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RESUMO

Neste trabalho foi empregada a analise de componentes principais por intervalo (iPCA) como método de selecdo de variaveis,
associada a espectroscopia no infravermelho préximo e médio, visando a discriminagdo de 6leos vegetais. Os seguintes 6leos vegetais
foram analisados: soja, canola, girassol, arroz, milho, algodao e amendoim. Os espectros foram adquiridos em quintuplicata, utilizando
um espectrometro Perkin Elmer Spectrum 400 no intervalo entre 650-4.000 cm™ (infravermelho médio) e 4.000-10.000 cm™
(infravermelho préximo), com resolugdo de 4 cm™ e 32 varreduras. Apés, os dados espectrais foram normalizados e posteriormente
corrigidos com as transformadas SNV (variacdo normal padrdo) e primeira derivada com uma janela de 5 pontos. Os modelos foram
desenvolvidos através do aplicativo Matlab empregando anélise de componentes principais por intervalos (iPCA) disponivel no pacote
iToolbox. Foram realizadas anélises subdividindo os espectros em 8, 16 e 32 intervalos, com os dados centrados na media. O presente
trabalho indica que a analise de componentes principais por intervalos (iPCA), como ferramenta de sele¢do de varidveis, possibilita

encontrar regides representativas.
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1 Introducéo

Autenticidade é um critério de qualidade muito
importante para 6éleos e gorduras comestiveis, devido a uma
grande diferenca de pregos entre os diferentes tipos destes
produtos. No entanto, a determinacdo dessa autenticidade é
tradicionalmente um processo demorado e trabalhoso,
geralmente usando métodos cromatograficos. Combinada com
métodos quimiométricos, a espectroscopia vibracional na
regido do infravermelho é uma técnica analitica que vem sendo
utilizada para verificar a autenticidade dos 6leos e gorduras
comestiveis, devido a sua simplicidade, rapidez e facilidade de
preparacdo da amostra [1].

Ao se utilizar esta técnica, associada a quimiometria,
depara-se com um grande numero de variaveis, incluindo
aquelas de potencial interferente e correlacionadas a ndo
linearidades, que implicam desde problemas no desempenho
computacional até nos modelos gerados. Para resolver este
impasse sdo utilizados métodos de sele¢do de variaveis. Estes
métodos sdo baseados no principio da escolha de um pequeno
namero de variaveis, segregadas a partir do espectro original,
onde a remocdo de variaveis ndo informativas vai produzir
modelos mais robustos [2]. Os métodos de selecdo incluem

abordagens classicas, como a manual (baseada no
conhecimento), de selegdo “sequencial” e “univariada”; e
métodos sofisticados, como o algoritmo de sucessivas
projecdes - SPA (Successive Projection Algorithm) e técnicas
heuristicas, como redes neurais artificiais -ANN (Artificial
Neural Networks), algoritmos genéticos - GA (Genetic
Algorithm), entre outras [3].

A complexidade de um modelo pode ser reduzida
através de uma pré-selecdo criteriosa de comprimentos de
onda. O simples fato de se dividir o espectro em regiGes
proporcionais em tamanho e de se analisar cada um
separadamente, ja caracteriza um método de selecdo [3]. Neste
sentido, o presente trabalho sugere o emprego da analise de
componentes principais por intervalos (iPCA) como um
método de selecdo de varidveis na discriminacdo de 6leos
vegetais.

1.1 Oleos vegetais

Os 06leos e gorduras, também chamados de lipidios, sdo
substancias insollveis em &gua (hidrofobicas), de origem
animal, vegetal ou até mesmo microbiana. Sdo formadas a
partir da condensagdo entre glicerol e acidos graxos, chamados
triglicerideos, e acidos graxos livres, que chegam a representar
até 96% do peso total dessas moléculas. Séo eles os principais
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combustiveis da maioria dos organismos e constituem, na
verdade, uma das mais importantes formas de armazenamento
de energia quimica [4]. As unidades fundamentais da maioria
dos lipidios sdo os acidos graxos, que podem ser saturados
(ligagBes simples) e insaturados (duplas ligagdes). Os Gleos
vegetais tm como principal componente em proporcéo cadeias
insaturadas [5]. Zambiazi [6], via cromatografia gasosa (GC-
FID), identificou a composicdo dos acidos graxos em diversos
6leos vegetais comercializados no Brasil, sendo os resultados
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Composi¢do das amostras de 6leos vegetais utilizadas no estudo.
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Tipo de 6leo  Saturado (%) Monoinsaturado (%)  Poli-insaturado (%)
Canola 6,98 64,42 28,60
Girassol 12,36 15,93 71,71
Milho 13,87 24,76 61,37
Soja 15,10 21,73 63,17
Amendoim 18,38 50,33 31,29
Arroz 20,68 41,41 37,91
Algodéo 25,73 17,49 56,78

1.2 Espectroscopia no infravermelho

E uma técnica que permite identificar uma amostra
através da radiacdo infravermelha. Essa radiacdo ao ser
absorvida causa alteracdo nos modos rotacionais e vibracionais
das moléculas. A diferenca entre a radiagdo emitida pela fonte
e a radiacdo absorvida pela amostra € registrada por um
detector, gerando um espectro de absorcdo no infravermelho
[71.

Assim como ocorre em outros tipos de absorcdo de
energia, que caracterizam um processo quantizado, as
moléculas sdo excitadas para atingir um estado maior de
energia quando absorvem radiacdo no infravermelho. Uma
molécula absorve apenas frequéncias (energias) selecionadas
de radiacdo, ocorrendo sua vibracdo por deformacgdes axiais
e/ou angulares [8].

A regido do infravermelho é absorvida pela maioria dos
compostos organicos e inorganicos que possuem ligacOes
covalentes. A regido do infravermelho préximo (4.000 a
14.290 cm™) tem como caracteristicas picos largos e de baixa
intensidade, enquanto no infravermelho médio (200 a 4.000
cm) aparecem picos muito intensos e geralmente estreitos
[9,10].

1.3 Espectroscopia por reflexdo
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As técnicas de reflexdo vém cada vez mais sendo
empregadas na caracterizacdo de alimentos, bem como no
monitoramento dos processos produtivos dos mesmos. Os trés
métodos de reflexdo no infravermelho que apresentam
aplicagdes préaticas na aquisicdo de espectros sdo: método de
reflexdo especular (ou externa), método por refletancia difusa e
0 método por reflexdo interna. A técnica de reflexdo difusa
vem sendo amplamente aplicada, associada aos equipamentos
que operam no infravermelho préximo, com os quais €
geralmente denominada de espectroscopia de reflexdo no
infravermelho proximo - NIR (Near Infrared Reflectance
Spectroscopy). A reflexdo total atenuada - ATR (Attenuated
Total Reflectance) é uma técnica de amostragem rapida que
requer uma minima preparacdo da amostra e, principalmente,
gue apresenta facil obtencao de espectros [11].

A espectroscopia no infravermelho préximo com esfera
de integracdo - NIRA (Near Infrared Reflectance Spectroscopy
Acessory) apresenta refletancia difusa e especular, deteccéo
uniforme mesmo em amostras heterogéneas e reducdo dos
efeitos de polarizagdo oriundos do feixe de iluminacdo e da
amostra. E uma excelente ferramenta para anélises qualitativas
e quantitativas, possui detector Indio-Galio-Arsenio (InGaAs)
proporcionando uma alta relacdo sinal/ruido. O acessério de
refletncia atenuada universal - UATR (Universal Attenuated
Total Reflectance), utilizado no infravermelho médio, oferece
uma andlise de facil execucdo e limpeza para a maioria das
amostras, como o0s 6leos em geral, com um minimo de
preparacao e alta reprodutibilidade [12].

1.4 Quimiometria

Quimiometria é a aplicagdo de técnicas matemaéticas e
estatisticas a analise de dados relativos aos processos quimicos.
Sua importancia é caracterizada pela complexidade dos dados
gue podem ser obtidos via analise de rotina. A necessidade de
se analisar um conjunto extenso de varidveis demostra um
aspecto multivariado [13].

Os dados multivariados, geralmente correspondem a
uma matriz X de valores, correspondendo a m variaveis para n
amostras, conforme ilustra a Figura 1.

_x i X X X
1 11 12 1m
X X X X
2 21 22 2m
X< . — . . .
X X X X
L nd ]l nl n2 nm _|

Figura 1. Representacéo de uma matriz de dados. Fonte: [14].
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1.5 Andlise por Componentes Principais — PCA

A base fundamental da maioria dos métodos modernos
para tratamento de dados multivariados é o PCA (Principal
Component Analysis), que consiste numa manipula¢do da
matriz de dados com objetivo de representar as variacOes
presentes em muitas variaveis, através de um ndmero menor de
"fatores". Constroi-se um novo sistema de eixos (denominados
rotineiramente de fatores, componentes principais, variaveis
latentes ou ainda autovetores) para representar as amostras, no
qual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em
poucas dimensdes [15].

A anédlise de fatores é realizada sobre uma matriz de
dados que relaciona um conjunto de varidveis a diversos
experimentos (amostras). Esta matriz de dados A pode ser
centrada na média ou escalonada, sendo decomposta no
produto de trés matrizes através do algoritmo de decomposi¢do
de valor singular - SVD (Singular Value Decomposition),
resultando na equacdo X=U*S*V’.

A matriz V (transposta) 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 sdo ortogonais
entre si e o produto entre matrizes U e S é denominado de
escores. Como resultado da analise de componentes principais,
0 conjunto de dados originais é agrupado em funcdo da
correlagdo existente entre as variaveis, gerando um novo
conjunto de eixos (componentes principais) ortogonais entre si
e de mais simples manipulagdo matematica [16].

1.6 Anélise por Componentes Principais em intervalos — iPCA

O algoritmo da iPCA divide o conjunto de dados
(variaveis) em um numero de intervalos equidistantes. Para
cada intervalo realiza-se uma PCA, que descreve a variacéo (ou
dispersdo) de um determinado conjunto de dados em intervalos
pré-estabelecidos, apresentando os resultados em grafico de
escores. Este método objetiva dar uma visdo geral dos dados e
pode ser Gtil em estudos exploratérios e interpretativos em
relacdo aos agrupamentos entre as amostras [17].

2 Metodologia
2.1 Amostragem

Para o desenvolvimento desse trabalho foram utilizados
sete diferentes 6leos vegetais apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2. Amostras de 6leos vegetais utilizadas no estudo

Oleo Codigo Marca Lote Fabricacdo  Validade
Soja SOYB Bunge L0912 15/09/12 06/2013
Soja SOYL Leve C5112 16/06/12 06/2013
Canola CANB Bunge L0312 28/03/12 12/2012
Canola CANL Liza LO5 C 11/05/12 05/2013
Girassol SFWB Bunge L0412 29/04/12 01/2013
Girassol SFWL Liza L06 C 08/06/12 06/2013
Arroz RISE Carreteiro L180 06/12 06/2013
Milho CRNB Bunge L0312 26/03/12 12/2012
Milho CRNL Liza Lo8 C 27/08/12 08/2013
Algodéo COTT Triangulo PD-071 12/06/12 -
Amendoim  PEAT Triangulo PD-069 12/06/12 -

2.2 Aquisicéo dos espectros no infravermelho

Os espectros foram obtidos em um espectrémetro
Perkin-Elmer 400 Series empregando-se um acessorio
contendo esfera de integragdo, equipado com um detector
indio-Galio-Arsénio  (InGaAs), para as analises no
infravermelho  préoximo (FT-NIR), enquanto que, no
infravermelho médio (FT-MIR), empregou-se um acessorio de
refletdncia total atenuada universal (UATR). Foram utilizados
os intervalos entre 650 e 4.000 cm™ (FT-MIR) e entre 4.000 e
10.000 cm® (FT-NIR), com resolucdo de 4 cm™ e 32
varreduras. Para cada amostra de 6leo foram adquiridos cinco
espectros, e na sequéncia, o0s dados obtidos foram
normalizados. A aquisicdo dos espectros foi realizada no
periodo entre outubro e novembro de 2012. O conjunto de
espectros médios das amostras encontra-se na Figura 2 e na
Figura 3.
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Figura 2. Espectro normalizado das amostras de 6leo na faixa de 10.000 a 4.000
cm® (FT-NIR).
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Figura 3. Espectro normalizado das amostras de 6leo na faixa de 4.000 a 650
cm™ (FT-MIR).
2.3 Analise dos dados

A matriz de espectros foi analisada por iPCA, através do
software Matlab 7.0, empregando-se o pacote iToolbox
desenvolvido por Norgaard [18] com o objetivo de identificar a
regido espectral que caracteriza a separacdo dos diferentes tipos
de 0leo vegetal. Para esta andlise, os espectros foram divididos
em 8, 16 e 32 regifes equidistantes. Além disso, foram
aplicados métodos de correcdo de sinais, como a SNV
(variagcdo normal padrdo) e a primeira derivada (janela de 5
pontos). Finalmente, visando melhorar o desempenho
quimiométrico, os dados foram centrados na média. Nas
Figuras 4 e 5 podem ser observados os espectros das amostras
de dleos com a aplicacdo da correcdo por SNV e primeira
derivada, para os dados FT-NIR e FT-MIR, respectivamente.
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Figura 4. Espectros das amostras de dleos com aplicagdo da corregdo por SNV
e primeira derivada (FT-NIR).

Ndmero de onda (L/cm)
06 T T T T T T

041 4

Abs

0.2+ H

q [ [ [ [ [ [
4000 3500 3.000 2500 2000 1500 1,000

Figura 5. Espectros das amostras de 6leos com aplicagdo da corregdo por SNV
e primeira derivada (FT-MIR).

3 Resultados e discussoes

3.1 Infravermelho Proximo (FT-NIR)

Primeiramente foi realizada uma PCA com toda a faixa
espectral, ou seja, de 4.000 a 10.000 cm™. Como pode ser
observado na Figura 6, utilizando toda essa faixa, ndo se obteve
uma boa separacdo dos 6leos vegetais.
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Figura 6. Grafico de escores PC1 x PC2 - modelo utilizando toda faixa espectral (FT-NIR).

seja, para cada regido do espectro, foi calculada a variancia, em
percentual, em cada componente principal. O intervalo 23
acumula 94,70% das informagBes nas duas primeiras
componentes principais.

A seguir, com os dados FT-NIR, foram avaliadas com
iPCA as subdivisdes em 8, 16 e 32 intervalos. Os melhores
resultados foram obtidos dividindo o espectro em 32 intervalos.
A Figura 7 apresenta o grafico da variancia percentual para
cada regido estudada. Neste grafico, para cada intervalo, ou

% Variincinpam 6 CPy

15
Wizmnero do intervaln

20

Figura 7. Variag&o percentual das componentes principais divididas em 32 intervalos (FT-NIR).
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As alturas das barras representam, em forma
percentual, a variancia contida em cada componente principal
para cada intervalo. Cabe ressaltar que a linha horizontalmente
demarcada representa a varidncia de cada uma das

Tabela 3. Valores para variancia e % acumulado da variancia (PCA) .

componentes principais para a analise de PCA para toda a
informacdo do espectro. Os valores das variancias referentes ao
intervalo 23 sdo apresentados na Tabela 3.

Componente principal

%Variancia %Acumulado variancia

o g A W N P

86,75 86,75
7,94 94,70
1,27 95,97
0,44 96,42
0,33 96,75
0,30 97,05

A regido espectral onde se obteve uma melhor
discriminacdo dos 6leos vegetais correspondeu a faixa entre
5.683 e 5.869 cm™ (intervalo 23). Segundo Yang [1] e Xiaobo
[3], a regido entre 5.500 e 6.000 cm™ representa a vibracio

x 10

axial (estiramento) da ligacdo C—H dos grupos funcionais —
CH2, -CH3 e — CH=CH nos 06leos e gorduras comestiveis. A
Figura 8 apresenta o grafico dos escores para PC1 x PC2,
obtidos para o intervalo 23.
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Figura 8. Gréfico de escores PC1 x PC2 — intervalo 23 (FT-NIR).

Analisando o grafico dos escores da PC1 x PC2 (Figura
8), é possivel observar que a PC1 separa os 6leos de milho, soja
e girassol, em valores positivos e os oOleos de algodao,
amendoim, arroz e canola, em valores negativos. As amostras
de milho, soja e girassol se agrupam por possuirem maiores
quantidades de é&cidos graxos poli-insaturados em sua
composicdo (Tabela 1). Em relagdo as demais, a PC2 separa 0s
6leos com maior concentracdo de &cidos  graxos
monoinsaturados (canola e amendoim) em valores positivos e

oy Sy |

dos 6leos com maior concentragdo de 4cidos graxos saturados
(algodao e arroz) em valores negativos.

3.2 Infravermelho Médio (FT-MIR)

Assim como no infravermelho proximo, foi realizada
uma PCA para os dados no infravermelho médio com toda a
faixa espectral, ou seja, de 650 a 4.000 cm™. Como pode ser
verificado na Figura 9, utilizando toda essa faixa, ndo se obteve
uma satisfatéria separagdo dos 6leos vegetais.
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Figura 9. Gréfico de escores PC1 x PC2 - modelo utilizando toda faixa espectral (FT-MIR).

intervalo, ou seja, para cada regido do espectro, foi calculada a
variancia, em percentual, em cada componente principal. O
intervalo 28 acumula 95,49% das informagGes nas duas
primeiras componentes principais.

Posteriormente, com os dados FT-MIR, foram avaliadas
com iPCA as subdivisdes em 8, 16 e 32 intervalos. O melhor
desempenho dos resultados foi alcancado dividindo o espectro
em 32 intervalos. A Figura 10 apresenta o grafico da variancia
percentual para cada regido proposta. Neste grafico, para cada

s
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Figura 10. Variag&o percentual das componentes principais divididas em 32 intervalos (FT-MIR).
As alturas das barras representam, em forma percentual, analise de PCA para toda a informacdo do espectro. Os valores
a variancia contida em cada componente principal para cada das variancias referentes ao intervalo 28 sdo apresentados na

intervalo. A linha tragada horizontalmente representa a Tabela 4.
varidncia de cada uma das componentes principais para a
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Tabela 4. Valores para variancia e % acumulado da variancia (PCA) .

Componente principal %Variancia %Acumulado variancia

1 76,68 76,68
2 18,81 95,49
3 2,14 97,63
4 1,30 98,93
5 0,60 99,54
6 0,12 99,66

A regido espectral onde se obteve uma melhor
discriminacdo dos 6leos vegetais correspondeu a faixa entre
1.169 e 1.066 cm™ (intervalo 28). Segundo Yang [1] e Guillén
[19], a regi&o entre 1.100 e 1.200 cm™ representa a vibrag&o
axial (estiramento) da ligacdo C-O dos ésteres (C-C(=0)-0) e a
vibracg8o angular (flexdo) da ligagdo C—H dos grupos funcionais
— CH2 nos 6leos e gorduras comestiveis. A Figura 11 apresenta
o grafico dos escores para PC1 x PC2, obtido para o intervalo
28.
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Figura 11. Gréfico de escores PC1 x PC2 — intervalo 23 (FT-MIR).

Da mesma forma que o observado no infravermelho
préximo (FT-NIR) é possivel verificar no grafico dos escores
da PC1 x PC2 (Figura 11) que a PC1 separa os 6leos de milho,
soja e girassol em valores positivos e os 6leos de algodéo,
amendoim, arroz e canola, em valores negativos. Assim, a PC2
separa 0s Oleos de canola e amendoim, em valores positivos e
0s Gleos de algoddo e arroz, em valores negativos. A separacao
dos O6leos vegetais estd associada ao fato de que cada
6leo/gordura difere na composicdo, comprimento e grau de
insaturacdo de &cidos graxos nas cadeias dos triglicerideos [4].

4 Conclusdes

O presente trabalho indica que a analise de componentes
principais por intervalos (iPCA), como ferramenta de selecéo
de variaveis, possibilita encontrar regides representativas
visando a discriminagao de diferentes dleos vegetais. A medida

L] LEL e, 004 0.06 00R ol

que os espectros foram sendo divididos em diferentes
intervalos, foram se obtendo regides espectrais mais seletivas e
que possibilitaram uma melhor distingdo dos 6leos de acordo
com sua composicdo (cadeias saturadas e insaturadas). A regido
espectral onde se obteve uma melhor discriminagdo dos 6leos
vegetais correspondeu a faixa entre 5.683 e 5.869 cm™ na
regido do infravermelho préximo e entre 1.169 e 1.066 cm™ na
regido do infravermelho médio.
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INTERVAL PRINCIPAL COMPONENTS ANALYSIS
(IPCA) AS AMETHOD OF SPECTRAL RANGE
SELECTION IN MID INFRARED AND NEAR
INFRARED TO DISCRIMINATION OF VEGETABLE
OILS

ABSTRACT: Interval Principal Component Analysis (iPCA)
was used in this study as variable selection methods associated
with mid and near-infrared spectroscopy, aiming discrimination
of vegetable oils. The following oils were analyzed: soybean,
canola, sunflower, rice, corn, cotton and peanuts. The spectra
were acquired in quintuplicate using a Perkin Elmer Spectrum
400 spectrometer in the range of 650-4000 cm™ (mid-infrared),
and 4000-10000 cm™ (near-infrared) with a resolution of 4 cm™
and 32 scans. So the spectral data were normalized and later
corrected with the transformed SNV (standard normal
variation) and first derivative with a 5 point window. The
models were developed using the Matlab application employing
Interval Principal Component Analysis (iPCA) available in the
iToolbox package. Analyses subdividing the spectra in 8, 16
and 32 intervals were made, with mean centering data. This
study indicates that Interval Principal Component Analysis
(iPCA) as a tool for variable selection allows to find
representative regions aiming discrimination of different
vegetable oils.

Keywords: Multivariate analysis, vegetable oils, chemometrics, iPCA
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