio de
maturagdo das mangas. Outra vantagem da espectroscopia NIR é a capacidade de efetuar
medidas extremamente rapidas, sem uso de reagentes quimicos ou qualquer tipo de
preparo de amostra, necessitando apenas do desenvolvimento prévio de modelos de
calibracdo para cada material genético e condi¢des de cultivo (SLAUGHTER, 1995;
SUBEDI et al., 2007).

Hé& diversos estudos publicados desde 1997, que demonstram o potencial da
espectroscopia NIR (utilizando instrumentos de bancada) associada a modelos de
calibracdo multivariados para a quantificacdo de diversos parametros fisico-quimicos em
manga, tais como solidos sollveis (SS), matéria seca (MS), acidez titulavel (AT), firmeza
de polpa (FP) e teor de amido (GUTHRIE & WALSH, 1997; SCHMILOVITCH et al.,
2000; SARANWONG et al., 2001; SARANWONG et al., 2003; MAHAYOTHEE et al.,
2004; SARANWONG et al., 2004; SUBEDI et al., 2007; DELWICHE et al., 2008;
VALENTE et al., 2009; BETEMPS et al., 2011; SUBEDI & WALSH, 2011; JHA et al.,
2012; JHA et al., 2014; MARQUES et al., 2016). Além do potencial para a determinagdo
do estadio de maturacédo e qualidade dos frutos, a espectroscopia NIR também tem sido
sugerida como uma técnica para predizer a qualidade de consumo e tempo util pos-
colheita de mangas a partir de analises realizadas no momento da colheita
(SARANWONG et al., 2004; SUBEDI et al., 2007; NASSUR, 2013).
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Recentemente, alguns estudos tém demonstrado que espectrometros NIR portateis
podem ser utilizados adequadamente para a determinacdo de parametros de qualidade de
mangas, resultando em desempenho similar aos espectrémetros NIR de bancada para este
tipo de aplicacdo (SARANWONG et al., 2003; BETEMPS et al., 2011; JHA et al., 2012;
JHA etal., 2014; MARQUES et al., 2016). Nos ultimos anos, o desenvolvimento de novas
tecnologias utilizadas na construcdo dos espectrometros NIR permitiu a redugédo
significativa do tamanho e do custo destes equipamentos. Assim, os espectrometros NIR
portateis representam uma alternativa atrativa e viavel para as agroinduistrias e pequenos
produtores, ja que possuem caracteristicas de tamanho e desempenho compativeis com
suas necessidades, além de possuirem menores precos quando comparados aos
equipamentos de bancada. Logo, esses equipamentos possuem um grande potencial para
0 monitoramento da qualidade de frutos na cadeia produtiva de manga.

Além dos espectrometros NIR portateis, as cdmeras hiperespectrais (operando na
regido Vis/NIR ou NIR) sdo equipamentos cada vez mais utilizados para a avaliagéo da
qualidade de produtos agricolas (LU, 2008; QIN & LU, 2008; LEIVA-VALENZUELA
et al., 2013; RIVERA et al., 2014; WANG et al., 2015). Esses instrumentos combinam
caracteristicas tipicas das cameras digitais e dos espectrdmetros convencionais,
permitindo a obtencdo simultanea de informacdes espectrais e espaciais da amostra sob
analise (GOWEN et al., 2007; LU, 2008).

Na area agricola, uma possivel aplicacdo para as imagens hiperespectrais é a
deteccdo precoce de danos mecanicos em frutos. Os danos mecénicos, normalmente
ocasionados por impacto, podem ocorrer no momento da colheita ou durante o periodo
pos-colheita, sendo um problema frequente na cadeia produtiva de diferentes tipos de
frutos (MARTINEZ-ROMERO et al., 2004; LI & THOMAS, 2014). A detecgdo e/ou
quantificacdo precoce (pouco tempo ap6s a ocorréncia do impacto) destes danos
representa um desafio para a maioria dos produtores, pois, em geral, esses tornam-se
visiveis somente apds determinado periodo de tempo, normalmente quando os frutos ja
se encontram na etapa de comercializacdo. Em geral, os danos mecanicos estéo
relacionados com a perda de firmeza dos frutos e representam um problema importante
na cadeia produtiva de manga, principalmente para os exportadores, que necessitam
atender a padrdes de qualidade mais rigorosos (HAHN, 2004; RIVERA et al., 2014).

Na literatura, ha poucos estudos abordando a detec¢do precoce de danos
mecénicos em frutas utilizando imagens hiperespectrais. Rivera et al. (2014) utilizaram

imagens hiperespectrais para inspecdo pos-colheita de mangas da variedade “Manila”
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visando a deteccdo precoce de danos mecénicos induzidos nos frutos. Foi utilizado um
sistema de aquisicdo de imagens operando na faixa espectral entre 650 e 1100 nm. Neste
estudo, os autores avaliaram o desempenho de diferentes métodos de agrupamento e
classificacdo na tentativa de discriminar e classificar pixels pertencentes as areas sadias e
danificadas do fruto. O melhor resultado foi alcangcado empregando o algoritmo K-
Nearest Neighbours, que permitiu classificar corretamente 97,9% dos pixels. NAGATA
et al. (2006) utilizaram um sistema de aquisi¢do de imagens hiperespectrais operando na
faixa espectral entre 650 e 1100 nm com o objetivo de detectar danos mecéanicos na
superficie de morangos. Os autores obtiveram os melhores resultados utilizando o método
denominado “diferenca normalizada” para realizar a discriminagdo dos pixels.
BARANOWSKY et al. (2012) utilizaram um sistema equipado com diferentes sensores,
capaz de registrar imagens na faixa espectral entre 400 e 5000 nm, visando a deteccao de
danos na superficie de macas. Neste estudo, os autores verificaram que o uso de uma faixa
espectral abrangente melhorou de forma significativa a capacidade de deteccao precoce

dos danos mecanicos presentes nos frutos.

3.2 OBJETIVOS

3.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo foi avaliar o potencial de um espectrometro NIR
portatil para a determinacéo rapida e ndo destrutiva de parametros de qualidade de mangas
da variedade “Tommy Atkins”, e a possibilidade utilizar imagens hiperespectrais na
regido do NIR para a deteccdo precoce de danos mecanicos induzidos artificialmente nos

frutos.

3.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram os seguintes: (1) determinar a profundidade de
penetracdo da radiacdo eletromagnética na regido do NIR (entre 950 e 1650 nm) através
dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando o
espectrometro NIR portatil MicroNIR 1700 (VIAVI, CA, EUA); (2) desenvolver modelos
de calibracdo multivariada para a determinacdo dos seguintes parametros de qualidade de

mangas “Tommy Atkins”: s6lidos soluveis (SS), matéria seca (MS), acidez titulavel (AT)
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e firmeza de polpa (FP); (3) utilizar os modelos de calibragdo multivariada para
determinar de forma ndo destrutiva e individual a qualidade dos frutos durante o
amadurecimento; (4) determinar a profundidade de penetracdo da radiacdo
eletromagnética na regido do NIR (entre 930 e 2500 nm) através dos tecidos epidérmicos
e subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando a camera hiperespectral
SisUCHEMA SWIR (Specim Spectral Imaging Ltd, Oulu, Finlandia); e (5) avaliar a
possibilidade de realizar a deteccdo precoce de danos mecanicos induzidos artificialmente

em mangas “Tommy Atkins” por meio de imagens hiperespectrais na regido do NIR.

3.3 MATERIAL E METODOS

Este capitulo foi dividido em duas partes, que se referem diretamente aos objetivos

gerais do trabalho, apresentados previamente no item “3.2.1 — Objetivos Gerais”.

3.3.1 Parte 1: avaliacdo da qualidade de mangas “Tommy Atkins” utilizando um

espectrometro NIR portatil

3.3.1.1 Amostras

Foram colhidas 400 mangas da variedade “Tommy Atkins”, nos estadios de
maturacdo entre 1 e 2 (SANTOS et al., 2008) (Figura 10), em um pomar comercial
localizado em Juazeiro-BA (latitude 9°24°S, longitude 40°21°W) em marco de 2014. Em
seguida, os frutos foram transportados para o Laboratorio de Pds-colheita da Embrapa
Semiarido, localizada em Petrolina-PE, onde foram pré-selecionados, lavados, secos e

armazenados em temperatura de 24°C (x1°C) durante 18 dias.

1 2 3 4 5

Figura 10 — Escala visual utilizada para classificacdo dos estadios de maturagdo de
mangas da variedade “Tommy Atkins” (SANTOS et al., 2008).
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A selecdo prévia dos frutos foi realizada visando a eliminacdo de frutos com
caracteristicas ndo adequadas para a realizacdo dos experimentos. Foram eliminadas
amostras que apresentaram formato irregular, tamanho muito abaixo ou acima da média,
danos fisicos aparentes e indicios de doengas. Todos os frutos utilizados nos experimentos
descritos na “Parte 1” do presente trabalho (“AVALIACAO DA QUALIDADE DE
MANGAS “TOMMY ATKINS” UTILIZANDO UM ESPECTROMETRO NIR

PORTATIL”) foram provenientes deste processo de selegio.

3.3.1.2 Instrumentacdo e aquisi¢cdo espectral

Os espectros foram registrados com o espectrometro portatil MicroNIR 1700
(VIAVI, Santa Rosa, CA, EUA) (Figura 11) em ambiente com temperatura controlada
em 24°C (x£1°C). Esse espectrometro possui um filtro linear variavel como elemento
dispersivo, o qual é posicionado diretamente sobre o detector, que € um arranjo linear de
fotodiodos de arseneto de galio e indio (InGaAs). O equipamento possui duas pequenas
lampadas de tungsténio, interface USB para alimentagdo e transferéncia de dados, e
dimensGes bastante reduzidas: 45 mm de didametro, 42 mm de altura, pesando cerca de 60
g.

A aquisicao dos espectros foi realizada no modo de refletancia (log 1/R), na faixa
espectral entre 950 e 1650 nm em intervalos de 6,25 nm. O tempo de integracéo foi de 10
ms, sendo que cada espectro registrado correspondeu a média de 50 varreduras,
resultando em um tempo total de medida de 0,5 s.

Figura 11 — (A) Mangas da variedade “Tommy Atkins” sendo avaliadas com o
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espectrometro MicroNIR 1700 (VIAVI, Santa Rosa, CA, EUA); e (B) detalhe mostrando
as dimensoes reduzidas deste equipamento.

3.3.1.3 Penetracdo da radiacdo na regido do NIR através dos tecidos epidérmicos e
subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando o espectrometro NIR portatil

MicroNIR 1700

Os frutos foram cortados ao meio e 0s caro¢os descartados, resultando em duas
fatias espessas para cada fruto. Os espectros foram registrados posicionando-se o
espectrometro diretamente sobre a casca de uma das fatias e um suporte de polietileno do
lado oposto. Inicialmente, foram registrados dois espectros da fatia inteira (Figura 12).
Em seguida, utilizou-se uma faca para remover uma fatia de aproximadamente 1 mm do
lado oposto ao da casca (mesocarpo do fruto) e novamente dois espectros foram
registrados (sobre a casca). Esse procedimento foi repetido diversas vezes, resultando em
fatias de manga com espessuras variando de 31,0 até 0,7 mm. A espessura de cada fatia
foi determinada por meio de um paquimetro digital (King-Tools, China) antes de cada
aquisicdo espectral. Os célculos foram realizados utilizando-se os espectros médios

obtidos para cada fatia.

Figura 12 — Aquisicdo de espectros de uma fatia inteira de manga (~ 31 mm). As medidas
foram realizadas posicionando-se o espectrometro diretamente sobre a casca de uma da

fatia e um suporte de polietileno do lado oposto
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3.3.1.4 Desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada para determinagéo de

parametros de qualidade de manga

Um total de 250 mangas “Tommy Atkins” foram divididas aleatoriamente em 10
grupos de 25 frutos. A aquisicdo dos espectros e as analises de referéncia foram realizadas
no dia da colheita e depois a cada dois dias, utilizando-se grupos de frutos distintos em
cada dia de avaliacdo. Os frutos foram armazenados durante 18 dias sob temperatura de
24°C (£1°C).

Os espectros foram registrados em seis pontos distribuidos ao longo da regido
axial, sendo trés pontos localizados em cada face do fruto (Figura 13). As medidas foram
realizadas posicionando-se o espectrometro diretamente sobre a casca dos frutos. Os
modelos de calibracdo foram desenvolvidos utilizando-se os espectros médios de cada
fruto.

Lado 2

Figura 13 — Pontos (P1 a P6) distribuidos ao longo da regido axial de faces opostas do

fruto, utilizados para aquisi¢do dos espectros na regido do NIR.

As analises de referéncia foram realizadas empregando-se as regifes dos frutos
correspondentes as areas previamente utilizadas para a aquisicdo dos espectros.
Inicialmente, uma pequena area (~ 1 cm?) da epiderme das duas faces de cada fruto foi
removida para determinacdo da firmeza de polpa (FP). Em seguida, uma amostra com as
dimens@es aproximadas de 5 x 2 x 1 cm (comprimento x largura x profundidade) foi
retirada de cada uma das faces de cada fruto. Essas amostras foram cortadas em pequenos

pedacos, misturadas e divididas em duas fracGes: (1) utilizada para determinacdo de
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matéria seca; e (2) utilizada para determinacao de s6lidos soltveis (SS) e acidez titulavel
(AT) empregando os métodos de referéncia. A fragdo 2 foi prensada por meio de um
extrator de sucos manual e a fragdo liquida resultante foi utilizada para as anélises. Na

Figura 14 sdo mostradas as etapas de preparo das amostras para as analises de referéncia.

A B . j'c
;
l
= -
,0 cm
G . =

Figura 14 — Etapas de preparo das amostras para as analises de referéncia: (A) fruto
inteiro; (B) fruto com parte da epiderme removida, utilizado para analise de FP; (C) corte
e extracao de uma das faces do fruto; (D) separacdo de amostra de uma das faces do fruto,
com dimensdes aproximadas de 5 x 2 x 1 cm (comprimento X largura x profundidade);
(E) amostras extraidas das duas faces opostas do fruto; (F) amostra representativa do
fruto, composta por pequenos pedagos provenientes das duas faces; (G) fracdo da amostra
utilizada para determinacéo de MS; (H) fracdo da amostra utilizada para prensagem; e (1)

fracdo liquida resultante da prensagem, utilizada para determinacdo de SS e AT.

3.3.1.4.1 Analises de referéncia

Determinacdo de solidos soluveis (SS)



77

A determinacédo de SS foi realizada por meio de um refratdmetro digital portatil
(Atago, Toquio, Japdo) com compensa¢do automatica de temperatura e faixa de operagédo
entre 0 e 53 ©°Brix (Figura 15). As leituras foram realizadas utilizando-se

aproximadamente 1 mL de suco. Os resultados obtidos foram expressos em °Brix.

Figura 15 — Determinagdo de SS empregando-se um refratdmetro digital (Atago, Toquio,
Japdo).

Determinacdo de Matéria Seca (MS)

A MS foi determinada pela diferencga entre a massa da amostra imida e seca. As
amostras foram secas em estufa, em temperatura de 65 °C, até que atingissem massa
constante (AOAC, 1995). Os resultados obtidos foram expressos como porcentagem de
MS.

Determinagdo de acidez titulavel (AT)

A determinacdo da AT foi realizada por meio da titulacdo de 1 mL de suco com
uma solucdo de NaOH 0,1 mol L™, utilizando-se uma bureta digital (modelo Digitrate
Pro, Jencons, Franklin, KY, EUA) (Figura 16). Uma solucdo de fenolftaleina foi utilizada
como indicador do ponto de viragem (AOAC, 1995). As determinacdes foram realizadas
em duas repeticdes e os valores médios foram utilizados para a construcdo dos modelos
de calibracdo. Os resultados obtidos foram expressos como porcentagem (m/v) de &cido

citrico.
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Figura 16 — Determinacdo de AT empregando-se uma bureta digital (modelo Digitrate
Pro, Jencons, Franklin, KY, EUA).

Determinacéo de firmeza de polpa (FP)

A determinacdo da FP foi realizada utilizando-se um texturémetro digital (modelo
TA.XT Plus, Extralab, Jarinu, SP, Brasil) equipado com ponteira de 6 mm de diametro
(Figura 17). Este parametro foi determinado nos frutos inteiros e os resultados
representam a forca necessaria para efetuar 10 mm de penetracdo da ponteira através da
polpa do fruto. Foram realizadas duas medidas por fruto, em lados opostos na regido
equatorial, ap6s a remogéo de uma pequena area da epiderme (~ 1 cm?), e os valores
médios foram utilizados para a constru¢cdo dos modelos de calibracdo. Os resultados

obtidos foram expressos em Newtons (N).



79

Figura 17 — Determinacdo de FP empregando-se um texturdmetro digital (modelo
TA.XT Plus, Extralab, Jarinu, SP, Brasil).

3.3.1.5 Monitoramento ndo destrutivo da qualidade dos frutos durante o amadurecimento.

O amadurecimento dos frutos foi monitorado de forma nédo destrutiva por meio do
espectrometro MicroNIR 1700. Um total de 22 mangas da variedade “Tommy Atkins”
foram armazenadas em temperatura de 24°C (x1°C) durante 14 dias. Os espectros dos
frutos foram registrados no momento da colheita e duas vezes ao dia durante o periodo
de armazenamento, utilizando o mesmo procedimento descrito anteriormente (item
3.3.1.2). A cada avaliacdo, foram registrados os espectros de todos os frutos, permitindo
0 monitoramento de mudancas fisico-quimicas resultantes do processo de

amadurecimento em cada fruto individualmente.

3.3.1.6 Analise de dados e software

Inicialmente, diferentes técnicas de pré-processamento espectral foram avaliadas:
SNV, primeira e segunda derivadas com filtro de Savitzky-Golay utilizando polinémio
de 22 ordem e janela de diferentes tamanhos, MSC e a combinacdo de SNV e derivadas
utilizando filtro de Savitzky—Golay. As amostras foram divididas nos conjuntos de
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calibraco e validacio externa utilizando-se o algoritmo SPXY (GALVAO et al., 2005)
para cada parametro de qualidade avaliado.

Os modelos de calibracdo foram construidos utilizando-se regressao PLS e duas
estratégias diferentes: (1) utilizando todas as variaveis contidas na faixa espectral de 950
a 1650 nm (PLS/Full); e (2) utilizando somente as varidveis selecionadas pelo algoritmo
Jack-Knife (PLS/JK). O numero de variaveis latentes mantidas nos modelos de calibracao
foi determinado de acordo com o valor de RMSECV, utilizando-se validacéo cruzada
completa. O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado na etapa de validacéo
externa (predicdo), considerando-se os valores de RMSEP, R?e bias.

Os célculos relacionados as etapas de pré-processamento, selecdo de amostras,
selecdo de varidveis e construcdo dos modelos de calibracdo multivariados foram
realizados utilizando-se os softwares The Unscrambler verséo 9.8 (CAMO, Oslo,
Noruega) e MATLAB versao 2010a (Mathworks, Natick, MA, EUA).

3.3.2 Parte 2: identificacdo de danos mecidnicos em mangas “Tommy Atkins”

utilizando imagens hiperespectrais na regido do NIR

3.3.2.1 Amostras

Foram colhidas 40 mangas da variedade “Tommy Atkins”, nos estadios de
maturacdo entre 1 e 4 (SANTOS et al., 2008) (Figura 3.1), em um pomar comercial
localizado em Juazeiro-BA (latitude 9°24°S, longitude 40°21°W) em outubro de 2015. Os
frutos foram transportados para o Laboratorio de Pds-colheita da Embrapa Semiarido,
localizado em Petrolina-PE, onde foram lavados, secos e acondicionados em caixas de
papeldo apropriadas para transporte. Em seguida, foram enviados por via aérea para o
laboratdrio do Grupo de Instrumentacdo e Automacao (GIA) da UNICAMP, localizado
em Campinas-SP, onde permaneceram pelo periodo de 5 dias em temperatura de 22°C
(£1°C).

Antes de iniciar os experimentos, realizou-se uma selecdo prévia dos frutos
conforme descrito anteriormente no item “3.3.1.1 — Amostras”. Assim, todos os frutos
utilizados nos experimentos descritos na ‘“Parte 2” do presente trabalho
(“IDENTIFICACAO DE DANOS MECANICOS EM MANGAS “TOMMY ATKINS”
UTILIZANDO IMAGENS HIPERESPECTRAIS NA REGIAO DO NIR”) foram

provenientes deste processo de selecao.
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3.3.2.2 Instrumentacdo e aquisicdo das imagens

As imagens hiperespectrais foram obtidas no laboratério do Grupo de
Instrumentagéo e Automacdo da UNICAMP utilizando o sistema de aquisicao de imagens
SisUCHEMA SWIR (Specim Spectral Imaging Ltd., Oulu, Finlandia) (Figura 18). A
aquisicdo espectral das imagens foi realizada na faixa de 930-2500 nm em intervalos de
6,3 nm. A lente utilizada para a aquisi¢cdo das imagens foi de 200 mm e o tamanho dos
pixels de 600 um?. A temperatura foi mantida em 22°C (+1°C) durante o registro das

imagens.

Figura 18 — Sistema de aquisicdo de imagens SisSUCHEMA SWIR (Specim Spectral
Imaging Ltd., Oulu, Finlandia).

3.3.2.3 Penetracdo da radiacdo na regido do NIR através dos tecidos epidérmicos e
subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando a cémera hiperespectral

SisuCHEMA SWIR
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Inicialmente os frutos foram cortados ao meio e os carogos descartados, resultando
em duas fatias espessas para cada fruto. Cada fatia foi transformada em uma amostra de
formato retangular com as dimens@es aproximadas de 50 x 30 x 20 mm (comprimento X
largura x profundidade), utilizando uma faca para realizar o corte do fruto e a extracdo de
parte da polpa. A amostra foi posicionada sobre um suporte plastico, mantendo-se a regiao
da polpa (mesocarpo do fruto) para baixo e registrando as imagens a partir da casca do
fruto (Figura 19-A). Foram obtidas imagens das amostras posicionadas sobre dois
suportes distintos: um constituido de poliestireno (PS) e outro constituido de polietileno
de alta densidade (PEAD). Apés cada aquisicdo de imagem, utilizou-se uma faca para
remover uma fatia do lado oposto ao da casca (mesocarpo do fruto) e, em seguida, uma
nova imagem foi registrada (sobre a casca). A espessura das fatias removidas variou de
4,00 a 10,00 mm. Esse procedimento foi repetido vérias vezes, resultando em diversas
amostras de manga com espessuras variando de aproximadamente 21,00 até 0,60 mm
(Figura 19-C e D). A espessura de cada amostra foi determinada por meio de um

paquimetro digital (King-Tools, China) antes do registro de cada imagem (Figura 19-B).

Figura 19 — (A) Amostra de manga com dimensdes aproximadas de 50 x 30 x 20 mm

(comprimento x largura x profundidade), posicionada sobre um suporte de poliestireno
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(PS); (B) determinacéo da espessura da amostra por meio de um paquimetro digital (King-
Tools, China) antes do registro da imagem; (C) amostra de manga com espessura de
aproximadamente 21,00 mm; e (D) amostra de manga com espessura de

aproximadamente 0,60 mm.

3.3.2.4 Deteccdo precoce de danos mecanicos induzidos artificialmente em mangas

“Tommy Atkins” por meio de imagens hiperespectrais na regido do NIR

Neste experimento foram utilizados nove frutos em diferentes estadios de
maturacdo (Figura 20), sendo trés frutos em estadio de maturacdo pouco avancado, que
foram chamados de “frutos verdes” (FV); trés frutos em estddio de maturacédo
intermediario, que foram chamados de “frutos intermedidrios” (FI); e trés frutos em

estadio de maturagdo avangado, que foram chamados de “frutos maduros” (FM).

Figura 20 — Frutos em diferentes estadios de maturacdo utilizados no experimento para

deteccdo precoce de danos mecanicos.
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Em funcdo da dimens&o dos frutos, ndo foi possivel analisa-los inteiros na camera,
sendo necessario corta-los na metade antes da obtencéo das imagens. Assim, apenas uma
metade de cada fruto foi utilizada neste experimento. Os danos mecanicos foram
induzidos por meio do impacto de uma peca cilindrica sobre os frutos. Para tal, uma peca
com dimensdes de 9,5 x 3,0 cm (comprimento x didmetro) e massa igual a 130 g (Figura
21-A) foi solta de uma altura de 60 cm. Foi utilizado um cano de PVC com as dimensdes
de 60 x 4 cm (comprimento x didmetro) para direcionar a peca cilindrica durante a queda
para o local determinado para o impacto (centro da amostra) (Figura 21-B). As imagens
foram registradas em 8 momentos distintos: antes do impacto, imediatamente ap6s o

impacto e depois de 1, 2, 4, 24, 48 e 72 h apds o impacto.

Figura 21 — (A) Peca cilindrica com dimensdes de 9,5 x 3,0 cm (comprimento x didmetro)
e massa igual a 130 g utilizada para induzir os danos mecénicos nos frutos; e (B) cano de
PVC com dimensdes de 60 x 4 cm (comprimento x diametro) utilizado para direcionar a
peca cilindrica durante a queda para o local determinado para o impacto (centro da

amostra).
3.3.2.5 Anélise de dados e software
Inicialmente, as imagens registradas foram submetidas a uma etapa prévia de pré-

processamento visando a remogdo de dead pixels e spikes e selecdo das regides de
interesse, conforme recomendado por Vidal & Amigo (2012). Para correcédo de efeitos de
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espalhamento e desvios de linha de base foi realizado o pré-processamento espectral
empregando-se as seguintes técnicas: SNV, primeira derivada por filtro de Savitzky-
Golay (polindbmio de 22 ordem e janela 15 pontos), e segunda derivada por filtro de
Savitzky-Golay (polinémio de 2% ordem e janela 15 pontos). Esta etapa de pré-
processamento das imagens €é essencial para garantir a aplicacdo adequada dos métodos
de calibragdo e/ou classificacdo multivariada que serdo empregados posteriormente
(VIDAL & AMIGO, 2012).

A modelagem dos dados do experimento referente a penetracdo da radiacdo
através dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos de mangas foi baseada na analise direta
das imagens e espectros obtidos, além da realizacdo de PCA. A modelagem dos dados
referentes ao experimento para deteccdo precoce de danos mecénicos em mangas foi
baseada na realizacdo de PCA e na técnica de agrupamento K-means.

Os célculos relacionados as etapas de pré-processamento, tratamento das imagens
e modelagem dos dados foram realizados utilizando-se o software MATLAB verséo
2010a (Mathworks, Natick, MA, EUA) e a interface HYPER-Tools toolbox para
ambiente MATLAB (disponivel em http://models.life.ku.dk/HYPERT0o0IS).

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.4.1 Parte 1: avaliacdo da qualidade de mangas “Tommy Atkins” utilizando um

espectrometro NIR portatil

3.4.1.1 Penetragcdo da radiacdo na regido do NIR através dos tecidos epidérmicos e

subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando o espectrometro NIR portatil

MicroNIR 1700

O conhecimento da profundidade de penetracdo da radiacdo NIR através dos
tecidos epidérmicos e subepidérmicos das mangas € relevante, pois permite estimar o
volume do fruto efetivamente amostrado pelo equipamento, que afeta diretamente o
espectro de reflectancia obtido. Neste sentido, este estudo contribuiu para melhorar o
conhecimento a respeito da penetragdo da radiagdo NIR em mangas, fornecendo
informagdes relevantes que foram utilizadas na etapa de amostragem do tecido dos frutos

para as analises de referéncia.



86

Na Figura 22 é possivel observar que as regides espectrais proximas a 970, 1070,
1205 e 1310 nm (destacadas no grafico) exibem uma variabilidade maior que outras
regides espectrais em funcao das diferentes espessuras das fatias de manga avaliadas. Nas
regibes proximas a 1070 e 1205 nm, pode-se verificar que os espectros provenientes das
fatias de menor espessura estdo localizados na parte superior do grafico, enquanto os
espectros situados na parte inferior do gréafico representam as fatias mais espessas (Figura
22-A e B). Este fato ocorre, pois, as fatias de menor espessura permitem que uma fracao
significativa da radiacdo incidente seja transmitida através do tecido do fruto, resultando
em maior quantidade de radiacdo atingindo o suporte de polietileno situado do lado oposto
da fatia, em comparacao as fatias de maior espessura. Uma vez que a radiacdo refletida
retorna ao detector do equipamento trazendo informacdes fisicas e quimicas dos frutos, a
reducédo da espessura dessas fatias resulta em um incremento das informacdes espectrais
referentes ao suporte de polietileno, o qual apresentou bandas caracteristicas na regido
proxima a 970, 1205 e 1310 nm (Figura 22).
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Figura 22 — Espectros pré-processados por SNV, de fatias de manga com diferentes

espessuras (linhas solidas) e do suporte de polietileno (linha tracejada). As regides
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espectrais proximas a 1070 e 1205 nm foram destacadas nos quadros A e B para melhorar

a visualizacédo dos espectros.

Os dados espectrais provenientes de todas as fatias de manga foram pré-
processados por SNV e submetidos a uma PCA, a fim de se verificar o padrdo de
distribuicdo natural destas amostras. A partir do grafico de escores, pode-se verificar que
a primeira e a segunda componente (PC1 e PC2) descrevem juntas 95,5% da variancia
dos dados (Figura 23-A). A PCA evidenciou a segregacao natural das amostras em funcéo
de suas espessuras ao longo da PC1, e os loadings para esta componente mostraram que
as regides proximas a 970, 1140, 1205, 1330 e 1400 foram as mais importantes para
explicar a variancia dos dados (Figura 23-B). E possivel observar no gréfico de loadings
para PC2 que as principais regides espectrais relacionadas a distribuicao dos escores nesta
componente correspondem a 950, 1070, 1205 e 1440 nm (Figura 23-B), evidenciando a
contribuicdo significativa desta Gltima banda de absorcdo, que é atribuida a presenca
agua.

A profundidade de penetracdo da radiacdo foi definida como a espessura da fatia,
cujo espectro foi significativamente diferente daquele obtido a partir da fatia de maior
espessura (~ 31 mm), considerando que a fatia mais espessa nao permite a transmisséo da
radiacdo incidente. Assim, utilizando o grafico de escores de PC1 versus PC2 foi possivel
inferir que as fatias cujos escores foram agrupados junto com os escores da fatia de maior
espessura (~ 31 mm) devem apresentar um comportamento similar em relacdo a
penetracdo da radiacdo. Portanto, as fatias com 10,0 e 19,0 mm de espessura ndo devem
permitir que a radiacdo seja transmitida (Figura 23-A). Em contrapartida, os escores
provenientes das fatias com 7,4 mm foram agrupados juntamente com 0s escores das
fatias de menor espessura, evidenciando que as fatias com 7,4 mm de espessura permitem
a transmissdo parcial da radiacdo incidente (Figura 23-A). Logo, conclui-se que a
radiacdo NIR pode penetrar até 7,4 mm através do tecido do fruto, mas ndo além de 10,0
mm.

O método univariado proposto por Lammertyn et al. (2000) foi também utilizado
para se calcular a profundidade de penetracdo da radiacdo. Este método baseia-se na
construcao de um grafico relacionando a espessura das diferentes fatias com a razdo entre
as absorbancias da fatia de referéncia (de maior espessura) e das demais fatias em um
comprimento de onda especifico, que é usado para calcular a profundidade de penetracéo

da radiacdo no comprimento de onda em questdo. Assim, avaliou-se a profundidade de
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penetracdo da radiagdo NIR nos comprimentos de onda de 1070, 1205 e 1310 nm. Os
resultados indicaram que a radiacdo pode alcancar até 7,1, 7,7 e 2,2 mm para cada
comprimento de onda avaliado, respectivamente (dados ndo apresentados), 0s quais sdo

similares aos valores determinados por meio da PCA.
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Figura 23 — (A) Grafico de escores em PC1 vs PC2 mostrando a separacdo de grupos de
fatias de manga em funcéo de suas espessuras, correspondendo aos nimeros 1, 2, 3, 4 e
5; e (B) grafico de loadings para PC1 vs PC2 mostrando as principais regides espectrais

relacionadas a distribuicdo dos escores nestas componentes.

3.4.1.2 Desenvolvimento de modelos de calibragdo multivariada para determinacgéo de

parametros de qualidade de manga
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3.4.1.2.1 Atribuicéo de bandas espectrais

Em geral, frutas e vegetais apresentam em suas composicdes cerca de 80 a 90%
de &gua, sendo a fracdo restante constituida por diferentes compostos, tais como
carboidratos, proteinas, acidos organicos e outros compostos secundarios (GOMEZ, et
al., 2006). Assim, seus espectros NIR apresentam bandas de absorc¢éo largas e complexas,
resultantes da sobreposicdo de bandas correspondentes a sobretons e combinacdes de
modos vibracionais fundamentais, principalmente atribuidas as ligacdes O-H, C-H, N-H
e S-H (GOLIC, et al., 2003; NICOLAI et al., 2009; MAGWAZA et al., 2012). Estas
caracteristicas podem ser visualizadas na Figura 24, onde sdo mostrados espectros de
absorcdo (sem pré-processamento) provenientes de 250 mangas (“Tommy Atkins”)

intactas, na faixa entre 950 e 1650 nm.
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Figura 24 — Espectros de absorbancia (sem pré-processamento) provenientes de 250

mangas (“Tommy Atkins”) intactas, na faixa entre 950 ¢ 1650 nm.

A agua apresenta bandas de absorcao centradas em aproximadamente 970, 1450
e 1940 (WILLIAMS & NORRIS, 2001). Na Figura 24 é possivel visualizar as bandas
localizadas em 970 e 1450 nm, que correspondem ao segundo e primeiro sobretons das
vibracOes de estiramento de ligacbes O-H, respectivamente.

O amido e os acucares encontrados nas frutas, tais como sacarose, glicose e
frutose, apresentam bandas de absorc¢éo de dificil visualizag&o, pois estdo muito proximas
das regibes onde a agua apresenta forte absorcao (Figura 24) (DELWICHE et al., 2008).

Em geral, estas bandas sdo provenientes do segundo (920 nm) e terceiro (720 nm)
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sobretons de estiramento de ligagdes O-H, e terceiro (910 nm) e quarto (750 nm)
sobretons de estiramento de ligacdes C-H (GOLIC et al., 2003; SUBEDI et al., 2007).
Adicionalmente, a banda de absorcéo centralizada em 1190 nm corresponde ao segundo
sobretom de estiramento de ligacGes C-H e também esta associada a presenca de aclcares
(OSBO RNE et al., 1993).

Os &cidos organicos normalmente apresentam bandas relacionadas ao grupo O-H.
Estas bandas estdo centralizadas em 1445 nm, 1000 nm e 800 nm e correspondem ao
primeiro, segundo e terceiro sobretons, respectivamente (WEYER & LO, 2002). Neste
caso, estas bandas também se encontram sobrepostas com as principais bandas da agua
(Figura 24). Adicionalmente, os &cidos orgéanicos exibem uma banda caracteristica
centrada em 1890 nm, que esta associada a combinacao entre o estiramento de ligacOes
O-He C=0.

3.4.1.2.2 Desenvolvimento dos modelos de calibracéo

As amostras utilizadas neste estudo apresentaram uma variagao significativa nos
valores dos parametros de qualidade avaliados, que pode ser atribuida aos diferentes
estadios de maturacdo em que os frutos se encontravam durante o periodo de realizagédo
das andlises. Os parametros estatisticos referentes aos dados de referéncia sdo

apresentados na Tabela 2 a seguir.

Tabela 2 — Parametros estatisticos relativos aos dados de referéncia.

Parametro de qualidade n?2 Faixa Média DP® Cve
Solidos Solaveis (°Brix) 250 59-141 10,0 2,1 21%
Matéria Seca (%) 249 9,2-16,2 13,3 1,2 9%
Acidez titulavel (% acido citrico) 250 0,04 —1,39 0,60 0,40 67%
Firmeza de polpa (N) 250 1,9-115,7 39,4 36,9 94%

a NUmero de Amostras utilizadas; ® Desvio padréo; ¢ Coeficiente de variagéo.

Os modelos de calibragdo para todos os parametros de qualidade foram
construidos empregando-se diferentes técnicas de pré-processamento, visando melhorar
suas capacidades preditivas. Neste sentido, os melhores resultados, avaliados por meio

dos valores de RMSECV foram obtidos empregando-se SNV. Assim, somente 0s
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resultados obtidos aplicando-se esta técnica de pré-processamento séo apresentados neste
capitulo. Adicionalmente, os modelos foram construidos utilizando-se duas estratégias
distintas: (1) utilizando todas as variaveis contidas na faixa espectral de 950 a 1650 nm
(PLS/Full); e (2) utilizando somente as variaveis selecionadas pelo algoritmo Jack-Knife
(PLS/JK). O desempenho preditivo de todos os modelos desenvolvidos utilizando a
estratégia PLS/JK foi equivalente aquele obtido com a estratégia PLS/Full, de acordo com
0 teste F ao nivel de 95% de confianca aplicado aos valores de RMSEP (Tabela 3).
Portanto, todos os graficos apresentados neste capitulo sdo referentes a estratégia de
modelagem PLS/Full. Em relagdo ao parametro bias, ndo foram observados valores
significativos nas etapas de calibragéo e validagdo externa, ndo havendo evidéncias de
erros sistematicos nos modelos desenvolvidos.

Para SS, o grafico contendo os valores obtidos pelo método de referéncia versus
os valores previstos pelo modelo de calibracdo é mostrado na Figura 25-A. Os resultados
obtidos estdo de acordo com outros estudos que reportaram alta exatiddo dos modelos de
calibracdo para determinacdo de SS em manga (SCHMILOVITCH et al., 2000;
SARANWONG et al., 2001; DELWICHE et al., 2008; SUBEDI & WALSH, 2011; JHA
et al., 2012). Schmilovitch et al. (2000) utilizaram um espectrometro NIR de bancada,
operando na faixa espectral entre 1200 e 2400 nm, para analisar mangas da variedade
“Tommy Atkins” contendo SS na faixa entre 7,0 e 24 °Brix. O modelo de calibragao
desenvolvido empregando-se regressdo PLS forneceu valores de 1,45 °Brix e 0,90 para
SEP e R?, respectivamente, na etapa de validacdo externa. Resultados um pouco melhores
foram obtidos por Delwiche et al. (2008), que utilizaram um espectrémetro de bancada,
operando na faixa espectral entre 750 e 1088 nm, para analisar mangas da variedade
“Ataufo” contendo SS na faixa entre 11,7 e 23,1 °Brix. Os resultados obtidos para SEP e
R2 na etapa de validacdo externa foram 0,94 °Brix e 0,88, respectivamente. Portanto, a
exatidao alcancada para a predicdo de SS no presente estudo, utilizando o espectrémetro
MicroNIR 1700, foi equivalente ou superior aquela reportada em estudos prévios que

fizeram uso de equipamentos de bancada para determinacdo de SS em manga.



92

Tabela 3 — Parametros estatisticos relativos as etapas de calibracdo e validacdo externa
para determinacdo de solidos sollveis (SS), matéria seca (MS), acidez titulavel (AT) e
firmeza de polpa (FP) em manga “Tommy Atkins”, empregando-se SNV como pré-
processamento espectral e duas diferentes faixas espectrais para construgdo dos modelos
de calibracdo: (1) 950-1650 nm (PLS/Full); e (2) somente os comprimentos de onda
selecionados pelo algoritmo Jack-Knife (PLS/JK).

Calibracao Validacédo externa
Parametros Faixa -
VL® n® R%‘ RMSECV Bias,® n® R? RMSEP Bias RMSEPr
SS (°Brix)
PLS/Full 8 160 0,83 0,88 0,02 78 088 066 -0,03 6,6
5,9-141
PLS/JK 8 160 0,86 0,78 0,02 79 0,92 0,55 0,00 55
MS (%)
PLS/Full 7 160 0,61 0,74 -0,07 80 067 051 -0,07 4,0
9,5-15,8
PLS/IK 7 157 0,75 0,58 0,00 79 0,57 0,54 0,06 4,3

AT (% acido citrico)

PLS/Full 6 107 075 016 000 55 050 017 0,01 21
0,22-1,39

PLS/IK 6 106 077 016 000 55 050 017 000 21

FP (N)

PLS/Full 8 8 075 143 01 46 072 122 05 18
16,2 - 115,7

PLS/IK 8 8 080 127 00 46 063 137 07 21

aNumero de variaveis latentes mantidas no modelo PLS; ® Nimero de amostras utilizadas
na etapa de calibragdo excluindo-se os outliers; ¢ Coeficiente de determinacéo na etapa
de validacdo cruzada; ¢ Bias na etapa de validagdo cruzada; ¢ Nimero de amostras
utilizadas na etapa de validacdo externa excluindo-se os outliers; ¥ RMSEP relativo,
calculado em relagdo ao valor médio da faixa do pardmetro de qualidade avaliado.

Valores expressos em porcentagem.
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Para MS, o grafico contendo os valores obtidos pelo método de referéncia versus
os valores previstos pelo modelo de calibracdo € mostrado na Figura 25-B. O desempenho
preditivo para este parametro foi similar ao reportado por Saranwong et al. (2003). Estes
autores utilizaram um espectrémetro portatil, operando na faixa espectral entre 600 e 1000
nm, e obtiveram valores de SEP e R? na etapa de validacéo externa de 0,52% e 0,88,
respectivamente. Em outro estudo, Saranwong et al. (2004) utilizaram um equipamento
de bancada, operando na faixa espectral entre 700 e 1100 nm, para analisar mangas da
variedade ‘“Mahajanaka” contendo MS na faixa entre 15,7 e 23,5%. O modelo de
calibracdo desenvolvido empregando-se regresséo MLR resultou em valores de 0,41% e
0,92 para SEP e R?, respectivamente, na etapa de validacéo externa. Em relagdo ao baixo
valor de R? obtido no presente estudo em relagdo aos obtidos pelos autores citados
anteriormente, é possivel que a faixa mais restrita de MS encontrada nos frutos utilizados

neste estudo tenha contribuido negativamente para o valor de R?,
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Figura 25 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus os valores previstos pelo
modelo de calibracdo nas etapas de calibracdo e validacdo externa para 0s parametros:

(A) sélidos soltveis (SS), (B) matéria seca (MS), (C) acidez titulavel (AT) e (D) firmeza
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de polpa (FP). A linha sélida representa a bissetriz. Os resultados das etapas de calibragéo
e validacdo externa sdo representados por circulos preenchidos e circulos vazios,

respectivamente.

Em geral, a AT é um dos parametros mais dificeis de serem modelados, sendo este
fato atribuido ao seu baixo teor nos frutos, que normalmente é menor que 1% (FLORES
et al., 2009; DE OLIVEIRA et al., 2014). De fato, a AT foi o parametro mais dificil de
ser modelado neste estudo, necessitando da eliminacdo prévia de amostras contendo
valores abaixo de 0,20% para este parametro. Os modelos de calibragdo apresentaram
desempenho preditivo muito baixos quando valores de referéncia menores que 0,20%
foram utilizados. Apds a exclusdo destas amostras foi possivel obter valores de 0,17%
(4cido citrico) e 0,50 para RMSEP e R?, respectivamente, na etapa de validagdo externa
(Tabela 3). O gréafico contendo os valores obtidos pelo método de referéncia versus os
valores previstos pelo modelo de calibracdo para determinacdo de AT é mostrado na
Figura 25-C. Os resultados obtidos foram similares aos reportados em estudos prévios
que abordaram a determinacdo de AT em manga. Schmilovitch et al. (2000) analisaram
mangas da variedade “Tommy Atkins” contendo AT na faixa entre 0,15 ¢ 0,85% e
obtiveram valores de SEP e R? iguais a 0,22% e 0,40, respectivamente. No estudo
desenvolvido por Mahayothee et al. (2004) foram desenvolvidos modelos de calibracédo
com dados provenientes de um espectrémetro Vis/NIR com transformada de Fourier,
operando na faixa espectral entre 650 e 2500 nm. Para mangas da variedade “Chok
Anan”, contendo AT na faixa entre 0,29 e 1,09%, os autores obtiveram valores de SEP e
R? iguais a 0,20% e 0,76, respectivamente.

A modelagem de FP também requereu a eliminacdo prévia de amostras que
apresentaram valores abaixo de 15,0 N para este parametro, de maneira analoga ao que
foi reportado previamente para a modelagem de AT. Somente apds a eliminagéo destas
amostras foi possivel construir modelos de calibracdo com capacidade preditiva
satisfatoria. O gréafico contendo os valores obtidos pelo método de referéncia versus o0s
valores previstos pelo modelo de calibracdo para determinagcdo de FP é mostrado na
Figura 25-D. Os modelos de calibracdo desenvolvidos para determinacdo de FP neste
estudo apresentaram desempenho preditivo superior ao encontrado no trabalho
desenvolvido por Schmilovitch et al. (2000), onde os autores utilizaram mangas com
valores de FP na faixa entre 12,0 e 125,0 N e obtiveram valores de SEP e R? iguais a 23,3

N e 0,69, respectivamente. No estudo reportado por Mahayothee et al. (2004) foram
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desenvolvidos modelos de calibragdo para mangas da variedade “Chok Anan”,
apresentando FP na faixa entre 43,0 e 250,0 N. Neste caso, 0s autores obtiveram valores
de SEP e R? iguais a 41,1 N e 0,85, respectivamente.

Inicialmente, os modelos de calibracdo desenvolvidos para determinacdo de FP
foram construidos utilizando-se os espectros brutos, sem aplicagdo de qualquer técnica
de pré-processamento espectral. Esta estratégia foi empregada, pois a FP é uma
propriedade fisica da amostra. Portanto, esperava-se que a aplicacdo de pre-
processamento espectral seria prejudicial para o desempenho preditivo dos modelos de
calibragdo, ja que poderia ocorrer a remocéo de informagdes de natureza fisica contidas
nos espectros. Entretanto, o desempenho preditivo dos modelos foi melhor quando SNV
foi aplicada. Assim, € provavel que determinacdo de FP tenha sido realizada
indiretamente por meio de informac@es relativas a composicdo quimica das amostras.
Embora relevante, uma investigacdo detalhada a respeito deste fato esta fora do escopo
deste capitulo e devera ser abordada em estudos futuros.

3.4.1.3 Monitoramento ndo destrutivo da qualidade dos frutos durante o amadurecimento.

Os modelos de calibracdo desenvolvidos para determinacdo de parametros de
qualidade de manga podem ser utilizados para monitorar as mudancgas fisico-quimicas
que ocorrem durante o amadurecimento dos frutos. Neste caso, a técnica de
espectroscopia NIR mostra-se como uma ferramenta interessante, pois permite o
monitoramento individual dos frutos. Este tipo de abordagem é possivel em funcéo da
natureza ndo destrutiva desta técnica analitica.

Durante o processo de amadurecimento de frutos, como é o caso da manga, o teor
de MS se mantém praticamente constante, enquanto o contetdo de SS aumenta de forma
significativa. Este aumento ocorre devido a conversdo do amido contido no mesocarpo
do fruto em acucares soltveis (SUBEDI et al., 2007). Em contrapartida, os parametros
AT e FP sofrem uma reducédo significativa durante o periodo de amadurecimento. A
reducdo da AT ocorre, principalmente, devido ao uso dos acidos organicos como
substratos para a respiracdo dos frutos (MEDLICOTT& THOMPSON, 1985). No caso
da FP, areducdo é atribuida, principalmente, ao aumento da atividade de enzimas capazes
de degradar a parede celular do fruto (MITCHAM & MCDONALD, 1992).

Neste estudo foi realizado o acompanhamento dos frutos durante o periodo de

amadurecimento (14 dias em temperatura de 24°C + 1°C) empregando-se 0 espectrometro
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MicroNIR 1700. Os resultados obtidos foram condizentes com o comportamento
esperado para SS e MS durante 0 amadurecimento. Neste caso, o teor de SS apresentou
um aumento significativo a partir de 6 dias (150 h) apds a colheita (Figura 26-A),
enquanto o teor de MS permaneceu relativamente constante ao longo do amadurecimento,
conforme pode ser observado para as mangas 1 e 20 (Figura 26-B). Entretanto, alguns
frutos apresentaram um aumento no valor deste parametro ap0s cerca de 7 ou 8 dias (180
ou 200 h) apos a colheita, que foi atribuido a perda de agua durante o periodo de
armazenamento, conforme pode ser observado para a manga 8 (Figura 26-B).

Em contraste ao que foi observado para SS e MS, os valores previstos pelos
modelos para AT e FP ndo exibiram o comportamento esperado durante o
amadurecimento dos frutos (Figura 26-C e D). Esperava-se que ambos os parametros
apresentassem um declinio ao longo do tempo, mas esta tendéncia néo foi observada para
a maioria dos frutos avaliados. Em geral, os valores previstos para estes parametros
parecem ter sido afetados de forma significativa por erros aleatorios. De fato, os valores
de RMSEP dos modelos construidos para a previsdo destes parametros foram
relativamente altos em comparacéo a faixa utilizada para a calibragdo destes parametros
(Tabela 3). Os valores de RMSEP relativo (RMSEPr) exibidos pelos modelos de
calibracdo para AT e FP foram de aproximadamente 20%, enquanto os modelos para SS
e MS apresentaram valores de 6% e 4%, respectivamente. Assim, este fato pode justificar
0 baixo desempenho preditivo apresentado pelos modelos durante 0 monitoramento de
um conjunto independente de frutos, onde a faixa de variacdo de AT e FP foi pequena em

comparacéo aos valores de RMSEP dos obtidos.
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Figura 26 — Valores previstos pelos modelos de calibracdo para: (A) sélidos sollveis
(SS), (B) matéria seca (MS), (C) acidez titulavel (AT) e (D) firmeza de polpa (FP). Estes
parametros foram determinados em mangas “Tommy Atkins” ao longo do periodo de
armazenamento, que correspondeu a 14 dias (360 h) em temperatura de 24°C (+ 1°C).
Apenas trés mangas representativas do conjunto sdo mostradas na figura, a fim de permitir

melhor visualizagdo dos resultados.

Apesar da capacidade preditiva insatisfatoria para essa aplicagdo dos modelos para
a determinacdo de AT e FP, os resultados obtidos no estudo mostraram-se promissores
para a avaliacdo da qualidade de manga. Isto, pois os teores de SS e MS s&o o0s parametros
mais importantes para a avaliagdo da qualidade dos frutos. Diversos estudos tém
demonstrado que a alta qualidade de consumo de mangas esta diretamente relacionada
com altos teores de SS nos frutos maduros, sendo estes definidos por altos teores de amido
e matéria seca nos frutos no momento da colheita (NASSUR, 2013). Adicionalmente, o
teor de SS na manga madura pode ser previsto a partir dos valores de MS e amido
determinados no momento da colheita por meio da espectroscopia NIR (SARANWONG
et al., 2003, SARANWONG et al., 2004; SUBEDI et al., 2007; NASSUR, 2013).
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3.4.2 Parte 2: Identificacdo de danos mecanicos em mangas “Tommy Atkins”

utilizando imagens hiperespectrais na regido do NIR

3.4.2.1 Penetracdo da radiacdo na regido do NIR através dos tecidos epidérmicos e
subepidérmicos de mangas “Tommy Atkins” utilizando a camera hiperespectral
SisuCHEMA SWIR

Inicialmente, a profundidade de penetracdo da radiagéo foi avaliada utilizando-se
0 suporte de PS. Foram obtidas imagens de amostras com as seguintes espessuras: 0,74,
4,13, 7,90, 10,50 e 20,70 mm. Na Figura 27-A sdo mostrados 0s espectros pré-
processados, utilizando primeira derivada com filtro de Savitzky-Golay (polinémio de 22
ordem e janela 15 pontos), de 20 pixels aleatérios (um namero reduzido de pixels a fim
de permitir uma melhor visualizagdo dos espectros) provenientes das imagens das 5
amostras de manga com diferentes espessuras. O pré-processamento espectral utilizando
a primeira derivada forneceu melhores resultados em comparagdo as outras técnicas de
pré-processamento e, portanto, apenas os resultados utilizando esta técnica séo
apresentados. Na Figura 27-B s@o mostradas as imagens destas 5 amostras em
pseudocores no comprimento de onda de 1143 nm (B-1 correspondendo a amostra menos
espessa e B-5 correspondendo a amostra mais espessa). O comprimento de onda de 1143
nm foi escolhido, pois nesta regido espectral os espectros provenientes de diferentes
amostras exibiram variagcfes significativas na intensidade de absorbancia, permitindo
diferenciar claramente a imagem correspondente a amostra de menor espessura das
demais imagens. As imagens em pseudocores estdo relacionadas com a absorbancia das
amostras em um comprimento de onda especifico. A partir destas imagens pode se
verificar que apenas a amostra de menor espessura (imagem B-1) apresentou pixels com
distribuicdo de pseudocores distinta das demais amostras, em geral, exibindo valores de
absorbancia menores no comprimento de onda avaliado (1143 nm). Este fato sugere que
a espessura reduzida desta amostra (0,74 mm) permite que uma fracdo significativa da
radiacdo incidente seja transmitida através do tecido do fruto e atinja o suporte de PS
situado do lado oposto da amostra. Consequentemente, além de informacdes relativas a
composicdo quimica e fisica do fruto, a radiacdo refletida ira retornar ao detector do
equipamento levando também informacdes espectrais referentes a composicao do suporte
de PS.
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Figura 27 — (A) Espectros pré-processados, utilizando primeira derivada com filtro de
Savitzky-Golay (polindmio de 22 ordem e janela 15 pontos), de 20 pixels aleatérios
provenientes das imagens de 5 amostras de manga de diferentes espessuras; e (B) imagens
destas 5 amostras (B-1 correspondendo & amostra menos espessa e B-5 correspondendo
a amostra mais espessa) em pseudocores no comprimento de onda de 1143 nm. As cores
azul e vermelha correspondem aos valores minimos e maximos de absorbancia em cada

pixel no comprimento de onda de 1143 nm, respectivamente.

Em seguida, foram selecionados 20 pixels da parte central de cada imagem, 0s
quais foram reduzidos a 5 espectros médios, por meio do calculo do espectro médio de 4
pixels por vez. Foi realizada uma PCA com o conjunto dos 25 espectros médios
resultantes, provenientes de pixels pertencentes as 5 amostras de manga de diferentes
espessuras mantidas sobre o suporte de PS. O gréafico de escores em PC1 versus PC2 pode
ser visualizado na Figura 28, onde PC1 e PC2 descreveram juntas 82,6% da variancia dos
dados. E possivel observar uma separacdo clara ao longo da PC1 entre os escores
referentes a amostra de manga de menor espessura (simbolos em vermelho que

apresentam escores negativos em PC1) e os escores referentes as demais amostras.
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Figura 28 — Gréafico de escores (PC1 versus PC2) resultante da PCA realizada com pixels
provenientes das imagens das amostras de manga de diferentes espessuras mantidas sobre
0 suporte de PS. Os simbolos em vermelho referem-se a amostra com menor espessura,

enquanto os outros simbolos referem-se as demais amostras.

Apbs a aplicacdo da PCA foi realizada uma comparacao entre os perfis espectrais
dos pixels correspondentes as imagens das diferentes amostras de manga, dos pixels
correspondentes ao suporte de PS e dos loadings em PC1. Esses perfis corresponderam
aos espectros médios, obtidos pela média dos espectros de 25 pixels (conforme descrito
anteriormente) provenientes de uma mesma amostra. O grafico obtido € mostrado na
Figura 29, onde os loadings em PC1 sdo representados na cor azul, o espectro médio do
suporte de PS € representado na cor vermelha, o espectro médio da amostra de manga de
menor espessura € representado na cor verde, e 0s espectros médios das demais amostras
de manga sdo todos representados na cor preta. Como mencionado, as amostras
correspondentes a menor espessura tem valores de escores mais negativos em PC1.
Avaliando-se os loadings (Figura 29), observa-se que essas amostras sao influenciadas
por regides espectrais caracteristicas do polimero, particularmente em torno 1650 nm
(Figura 29). Uma outra comparacdo foi realizada utilizando-se o espectro médio do
suporte de PS e os espectros médios de todas as amostras de manga. Neste caso, pode-se
observar que apenas o espectro médio da amostra de manga de menor espessura apresenta
valores de absorbancia mais elevados nos comprimentos de onda proximos a 1390 e 1650
nm (Figura 29). Este fato sugere que a diminuicdo da espessura das amostras permite

registrar informagOes espectrais relativas ao suporte de PS, mantido sob as amostras
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durante o registro das imagens, o qual também apresentou bandas caracteristicas nas
regides espectrais proximas a 1390 e 1650 nm (Figura 29). Portanto, ha novamente
indicios de que a radiacdo proveniente do equipamento é capaz de penetrar somente

através dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos da amostra de menor espessura.
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Figura 29 — Grafico exibindo os loadings em PC1 (em azul), o espectro médio do suporte
de PS (em vermelho) e os espectros médios das amostras de manga de diferentes

espessuras (amostra com menor espessura em verde e demais amostras em preto).

Paralelamente & aquisicdo das imagens utilizando o suporte de PS foram também
registradas imagens das mesmas amostras de manga sobre um suporte composto por
PEAD. A aquisicdo e tratamento dos dados provenientes destas novas imagens foi
realizado com o objetivo de evidenciar os resultados apresentados anteriormente. O
tratamento das imagens e procedimentos adotados para avaliar os resultados foram
idénticos aos utilizados com as imagens obtidas sobre o suporte de PS e sdo apresentados
a sequir.

Na Figura 30-A sdo mostrados 0s espectros pré-processados, utilizando primeira
derivada com filtro de Savitzky-Golay (polinémio de 22 ordem e janela 15 pontos), de 20
pixels aleatorios provenientes das imagens das 5 amostras de manga com diferentes

espessuras. O pré-processamento espectral utilizando a primeira derivada forneceu
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melhores resultados em comparagéo as outras técnicas de pré-processamento e, portanto,
apenas os resultados utilizando esta técnica sdo apresentados. Na Figura 30-B sdo
mostradas as imagens destas 5 amostras em pseudocores no comprimento de onda de
1231 nm (B-1 correspondendo a amostra menos espessa e B-5 correspondendo a amostra
mais espessa). O comprimento de onda de 1231 nm foi escolhido, pois nesta regido
espectral os espectros provenientes de diferentes amostras exibiram variagoes
significativas na intensidade de absorbancia, permitindo diferenciar claramente a imagem
correspondente a amostra de menor espessura das demais imagens. A partir destas
imagens pode se verificar que apenas a amostra de menor espessura (imagem B-1)
apresentou pixels com distribuicdo de pseudocores distinta das demais amostras, em
geral, exibindo valores de absorbancia menores no comprimento de onda avaliado (1231
nm). De maneira analoga ao que foi observado com as amostras sobre o suporte de PS,
este fato sugere que a amostra de menor espessura (0,74 mm) permite que uma fragdo
significativa da radiacdo incidente seja transmitida através do tecido do fruto e atinja o
suporte de PEAD situado do lado oposto da amostra, retornando ao detector do
equipamento com informages espectrais referentes & composicao da amostra de manga
e do suporte de PEAD.

Espectros de 20 pixels aleatdrios

T e %

R O PO ;
1000 1500 200 2500
Comprimento de onda (nm)

Imagem no comprimento de onda de 1231 nm

Figura 30 — (A) Espectros pré-processados, utilizando primeira derivada com filtro de
Savitzky-Golay (polindmio de 22 ordem e janela 15 pontos), de 20 pixels aleatérios
provenientes das imagens de 5 amostras de manga de diferentes espessuras; e (B) imagens
destas 5 amostras (B-1 correspondendo a amostra com menor espessura e B-5

correspondendo a amostra com maior espessura) em pseudocores no comprimento de
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onda de 1231 nm. As cores azul e vermelha correspondem aos valores minimos e
maximos de absorbancia em cada pixel no comprimento de onda de 1231 nm,

respectivamente.

De maneira analoga ao que foi descrito anteriormente, foram selecionados 20
pixels da parte central de cada imagem, os quais foram reduzidos a 5 espectros médios,
por meio do calculo do espectro médio de 4 pixels por vez. Em seguida, foi realizada uma
PCA com o conjunto dos 25 espectros médios resultantes, provenientes de pixels
pertencentes as 5 amostras de manga de diferentes espessuras mantidas sobre o suporte
de PEAD. O grafico de escores em PC1 versus PC2 pode ser visualizado na Figura 31,
onde PC1 e PC2 descreveram juntas 89,1% da variancia dos dados. E possivel observar
novamente uma separacdo clara ao longo da PCL1 entre os escores referentes a amostra de

manga de menor espessura (simbolos em vermelho) e os escores referentes as demais

amostras.
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Figura 31— Gréfico de escores (PC1 versus PC2) resultante da PCA realizada com pixels
provenientes das imagens das amostras de manga de diferentes espessuras mantidas sobre
0 suporte de PEAD. Os simbolos em vermelho referem-se a amostra menos espessa,

enquanto os outros simbolos referem-se as demais amostras.

Apds a obtencao dos resultados por meio da PCA foi realizada a comparacéo entre
os perfis espectrais dos pixels correspondentes as imagens das diferentes amostras de

manga, dos pixels correspondentes ao suporte de PEAD e dos loadings em PC1. Os perfis
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corresponderam aos espectros médios, obtidos pela média dos espectros de 25 pixels
(conforme descrito anteriormente) provenientes de uma mesma amostra. Foram utilizados
0s espectros medios de cada amostra, obtidos pela média dos espectros de todos os pixels
contidos em uma mesma amostra. O grafico obtido € mostrado na Figura 32, onde 0s
loadings em PCL1 sdo representados na cor azul, o espectro médio do suporte de PEAD é
representado na cor vermelha, o espectro médio da amostra de manga de menor espessura
é representado na cor verde, e 0s espectros médios das demais amostras de manga sdo
todos representados na cor preta. Comparando-se os valores dos loadings em PC1 com o
espectro médio do suporte de PEAD pode-se observar que estes apresentam perfis
praticamente inversos em algumas regides espectrais, notadamente ao redor de 1150,
1250, 1390 e 1650 nm (Figura 32), de modo que nas regides espectrais em que PC1 possui
valores negativos, o suporte de PEAD exibe valores positivos; e quando que PC1 possui
valores positivos, o suporte de PEAD exibe valores negativos. Assim como observado
anteriormente com o suporte de PS, este fato evidencia que a PC1 deve descrever algumas
caracteristicas espectrais associadas a composicao do suporte de PEAD. A comparacao
realizada utilizando-se o espectro médio do suporte de PEAD e os espectros médios de
todas as amostras de manga evidenciou que apenas o0 espectro médio da amostra de manga
de menor espessura apresenta um perfil espectral com maior similaridade ao perfil
espectral exibido pelo suporte de PEAD, especificamente nas regides proximas a 1150,
1250, 1390 e 1650 nm (Figura 32). De maneira analoga ao que foi observado a partir das
imagens das amostras registradas sobre o suporte de PS, este fato sugere que a diminui¢ao
da espessura das amostras permite o registro de informacOes espectrais relativas ao
suporte de PEAD, o qual também apresentou bandas caracteristicas nas regifes espectrais
proximas & 1150, 1250, 1390 e 1650 nm (Figura 32). Portanto, estes resultados reforgam
as constatagdes anteriores de que a radiagdo proveniente do equipamento é capaz de
penetrar somente atraves dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos da amostra de menor

espessura.
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Figura 32 — Grafico exibindo os loadings em PC1 (em azul), o espectro médio do suporte
de PEAD (em vermelho) e os espectros médios das amostras de manga de diferentes

espessuras (amostra com menor espessura em verde e demais amostras em preto).

Adicionalmente, as avaliagdes descritas anteriormente foram repetidas utilizando-
se um outro fruto, do qual foram obtidas imagens de amostras com as seguintes
espessuras: 0,63, 3,70, 6,30, 10,60 e 20,10 mm (posicionados sobre os suportes de PS e
PEAD). Os resultados foram similares aos obtidos com o primeiro fruto (dados nao
apresentados), evidenciando que a radiagdo proveniente do equipamento foi capaz de
penetrar somente através dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos das amostras de
menor espessura (0,63 e 0,74 mm). Portanto, os resultados indicam que a radiagéo, na
faixa espectral avaliada, pode penetrar até 0,74 mm através do tecido dos frutos, mas ndo
é capaz de penetrar além de 3,70 mm. O conhecimento da profundidade de penetracdo da
radiacdo NIR através dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos dos frutos é relevante,
pois permite estimar o volume do fruto e a regido que efetivamente pode ser amostrada

pelo equipamento, que afeta diretamente o espectro de reflectancia obtido.
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3.4.2.2 Detecgdo precoce de danos mecénicos induzidos artificialmente em mangas

“Tommy Atkins” por meio de imagens hiperespectrais na regiao do NIR

A possibilidade de detec¢éo precoce de danos mecanicos induzidos artificialmente
nas mangas “Tommy Atkins” foi avaliada utilizando-se 0 método de agrupamento K-
means, empregando diferentes nimeros de clusters (de 3 até 9). Este método foi utilizado
com o objetivo de agrupar os pixels de cada imagem em funcéo da similaridade entre seus
espectros. Assim, seria possivel separar e identificar os pixels relacionados com a area do
fruto que sofreu danos (por meio de impacto mecanico). Na Figura 33 sdo mostrados 0s
resultados obtidos apds a aplicacdo da técnica de agrupamento K-means (utilizando 6
clusters, como exemplo) nas imagens provenientes de um fruto em estadio de maturagéo
pouco avancado (FV), registradas em 8 momentos distintos (antes do impacto,
imediatamente ap6s o impacto e depois de 1, 2, 4, 24, 48 e 72 h ap06s o impacto). A partir
das imagens apresentadas em pseudocores (Figura 33) pode-se verificar que ndo é
possivel detectar qualquer agrupamento de pixels especificamente na regido do fruto que
recebeu o impacto (no ponto central das imagens). Ha apenas um grande agrupamento de
pixels (em azul) ocupando uma area bem maior que a &rea relativa ao impacto. Os outros
5 agrupamentos de pixels estdo relacionados com outras areas do fruto, que apresentam
perfis espectrais levemente distintos. Pode-se observar que, apesar dos pixels estarem
divididos em 6 conjuntos distintos, os espectros médios apresentados por cada cluster
(denominados de “centroides”) apresentam perfis ainda muito similares. De fato,
analisando o grafico de barras mostrado na Figura 33, pode-se verificar a existéncia de
clusters com caracteristicas muito similares. E possivel observar as seguintes relacdes:
(1) cluster 1 ndo apresenta similaridade com os demais clusters; (2) cluster 2 é muito
similar aos clusters 5 e 6; (3) cluster 3 ndo apresenta similaridade com os demais clusters;
(4) cluster 4 é similar ao cluster 3; (5) cluster 5 € similar aos clusters 2 e 6; e (6) cluster
6 é similar aos clusters 2 e 5. Estas similaridades indicam que, possivelmente, ha um
sobre-ajuste na modelagem dos dados em fungdo da escolha de um nimero excessivo de
clusters (n = 6). Entretanto, refazendo a analise com um nimero menor de clusters (dados

ndo apresentados), ainda ndo foi possivel obter os resultados esperados.
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Figura 33 — Resultados obtidos apds a aplicacdo da técnica de agrupamento K-means
(utilizando 6 clusters) nas imagens provenientes de um fruto em estadio de maturacao
pouco avancado (FV), registradas em 8 momentos distintos: antes do impacto (1),
imediatamente ap6s o impacto (2) e depoisde 1 h (3),2h (4),4h (5),24h (6),48 h (7) e
72 h (8) apds o impacto.

Os resultados obtidos ap0s a aplicacdo da técnica de agrupamento K-means
(utilizando 6 clusters) nas imagens provenientes de um fruto em estadio de maturagdo
intermediario (FI) e de um fruto em estadio de maturagdo avancado (FM) sdo mostrados
nas Figuras 34 e 35, respectivamente. Nestes casos, as imagens também foram registradas
em 8 momentos distintos (antes do impacto, imediatamente apds o impacto e depois de

1,2,4,24,48 e 72 h apds o impacto). Similarmente ao que foi observado anteriormente
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com o FV, ndo foi possivel detectar qualquer agrupamento de pixels que estivesse

relacionado com danos nos frutos ocasionados pelo choque mecanico.

K-means cluster with B clusters
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Figura 34 — Resultados obtidos apds a aplicacdo da técnica de agrupamento K-means
(utilizando 6 clusters) nas imagens provenientes de um fruto em estadio de maturacao
intermediério (FI), registradas em 8 momentos distintos: antes do impacto (1),
imediatamente apds o impacto (2) e depoisde 1 h (3),2h (4),4h (5),24h (6),48h (7) e
72 h (8) ap0ds o impacto.

Analisando os graficos de barras mostrados nas Figura 34 e 35, pode-se verificar
a existéncia de clusters com caracteristicas muito similares. De maneira analoga ao que
foi observado anteriormente para o FV, estas similaridades indicam que, possivelmente,
hd um sobre-ajuste na modelagem dos dados em funcdo da escolha de um namero

excessivo de clusters (n = 6). Entretanto, refazendo a analise com um nimero menor de
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clusters (dados néo apresentados), ainda néo foi possivel detectar conjuntos de pixels que

pudessem estar associados as regides do fruto danificadas pelo choque mecénico.

K-means cluster with B clusters
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Figura 35 — Resultados obtidos apds a aplicacdo da técnica de agrupamento K-means
(utilizando 6 clusters) nas imagens provenientes de um fruto em estadio de maturagdo
avancado (FM), registradas em 8 momentos distintos: antes do impacto (1),
imediatamente apds o impacto (2) e depoisde 1 h (3),2h (4),4h (5),24h (6),48h (7) e
72 h (8) ap0ds o impacto.

A técnica K-means, empregando-se diferentes nimeros de clusters (de 3 até 9),
foi aplicada em todas as imagens provenientes dos 9 frutos avaliados e os resultados
obtidos foram similares, ndo permitindo a identificagio de um conjunto de pixels
associado aos danos provocados pelo impacto nos frutos. Adicionalmente, foram

realizadas PCA em cada uma das imagens, no intuito de verificar a existéncia de
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agrupamentos naturais de pixels com caracteristicas espectrais similares. Entretanto,
também ndo foi possivel identificar qualquer conjunto de pixels localizados
especificamente nas regides dos frutos que haviam recebido o impacto. Uma
caracteristica observada em todas as imagens obtidas foi a presenca de um agrupamento
de pixels ocupando uma &rea relativamente grande, localizado na regido central das
amostras. Acredita-se que este efeito esteja associado a iluminacdo direta dos frutos
proporcionada pelo sistema de aquisicdo de imagens, ndo estando relacionado com
informacBes quimicas e/ou fisicas relevantes das amostras. Este fato representou um
problema significativo para o tratamento das imagens e impediu a obtencdo de
informacdes relevantes a respeito de quaisquer alteracfes na constituicdo das amostras
apos estas terem sido submetidas ao choque mecéanico. Infelizmente, ndo foi possivel
remover este efeito nas etapas de pré-processamento das imagens e este fato prejudicou
de forma significativa a obtencdo dos resultados esperados.

Outro problema que ocorreu durante a realizacdo deste experimento foi a
impossibilidade de manter os frutos inteiros. E possivel que o desenvolvimento destes e,
consequentemente, o desenvolvimento das lesdes provocadas pelos choques mecanicos,
tenha sido afetado de forma significativa devido ao fato dos frutos terem sido cortados na
metade antes do inicio do experimento. Este fato pode ter influenciado negativamente o
desenvolvimento deste estudo. Idealmente, os frutos deveriam ter sido mantidos inteiros
durante todo o experimento, mas ndo foi possivel em funcdo das dimensbes do

equipamento.

3.5 CONCLUSOES

Na Parte 1 deste capitulo, foram desenvolvidos modelos de calibracdo
multivariada empregando o espectrémetro portatil MicroNIR 1700 para a determinacao
rapida e ndo destrutiva de sélidos solUveis, matéria seca, acidez titulavel e firmeza de
polpa em mangas intactas da variedade “Tommy Atkins”. Inicialmente, verificou-se que
a radiacdo NIR, na faixa utilizada neste estudo, foi capaz de penetrar até 7,4 mm através
dos tecidos epidérmicos e subepidérmicos dos frutos avaliados. Esta informacao permitiu
a realizacdo de uma amostragem adequada do tecido dos frutos, o qual foi utilizado para
as analises de referéncia. Na parte do estudo referente a construcdo dos modelos de

calibracéo, foi possivel verificar que o espectrometro avaliado pode ser utilizado para a
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determinacéo de sélidos solUveis e matéria seca em mangas com exatiddo aceitavel para
atestar a qualidade dos frutos.

Adicionalmente, os modelos de calibracdo foram utilizados com sucesso para
monitorar 0s teores de sélidos solUveis e matéria seca de um conjunto de frutos
independentes ao longo do periodo de amadurecimento. Entretanto, os modelos falharam
na predicdo de acidez titulavel e firmeza de polpa nessa aplicacéo, e este fato foi atribuido
aos altos valores dos erros de predicdo (RMSEP relativo de aproximadamente 20%) em
relacdo a faixa utilizada para a calibracdo destes parametros. Portanto, conclui-se que o
espectrometro MicroNIR 1700 é um equipamento promissor para ser utilizado na cadeia
produtiva de manga, permitindo a avaliagdo e monitoramento da qualidade dos frutos
comercializados e oferecidos aos consumidores.

Na Parte 2 deste capitulo, verificou-se que a radiacdo NIR proveniente do sistema
de aquisicdo de imagens SisuUCHEMA SWIR (Specim Spectral Imaging Ltd., Oulu,
Finlandia) foi capaz de penetrar até 0,74 mm através dos tecidos epidérmicos e
subepidérmicos dos frutos avaliados, mostrando que o sistema é capaz de registrar
informagdes espectrais em um nivel mais superficial das amostras analisadas.

Em relacdo a deteccdo precoce dos danos mecanicos nos frutos, ndo foi possivel
diferenciar o tecido sadio do tecido danificado por meio da técnica de agrupamento K-
means. E possivel que o desenvolvimento dos frutos e, consequentemente, o
desenvolvimento das lesdes provocadas pelos choques mecanicos, tenha sido afetado de
forma significativa devido ao fato dos frutos terem sido cortados na metade antes do inicio
do experimento. Adicionalmente, efeitos atribuidos a iluminacdo direta dos frutos
prejudicaram o tratamento das imagens e, consequentemente, tiveram um impacto

negativo em relagéo aos resultados obtidos.

3.6 PERSPECTIVAS FUTURAS

Ao longo do desenvolvimento dos estudos realizados neste capitulo foi possivel
identificar alguns aspectos que podem ser melhorados e novos estudos que podem ser

realizados em propostas futuras, dentre os quais podem ser destacados o0s seguintes:

Em relacdo aos estudos utilizando espectrOmetros portateis:
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- Avaliar o desempenho de novos espectrdmetros portateis de baixo custo (entre R$
1.000,00 e 15.000,00) para serem utilizados na avaliacdo da qualidade de mangas;

- Incluir maior variabilidade nos modelos de calibracdo desenvolvidos, visando aumentar
a robustez dos mesmos (ex.: incluir mangas de diferentes variedades, de diferentes

pomares, colhidas em diferentes safras, entre outras variaveis);

- Aplicar métodos adequados para efetuar a compensacdo da temperatura durante a etapa
de construcdo dos modelos de calibracdo, permitindo que os equipamentos portateis
possam ser utilizados adequadamente sob diferentes temperaturas (situacdo comum para
aplicacbes em campo);

- Desenvolver modelos de classificagéo.

Em relacdo aos estudos utilizando imagens hiperespectrais:

- Minimizar efeitos indesejados resultantes da iluminacéo direta das amostras por meio
de adequacdes fisicas no sistema de aquisicdo de imagens (ex.: utilizar iluminacao

indireta e/ou alterar o angulo de iluminacgéo);

- Aplicar métodos matematicos que permitam a eliminacéo de artefatos existentes nas
imagens, resultantes da iluminacdo direta das amostras e de variacdo de superficie

(variacdo espacial da altura da amostra);

- Realizar um novo estudo visando a determinacédo precoce de danos mecéanicos em manga

utilizando os frutos inteiros;
-Testar outras técnicas quimiométricas para tratamento dos dados;
- Utilizar o sistema de aquisi¢éo de imagens para realizar outros estudos em mangas, tais

como: deteccdo precoce de doencas (utilizando folhas da planta), determinacdo de

parametros de qualidade como o teor de sélidos solUveis e/ou matéria seca, entre outros.
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4 TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO ENTRE ESPECTROMETROS NIR DE
BANCADA E PORTATIL PARA DETERMINACAO DA QUALIDADE DE
MACAS

4.1 INTRODUCAO

A macd é a terceira fruta mais cultivada e consumida no mundo, ficando atras
somente das bananas e melancias. Em 2014 foram produzidas quase 85 milhdes de
toneladas de magés, sendo a China responsavel por 50% da producdo mundial, seguida
dos Estados Unidos (6%), Italia (3%), Turquia (3%) e Argentina (1%) (FAOSTAT,
2016).

O mercado consumidor de macas € altamente exigente quanto a qualidade, o que
demanda um sistema de beneficiamento que permita realizar uma selegéo criteriosa das
frutas com potencial de mercado in natura. Assim, antes de serem comercializadas, as
frutas devem atender a requisitos minimos de qualidade, que incluem atributos
relacionados com caracteristicas externas, tais como: tamanho, formato e cor; bem como
internas, tais como: teor de agucares, acidez e firmeza (PENG & LU, 2008). A avaliagdo
destes atributos é importante, pois afetam diretamente o sabor e a textura das frutas e,
consequentemente, a aceitacdo dos consumidores.

O uso da espectroscopia NIR para determinagdo da qualidade de produtos
agricolas, tais como hortaligas e frutas, tem sido investigada durante a ultima década
(BOBELYN et al., 2010). Neste contexto, diversos autores tém reportado o uso da
espectroscopia NIR para avaliacdo de parametros de qualidade de macas, dentre os quais
pode se destacar a determinacdo de solidos soluveis, acidez, firmeza de polpa, indices de
maturacéo, polifendis e vitamina C (LAMMERTYN et al., 1998; VENTURA et al., 1999;
LU et al., 2000; MCGLONE et al., 2002; MEHINAGIC et al., 2003; PARK et al., 2003;
PEIRS et al., 2003; SANCHEZ et al., 2003; ZUDE et al., 2006; LIU et al., 2007; PENG
& LU, 2008; ANGRA et al., 2009; PAZ et al., 2009; BOBELYN et al., 2010; SHI et al.,
2011; OUYANG et al.,, 2012; PISSARD et al.,, 2012; LIU & ZHOU, 2013;
GIOVANELLI etal., 2014; KUMAR et al., 2015; FAN et al., 2016).

Como ja mencionado, a espectroscopia NIR apresenta a vantagem de ser uma
técnica analitica com caracteristicas para aplicagfes rapidas e ndo destrutivas, ndo
necessitando de preparo de amostras ou uso de reagentes quimicos, estando, portanto,

alinhada aos conceitos da Quimica Verde. Entretanto, seu uso em condi¢6es de campo foi
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limitado durante muitos anos, em funcéao de restri¢des relacionadas ao tamanho e a pouca
robustez dos equipamentos disponiveis no mercado. Apenas recentemente, 0
desenvolvimento de novas tecnologias utilizadas na construcdo dos espectrometros NIR
tém permitindo a reducdo significativa do tamanho e do custo destes equipamentos.
Assim, os espectrémetros NIR portéteis representam atualmente uma alternativa atrativa
e viadvel para as agroindustrias e pequenos produtores realizarem o monitoramento da
qualidade dos frutos na cadeia produtiva de macas.

Neste novo cenario, onde os espectrometros NIR portateis estdo disponiveis
comercialmente, surge um desafio para os laboratdrios e usuarios da técnica: como
utilizar as bases de dados histdricas e modelos de calibragdo desenvolvidos previamente
com os espectrometros de bancada, sem que seja necessaria a aquisicdo de uma nova base
de dados utilizando os equipamentos portateis? Uma recalibracdo completa iria demandar
tempo e investimentos significativos, ja que haveria a necessidade de aquisi¢do de novas
amostras, realizacdo de andlises de referéncia, registro de espectros e tratamento
matematico adequado dos dados. Portanto, a melhor opcao seria utilizar um procedimento
de transferéncia de calibracdo, preferencialmente simples, para correcdo das diferencas
instrumentais e/ou ambientais, tornando os dados provenientes do equipamento portétil
compativeis com os modelos de calibracdo desenvolvidos com o equipamento de
bancada.

Neste contexto, sdo apresentados neste capitulo estudos sobre a avaliacdo da
possibilidade de transferéncia de calibracdo entre espectrometros NIR de bancada e
portatil, visando a determinacdo de parametros de qualidade de macas; além da
comparacdo prévia entre o desempenho destes espectrometros quando utilizados na
avaliacdo da qualidade destas frutas. Os estudos foram realizados em parceria com 0
Centre Walloon de Recherches Agronomiques (CRA-W), localizado na cidade de
Gembloux na Bélgica, no ambito de um acordo de cooperacao cientifica entre Brasil
(CAPES) e Bélgica (Wallonie-Bruxelles International — WBI). As atividades
desenvolvidas estdo diretamente relacionadas ao projeto intitulado de “PhotonFruit:
Emergent Spectroscopic Techniques for the Quality Control and Traceability of Fruits
and Fruits Based Products”, que tem como objetivo principal o desenvolvimento de

novas técnicas espectroscopicas para analise de frutas e produtos derivados de frutas.
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4.2 OBJETIVOS

4.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho apresentado neste capitulo foi realizar a transferéncia
de calibracdo entre um espectrometro NIR de bancada (XDS Rapid Content Analyzer,
FOSS NIRSystems, MD, EUA) e um espectrometro NIR portatil (MicroNIR 1700,
VIAVI, CA, EUA), visando a determinacédo de parametros de qualidade de magas.

4.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram os seguintes: (1) comparar o desempenho dos
espectrometros XDS e MicroNIR para realizar a determinagdo de parametros de
qualidade de magcds; (2) construir modelos de calibracdo empregando diferentes técnicas
de calibracdo multivariada para determinacdo de pardmetros de qualidade de macés
utilizando espectros provenientes do espectrometro XDS; e (3) desenvolver uma
estratégia satisfatoria para realizar a transferéncia de calibragdo entre os espectrometros
XDS e MicroNIR, considerando a existéncia de algumas limitacbes praticas

caracteristicas do conjunto de dados em estudo.

4.3 MATERIAL E METODOS

O trabalho apresentado neste capitulo € constituido por dois estudos distintos. Em
relacdo a descricdo do presente topico (4.3 — Material e Métodos™), € importante ressaltar
que os itens referentes as amostras (item 4.3.1), a instrumentacao e aquisicao espectral
(item 4.3.2) e as analises de referéncia (item 4.3.3) sdo comuns aos dois estudos. Estes se
diferenciam, principalmente, em relacdo aos métodos quimiométricos e estratégias
adotadas para resolver seus problemas especificos, que sdo descritos separadamente nos

itens relativos aos estudos 1 e 2 (itens 4.3.4 e 4.3.5).

4.3.1 Amostras

As amostras utilizadas foram provenientes de 5 projetos desenvolvidos no CRA-

W durante o periodo de 2008 até 2014. Cada projeto continha uma base de dados
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constituida por espectros de macas de diferentes variedades (exceto o projeto 1) em
diferentes estadios de maturacdo registrados na regido do NIR, e analises de referéncia
para varios parametros de qualidade da fruta. No total, foram analisadas 1861 macés
considerando todos os 5 projetos. Na Tabela 4 sdo mostradas algumas informacdes

relativas as bases de dados provenientes de cada projeto.

Tabela 4 — Informacbes referentes as bases de dados utilizadas neste trabalho,
descrevendo o periodo de realizacdo dos projetos, 0 nimero de variedades de macas, o
namero de amostras analisadas e os parametros de qualidade determinados por meio de

analises de referéncia.

Numerode  NUmero
Projeto Periodo variedades de Parametros avaliados

de macas amostras

Solidos  soliveis, acidez
1 2008 a 2010 1 559 titulavel, firmeza de polpa e

indice de amido.

Solidos  soliveis, acidez
2 2009 a 2010 31 244 titulavel, firmeza de polpa e

indice de amido.

Solidos  solUveis, acidez

3 2011 48 239 ) _
titulavel e firmeza de polpa.
Sélidos  solaveis, acidez
titulavel, firmeza de polpa,
4 2012 a 2014 2 699 ) _ )
indice de amido e indice
Streif.
Sélidos  sollveis, acidez
5 2013 12 120 titulavel, firmeza de polpa e

indice de amido.

4.3.2 Instrumentacéo e aquisicao espectral

Os espectros foram obtidos em temperatura de 22 + 1 °C utilizando-se um
espectrometro NIR de bancada (XDS Rapid Content Analyzer, FOSS NIRSystems, MD,
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EUA) (Figura 36-A) e um espectrometro NIR portatil (MicroNIR 1700, VIAVI, CA,
EUA) (Figura 36-B). Os dois equipamentos sdo dispersivos, mas possuem tecnologias
diferentes para a decomposicdo do feixe luminoso: no XDS uma rede de difracdo é usada
como elemento dispersivo, enquanto no MicroNIR um filtro linear variavel desempenha

esta fungéo.

Figura 36 — (A) espectrometro NIR de bancada modelo XDS Rapid Content Analyzer
(FOSS NIRSystems, MD, EUA); e (B) espectrometro NIR portatil modelo MicroNIR
1700 (VIAVI, CA, EUA).

A aquisicdo dos espectros, utilizando-se o espectrometro XDS, foi realizada no
modo de refletancia (log 1/R), na faixa espectral entre 400 e 2500 nm em intervalos de 2
nm. O tempo de integracdo foi de aproximadamente 1 s, sendo que cada espectro
registrado correspondeu a média de 32 varreduras, resultando em um tempo de medida
de aproximadamente 32 s.

A aquisicdo dos espectros, utilizando-se o espectrometro MicroNIR, foi realizada
no modo de refletancia (log 1/R), na faixa espectral entre 1100 e 1600 nm em intervalos
de 6,25 nm. O tempo de integracdo foi de 12 ms, sendo que cada espectro registrado
correspondeu a media de 800 varreduras, resultando em um tempo de medida de 9,6 s.

Os espectros foram obtidos a partir de leituras realizadas em 4 pontos
equidistantes distribuidos ao longo da regido equatorial de cada fruto (Figuras 37- B e D).
Nas andlises realizadas com o espectrometro XDS as amostras foram posicionadas
diretamente sobre a janela de leitura do equipamento, utilizando-se apenas um adaptador
“tipo iris” (Figuras 37-A e B). Nas andlises realizadas com o espectrémetro MicroNIR as

amostras foram posicionadas sobre a janela de leitura de uma mesa desenvolvida
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especialmente para acomodar este instrumento (construida no préprio Laboratério de
Espectroscopia NIR do CRA-W) (Figuras 37-C e D). Os modelos de calibragéo foram

construidos utilizando-se os espectros médios dos frutos.

Figura 37 — (A) Analise de macas utilizando-se o espectrdmetro XDS; (B) detalhe do
posicionamento da amostra diretamente sobre a janela de leitura deste equipamento,
utilizando-se um adaptador “tipo iris”; (C) analise de magas utilizando-Se 0 espectrometro
MicroNIR; e (D) detalhe do posicionamento da amostra sobre a janela de leitura da mesa
desenvolvida especialmente para acomodar este equipamento. Em todos os casos, 0s
espectros foram obtidos a partir de leituras realizadas em 4 pontos equidistantes

distribuidos ao longo da regido equatorial de cada fruto.

4.3.3 Analises de referéncia

Inicialmente foi realizada a determinacéo da firmeza de polpa (FP) utilizando-se
os frutos intactos. Em seguida, cada macé foi cortada em pequenos pedacos, descartando-
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se a parte interna onde estavam localizadas as sementes. Uma fracdo destes pedacos foi
escolhida aleatoriamente e, em seguida, prensada por meio de um extrator de sucos
manual. A fracdo liquida resultante da prensagem foi utilizada para a determinacao de
solidos soluveis (SS) e acidez titulavel (AT).

Algumas magds foram escolhidas para serem utilizadas na determinacéao do indice
de amido (1A) separadamente. Estes frutos foram escolhidos sistematicamente de acordo
com a coloracdo da casca, obtendo-se uma amostragem representativa de diferentes
estadios de maturacdo. Neste caso, foram utilizados frutos cortados na metade através da
regido equatorial. A seguir sdo detalhados os procedimentos utilizados para a realizagéo
das anélises de referéncia (item 4.3.3.1 a0 4.3.3.5).

4.3.3.1 Determinacdo de solidos solaveis (SS)

A determinacédo de SS foi realizada por meio de um refratdmetro digital portatil
(Atago, Toquio, Japdo) com compensacdo automatica de temperatura. As leituras foram
realizadas utilizando-se aproximadamente 1 mL de suco. Os resultados obtidos foram

expressos em °Brix.

4.3.3.2 Determinacdo de acidez titulavel (AT)

A determinacdo da AT foi realizada por meio da titulacdo de 1 mL de suco com
uma solucdo de NaOH 0,1 mol L, utilizando-se uma bureta digital. Uma solucdo de
fenolftaleina foi utilizada como indicador do ponto de viragem (AOAC, 1995). As
determinacdes foram realizadas em duplicata e os valores médios foram utilizados para a
construcdo dos modelos de calibracdo. Os resultados obtidos foram expressos em

miliequivalentes de acido malico por litro de suco (mEq acido malico L1).

4.3.3.3 Determinacdo de firmeza de polpa (FP)

A determinacdo da FP foi realizada utilizando-se um texturémetro digital modelo
TA-XT2i (Stable Micro Systems, Godalming, Inglaterra) com ponteira de 11 mm de
didmetro. Este parametro foi determinado nos frutos inteiros e os resultados representam
a forca necessaria para efetuar 10 mm de penetracdo da ponteira atravées da polpa do fruto.

Foram realizadas duas medidas por fruto, em lados opostos na regido equatorial, apos a



120

remocdo de uma pequena éarea da epiderme (~ 1 cm?), e os valores médios foram
utilizados para a construcdo dos modelos de calibragcdo. Os resultados obtidos foram

expressos em quilogramas por centimetro quadrado (kg cm).

4.3.3.4 Determinacdo de indice de amido (1A)

O parametro IA, também conhecido como “indice de iodo-amido”, foi
determinado por meio do “teste de iodo-amido”. Este teste ¢ baseado na reacdo entre uma
solugéo de iodo e o amido presente no fruto, resultando no aparecimento de uma
coloracdo azul em sua superficie. Para tal, os frutos foram cortados transversalmente na
zona equatorial e uma das metades foi imersa durante 1 minuto em uma solucao preparada
pela adicdo de 2,2 g de iodo e 8,8 g de iodeto de potassio em 1 L de agua destilada
(BLANPIED & KENNETH, 1992). Em seguida, a metade do fruto foi retirada da solucao
e mantida por 10 minutos em repouso. Apds este periodo, realizou-se a comparagdo da
coloracdo da superficie do fruto com as cores de uma tabela apropriada para esta
finalidade. Os resultados foram expressos utilizando-se uma escala com valores de 1 a
10, com intervalos de uma unidade. Neste caso, o valor 1 na escala corresponde a frutas
totalmente verdes, nas quais ndo ocorreu degradacao do amido, e o valor 10 corresponde

a frutas com maturacao avancgada, sem presenca de amido.

4.3.3.5 Determinacdo de indice Streif (1S)

A determinacdo do IS foi realizada por meio da relacéo entre FP, SS e IA, de
acordo com a seguinte equacdo (STREIF & BUFFER, 1990): IS = FP/(SS X 1A). Os
resultados obtidos foram expressos em quilogramas por centimetro quadrado por °Brix
(kg cm2°Brix™Y).

4.3.4 Estudo 1: Comparagdo entre o desempenho dos espectrometros XDS e

MicroNIR para a determinacgéo de parametros de qualidade de macas

Neste estudo foi realizada a comparacdo entre o desempenho dos espectrémetros
XDS e MicroNIR para a determinacdo de parametros de qualidade de macas. Os espectros
e as analises de referéncia foram obtidos a partir de um conjunto de 93 amostras

pertencentes ao projeto 4 (descrito na Tabela 4), correspondendo a duas cultivares de
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macas: Pinova, que é uma cultivar de origem alem& amplamente comercializada no

mundo todo; e AG90, que é uma nova cultivar desenvolvida pelo proprio CRA-W.

4.3.4.1 Andlise de dados e software

Inicialmente, foram avaliadas diferentes técnicas de pré-processamento espectral:
SNV, primeira e segunda derivadas com filtro de Savitzky-Golay utilizando polindbmio
de 22 ordem e janela de 15 pontos. Os modelos de calibracdo foram construidos
utilizando-se regressdo PLS e duas faixas espectrais (400-2500 nm e 1100-1600 nm) para
os dados provenientes do espectrometro XDS e uma faixa espectral (1100-1600 nm) para
os dados provenientes do espectrometro MicroNIR.

O numero de variaveis latentes mantidas nos modelos de calibracdo foi
determinado de acordo com o de RMSECV, utilizando-se validacdo cruzada completa.
Em funcdo do nimero reduzido de amostras (n = 93), o desempenho preditivo dos
modelos foi avaliado na etapa de validacdo interna por meio dos valores de RMSECV,
R? e bias. Empregou-se o teste F ao nivel de 95% de confianca para comparacdo entre os
valores de RMSECV dos modelos obtidos com os dois equipamentos, bem como as
diferentes técnicas de pré-processamento aplicadas.

As amostras andmalas (outliers) foram identificadas e removidas empregando-se
o gréfico dos valores de T?de Hotelling (que permite a identificacédo de valores extremos)
versus a soma quadratica dos residuos (Q) (que permite a identificacdo de falta de ajuste
a equacdo de regressdo). Os limiares adotados para a exclusdo das amostras
corresponderam aos valores determinados automaticamente pelo software utilizado para
a construcdo dos modelos de calibragéo.

Os caélculos relacionados as etapas de pré-processamento e construcdo dos
modelos de calibragdo multivariada foram realizados utilizando-se o software The

Unscrambler versdo 9.8 (CAMO, Oslo, Noruega).

4.3.5 Estudo 2: Transferéncia de calibracdo entre os espectrometros NIR de bancada
(XDS) e portatil (MicroNIR)

Este estudo foi realizado em duas etapas. Inicialmente, foram construidos modelos
de calibracdo empregando-se diferentes técnicas de calibracdo multivariada visando a

determinacdo de parametros de qualidade de macés utilizando um conjunto abrangente
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de amostras (n = 1861) analisadas com o espectrometro XDS; em seguida, avaliou-se a
possibilidade de transferéncia de calibracdo entre os espectrometros XDS e MicroNIR,
considerando a existéncia de algumas limitacGes praticas caracteristicas do conjunto de
dados em estudo.

A principio, poderiam ser utilizados para este estudo todos os espectros e analises
de referéncia provenientes do conjunto de 1861 amostras pertencentes aos projetos 1, 2,
3, 4 e 5 (descritos na Tabela 4). Entretanto, apenas um conjunto de 93 amostras
pertencentes ao “projeto 4” foram analisadas nos dois equipamentos. Logo, apenas estas
amostras poderiam ser empregadas para obtencdo das funcbes de transferéncia de
calibracdo utilizadas neste estudo- Este fato gerou um problema de representatividade, ja
que as 93 amostras disponiveis para obtencdo das fungbes de transferéncia néo
representavam adequadamente a variabilidade do conjunto total das amostras (n = 1861).
Para que o processo de transferéncia de calibracdo fosse realizado com éxito, seria
necessario que o conjunto de amostras (conjunto de transferéncia) utilizado para obtencao
das funcdes de transferéncia fosse representativo da variabilidade do conjunto de dados
em estudo.

A aquisicgéo de espectros de novas amostras de macas (representativas do conjunto
em estudo) nos dois equipamentos, poderia ser uma forma de resolver o problema
referente a representatividade. Entretanto, tratando-se de um estudo de caso real, ndo
havia possibilidade de obtencdo de novas amostras de macas para serem incluidas no
estudo e, portanto, foi necessario buscar outra solucéo para este problema. Assim, optou-
se por utilizar apenas as amostras com maior similaridade espectral em relacdo as
amostras do conjunto de transferéncia (n = 93) para a construcdo dos modelos de

calibragdo multivariada.

4.3.5.1 Andlise de dados e software

O procedimento empregado para efetuar a selecdo das amostras que seriam
eliminadas ou mantidas para a construcdo dos modelos de calibracdo baseou-se na
aplicacdo da técnica de Analise de Componentes Principais (PCA). Foram realizadas 5
PCA, de modo que em cada avaliagdo foram incluidas as amostras do conjunto de
transferéncia e as amostras de um projeto especifico (projetos 1, 2, 3, 4 e 5 mostrados na
Tabela 4). Em cada PCA realizada, efetuou-se a exclusao das amostras que apresentaram

menor similaridade espectral em relagcdo as amostras de transferéncia por meio do grafico
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de escores. Assim, as amostras excluidas corresponderam a valores de escores mais
distantes dos escores correspondentes as amostras de transferéncia no espaco das
componentes principais (PC). Desta forma, pode-se considerar que o conjunto de
amostras de transferéncia foi transformado “artificialmente” em wum conjunto
representativo por meio da exclusdo de amostras especificas. Em seguida, as amostras
mantidas foram divididas entre os conjuntos de calibragéo e validacdo externa por meio
do algoritmo SPXY (GALVAO et al., 2005) para cada parametro de qualidade avaliado.

Os modelos de calibracdo foram construidos empregando-se os métodos de
regressdao MLR, PLS e LS-SVM, utilizando-se a faixa espectral de 1100 a 1600 nm. No
caso dos modelos construidos empregando-se MLR foi utilizado o algoritmo SPA
(ARAUJO et al, 2001) para realizar a selecdo de variaveis. Em todos os casos, 0 pré-
processamento dos espectros foi realizado aplicando-se a técnica SNV.

No caso dos modelos obtidos por meio de regressdo PLS, o nimero de variaveis
latentes mantidas foi determinado de acordo com o valor de RMSECV na etapa de
validacao interna, empregando-se o conjunto de amostras de calibracdo. Nesta etapa, foi
utilizado o método sistematico “venetian blinds” para a selegdo dos subconjuntos de
validacdo interna, utilizando 10% das amostras de cada subconjunto para realizar a
predicao.

No caso dos modelos obtidos por meio de LS-SVM, os valores dos parametros
gama (y) e sigma quadratico (c2) foram otimizados visando a obtencéo do valor minimo
de RMSECV. Foi realizada a compressdo dos dados espectrais originais utilizando-se
regressdao PLS com diferentes nimeros de variaveis latentes. A SVM utilizada foi do tipo
“Epsilon-SVR”, empregando-se uma fungdo nucleo do tipo gaussiana de base radial
(RBF).

As amostras andmalas (outliers) foram identificadas e removidas empregando-se
o gréfico dos valores de T?de Hotelling (que permite a identificacdo de valores extremos)
versus a soma quadratica dos residuos (Q) (que permite a identificacdo de falta de ajuste
a equacdo de regressdo). Os limiares adotados para a exclusdo das amostras
corresponderam aos valores determinados automaticamente pelo software utilizado para
a construcdo dos modelos de calibracao.

O desempenho preditivo dos modelos de calibracdo, construidos utilizando-se
MLR, PLS e LS-SVM, foi avaliado na etapa de validacdo externa (predigéo),
empregando-se um conjunto de amostras independentes, considerando os valores de

RMSEP, R? e bias. Empregou-se o teste F ao nivel de 95% de confianga para comparacdo
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entre os valores de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construgéo
dos modelos de calibragéo.

A etapa de transferéncia de calibracéo foi realizada empregando-se a técnica de
padronizacdo direta (DS). O espectrébmetro de bancada (XDS) foi tratado como
equipamento primario e o espectrémetro portatil (MicroNIR) como secundario. Portanto,
os espectros do equipamento portatil foram transformados (padronizados) e utilizados nos
modelos desenvolvidos previamente com 0s espectros provenientes do equipamento de
bancada.

O conjunto de amostras utilizado nesta etapa foi constituido por 93 magcéas
pertencentes ao projeto 4 (Tabela 4), cujos espectros foram registrados nos dois
espectrometros. Estas amostras ndo foram incluidas nos modelos de calibragédo
construidos previamente. O algoritmo SPXY (GALVAO et al., 2005) foi utilizado para
selecionar as amostras de transferéncia (n = 30) (utilizadas para obtencédo das funcdes de
transferéncia) e as amostras de predi¢do (n = 63 para os parametros SS, AT e IA; e n =
43 para 0s parametros FP e IS).

Os célculos relacionados as etapas de pré-processamento, selecdo de amostras,
selecdo de variaveis, construcdo dos modelos de calibragdo multivariada e transferéncia
de calibracdo foram realizados utilizando-se os softwares MATLAB versdao 2010a
(Mathworks, Natick, MA, EUA) e PLS Toolbox versdo 8.2 (Eigenvector Research,
Manson, WA, EUA). A interface grafica para MATLAB “SPA_GUI” (disponivel em

http://www.ele.ita.br/~kawakami/spa/), desenvolvida pelo professor Dr. Roberto

Kawakami (Departamento de Engenharia Eletronica - ITA) e equipe, foi utilizada para

efetuar a selecdo de variaveis pelo algoritmo SPA.

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

4.4.1 Atribuicéo de bandas espectrais

Conforme discutido anteriormente no Capitulo 3 (item 3.4.1.2.1), as frutas
apresentam em sua composicao cerca de 80 a 90% de agua, sendo a fracdo restante
constituida por diferentes compostos, tais como carboidratos, proteinas, acidos organicos
e outros compostos secundarios (GOMEZ, et al., 2006). Assim, seus espectros na regido
do NIR apresentam bandas de absorcédo largas e complexas, resultantes da sobreposicéo

de bandas correspondentes a sobretons e combinacdes de modos vibracionais


http://www.ele.ita.br/~kawakami/spa/
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fundamentais, principalmente atribuidas as ligacbes O-H, C-H, N-H e S-H (GOLIC, et
al., 2003; NICOLAI et al., 2009; MAGWAZA et al., 2012). Estas caracteristicas podem
ser visualizadas na Figura 38, onde sdo mostrados os espectros de absorbancia (sem pré-
processamento) de 1861 macds intactas (provenientes dos 5 projetos utilizados),
registrados por meio do espectrometro XDS na faixa entre 400 e 2500 nm. A regido
destacada corresponde a faixa espectral registrada pelo espectrémetro MicroNIR, entre
1100 e 1600 nm.
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Figura 38 — Espectros de absorbancia (sem pré-processamento) de 1861 macas intactas
(provenientes dos 5 projetos), registrados por meio do espectrometro XDS na faixa entre
400 e 2500 nm. A regido destacada na figura corresponde a faixa espectral registrada pelo

espectrometro MicroNIR, entre 1100 e 1600 nm.

A descricdo completa da atribuicdo de bandas espectrais foi realizada
anteriormente no item “3.4.1.2.1 — Atribui¢do de bandas espectrais”, localizado no
Capitulo 3 desta tese (p.79). A interpretacdo utilizada para o caso das magds é a mesma

empregada previamente para as mangas.
4.4.2 Andlises de referéncia
Os valores obtidos para os parametros de qualidade determinados pelos métodos

de referéncia sdo mostrados na Tabela 5, assim como alguns parametros estatisticos

considerados relevantes para o desenvolvimento dos modelos de calibragdo. E possivel
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verificar, que as amostras analisadas apresentaram uma variacao significativa nos valores
dos parametros de qualidade avaliados, que pode ser atribuida aos diferentes estadios de
maturacao e do numero de variedades de magcas utilizadas. Neste caso, o parametro SS
apresentou a menor variacdo, exibindo um coeficiente de variacdo (CV) de 16%,
enquanto o parametro IS apresentou a maior variagdo, exibindo um CV de 56%. E
importante ressaltar que nem todas as 1861 amostras foram utilizadas para a determinagéo
de cada parametro de qualidade, conforme pode ser visualizado na Tabela 5.

Ao longo do amadurecimento dos frutos o valor de SS aumenta, enquanto o valor
de IA diminui, sendo que estes parametros estéo intrinsicamente relacionados ao longo
do processo. Durante a fotossintese, os acucares sintetizados nas folhas sdo polimerizados
e armazenados nas frutas na forma de amido. Ao longo da maturacdo, o amido
armazenado na polpa da fruta é hidrolisado, transformando-se em acUlcares sollveis.
Quanto mais madura a fruta, menor o conteddo de amido e maior o de agUcares
(GIRARDI et al., 2004). E importante ressaltar, que a concentracio de agucares em
diversas frutas é avaliada pelo teor de SS, ja que constituem a maior fracdo dos sélidos

encontrados em solucéo.

Tabela 5 — Pardmetros estatisticos relativos aos parametros de qualidade determinados

pelos métodos de referéncia.

Parametros de qualidade Projetos* nP  Min® Max9 Média® DPf CV9

Sélidos solaveis (SS)
(°Brix)
Acidez titulavel (AT)

(mEq acido malico L)

Todos 1484 7.8 21,4 12,3 20 16%

Todos 1484 0,86 28,35 6,67 294 44%

Firmeza de Polpa (FP)
(kg cm?)

Indice de amido (1A)
(adimensional)

indice Streif (IS)

(kg cm2°Brixt)

Todos 1440 15 12,7 7,3 2,1 29%

1,2,4e5 1222 2 10 8 2 25%

4 604 0,04 047 0,09 0,05 56%
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a As amostras analisadas foram provenientes destes projetos;  nimero de amostras
utilizadas; ¢ valor minimo para o parametro; ¢ valor maximo para o parametro; € valor

médio para o parametro; fdesvio padrdo; 9 coeficiente de variacgao.

Os valores dos parametros AT e FP tendem a diminuir ao longo do processo de
amadurecimento. No caso da AT, a reducdo ocorre, principalmente, devido ao uso dos
acidos organicos como substratos para a respiracdo do fruto (MEDLICOTT &
THOMPSON, 1985). Para a FP, a reducéo ocorre em funcdo do aumento da atividade de
enzimas responsaveis pela degradacdo da parede celular dos frutos (MITCHAM &
MCDONALD, 1992).

O valor do parametro IS também diminui ao longo do amadurecimento, j& que se
trata de uma relacdo matematica entre os parametros SS, FP e 1A {IS = [FP/(SS x IA)]}.
O uso do IS é considerado mais seguro do que o uso individual dos parametros SS, FP e
IA para se determinar o estadio de maturacdo e o inicio da colheita de magds, sendo
utilizado com éxito ha mais de duas décadas por produtores do Brasil e de diversos paises
da Europa (STREIF, 1994; ARGENTA et al., 1995).

Um fator importante que deve ser avaliado previamente a constru¢éo dos modelos
de calibragéo é a existéncia de correlacdo entre os parametros de qualidade determinados
por meio das andlises de referéncia. A existéncia de correlagdo pode resultar na
determinacéo indireta de um ou mais parametros por meio de outro, levando a possiveis
interpretacfes errbneas a respeito dos modelos construidos. Neste caso, é possivel
construir um modelo de calibracdo para um parametro, que na realidade ndo esta sendo
detectado pelo espectrdmetro, mas possui correlacdo com outro parametro que é
detectado pelo instrumento.

Em geral, néo foi verificada correlacdo entre os parametros de qualidade avaliados
neste trabalho, exceto entre IA e IS, conforme pode ser visualizado na matriz de

correlacdo mostrada na Tabela 6.
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Tabela 6 — Matriz de correlacdo entre os parametros de qualidade determinados pelos
métodos de referéncia.

S5 ATP FpP¢ IAd IS¢
SS 1.00
AT 0.15 1.00
FP -0.08 0.29 1.00
1A 0.17 -0.10 -0.29 1.00
IS -0.35 0.14 0.27 -0.81 1.00

aS6lidos soluveis; ° acidez titulavel; ¢ firmeza de polpa; @ indice de amido; ¢ indice Streif.

No caso dos pardmetros IA e IS a correlacdo é esperada, pois ambos se referem
ao amadurecimento ou estddio de maturacdo dos frutos e, de algum modo, estdo
relacionados com a concentracdo de amido. Para o IA, a concentragdo de amido é
determinada indiretamente por meio de uma mudanca de coloracdo induzida por uma
reacdo quimica entre amido e iodo; e para o IS, utiliza-se uma equacao para a obtencao
do resultado, sendo que um dos termos desta equacao € o préprio valor do parametro 1A.
Logo, a avaliacdo dos modelos de calibragdo construidos para estimar estes parametros

deve ser realizada de forma criteriosa, a fim de evitar interpretagdes equivocadas.

4.4.3 Estudo 1: Comparacdo entre o desempenho dos espectrometros XDS e

MicroNIR para a determinacéo de parametros de qualidade de macas

Neste estudo foi utilizado um conjunto de amostras pertencentes ao projeto 4 (n =
93), que foram analisadas com os espectrometros XDS e MicroNIR. Os parametros de
qualidade avaliados foram SS, AT, FP, 1A e IS. Na Figura 39-A, B, C e D sdo mostrados
0s espectros registrados com o espectrometro XDS na faixa espectral de 400 a 2500 nm
e submetidos a diferentes técnicas de pré-processamento. De maneira analoga, nas
Figuras 40-A, B, C, D e Figura 41-A, B, C, D sdo mostrados o0s espectros registrados com
0s espectrometros XDS e MicroNIR, respectivamente, na faixa espectral de 1100 a 1600
nm e submetidos a diferentes técnicas de pré-processamento. Em todos os casos foram
utilizadas as seguintes técnicas para pré-processamento espectral: SNV, primeira
derivada com filtro de Savitzky-Golay utilizando polinbmio de 22 ordem e janela de 15
pontos (1DSG_P2 J15), e segunda derivada com filtro de Savitzky-Golay utilizando
polindmio de 22 ordem e janela de 15 pontos (2DSG_P2_J15).
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Figura 39 — Espectros registrados com o espectrometro XDS na faixa espectral de 400 a

2500 nm e submetidos a diferentes técnicas de pré-processamento: (A) sem pré-

processamento; (B) SNV; (C) 1DSG_P2_J15; e (D) 2DSG_P2_J15.
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Figura 40 — Espectros registrados com o espectrometro XDS na faixa espectral de 1100

a 1600 nm e submetidos a diferentes técnicas de pré-processamento: (A) sem pré-
processamento; (B) SNV; (C) 1DSG_P2_J15; e (D) 2DSG_P2_J15.
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Figura 41 — Espectros registrados com o espectrémetro MicroNIR na faixa espectral de
1100 a 1600 nm e submetidos a diferentes técnicas de pré-processamento: (A) sem pré-
processamento; (B) SNV; (C) 1DSG_P2_J15; e (D) 2DSG_P2_J15.
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Tabela 7 — Resultados obtidos na etapa de validagcdo interna para os parametros de
qualidade de macés avaliados utilizando o espectrometro XDS (em duas faixas espectrais
distintas) e o espectrdometro MicroNIR. Foram utilizadas as seguintes técnicas de pré-
processamento espectral: SNV; primeira derivada com filtro de Savitzky-Golay
utilizando polindmio de 22 ordem e janela de 15 pontos (1DSG_P2_J15); e segunda
derivada com filtro de Savitzky-Golay utilizando polindbmio de 22 ordem e janela de 15
pontos (2DSG_P2_J15).

Parametros estatisticos (etapa de validacdo interna)

R Instrumento / Faixa Pré- -
Parametro espectral processamento M;n. Max.’ n° Outliers® VeL RE:/ISE R?  Bias
SNV 94 162 91 2(22%) 5 056 091 -0,005
XDS espectro completo 1DSG_P2 J15 94 162 90 3(33%) 5 056 091 -0.005
oDSG P2 J15 94 162 90 3(33%) 5 057 091 -0.010
SNV 04 162 90 3(33%) 7 062 089 0010
SS XDS 1100-1600nm  1DSG_P2 J15 9.4 162 90 3(33%) 7 064 088 -0,011
oDSG P2 J15 94 162 90 3(33%) 7 058 090 -0.005
. SNV 04 171 790 3(33%) 6 057 091 0016
MicroNIR 1100-1600 4o pp 315 94 162 91 2(22%) 7 064 083 0014
nm 2DSG P2 J15 94 162 91 2(22%) 7 061 089 0,015
Y 45 121 87 6(69%) 10 083 076 0012
XDS espectro completo  1DSG_P2 J15 45 121 88 5(57%) 11 077 079 0,000
oDSG_P2 J15 45 112 87 6(69%) 13 073 080 -0,011
SNV 45 121 88 5(57%) 9 088 071 0,016
AT XDS 1100-1600 nm  1DSG P2 J15 45 112 8 5(57%) 8 090 069 0005
oDSG P2 J15 45 121 87 6(69%) 6 085 076 -0,030
) SNV 45111 87 6(69%) 9 080 076 0,025
M'CrON'FfmlquO'lﬁoo 1DSG_P2 J15 45 112 8 5(57%) 14 083 074 0,009
oDSG P2 J15 51 125 88 5(57%) 7 095 067 0005
Nenhum 580 1010 71 2(2.8%) 12 060 063 0,007
XDS espectro completo SNV 580 1045 69 4(58%) 10 058 069 -0,002
1DSG_P2 J15 580 1045 71 2(28%) 11 053 071 -0,012
oDSG_ P2 J15 580 1045 72 1(14%) 14 058 068 -0.016
Nenhum 580 1045 71 2(2.8%) 6 052 076 -0,001
SNV 580 1010 72 1(14%) 9 049 074 0010
FP XDS 1100-16000M 4o by 315 580 1010 72 1(14%) 7 051 073 0003
oDSG P2 J15 580 1010 72 1(14%) 8 048 076 0,004
Nenhum 580 1045 71 2(2.8%) 7 055 0,72 0,008
MicroNIR 1100-1600 SNV 580 1045 70 3(43%) 9 050 075 -0,020
nm 1DSG_P2 JI5 580 965 69 4(55%) 6 049 071 0,003
oDSG P2 J15 580 10,0 70 3(43%) 8 051 073 0006

a2 Valor minimo para o parametro; ® valor maximo para o parametro; ¢ nimero de amostras
utilizadas; 9 nimero de amostras andmalas e porcentagem em relacdo ao nimero total de

amostras; € nimero de variaveis latentes utilizadas para constru¢do dos modelos.
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Tabela 7 (continuacdo) — Resultados obtidos na etapa de validacdo interna para os
parametros de qualidade de macas avaliados utilizando o espectrdmetro XDS (em duas
faixas espectrais distintas) e o espectrdmetro MicroNIR. Foram utilizadas as seguintes
técnicas de pré-processamento espectral: SNV; primeira derivada com filtro de Savitzky-
Golay utilizando polindmio de 22 ordem e janela de 15 pontos (1DSG_P2_J15); e segunda
derivada com filtro de Savitzky-Golay utilizando polinbmio de 22 ordem e janela de 15
pontos (2DSG_P2_J15).

Parametros estatisticos (etapa de validagdo interna)

A Instrumento / Faixa Pré- -
FEEELE espectral processamento M;n' Max.” n¢ Outliers® VeL R'(\:/I\?E R?  Bias
SNV 2 10 91 2 (2,2%) 8 0,98 0,86 -0,034
XDS espectro completo  1DSG_P2_J15 2 10 91 2(2,2%) 7 0,80 0,91 0,003
2DSG P2 J15 2 10 91 2(22%) 5 094 087 0,014
SNV 2 10 88 5(57%) 10 094 076 -0,004
1A XDS 1100-1600 nm  1DSG_P2_J15 2 10 88 5 (5,7%) 9 0,93 0,88 -0,007
2DSG_P2 Ji5 2 10 91 2(2,2%) 8 0,92 0,88 -0,011
. SNV 2 10 88 5 (5,7%) 7 1,03 0,85 0,018
M'C“’N'F; #004600 1DSG_P2 J15 2 10 89 4(43%) 8 099 086 -0,002
2DSG_P2 Ji5 2 10 90 3(3,2%) 8 0,95 0,87 -0,013
SNV 0,04 0,17 73 0(0,0%) 3 0,02 0,55 0,000
XDS espectro completo 1DSG_P2_J15 0,04 014 70 3(41%) 4 0,02 0,66 0,000
2DSG P2 J15 004 014 70 3(41%) 3 002 066 -0,001
SNV 0,04 0,17 73 0(0,0%) 7 0,02 0,47 0,000
IS XDS 1100-1600 nm  1DSG_P2 J15 0,04 0,17 72 1(1,4%) 9 0,02 0,53 0,000
2DSG P2 J15 004 014 71 2(7%) 9 002 060 0,000
. SNV 0,04 016 72 1(14%) 10 0,02 0,57 0,000
M'CrON'F;;lOO'mOO 1DSG_P2 J15 004 016 72 1(14%) 12 002 064 0,000
2DSG P2 J15 0,04 0,16 72 1(1,4%) 9 0,02 0,65 0,000

aValor minimo para o parametro; ® valor maximo para o parametro; ¢ nimero de amostras
utilizadas; 9 nimero de amostras andmalas e porcentagem em relacdo ao nimero total de

amostras; ¢ numero de variaveis latentes utilizadas para construcao dos modelos.

Foi realizada uma comparagéo entre os valores de RMSECV fornecidos pelos
modelos para cada parametro de qualidade avaliado. A comparacdo foi realizada
considerando os dois equipamentos e suas respectivas faixas espectrais (XDS espectro
completo; XDS 1100-1600 nm; MicroNIR 1100-1600 nm), bem como as diferentes
técnicas de pré-processamento utilizadas (sem pré-processamento (somente para o
parametro FP); SNV; 1DSG_P2 J15; 2DSG_P2_J15). Assim, foram realizadas 36

comparacdes para os parametros SS, AT, IA e IS, e 66 comparacdes para o parametro FP.
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Ap0s aplicacdo de teste F (ao nivel de 95% de confianga), verificou-se que ndo ha
diferenca significativa entre os valores de RMSECYV provenientes dos modelos obtidos
para cada parametro de qualidade em funcdo do equipamento/faixa espectral ou tipo de
pré-processamento utilizado. Logo, pode-se concluir que o espectrdmetro MicroNIR
oferece desempenho similar ao espectrometro de bancada para a determinacdo dos
parametros de qualidade de macés avaliados neste estudo.

4.4.4 Estudo 2: Transferéncia de calibracéo entre os espectrometros NIR de bancada
(XDS) e portétil (MicroNIR)

Os resultados obtidos neste estudo foram divididos em duas partes e sd@o
apresentados a seguir nos itens “4.4.4.1 — Modelos de calibragdo multivariada” e “4.4.4.2

— Transferéncia de calibragio”.

4.4.4.1 Modelos de calibragdo multivariada

Nesta parte do estudo foi utilizado um conjunto abrangente de amostras (n = 1861)
pertencentes aos projetos 1, 2, 3, 4 e 5 que foram analisadas com o espectrémetro XDS.
Inicialmente, efetuou-se a exclusdo das amostras que apresentaram menor similaridade
espectral em relagcdo ao conjunto de amostras utilizadas no estudo de transferéncia de
calibragéo (93 macés analisadas nos 2 espectrometros). Este procedimento foi realizado,
pois 0os modelos de calibracdo desenvolvidos nesta etapa do trabalho seriam utilizados
posteriormente no estudo sobre transferéncia de calibracdo (uma explicacdo mais
detalhada sobre a necessidade de realizagdo deste procedimento foi apresentada
anteriormente no item “4.3.5 — Estudo 2: Transferéncia de calibracdo entre os
espectrometros NIR de bancada (XDS) e portatil (MicroNIR)”).

O procedimento de selecdo e exclusdo das amostras foi realizado por meio de 5
analises de componentes principais utilizando os espectros pré-processados por SNV, de
modo que em cada anélise foram avaliadas as amostras do conjunto de transferéncia e as
amostras de um projeto especifico (projetos 1, 2, 3, 4 e 5 mostrados na Tabela 4). Nao foi
realizada uma anica PCA incluindo todas as 1861 amostras, pois problemas na
visualizacdo dos dados dificultaram a aplicacdo adequada do procedimento.

Nas Figuras 42, 43, 44, 45 e 46 sdo mostrados os graficos de escores em PC1 e

PC2 relativos as PCA realizadas para selecdo e exclusdao de amostras que apresentaram
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menor similaridade espectral em relagdo ao conjunto de amostras de transferéncia para 0s
projetos 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. Nestes graficos, a PC3 néo foi incluida, pois em
todos os casos esta componente explicou menos de 5% da variancia dos dados, ndo sendo
utilizada para a realizacdo deste procedimento. Os graficos dos loadings relativos a cada
PC também ndo foram apresentados, pois o procedimento de exclusdo das amostras foi
baseado unicamente na distribuicdo relativa entre os escores provenientes das amostras
pertencentes aos projetos 1, 2, 3, 4 e 5 e 0s escores provenientes das amostras do conjunto

de transferéncia.
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Figura 42 — Graficos de escores em PC1 e PC2 relativos a PCA realizada para selecéo e
exclusdo de amostras que apresentaram menor similaridade espectral em relagcdo ao
conjunto de amostras de transferéncia. Esta PCA foi realizada com as amostras
provenientes do projeto 1 (simbolos na cor azul) e do conjunto de transferéncia (simbolos

na cor bege).
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Figura 43 — Graficos de escores em PC1 e PC2 relativos a PCA realizada para selecéo e
exclusdo de amostras que apresentaram menor similaridade espectral em relagdo ao
conjunto de amostras de transferéncia. Esta PCA foi realizada com as amostras
provenientes do projeto 2 (simbolos na cor vermelha) e do conjunto de transferéncia

(simbolos na cor bege).
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Figura 44 — Graficos de escores em PC1 e PC2 relativos a PCA realizada para selecéo e
exclusdo de amostras que apresentaram menor similaridade espectral em relagdo ao
conjunto de amostras de transferéncia. Esta PCA foi realizada com as amostras
provenientes do projeto 3 (simbolos na cor verde) e do conjunto de transferéncia

(simbolos na cor bege).
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Figura 45 — Gréficos de escores em PC1 e PC2 relativos a PCA realizada para selecdo e
exclusdo de amostras que apresentaram menor similaridade espectral em relagdo ao
conjunto de amostras de transferéncia. Esta PCA foi realizada com as amostras

provenientes do projeto 4 (simbolos na cor azul) e do conjunto de transferéncia (simbolos
na cor bege).
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Figura 46 — Graficos de escores em PC1 e PC2 relativos a PCA realizada para selecéo e
exclusdo de amostras que apresentaram menor similaridade espectral em relacdo ao
conjunto de amostras de transferéncia. Esta PCA foi realizada com as amostras

provenientes do projeto 5 (simbolos na cor lilds) e do conjunto de transferéncia (simbolos
na cor bege).
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Ao final do processo de exclusdo o numero de amostras foi reduzido de 1861 para
773. Uma nova PCA foi realizada incluindo todas as amostras remanescentes e aquelas
pertencentes ao conjunto de transferéncia. Assim, foi possivel visualizar a distribuicao
das amostras remanescentes em relacdo as amostras de transferéncia, por meio dos
graficos de escores em PC1, PC2 e PC3, e avaliar se o procedimento forneceu o resultado
esperado. Na Figura 47-A e B é possivel observar, a partir da distribuicdo dos escores em
PC1, PC2 e PC3, que as amostras do conjunto de transferéncia passaram a representar
adequadamente a variabilidade do novo conjunto de amostras (n = 773), confirmando a
adequacdo do procedimento adotado.

As amostras remanescentes (n = 773) foram utilizadas para construcdo dos
modelos de calibragdo empregando-se diferentes técnicas de calibracdo multivariada
(PLS, SPA-MLR e LS-SVM) visando a determinacdo dos parametros de qualidade SS,
AT, FP, IA e IS. E importante ressaltar que as amostras do conjunto de transferéncia (n =
93) ndo foram utilizadas na construcdo dos modelos de calibracéo e ndo foram incluidas
no conjunto de validacdo externa, sendo utilizadas novamente apenas na parte do estudo
sobre transferéncia de calibracéo.

Nas Tabelas 8, 9, 10, 11 e 12 sdo mostrados parametros estatisticos relativos as
etapas de calibracéo e validacdo externa, empregando-se SNV como pré-processamento
espectral e os métodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos
modelos de calibracdo multivariada para determinacéo dos parametros SS, AT, FP, 1A e
IS. Na Figura 48-A, B e C sdo mostrados graficos contendo valores obtidos por meio das
analises de referéncia versus valores obtidos por meio dos modelos de calibragédo
multivariada (PLS, SPA-MLR e LS-SVM) para o parametro SS. De maneira analoga, nas
Figuras 49-A,Be C;50-A,BeC;51-A,BeC;e52-A, B e C sdo mostrados os resultados
obtidos para os parametros AT, FP, 1A e IS, respectivamente.
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Figura 47 — Graficos de escores em PC1 e PC2 (A) e PC1 e PC3 (B) obtidos incluindo-
se todas as amostras remanescentes (simbolos de diferentes cores) e as amostras de
transferéncia (simbolos na cor preta), apos a exclusdo das amostras que apresentaram

menor similaridade espectral em relacdo ao conjunto de amostras de transferéncia.
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Tabela 8 — Parametros estatisticos relativos as etapas de calibracdo e validagdo externa para determinacdo de sélidos soltveis (SS), empregando-

se SNV como pré-processamento espectral e os métodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos modelos de calibracéo

multivariada.
Faixa Calibracao Validacéo externa
Meétodo i
(°Brix) n® Outliers V° T > R? RMSEC Bias n°  Outliers R?2 RMSEP! Bias RMSEPre
PLS 396 16 (3,9%) 6 - - 0,61 1,0 0,000 176 1(0,6%) 0,65 1,0a 0,006 6,3%
SPA-MLR 7,8-24.1 411 1(0,2%) 12 - - 0,64 0,8 0,000 176 1(0,6%) 0,70 09a 0,003 5,6%
LS-SVM 408 4 (1,0%) 15 10 0,01 0,81 0,7 0,040 176 1(0,6%) 0,73 0,7b 0,098 4,4%

aNUmero de amostras utilizadas na etapa de calibracdo excluindo-se os outliers; ® Nimero de variaveis utilizadas: para PLS representa o niimero

de variaveis latentes, para SPA-MLR representa 0 numero de variaveis espectrais, e para LS-SVM representa o nimero de variaveis latentes

mantidas no modelo PLS utilizado na etapa de compressdo dos dados; ¢ Numero de amostras utilizadas na etapa de validagdo externa excluindo-se

os outliers; 9 Valores de RMSEP com letras iguais ndo diferem estatisticamente ao nivel de 95% de confianga; ¢ RMSEP relativo, calculado em

relacdo ao valor médio da faixa do parametro de qualidade avaliado.
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Figura 48 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus valores previstos pelos
modelos de calibracdo, nas etapas de calibracdo (simbolos em preto) e validacdo externa
(simbolos em vermelho) para o pardmetro sélidos soluveis (SS), empregando-se SNV
como pré-processamento espectral e diferentes técnicas de calibragdo multivariada: (A)
PLS, (B) SPA-MLR, e (C) LS-SVM. A linha preta representa a bissetriz.
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Os modelos de calibragcdo desenvolvidos por PLS, SPA-MLR e LS-SVM para
determinacdo de SS apresentaram desempenho preditivo satisfatorio, com valores de
RMSEPr (RMSEP relativo, calculado em relacdo ao valor médio da faixa do parametro
de qualidade avaliado) variando de 4,4% para LS-SVM até 6,3% para PLS. Os valores de
R? também foram satisfatérios, variando de 0,73 para LS-SVM até 0,65 para PLS,
indicando a adequacdo dos modelos para explicar a variancia total dos dados.

Aplicando-se o teste F ao nivel de 95% de confianga para comparagdo entre 0s
valores de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construcdo dos
modelos de calibragdo verificou-se que: PLS e SPA-MLR néo apresentam diferenca
estatistica significativa; PLS e LS-SVM apresentam diferenca estatistica significativa; e
SPA-MLR e LS-SVM apresentam diferenca estatistica significativa. Portanto, de modo
geral, o modelo desenvolvido por LS-SVM mostrou melhor desempenho preditivo em
comparagéo aos modelos desenvolvidos por PLS e SPA-MLR, exibindo valor de RMSEP

significativamente menor.
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Tabela 9 — Parametros estatisticos relativos as etapas de calibracéo e validacéo externa para determinacdo de acidez titulavel (AT), empregando-

se SNV como pré-processamento espectral e os métodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos modelos de calibracéo

multivariada.

Faixa Calibracéo Validagéo externa
Método (mEq acido

A n® Outliers  V® I o R?> RMSEC Bias n®  Outliers R?> RMSEPY Bias RMSEPr®

malico L™)

PLS 407 13 (3,1%) 6 - - 018 179 0,000 169 8(45%) 024 103a -0,055  14,4%
SPA-MLR 0,90-13,40 405 15(3,6%) 30 - - 0,58 1,24 0,000 172 5(2,8%) 0,53 1,00a -0,042 14,0%
LS-SVM 405 15(3,6%) 12 10 01 0,95 0,44 0,026 175 1(0,6%) 0,68 0,89a 0,126 12,4%

aNUmero de amostras utilizadas na etapa de calibracdo excluindo-se os outliers; ® Nimero de variaveis utilizadas: para PLS representa o niimero
de variaveis latentes, para SPA-MLR representa 0 numero de variaveis espectrais, e para LS-SVM representa o nimero de variaveis latentes
mantidas no modelo PLS utilizado na etapa de compressdo dos dados; ¢ Numero de amostras utilizadas na etapa de validacdo externa excluindo-se
os outliers; 4 Valores de RMSEP com letras iguais nédo diferem estatisticamente ao nivel de 95% de confianca; ¢ RMSEP relativo, calculado em

relacdo ao valor médio da faixa do pardmetro de qualidade avaliado.
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Figura 49 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus valores previstos pelos
modelos de calibracdo, nas etapas de calibracdo (simbolos em preto) e validacdo externa
(simbolos em vermelho) para o parametro acidez titulavel (AT), empregando-se SNV
como pré-processamento espectral e diferentes técnicas de calibragdo multivariada: (A)
PLS, (B) SPA-MLR, e (C) LS-SVM. A linha preta representa a bissetriz.
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Os modelos de calibragéo desenvolvidos pelos trés metodos para determinacgéo de
AT apresentaram desempenho preditivo similares, com valores de RMSEPr variando de
12,4% para LS-SVM até 14,4% para PLS. Os valores de R? também foram similares para
LS-SVM (0,68) e SPA-MLR (0,53), e mais baixo para o0 modelo desenvolvido por PLS
(0,24).

Aplicando-se o teste F ao nivel de 95% de confianca, verificou-se que os valores
de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construgdo dos modelos de
calibracdo para determinacdo de AT ndo apresentam diferenca estatistica significativa.
Entretanto, é importante ressaltar, que este resultado deve ser interpretado com cautela,
pois os valores obtidos para RMSEP para os modelos PLS e SPA-MLR foram menores
que os valores de RMSEC. Este fato pode ter sido causado em funcdo da remocao
excessiva de amostras consideradas anémalas do conjunto de validacdo externa, que pode
ter levado a uma melhoria ‘artificial’ no desempenho preditivo dos modelos construidos
por estes dois métodos. Por outro lado, sem a remocdo destes outliers o desempenho
preditivo destes modelos foi insatisfatério, além de resultar em valores de R? muito
baixos. Assim, optou-se pela eliminacdo destas amostras. Em geral, numa situacao ideal

seria esperado que os valores de RMSEP fossem similares aos valores de RMSEC.
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Tabela 10 — Parametros estatisticos relativos as etapas de calibracao e validacdo externa para determinacéo de firmeza de polpa (FP), empregando-

se SNV como pré-processamento espectral e os métodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos modelos de calibracéo

multivariada.
Faixa Calibracao Validacéo externa
Meétodo 5
(kg cm™) n Outliers V° T o R’ RMSEC Bias n°  Outliers R? RMSEP! Bias RMSEPr
PLS 402 13 (3,2%) 10 - - 0,56 1,47 0,000 177 2(1,1%) 0,52 1,38 a 0,046 18,6%
SPA-MLR 2,1-12.7 415 0 (0,0%) 21 - - 0,59 1,43 0,000 179 0(0,0%) 055 1,23ab -0,080 16,6%
LS-SVM 413 2 (0,5%) 12 3,16 0,01 0,94 0,54 -0,005 179 0(0,0%) 0,74 0,99b 0,084 13,4%

aNUmero de amostras utilizadas na etapa de calibracdo excluindo-se os outliers; ® Nimero de variaveis utilizadas: para PLS representa o niimero
de variaveis latentes, para SPA-MLR representa 0 numero de variaveis espectrais, e para LS-SVM representa o nimero de variaveis latentes
mantidas no modelo PLS utilizado na etapa de compressdo dos dados; ¢ Numero de amostras utilizadas na etapa de validagdo externa excluindo-se
os outliers; 9 Valores de RMSEP com letras iguais ndo diferem estatisticamente ao nivel de 95% de confianga; ¢ RMSEP relativo, calculado em

relacdo ao valor médio da faixa do parametro de qualidade avaliado.
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Figura 50 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus valores previstos pelos
modelos de calibracdo, nas etapas de calibracdo (simbolos em preto) e validacao externa
(simbolos em vermelho) para o parametro firmeza de polpa (FP), empregando-se SNV
como pré-processamento espectral e diferentes técnicas de calibragdo multivariada: (A)
PLS, (B) SPA-MLR, e (C) LS-SVM. A linha preta representa a bissetriz.
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O modelo de calibracdo desenvolvido para determinagdo de FP por LS-SVM
apresentou desempenho preditivo satisfatorio, exibindo RMSEPr com valor de 13,4%,
enguanto este parametro apresentou valores mais altos para os modelos desenvolvidos
por PLS (18,6%) e SPA-MLR (16,6%). Os valores de R? foram similares para PLS (0,52)
e SPA-MLR (0,55), e superiores para LS-SVM (0,74), indicando a maior capacidade
deste método de regressdo para explicar de forma satisfatoria a variancia total dos dados.

Aplicando-se o teste F ao nivel de 95% de confianga para comparagdo entre 0s
valores de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construcdo dos
modelos de calibracdo para determinagéo de FP verificou-se que: PLS e SPA-MLR néo
apresentam diferenca estatistica significativa; PLS e LS-SVM apresentam diferenca
estatistica significativa; e SPA-MLR e LS-SVM nao apresentam diferenca estatistica
significativa. Contudo, de modo similar ao que foi observado para o parametro AT, 0s
valores de RMSEP obtidos para os modelos PLS e SPA-MLR foram menores que 0s
valores de RMSEC. Entretanto, diferentemente do que foi observado para o modelo PLS,
ndo houve remocéo de qualquer amostra do conjunto de validacdo externa para o0 modelo
SPA-MLR. E possivel, que neste caso, as amostras selecionadas pelo algoritmo para
compor o conjunto de validacdo externa possam de alguma forma ter favorecido o
desempenho do modelo na etapa de predigédo destes dados.

Outro fato que deve ser destacado refere-se ao uso de SNV para realizar o pré-
processamento dos dados espectrais utilizados para construcdo de modelos de calibracdo
para predicdo de FP, jA que este parametro corresponde a uma propriedade fisica da
amostra. Assim, a principio, 0s espectros brutos deveriam ser utilizados para a
modelagem, evitando a remocéo de informacdes de natureza fisica contidas nos espectros.
Entretanto, o desempenho preditivo dos modelos foi melhor quando SNV foi utilizada
com pré-processamento. Este fato sugere, portanto, que a determinacdo de FP foi
realizada indiretamente por meio de informacdes relativas, predominantemente, a
composicao quimica das amostras. Embora relevante, a investigacdo deste fato esta fora

do escopo deste capitulo e podera ser abordada em estudos futuros.
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Tabela 11 — Par@metros estatisticos relativos as etapas de calibracao e validacdo externa para determinacdo de indice de amido (1A), empregando-

se SNV como pré-processamento espectral e os métodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos modelos de calibracéo

multivariada.
Faixa Calibracao Validacéo externa
Método . .
(Adimensional) ha Qutliers V» I ¢ R’ RMSEC Bias n°  Outliers R? RMSEP! Bias RMSEPr
PLS 213 12 (5,3%) 8 - - 0,44 1,19 0,000 99 1(1,0%) 0,37 1,30 a -0,543 21,7%
SPA-MLR 3-9 225 0 (0,0%) 22 - - 0,57 1,03 0,000 100 0(0,0%) 0,56 1,18 a -0,327 19,7%
LS-SVM 225 0 (0,0%) 16 10 0,01 0,72 0,83 0,075 100 0(0,0%) 0,73 0,84b -0,332 14,0%

aNUmero de amostras utilizadas na etapa de calibracdo excluindo-se os outliers; ® Nimero de variaveis utilizadas: para PLS representa o niimero
de variaveis latentes, para SPA-MLR representa 0 numero de variaveis espectrais, e para LS-SVM representa o nimero de variaveis latentes
mantidas no modelo PLS utilizado na etapa de compressdo dos dados; ¢ Numero de amostras utilizadas na etapa de validagdo externa excluindo-se
os outliers; 9 Valores de RMSEP com letras iguais ndo diferem estatisticamente ao nivel de 95% de confianga; ¢ RMSEP relativo, calculado em

relacdo ao valor médio da faixa do parametro de qualidade avaliado.
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Figura 51 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus valores previstos pelos
modelos de calibracdo, nas etapas de calibracdo (simbolos em preto) e validacdo externa
(simbolos em vermelho) para o parametro indice de amido (IA), empregando-se SNV
como pré-processamento espectral e diferentes técnicas de calibragdo multivariada: (A)
PLS, (B) SPA-MLR, e (C) LS-SVM. A linha preta representa a bissetriz.
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O modelo de calibracdo desenvolvido para determinagéo de IA por LS-SVM
apresentou desempenho preditivo satisfatorio, exibindo RMSEPr com valor de 14,0%,
enguanto este parametro apresentou valores mais altos para os modelos desenvolvidos
por PLS (21,7%) e SPA-MLR (19,7%). Os valores de R?foram crescentes: 0,37 para PLS,
0,56 para SPA-MLR e 0,73 para LS-SVM.

Os altos valores de RMSEPr obtidos para os modelos PLS e SPA-MLR
possivelmente inviabilizardo suas aplicaces praticas. Uma situacdo semelhante foi
verificada no capitulo 3 (item 3.4.3) desta tese, onde modelos de calibracdo desenvolvidos
para determinagéo de AT e FP em manga falharam na predicao destes parametros durante
0 acompanhamento do amadurecimento dos frutos, sendo este fato atribuido aos altos
valores dos erros de predicdo (RMSEPr de aproximadamente 20%).

Aplicando-se o teste F ao nivel de 95% de confianca para comparacdo entre 0s
valores de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construcdo dos
modelos de calibracdo para determinacéo de IA verificou-se que: PLS e SPA-MLR ndo
apresentam diferenca estatistica significativa; PLS e LS-SVM apresentam diferenca
estatistica significativa; e SPA-MLR e LS-SVM apresentam diferenca estatistica
significativa. Logo, o modelo desenvolvido por LS-SVM mostrou melhor desempenho
preditivo em comparacdo aos modelos desenvolvidos por PLS e SPA-MLR, apresentando

valor de RMSEP significativamente menor.
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Tabela 12 — Parametros estatisticos relativos as etapas de calibracdo e validacdo externa para determinacdo de indice Streif (I1S), empregando-se

SNV como pré-processamento espectral e os metodos de regressdo PLS, SPA-MLR e LS-SVM para construcdo dos modelos de calibragédo

multivariada.
, Faixa Calibracao Validacéo externa
Meétodo Domiod
(kgcm™®Brix) na outliers V2 I 62 R? RMSEC Bias n°  Outliers R? RMSEP! Bias RMSEPr
PLS 166 4 (2,4%) 9 - - 0,46 0,019 0,0000 75 3(3,8%) 0,35 0,018a 0,0125 13,8%
SPA-MLR 0,05-0,21 168 2 (1,2%) 15 - - 0,59 0,013 0,0000 77 1(1,3%) 0,40 0,015a 0,0041 11,5%
LS-SVM 166 4 (2,4%) 15 100 0,0001 0,70 0,012 -0,0014 77 1(1,3%) 048 0,014a 0,0043 10,8%

aNUmero de amostras utilizadas na etapa de calibracdo excluindo-se os outliers; ® Nimero de variaveis utilizadas: para PLS representa o niimero
de variaveis latentes, para SPA-MLR representa 0 numero de variaveis espectrais, e para LS-SVM representa o nimero de variaveis latentes
mantidas no modelo PLS utilizado na etapa de compressdo dos dados; ¢ Numero de amostras utilizadas na etapa de validagdo externa excluindo-se
os outliers; 9 Valores de RMSEP com letras iguais ndo diferem estatisticamente ao nivel de 95% de confianga; ¢ RMSEP relativo, calculado em

relacdo ao valor médio da faixa do parametro de qualidade avaliado.
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Figura 52 — Valores obtidos pelo método de referéncia versus valores previstos pelos
modelos de calibracdo, nas etapas de calibracdo (simbolos em preto) e validacao externa
(simbolos em vermelho) para o parametro indice Streif (IS), empregando-se SNV como
pré-processamento espectral e diferentes técnicas de calibracdo multivariada: (A) PLS,
(B) SPA-MLR, e (C) LS-SVM. A linha preta representa a bissetriz.

Os modelos de calibracdo desenvolvidos por PLS, SPA-MLR e LS-SVM para
determinacdo de IS apresentaram desempenho preditivo satisfatério, com valores de
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RMSEPTr variando de 10,8% para LS-SVM até 13,8% para PLS. Entretanto, os valores de
R?foram baixos, variando de 0,35 para PLS até 0,48 para LS-SVM, evidenciando a baixa
capacidade dos modelos para explicar a variancia total dos dados.

Aplicando-se o teste F ao nivel de 95% de confianca, verificou-se que os valores
de RMSEP obtidos pelos diferentes métodos utilizados para a construgdo dos modelos de
calibracdo para determinacdo de IS ndo apresentam diferenca estatistica significativa.

Em relacdo ao parametro estatistico bias, as amostras, em geral, apresentaram-se
bem distribuidas ao longo da reta de regressdo ndo havendo indicios de erros sistematicos
significativos para os modelos construidos para determinacdo de SS, AT e FP,
considerando as trés técnicas de regressao empregadas. Entretanto, para os parametros 1A
e IS foram observados valores de bias mais elevados, chegando a atingir um valor
correspondente a 69% do valor de RMSEP do modelo desenvolvido para determinacao
de IS por PLS.

De modo geral, pode-se verificar que os modelos desenvolvidos por LS-SVM
mostraram melhor desempenho preditivo em comparagdo aos modelos desenvolvidos por
PLS e SPA-MLR, exibindo valores de RMSEP significativamente menores para a maioria
dos parametros de qualidade avaliados. Adicionalmente, nos casos em que os valores de
RMSEP foram considerados estatisticamente equivalentes aos obtidos por PLS e SPA-
MLR, os valores de R? obtidos por LS-SVM foram sempre mais altos, evidenciando a
maior capacidade destes modelos para explicar a variancia total dos dados.

O desempenho, em geral, superior dos modelos de calibragdo desenvolvidos por
LS-SVM em relagdo aos desenvolvidos por PLS e SPA-MLR pode ser atribuida a
capacidade desta técnica em descrever relacdes ndo-lineares existentes entre os dados
espectrais e os valores de referéncia dos pardmetros avaliados. E provavel, que o nimero
elevado de amostras e de variedades de macas (caracterizando um conjunto de dados
complexo) utilizado neste trabalho tenha resultado em desvios consideraveis da
linearidade na correlacdo entre as varidveis independentes (X) e dependentes (). Este
fato justifica a proposigéo e avaliacdo do desempenho de modelos desenvolvidos por
meio de técnicas ndo-lineares, como é o caso das LS-SVM, em relagdo aos métodos
classicos lineares (PLS e MLR). Em geral, desvios da linearidade sdo esperados em
analises espectroscopicas de matrizes complexas, tais como alimentos, tecidos vegetais e
solos (SOUZA et al., 2012).
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4.4.4.2 Transferéncia de calibragéo

Nesta etapa do trabalho, foram utilizados os modelos de calibracao desenvolvidos
previamente na etapa anterior (item “4.4.4.1 — Modelos de calibracdo multivariada”) e
um conjunto de amostras independentes (n = 93, ndo utilizadas para a construgdo destes
modelos), cujos espectros foram registados nos equipamentos primario e secundario. Este
conjunto foi dividido em amostras de transferéncia (n = 30) e amostras de predi¢do (n =
63 ou n = 43, dependendo do parametro de qualidade avaliado) por meio do algoritmo
SPXY. Os perfis dos espectros originais (sem pré-processamento), registrados nos
equipamentos primario e secundario sdo apresentados na Figura 53-A e B,

respectivamente.
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Figura 53 — Conjunto de espectros originais (sem pre-processamento), provenientes de

93 magas registrados nos equipamentos priméario (A) e secundario (B).

Os dados espectrais provenientes das amostras em estudo foram pré-processados
aplicando-se SNV. Na Figura 54-A, B e C sdo mostrados 0s espectros pré-processados
registrados nos equipamentos primario e secundario e as diferencas espectrais existentes
entre os dois espectrémetros, respectivamente. Aparentemente, 0s espectros registrados

com os dois espectrometros exibem perfis muito similares. Entretanto, ser4 mostrado a
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seguir neste estudo, como estas pequenas diferencas espectrais sdo suficientes para
inviabilizar que os espectros registrados no equipamento secundario sejam utilizados
diretamente, sem a aplicacdo prévia de procedimentos de transferéncia de calibracao, nos

modelos desenvolvidos com espectros provenientes do equipamento primario.
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Figura 54 — Conjunto de espectros, pré-processados por SNV, provenientes de 93 macas
registrados nos equipamentos primario (A) e secundario (B), e diferencas espectrais

existentes entre os dois espectrémetros (C).

O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado utilizando-se o conjunto de
amostras de predicdo, cujos espectros foram registados nos equipamentos primario e
secundario. Na Tabela 13 sdo mostrados os valores de RMSEP obtidos pelos métodos

PLS, SPA-MLR e LS-SVM para os diferentes parametros de qualidade avaliados. Os
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valores de RMSEPSe (obtido pelo conjunto de predicdo do equipamento secundario
utilizando o modelo calculado no primario) evidenciam a impossibilidade de se utilizar
diretamente o0s espectros registrados no equipamento secundario nos modelos
desenvolvidos com dados provenientes do equipamento primario. Este fato é observado
para todos os métodos de calibracdo empregados e parametros avaliados (excluindo-se o
modelo LS-SVM para determinacdo de FP). E importante ressaltar, que os valores de
RMSEPSe foram calculados aplicando-se previamente um procedimento de interpolagéo
a matriz de dados espectrais do equipamento primario, a fim de reduzir o nimero de
variaveis. Apos a aplicacdo desse procedimento, as matrizes espectrais obtidas com
ambos 0s equipamentos passaram a apresentar 0 mesmo nimero de colunas e, portanto,
a mesma dimensionalidade em relacdo as varidveis (FERNANDEZ-PIERNA et al.,
2014).

Os modelos desenvolvidos por SPA-MLR apresentaram-se mais sensiveis a
mudancas nas caracteristicas das respostas instrumentais, quando comparados aos
modelos desenvolvidos por PLS e LS-SVM. Este fato pode ser constatado em fun¢do dos
altos valores de RMSEPSp, quando comparados aos valores de RMSEPPr. Em
contrapartida, os modelos desenvolvidos por LS-SVM apresentaram menor sensibilidade,
de modo que RMSEPP» e RMSEPSy exibiram valores préximos. Este comportamento
pode ser atribuido a elevada capacidade de generalizacdo, que € uma caracteristica
intrinseca das méquinas de vetores de suporte (FERRAO et. al., 2007). Assim, modelos
de calibracdo desenvolvidos por LS-SVM geralmente apresentam desempenho razoavel
na previsdo de parametros de interesse de amostras ndo pertencentes aos conjuntos de
calibracdo e/ou validacdo. Isto pode ser observado para o parametro FP, para o qual os
valores de RMSEP”» e RMSEPSy ndo apresentaram diferenca significativa apés a
aplicacdo de teste F ao nivel de 95% de confianca. Entretanto, mesmo com valores de
RMSEPSr menores, os modelos desenvolvidos por LS-SVM para os outros 4 pardmetros
ainda ndo apresentaram desempenho preditivo satisfatorio, justificando a necessidade de

aplicacdo de técnicas de transferéncia de calibracéo.
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Tabela 13 — VValores de RMSEP obtidos pelos métodos PLS, SPA-MLR e LS-SVM para
os diferentes parametros de qualidade avaliados.

RMSEP PLS SPA-MLR LS-SVM

S6lidos Solaveis (°Brix)
RMSEPPp? 1,1(6)°¢ 1,1(12) ¢ 0,9 (15)¢
RMSEPS, 7,7 (6) 11,3 (12) 2,0 (15)

Acidez titulavel (mEq &cido malico L)
RMSEPPp 1,55 (6) 1,67 (30) 1,75 (12)
RMSEPS; 9,38 (6) 35,06 (30) 2,41 (12)

Firmeza de polpa (kg cm?)
RMSEP 1,25 (10) 1,52 (21) 1,24 (12)
RMSEPS; 22,73 (10) 12,20 (21) 1,38 (12)

indice de amido (adimensional)
RMSEP» 1,88 (8) 1,73 (22) 1,42 (16)
RMSEPS, 9,20 (8) 16,71 (22) 2,63 (16)

indice Streif (kg cm2°Brix™)
RMSEP 0,039 (9) 0,020 (15) 0,046 (15)
RMSEPS; 0,128 (9) 0,112 (15) 0,114 (15)

2Valor de RMSEP obtido pelo conjunto de predi¢do do equipamento primario utilizando
o modelo calculado neste equipamento; ® Valor de RMSEP obtido pelo conjunto de
predicdo do equipamento secundario utilizando o modelo calculado no primario; ©
Numero de variaveis latentes mantidas no modelo PLS; ¢ Nimero de variaveis originais
utilizadas no modelo SPA-MLR; © Nimero de variaveis latentes mantidas no modelo PLS

utilizado na etapa de compressao de dados para 0 modelo LS-SVM.

Os modelos desenvolvidos por SPA-MLR apresentaram-se mais sensiveis a
mudancas nas caracteristicas das respostas instrumentais, quando comparados aos
modelos desenvolvidos por PLS e LS-SVM. Este fato pode ser constatado em fun¢éo dos

altos valores de RMSEPSp, quando comparados aos valores de RMSEPPp. Em
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contrapartida, os modelos desenvolvidos por LS-SVM apresentaram menor sensibilidade,
de modo que RMSEPP» e RMSEPSy exibiram valores préximos. Este comportamento
pode ser atribuido a elevada capacidade de generalizacdo, que € uma caracteristica
intrinseca das méquinas de vetores de suporte (FERRAO et. al., 2007). Assim, modelos
de calibragdo desenvolvidos por LS-SVM geralmente apresentam desempenho razoavel
na previsdo de parametros de interesse de amostras ndo pertencentes aos conjuntos de
calibracdo e/ou validacdo. Isto pode ser observado para o parametro FP, para o qual os
valores de RMSEP”» e RMSEPSy ndo apresentaram diferenca significativa apés a
aplicacdo de teste F ao nivel de 95% de confianca. Entretanto, mesmo com valores de
RMSEPSr menores, os modelos desenvolvidos por LS-SVM para os outros 4 parametros
ainda ndo apresentaram desempenho preditivo satisfatorio, justificando a necessidade de
aplicacdo de técnicas de transferéncia de calibracéo.

Os resultados do procedimento de transferéncia de calibragdo pelo método DS
para 0s modelos construidos por PLS, SPA-MLR e LS-SVM para os diferentes
parametros de qualidade avaliados sdo apresentados nas Figuras 55-A, B, C, D, E e F; 56-
A, B,C,D,EeF;e57-A, B e C, em termos dos valores de RMSEP. Nesses graficos, 0s
valores de RMSEPSPSp (conjunto de predicdo do equipamento secundario padronizado
por DS, aplicado ao modelo calculado no primario — representados pela linha preta
continua) sdo apresentados em funcdo do nimero de amostras de transferéncia (n = 2 até
n = 30) utilizadas para obtencdo das funcdes de transferéncia. A linha verde tracejada
representa o valor de RMSEPP» (RMSEP obtido pelo conjunto de predicdo do
equipamento primario utilizando o modelo calculado neste equipamento). A linha
vermelha tracejada representa o valor de RMSEPS, (RMSEP obtido pelo conjunto de

predi¢do do equipamento secundério utilizando o modelo calculado no primario).
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Figura 55 — Valores de RMSEPSPS, (linha preta) obtidos em funcdo do ndmero de
amostras de transferéncia (n = 2 até n = 30). Os graficos A, B e C referem-se aos modelos
de calibragdo para determinacéo de solidos solGveis, construidos por PLS, SPA-MLR e
LS-SVM, respectivamente; enquanto os graficos D, E e F referem-se aos modelos de
calibracdo para determinacao de acidez titulavel, construidos por PLS, SPA-MLR e LS-
SVM, respectivamente. As linhas verde e vermelha tracejadas representam os valores de

RMSEPPr e RMSEPSp, respectivamente.
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Figura 56 — Valores de RMSEPSPS; (linha preta) obtidos em funcdo do nimero de
amostras de transferéncia (n = 2 até n = 30). Os graficos A, B e C referem-se aos modelos
de calibracdo para determinacao de firmeza de polpa, construidos por PLS, SPA-MLR e
LS-SVM, respectivamente; enquanto os graficos D, E e F referem-se aos modelos de
calibracdo para determinacdo de indice de amido, construidos por PLS, SPA-MLR e LS-
SVM, respectivamente. As linhas verde e vermelha tracejadas representam os valores de
RMSEPPr e RMSEPSp, respectivamente.
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Figura 57 — Valores de RMSEPSPS, (linha preta) obtidos em funcdo do ndmero de

amostras de transferéncia (n = 2 até n = 30). Os graficos A, B e C referem-se aos modelos

de calibragdo para determinacédo de indice Streif, construidos por PLS, SPA-MLR e LS-

SVM, respectivamente. As linhas verde e vermelha tracejadas representam os valores de
RMSEPPr e RMSEPSp, respectivamente.

E possivel verificar para os modelos construidos por PLS e SPA-MLR, que 0 uso

de duas amostras para obtencdo das funcdes de transferéncia foi suficiente para reduzir

de forma significativa os valores de RMSEP em comparagdo aos valores obtidos sem

aplicacdo do procedimento de transferéncia de calibragdo. Neste caso, as redugdes

relativas entre os dois procedimentos variaram de 72% para determinacéo de IS por PLS
até 93% para determinacdo de AT por SPA-MLR. Em geral, os valores de RMSEPS®S,



163

para 0s modelos construidos por PLS e SPA-MLR se estabilizaram a partir do uso de
cinco amostras de transferéncia, mantendo-se muito préximos dos valores de RMSEPPs.

No caso dos modelos de calibracdo desenvolvidos por LS-SVM, os valores de
RMSEPSDPS; também apresentaram menos oscilagdes apés o uso de cerca de 20 amostras
de transferéncia. Entretanto, as reducdes nos valores de RMSEP ndo foram muito
significativas em comparacdo aos valores obtidos sem aplicacdo do procedimento de
transferéncia de calibracdo. As reducdes relativas entre os dois procedimentos variaram
de 10% para determinacdo de FP até 60% para determinacdo de SS. Este fato era
esperado, uma vez que os modelos de calibragdo desenvolvidos por LS-SVM
apresentaram desempenho preditivo muito superiores aos modelos desenvolvidos por
PLS e SPA-MLR quando utilizados com o conjunto de predicao sem aplicacdo previa dos
procedimentos de transferéncia de calibracdo. Isto foi evidenciado pelos baixos valores

de RMSEPSr obtidos, que foram muito similares aos valores de RMSEPPs.

4.5 CONCLUSOES

No primeiro estudo apresentado neste capitulo foi realizada a comparacao entre
0 desempenho dos espectrometros de bancada (XDS) e portatil (MicroNIR) para a
determinacdo de pardmetros de qualidade de macas. Verificou-se que o desempenho
preditivo dos modelos de calibragdo desenvolvidos para determinacdo de sélidos
sollveis, acidez titulavel, firmeza de polpa, indice de amido e indice Streif foram
similares utilizando-se ambos os equipamentos, ja que os valores de RMSECYV obtidos
ndo apresentaram diferenca estatistica significativa. Assim, pode-se concluir que o
espectrometro MicroNIR ofereceu desempenho comparavel ao espectrémetro de bancada
para a determinacgédo dos parametros de qualidade de macas avaliados.

O segundo estudo apresentado neste capitulo foi dividido em duas etapas. Na
primeira, foram desenvolvidos modelos de calibragdo empregando-se diferentes técnicas
de regressédo (PLS, SPA-MLR e LS-SVM) para determinacédo de parametros de qualidade
de macéds utilizando uma base de dados histdrica (obtida entre 2008 e 2014), cujos
espectros foram registrados com o espectrometro de bancada (XDS). Nesta etapa,
verificou-se que 0s modelos desenvolvidos por LS-SVM apresentaram melhor
desempenho preditivo em comparacao aos modelos desenvolvidos por PLS e SPA-MLR,
exibindo valores de RMSEP significativamente menores para a maioria dos parametros

de qualidade avaliados.
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Na segunda etapa, avaliou-se a possibilidade de transferéncia de calibracéo entre
0s equipamentos de bancada (XDS) e portatil (MicroNIR), visando a determinacdo de
parametros de qualidade de macés. Neste caso, 0 método de padronizacdo direta (DS) foi
empregado com éxito para realizar o procedimento de transferéncia de calibracdo. Este
método permitiu reduzir de forma muito significativa os valores de RMSEP dos modelos
desenvolvidos por PLS e SPA-MLR. Entretanto, para os modelos desenvolvidos por LS-
SVM a reducdo nos valores de RMSEP ndo foi tdo evidente. Este fato foi atribuido a
elevada capacidade de generalizacdo deste método de regressdo, que permitiu a obtencdo
de valores de RMSEPS» e RMSEPPr mais préximos, mesmo sem a aplicacdo do
procedimento de transferéncia de calibragdo. No entanto, recomenda-se que a
transferéncia de calibracdo seja realizada para todos os métodos de calibracdo
empregados neste estudo, ja que na maioria dos casos foi inviavel a utilizacdo direta dos
espectros registrados no equipamento secundario (portatil) nos modelos desenvolvidos
com dados provenientes do equipamento primario (bancada).

De forma geral, verificou-se que um método simples de transferéncia de
calibracdo permitiu que os dados obtidos com o equipamento portatil fossem utilizados
nos modelos desenvolvidos com o equipamento de bancada. Desta forma, a base de dados
historica registrada ao longo de varios anos com o equipamento de bancada p6de ser
utilizada, eliminando a necessidade de aquisicdo de uma nova base de dados utilizando o

equipamento portéatil e reconstrucdo dos modelos de calibragéo.

4.6 PERSPECTIVAS FUTURAS

Ao longo do desenvolvimento dos estudos realizados neste capitulo foi possivel
identificar alguns aspectos que podem ser melhorados e novos estudos que podem ser

realizados em propostas futuras, dentre os quais podem ser destacados 0s seguintes:

Em relacdo ao estudo utilizando espectrometro portatil:

- Avaliar o desempenho de novos espectrometros portateis de baixo custo (entre R$

1.000,00 e 15.000,00) para serem utilizados na avaliacdo da qualidade de macas;
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- Incluir maior variabilidade nos modelos de calibragdo desenvolvidos, visando aumentar
a robustez dos mesmos (ex.: incluir macds de diferentes variedades, de diferentes

pomares, colhidas em diferentes safras, entre outras variaveis);

- Aplicar métodos adequados para efetuar a compensacao da temperatura durante a etapa
de construcdo dos modelos de calibracdo, permitindo que os equipamentos portateis
possam ser utilizados adequadamente sob diferentes temperaturas (situacdo comum para

aplicacbes em campo).

Em relacdo ao estudo sobre transferéncia de calibracdo:

- Avaliar o desempenho de outros métodos de transferéncia de calibracdo para 0 mesmo

conjunto de dados utilizados neste estudo;

- Utilizar métodos de transferéncia de calibracdo que ndo necessitem de amostras de
transferéncia (ex.: Linear Model Correction, Filtros de Resposta a Impulso Finita, entre

outros).
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A manga (Mangifera indica L.) tem conquistado um espaco de destaque na fruticultura
nacional. Em resposta a uma demanda crescente e dinamica, o cultivo da mangueira vem
se destacando pelo consistente emprego de tecnologia nos pomares, pelas altas
produtividades e pela excelente qualidade dos frutos. Essa realidade é observada,
principalmente, nos perimetros irrigados do Semidrido nordestino, onde s&o
determinantes o uso da irrigacdo, a pratica da inducdo floral e 0 emprego de variedades
melhoradas. Consequentemente, o Nordeste ja responde por 77% da producdo de mangas
do Brasil e por mais de 90% das exportacdes brasileiras desta fruta tropical. E necessario
produzir, com o menor custo possivel, frutos de alta qualidade e boa aparéncia, colhé-los
no ponto de maturacdo adequado ao mercado de destino e manté-los nessas condicoes
pelo maximo de tempo possivel. Além disso, € imprescindivel estar atento as tendéncias
dos mercados, pois estes estdo em constante transformacdo, exigindo dos produtores
habilidade para ajustar sua capacidade de producdo e comercializagdo. A presente obra
surge como uma opcao de leitura para aqueles que se dedicam ao cultivo da mangueira,

sejam eles técnicos, professores ou pesquisadores (Acacio Figueiredo Neto — UNIVASF).
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