APLICACAO DE METODOS DE ANALISE MULTIVARIADA NO CONTROLE
QUALITATIVO DE ESSENCIAS ALIMENTICIAS EMPREGANDO
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO MEDIO!
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RESUMO

No presente trabalho € apresentada uma nova metodologia para a analise qualitativa de esséncias alimenticias, empregando
espectroscopia por reflexao na regiao do infravermelho médio associada a analise multivariada. Este método apresenta entre suas
principais vantagens: a nao destruicao da amostra e conseqiiente nao agressao ao ambiente; e a nao necessidade de separacao prévia
dos seus componentes, que resulta em menor tempo de analise e reducao de custos. Para tanto, diferentes lotes de amostras de
esséncias alimenticias de baunilha, de leite, de caramelo, de cereja e de morango foram empregadas para a aquisicao dos espectros,
visando a construcao dos modelos e validacao do método. Como resultados mais significativos, foi possivel observar que o método
empregado, nao s6 discrimina as diferentes esséncias (em funcao da composicao), mas também a origem e uniformidade delas.
Palavras-chave: esséncias alimenticias, controle de qualidade, reflexao no infravermelho, analise discriminante, analise
multivariada.

SUMMARY

USING MULTIVARIATE ANALYSIS METHODS IN QUALITY CONTROL OF FOOD ESSENCE BY MID-INFRARED SPECTROSCOPY.
In the present work a new methodology for the qualitative analysis of food essences is presented, using a mid-infrared spectroscopy
associated to the multivaried analysis. This method presents the main advantages: not to destroy the sample, it has a lower cost, it
makes the analysis quicker and does not produce residues. Taking this into account, different lots of samples of food essences of
vanilla, milk, caramel, cherry and strawberry were used to acquire the specters with the purpose of developing models and validation
of the method. Having more significant results, it can be observed that the used method not only discriminates the different essences

(due to the composition), but also the origin and uniformity of the same ones.
Keywords: food essence, quality control, infrared, discriminant analysis, multivariate analysis.

1 - INTRODUCAO

Com a popularizacao das ferramentas de andalise mul-
tivariada, a técnica de espectroscopia no infravermelho
médio vem sendo cada vez mais empregada para a analise
qualitativa e quantitativa de alimentos [6, 11, 20, 21]. A in-
tensificacao dessas aplicacoes na area de alimentos ocorreu
no inicio da ultima década sendo marcada por Wilson [29],
que, em 1990, apresentou as potencialidades da espectros-
copia por reflexdo no infravermelho médio: reflexao total
atenuada (ATR), deteccao fotoacustica e reflexdo difusa
(DRIFTS), para andlise de alimentos e sua utilizagdo no
controle industrial.

Diversos trabalhos foram apresentados a comunidade de
pesquisadores, a exemplo do de VAN DE VOORT & ISMAIL
[23], que discutiram as vantagens do emprego da espectros-
copia por reflexdo total atenuada (ATR) na analise quanti-
tativa de leite. Em 1992, VAN DE VOORT [24], descreveu
as principais aplicagoes da espectroscopia ATR na analise
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de leite, carne, 6leos, gorduras, manteiga, margarina, leite
condensado e frutas, avaliando tanto aspectos quantitativos
quanto qualitativos, como a certificacao da qualidade.

O emprego das técnicas multivariadas para discriminar
ingredientes alimentares também foi feito por REEVES III
& ZAPF [19], por meio de dados de espectroscopia por
reflexao difusa no infravermelho com transformada de
Fourier (DRIFTS).

Em 1999, WILSON & TAPP [28] publicaram uma revisao
para o emprego da espectroscopia no infravermelho médio
na analise de alimentos, na qual a reflexao difusa (DRIFTS)
vem sendo principalmente utilizada na certificacao dos ali-
mentos e a reflexao total atenuada (ATR) na determinacao
de acticares.

Este notével crescimento da utilizacdo da espectroscopia
no infravermelho médio [10], nos ultimos anos, € o continuo
desenvolvimento de métodos no infravermelho préximo [17]
se devem a procura de métodos analiticos rapidos e limpos,
neste caso, evitando-se o emprego de reagentes agressivos
ou a geracao de residuos danosos ao ambiente. O uso da
analise por reflexao difusa no infravermelho médio e pro-
ximo pode satisfazer os dois quesitos acima, pois requer
pouco ou nenhum tratamento das amostras. Entretanto, é
imperioso reconhecer que a analise multivariada de dados
¢ uma ferramenta valiosa e que contribui para o emprego
mais extensivo dessas técnicas [13, 16, 25].
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2 - REFLEXAO NO INFRAVERMELHO

O avanco da espectroscopia no infravermelho médio,
como técnica para analise quantitativa, deve-se a combina-
¢ao da transformada de Fourier e da nova geometria dos
espectrofotometros com a utilizacao do interferémetro de
Michelson, tornando-os mais rapidos e robustos [5, 7, 8,
15]. Um esquema ilustrativo para o interferémetro de Mi-
chelson do espectrofotémetro FT-IR pode ser visualizado
na Figura 1.
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FIGURA 1 - Esquema ilustrativo para o interferometro de Michel-
son e do espectro resultante da aplicacao da transformada de
Fourier.

O interferometro de Michelson consiste basicamente de
dois espelhos (um fixo e um moével) e um divisor de feixe
(beam-splitter) que transmite 50% da radiacao incidente
da fonte para o espelho movel e reflete os outros 50% para
o espelho fixo. Os espelhos, por sua vez, refletem os dois
feixes para o divisor, onde se recombinam. Se os dois
espelhos encontram-se equidistantes do divisor, as ampli-
tudes combinam-se construtivamente. Se o espelho mével
mover-se a uma distancia de A/4 do divisor, as amplitudes
combinam-se destrutivamente. Para a radiacdo no infra-
vermelho (policromatica), a soma de todas as interacoes
construtivas e destrutivas para cada componente resulta
num sinal complexo denominado interferograma. Apos a
aquisicao do interferograma, € aplicada a transformada de
Fourier que converte os dados obtidos no interferémetro em
um espectro que relaciona a intensidade versus freqiiéncia
(ntmero de onda).
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Embora existam outras concepcoes 6ticas para a instru-
mentacao do infravermelho préximo [8], o presente trabalho
empregou os principios do interferémetro de Michelson
para as aquisicoes de espectros realizadas na regiao do
infravermelho médio.

Segundo a maioria dos autores, trés métodos de reflexao
no infravermelho tém apresentado aplicagdes praticas na
aquisicao de espectros que contenham informacées quimi-
cas de determinada matriz [24, 28, 29]. Sao eles: o método
por reflexdo especular (ou externa); o método por reflexao
difusa; e o método por reflexao interna.

A técnica de reflexao difusa € principalmente aplicada
a amostras sélidas pulverizadas e é bastante difundida,
estando muito associada com equipamentos que operam
na regiao do infravermelho préximo, associada a sigla
NIRRS, do inglés Near Infrared Reflectance Spectroscopy
ou, simplesmente, NIR [18, 22, 26]. No final dos anos 70
e inicio dos 80, foi demonstrada a utilidade desta técnica
quando associada com espectrometros interferométricos
com transformada de Fourier, sendo conhecida pela sigla
DRIFTS, do inglés Diffuse Reflection Infrared Fourier
Transform Spectroscopy [4, 10, 14].

E importante salientar que num experimento de refle-
xao difusa € também observada a reflexao especular (que
obedece a lei de Snell), sendo mais importante aquela que
ocorre na interface ar/superficie da matriz, mas também
ocorrendo nas faces das particulas, cujo efeito pode ser mi-
nimizado pela reducao do tamanho da particula. A reflexao
especular é de maior intensidade na regiao onde a amostra
apresenta forte absorcao e, neste caso, podem ocorrer se-
veras distor¢des no espectro obtido. Um detalhamento das
técnicas mais comuns de reflexdo ¢ apresentado em recente
revisao, por FERRAO [9], em que também ¢é discutida a
reflexdo interna.

Apesar de existirem comercialmente acessérios que
visam otimizar uma determinada técnica de reflexdo e mi-
nimizar a interferéncia de outras, um importante fator a ser
levado em consideracao ¢é a caracteristica da amostra. Por
exemplo, se empregarmos um tipico acessério de DRIFTS
para uma amostra liquida, o fen6meno observado nao sera
areflexao difusa, mas sim um tipo pouco comum de reflexao
que envolve primeiramente a transmissao do feixe no filme
liquido, seguido de uma reflexao na superficie do acessoério
e nova transmissao no retorno da radiacao através do filme
liquido, conforme ilustra a Figura 2.

No presente trabalho, esta técnica aqui denominada
transmissao/reflexao/transmissao foi empregada na aquisicao
de espectros de amostras liquidas de esséncias comumente
empregadas na elaboracdo de alimentos industrializados.

3 - ANALISE MULTIVARIADA

3.1 - A natureza multivariada dos dados

Os métodos de analise multivariada sao assim chamados,
pois, no caso em que empregamos técnicas espectroscépicas
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FIGURA 2 - Esquema empregando o amostrador do acessério
DRIFTS para a aquisicao de espectros de filmes liquidos por
transmissao/reflexao/transmissao.

no infravermelho, é possivel manipular dados de absorbancia
espectral associados a mais de uma freqiiéncia ao mesmo
tempo. Estes métodos tém, recentemente, tornado possivel
modelar propriedades quimicas e fisicas de sistemas simples
e complexos a partir de seus dados espectroscépicos [27].

As analises qualitativas e quantitativas utilizando es-
pectroscopia na regiao do infravermelho expandiram-se a
partir do momento em que os dados gerados por um espec-
trofotometro FT-IR puderam ser digitalizados, habilitando os
métodos estatisticos na resolucdo de problemas de analise
quimica. Inicialmente, muitas amostras ndo comportavam
o isolamento de uma banda para analise, o que tornava
necessario o uso de métodos de separacao quimica tal
como a cromatografia. Porém, a possibilidade de utilizar
varias freqiiéncias do espectro tem aumentado o tipo de
amostras que podem ser quantificadas por espectroscopia
no infravermelho.

Nos métodos classicos de analise univariavel, somente a
absorbancia de uma freqiiéncia € associada a concentracao,
enquanto que métodos que usam simultaneamente duas ou
mais freqiiéncias sao conhecidos como métodos multivaria-
veis. A precisao dos métodos univariaveis € dependente da
capacidade para identificar uma tinica banda isolada para
cada componente. Os métodos multivariaveis, entretanto,
podem ser utilizados igualmente quando estdo sobrepostas
informacoes espectrais de varios componentes através de
varias regioes espectrais selecionadas.

3.2 - Reconhecimento de padroes

Os dados analiticos sao normalmente obtidos com o fim
de caracterizar amostras. Esta caracterizacao € relativamente
simples, quando o nimero de variaveis é pequeno. Com o
desenvolvimento tecnolégico dos instrumentos e dos com-
putadores, a quantidade de informacao que se pode obter é
nao s6 de grande dimensao, mas também muito complexa
e variada. Na posse de uma grande quantidade de dados, o
problema passa a ser como trata-los.
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Os dados multivariados geralmente sao dispostos numa
matriz X de valores, correspondendo a m variaveis para n
amostras, conforme Figura 3.

O ser humano possui percepc¢ao tnica para o reconhe-
cimento de padroes. Toda a nossa aprendizagem esta rela-
cionada com a capacidade do nosso cérebro de identificar,
isolar, associar e reconhecer formas, sons ou conceitos.
De fato, a combinacao da visao, dos processos de memo-
rizacao e de reconhecimento, confere aos seres humanos
habilidades ainda inatingiveis pelo computador mais sofis-
ticado. No entanto, a capacidade humana de identificacao
por reconhecimento visual termina na terceira dimensao,
sendo esta ultima, para alguns, ja uma dificuldade quando
representada num plano.

Para fazer uso da nossa capacidade de padronizar, é
necessario, portanto, representar os dados em trés dimen-
soes ou em duas, preferencialmente. A questao fundamental
reside em transformar informac6es m-dimensionais em
bidimensional ou tridimensional.

3.3 - Analise por componentes principais (PCA)

A analise vetorial que permite descrever a variagao (ou
dispersao) de um determinado conjunto de dados € conhecida
como analise de componentes principais ou, simplesmente,
como andlise de fatores [2, 12]. Entre as primeiras aplica-
coes destes métodos, destacam-se os controles estatisticos
de processos que usualmente necessitam avaliar diferentes
variaveis de processo, simultaneamente.

Recentemente, com a aplicacao dos algoritmos de de-
composicao de valor singular (SVD), que se generalizaram
pelo desenvolvimento de hardwares mais compactos e com
alta velocidade no tratamento matematico dos dados, estes
métodos de analises de componentes principais firmaram
sua utilizacdo no ramo da quimiometria [3].

A analise de fatores € realizada sobre uma matriz de
dados que relaciona um conjunto de varidveis a diversos
experimentos (amostras). Geralmente, esta matriz de da-
dos X ¢é centrada na média, podendo, também, os dados
sofrerem outros tipos de tratamento, como por exemplo,
os escalonamentos. A matriz, apds serem centrados seus
dados na média, € decomposta no produto de trés matrizes
pelo algoritmo de decomposicao de valor singular (SVD),
resultando na Expressao 1.

X=U.S.V (1)

A matriz V é denominada de matriz dos loadings, as
colunas da matriz V correspondem aos autovetores e S é
uma matriz diagonal. As matrizes U e V sao ortogonais entre
si e o produto entre matrizes U e S é denominado scores.
Como resultado da anéalise de componentes principais, o
conjunto de dados originais é agrupado em func¢ao da corre-
lacdo existente entre as variaveis, gerando um novo conjunto
de eixos (componentes principais) ortogonais entre si, e de
mais simples manipulacdo matematica [30].
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3.4 - Analise hierarquica por agrupamentos
(HCA)

Outro método que se apresenta util na classificacao
de diferentes amostras ¢ a analise hierarquica por agrupa-
mentos [1]. Tal como o nome indica, a analise de clusters
(agrupamentos) tem como objetivo agrupar os dados de
forma a permitir identificar semelhancas entre os objetos.
Existem diversas abordagens, sendo uma delas a resolu-
cao de um problema de otimizacdo em que se pretende,
de uma forma geral, maximizar a semelhancga intergrupo
e a diferenca entre grupos. No entanto, o método mais co-
mum ¢ a classificacao hierarquica, em que os objetos sao
agrupados a semelhanca de uma classificacao taxondmica
e representados num grafico com uma estrutura em arvore
denominada dendograma.

Para proceder a esta classificacao, é necessario definir
matematicamente o conceito de proximidade, ou seja, a
distancia entre dois objetos. Entre as medidas mais usuais,
para estabelecer o conceito de distancia entre n e m, desta-
cam-se o coeficiente de correlacao de Pearson, a distancia
Euclidiana e a distancia de Manhattan.

3.5 - Analise discriminante

Analise discriminante € uma técnica de classificacao que
determina uma classe ou classes de amostras conhecidas
que sao muito semelhantes a uma amostra desconhecida.
O método deve, no minimo, especificar duas classes de
amostras conhecidas. Podem ser usados padroes multiplos
para descrever cada classe (pelo menos cada classe deve
conter dois ou mais padrbes). Quando se trata de dados
espectrais, podem ser usadas miltiplas regiées do espectro
para a analise.

O algoritmo da anélise discriminante, célculo da dis-
tancia de Mahalanobis, Expressdo 2, pode ser usado para
separar uma variedade de amostras entre espectros de

X4 Xip Xpg oo Xim

X, Xy Xgg tvr v Xom
X=|:|= : :

X, Xig Xpg worooe Xim

FIGURA 3 - Representacao de uma matriz de dados.

amostras desconhecidas, com base em diferentes classes
padroes.

D2=(X-X)'. S". (X-X) (2)

em que D € igual a distancia de Mahalanobis, X € um vetor
de dados (n x 1), X é a média do vetor de dados (n x 1) e S
é a covarianca de uma matriz de dados (n x n).

O método aplica a informacao espectral na regiao
especificada, ou regides de um espectro desconhecido, a
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um modelo de calibracao para determinar qual classe de
padroes € muito semelhante ao desconhecido. O resultado
é o nome da classe que é muito semelhante ao espectro
desconhecido e uma medida da distancia entre ele e cada
classe constituinte do modelo.

Neste artigo, é apresentado um novo método de analise
empregando uma técnica pouco explorada, que envolve
transmissao/reflexao/transmissao no infravermelho médio
de filmes de amostras liquidas de esséncias alimenticias e,
também, o emprego de técnicas de analise multivariada.

4 - MATERIAL E METODOS

4.1 - Amostras

As amostras de esséncias empregadas na producao de
biscoitos que foram utilizadas na realizagao deste trabalho
foram gentilmente doadas pela Filler S. A., industria ali-
menticia localizada na BR 471 Km 58, Santa Cruz do Sul,
RS. A identificacao destas amostras foi realizada conforme
apresentado na Tabela 1.

TABELA 1 - Descricao das amostras de esséncias utilizadas.

Esséncia Identificagao Coloragao
Baunilha 01 A Marrom
Baunilha 02 B Amarelo
Baunilha 03 C Marrom
Leite D Amarelo claro
Caramelo F Amarelo claro
Cereja E Incolor
Morango M Incolor

4.2 - Obtencao dos espectros

Para cada amostra, foram coletados de trés a quatro
réplicas com 32 varreduras, com excecao da esséncia de
cereja, por possuir componentes volateis na sua constitui-
¢ao; nesse caso, foram empregadas 16 varreduras. Apos a
instalacao e o devido alinhamento do acessério DRIFTS, os
espectros foram obtidos em um espectrofotometro Magna
550 da NICOLET, conforme Tabela 2.

Antes de cada coleta, foi realizada uma leitura do es-
pectro de fundo (background), em condicdes padronizadas,
sendo que a amostra foi colocada em seguida, sem nenhuma
diluicdo ou tratamento. Para cada amostra, foi depositada
uma fina pelicula da esséncia sobre o compartimento do
acessorio onde incidiam os raios na faixa do infravermelho,
sendo os espectros assim obtidos, conforme Figura 4.

TABELA 2 - Parametros de coleta das amostras de esséncias

Parametros Condigoes
Resolucéo 4 cm™
Apodizagéo Happ-Genzel
Formato final Absorbancia
Faixa espectral 650 — 4.000 cm"*
Detector DTGS KBr
Divisor de feixe KBr

: 779-786, out.-dez. 2006
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FIGURA 4 - Espectros das amostras da esséncia leite obtidos
por FT-IR.

4.3 - Selecao das regioes espectrais a serem
modeladas

Para selecionar as regioes espectrais, foi utilizada uma
ferramenta do software OMNIC TQ Analyst para processar
os espectros, denominada anélise por componentes princi-
pais. Em seguida, foram selecionadas as sub-regioes, cujas
intensidades das componentes principais fossem relevantes
(informativas), apresentadas na Tabela 3.

TABELA 3 - Regibes espectrais em nimero de onda selecionadas
pelo critério das componentes principais.

Modelo Esséncias Regides (cm™)

ABC BAUNILHAS A,Be C 3200-2750
1750-1550
1200-900

DF LEITE e CARAMELO 3700-2750
1800-1300

EM CEREJA e MORANGO 3700-2750
1800-950

4.4 - Modelagem dos dados

Todos os modelos de analise discriminante foram ob-
tidos empregando-se o programa de analise multivariada
TQ Analyst, versao 1.1a. da OMNIC.

5 - RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 - Construcao dos Modelos

A fim de possibilitar o emprego do processo de analise
discriminante, foram desenvolvidos modelos que empre-
gassem pelo menos dois grupos de esséncias identificados
conforme Tabela 1.

Na selecao das amostras que deveriam fazer parte de
cada um dos modelos, foram preferencialmente agrupadas
aquelas esséncias de natureza semelhante, a fim de que
fossem realcadas as caracteristicas individuais de cada
uma, quando da escolha do numero de componentes prin-
cipais a ser empregado. Na Tabela 4, sao apresentados os
valores para o numero de componentes principais empre-

Ciénc. Tecnol. Aliment., Campinas, 26(4): 779-786, out.-dez. 2006

gados na construcao de cada um dos modelos de analise
discriminante.

TABELA 4 - Regi6es espectrais em namero de onda selecionadas
pelo critério das componentes principais.

Modelo Esséncias Componentes principais
ABC Baunilhas A,Be C 16
DF Leite e Caramelo 5
EM Cereja e Morango 3

O primeiro modelo desenvolvido, modelo ABC, em-
pregou os espectros em triplicata de todas as amostras de
esséncia de baunilha (A, B e C), sendo ainda empregados
16 componentes principais. Os valores das distancias entre
cada amostra e as trés classes utilizadas sao ilustrados na
Figura 5.

Para refinar este modelo, foram retirados os espectros
C03b e CO6a que apresentaram residuos acentuados se
comparados na analise por componentes principais (PCA)
com os das demais réplicas da respectiva amostra. Para o
modelo assim construido, amostras de natureza semelhante
puderam ser discriminadas para confirmacao de sua origem,
composicao e uniformidade.

A Figura 5 apresenta graficamente a dispersao das
amostras segundo suas distancias em relacao a baunilha A
(eixo x) e baunilha C (eixo y), demonstrando a discriminacao
das 3 classes.
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FIGURA 5 - Gréfico de dispersao das amostras de baunilha, em
relacdo as distancias da baunilha A x baunilha C.

Para validar o modelo, dois outros lotes das baunilhas
B e C foram testados e os resultados de classificacao sao
apresentados nas Figuras 6 e 7.

Um segundo modelo foi construido empregando amostras
de leite e caramelo (D e F) em triplicata e 5 componentes
principais, sendo apresentadas as distancias relativas as
2 classes na Figura 8, na qual, graficamente, podemos
observar a discriminacao das amostras, segundo suas
diferentes classes.

Para validar o modelo DF, um outro lote de esséncia de
leite foi testado e o resultado de classificacdo ¢ apresentado
na Figura 9.
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FIGURA 6 - Grafico de dispersdo das amostras de validacao da
esséncia de baunilha B, segundo o modelo ABC.

16+
o Tl o Baunilha A
@ 2] O Ml o Baunilha B
< o ;
= A Baunilha C
= e Amostra C02
ﬁ 8 4 Amostra C12
'©
C
T 4+
R
a
0 , : Ao Ang A
0 5 10 15 20
Distancia baunilha A

FIGURA 7 - Grafico de dispersao das amostras de validacao da
esséncia de baunilha C, segundo o modelo ABC.
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FIGURA 8 - Grafico de dispersao das amostras de leite e caramelo,
em relacao as suas distancias.
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Um terceiro modelo foi construido, empregando os
espectros das amostras de cereja e morango (E e M), além
de 3 componentes principais, sendo utilizados os espectros
de cereja em quintuplicata e morango em triplicata. Isto se
deve ao fato das amostras de cereja terem apresentado uma
dificuldade na obtencao dos espectros em funcao da sua alta
volatilidade. As suas distancias relativas as 2 classes mode-
ladas estao apresentadas graficamente na Figura 10.
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FIGURA 10 - Grafico de dispersdo das amostras de cereja e mo-
rango, em relacdo as suas distancias.

Lotes das amostras de cereja e de morango também fo-
ram utilizados para validar o modelo EM, sendo os resultados
apresentados nas Figuras 11 e 12, respectivamente.
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FIGURA 11 - Grafico de dispersao das amostras de validacio da
esséncia de cereja E, segundo o modelo EM.
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FIGURA 9 - Grafico de dispersao das amostras de validacao da

esséncia de Leite D, segundo o modelo DF.
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FIGURA 12 - Grafico de dispersao das amostras de validagao da
esséncia de morango M, segundo o modelo EM.
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6 - CONCLUSOES

Todos os modelos desenvolvidos apresentaram discri-
minacdo entre as classes modeladas. Todas as amostras
de validacao foram classificadas de forma correta, sendo
atribuidas as respectivas classes as quais pertenciam.

Estes resultados revelam o excelente desempenho da
técnica de analise discriminante aplicada aos espectros de
esséncias alimenticias liquidas obtidos na regiao do infra-
vermelho médio. Esta técnica apresenta vantagens como a
nao destruicao das amostras, o baixo tempo para a aquisicao
dos espectros, baixo custo € ndo geracao de residuos.

Como principal aplicagao para esta metodologia, encon-
tra-se o controle da producao de esséncias, bem como o con-
trole dos lotes recebidos pelas empresas, que as empregam
em suas linhas de industrializacao de alimentos.
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