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Resumo: A determinacdo da acidez total empregando espectroscopia UV e calibracdo multivariada
multiproduto é apresentada como uma alternativa ao metodo convencional para determinar acidez
total, a titulagdo potenciométrica. No modelo desenvolvido foram incluidos diferentes produtos
(néctar de frutas de diferentes sabores e néctar de frutas light) e as amostras anémalas foram
identificadas e excluidas. O método linear de minimos quadrados parciais (PLS) foi empregado na
construcdo do modelo. A exatiddo, representada pelos valores da raiz quadrada do erro médio
quadréatico de calibragdo (RMSEC) e previsdo (RMSEP) foram de 0,0641 e 0,0534 mg/100mL,
respectivamente. A elipse de confianca confirma a exatiddo alcancada ao nivel de 99 % de confianca
enquanto que, os residuos apresentaram comportamento aleatério, indicando linearidade para o
modelo desenvolvido. A metodologia proposta apresenta como vantagens rapidez, ndo emprega
reagentes/solventes e ndo gera residuos toxicos, sendo uma alternativa ao método convencional
baseado em potenciometria.
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UV spectroscopy and multi-product multivariate calibration in the determination of the total
acidity in industrialized juices: The determination of the total acid using UV spectroscopy and multi-
product multivariate calibration is presented as an alternative to the conventional method through
potentiometric titration. The model was developed including different products (fruit nectar of
different flavors and light fruit nectar) where outliers samples were identified and excluded. Partial
least squares (PLS) regression was used in order to build the model. Accuracy, represented by the
values of the Root Mean Squared Errors of Calibration (RMSEC) and Prediction (RMSEP) were
0.0641 and 0.0534 mg/100 mL, respectively. The confidence ellipse confirms that accuracy was
achieved at 99 % confidence, while residues showed random behavior, confirming linearity for the
model developed. The proposed methodology shows advantages as fastness, does not requires sample
preparation and does not generate toxic waste, being an alternative to the conventional method based
on potentiometry.
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INTRODUCAO

O Brasil produz e comercializa sucos de frutas
com teores de polpa, além de outros
componentes, que resulta em diferentes
produtos (CARNEIRO et al., 2013). De acordo
com a legislacdo brasileira (BRASIL, 2003),
bebidas de frutas prontas para beber podem ser
classificadas com a denominacgdo de suco ou

néctar. O suco deve conter um minimo de 50%
(m/m) de polpa de fruta, com excessao de frutas
com acidez elevada ou sabor muito forte onde o
conteudo de polpa ndo deve ser inferior a 35%
(m/m). Por outro lado, quando a quantidade
minima de polpa de fruta presente é de 30%
(m/m) esta bebida é considerada um néctar
(CARNEIRO et al., 2013).
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Néctar de fruta €, por definigdo, uma bebida ndo
fermentada pronta para o consumo, obtida a
partir da diluicdo em agua potavel da parte
comestivel da fruta, que pode ser adicionada ou
ndo de acucares e de acidos (SANTANA et al.,
2012). A preferéncia por bebidas classificadas
como néctar tende a crescer devido a sua
praticidade e menor preco (MAMEDE et al.,
2013), ainda, além da grande variedade de
sabores disponiveis comercialmente, verifica-se
uma tendéncia na producdo de néctar light, ou
seja, uma bebida com baixo teor caldrico.
Entende-se como bebida de baixa caloria,
aquela ndo alcoolica e hipocalorica, cujo
contetido de agUcares, adicionado normalmente
na bebida convencional, foi inteiramente
substituido por edulcorantes naturais ou
artificiais (GURAK et al., 2008).

Um dos parametros determinados na avaliagéo
da qualidade e do estado de conservacdo de
bebidas é a acidez (INSTITUTO ADOLFO
LUTZ, 2008), definida pelo nimero de prétons
titulaveis (SKOOG et al., 2006) e, segundo a
Federation International des Producteurs de
Jus de Fruits (2005), determinada atravéz de
potenciometria.

Uma titulacdo potenciométrica envolve medidas
do potencial de um eletrodo indicador adequado
em fungdo do volume do titulante. Nesse
sentido, o eletrodo de vidro € o eletrodo
indicador mais importante para 0s ions
hidrogénio. A informacdo fornecida por uma
titulacdo potenciométrica ndo é a mesma
daquela obtida a partir de uma medida
potenciométrica direta. Isso significa que a
medida direta de solugBes 0,100 mol L de
acido cloridrico (HCI) e acido acético
(CH3COOH) deveria gerar duas concentracoes
de ions hidrogénio substancialmente diferentes
porque HCI é considerado um acido forte e se
dissocia totalmente, enquanto que CH3COOH,
um acido fraco, se dissocia apenas parcialmente.

Em contraste, a titulacdo potenciométrica de
volumes iguais dos dois acidos requer a mesma
quantidade da base padrdo porque ambos os
solutos tém o mesmo numero de protons
titulaveis (SKOOG et al., 2006). As titulacbes
potenciométricas fornecem dados que sdo mais
confiaveis que aqueles gerados por titulacdes
que empregam indicadores quimicos, que

sofrem mudancas de coloragdo, e séo
particularmente uteis com solugdes coloridas ou
turvas. Entretanto, sofrem da desvantagem de
demandar mais tempo que aquelas envolvendo
indicadores (SKOOG et al., 2006). Além disso,
como nas titulagdes envolvendo indicadores,
fazem uso de reagentes e geram residuos que
precisam ser descartados adequadamente.

Atualmente, existe uma certa tendéncia no
desenvolvimento de metodologias que sejam
mais rapidas, ndo necessitem de reagentes e ndo
gerem residuos tdéxicos. Os dois atimos
requisitos estdo de acordo com os desafios da
quimica do novo milénio e com os principios da
quimica verde (PRADO, 2003). Para tanto, a
calibracdo multivariada aplicada a dados
espectroscopicos € uma alternativa que pode
substituir as titulacGes de oxidagdo-reducdo na
determinacgéo de acucares redutores
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007a), a
cromatografia liquida de alta eficiéncia na
analise de farmacos (VALDERRAMA et al.,
2010) e a titulagdo de neutralizacdo na
determinacdo de acidez em vinhos (LEME et
al., 2014).

Nestes casos, modelos multivariados foram
desenvolvidos para a determinacdo de um Gnico
produto. Entretanto, modelos contemplando
mais de um produto em uma mesma regressao,
calibracdo multiproduto, pode apresentar
vantagens como modelos mais robustos,
facilidade de atualizacdo, além da praticidade
(Berzaghi; Shenk; Westerhaus, 2000). Nesse
sentido, o objetivo desse trabalho foi avaliar a
potencialidade do método PLS na construgdo de
modelos de calibracéo multivariada
multiproduto a partir de espectroscopia UV na
determinacdo da acidez em néctar de frutas.

MATERIAIS E METODOS
Materiais

Um total de 123 amostras de néctar de frutas dos
sabores uva (9 amostras), uva branca (3
amostras), uva light (6 amostras), péssego (9
amostras), péssego light (6 amostras), pera (3
amostras), morango (3 amostras), maracuja (9
amostras), maracuja light (3 amostras), manga
(9 amostras), manga light (6 amostras), macé
(12 amostras), limdo (3 amostras), laranja (12
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amostras), laranja light (3 amostras), goiaba (6
amostras), goiaba light (6 amostras), caju (6
amostras), caju light (3 amostras) e abacaxi (6
amostras) foram adquiridos no comércio de
Campo Mourdo - PR. Foram utilizados
hidroxido de sodio (Synth) e acido cloridrico
(Synth).

Métodos

O teor de acidez total foi determinado, em
triplicata, seguindo a metodologia proposta pela
Federation International des Producteurs de
Jus de Fruit (2005). Essa metodologia é baseada
na titulacdo potenciométrica das amostras de
suco/néctar utilizando-se NaOH . Para cada uma
das amostras, um volume de 100 mL foi
transferido para um béquer contendo um bastéo
magnético. O titulante, NaOH 0,1 mol L7,
previamente padronizado com HCI 0,1 mol L*,
foi adicionado sob agitacdo até atingir o pH 8,1.
O teor de acidez foi determinado e os resultados
foram expressos em gramas de 4cido
citrico/100mL de amostra, de acordo com a
equacao 1:

Acidez (gramas) — 6,4VNaoHCNaoH
100mL

1)

Vamostra

em que, VnaoH consiste no volume em mL de
NaOH utilizado na titulagdo, Cnaon corresponde
a concentragdo em mol L™ de NaOH e Vamostra €
0 volume em mL de néctar utilizado.

Para cada uma das amostras foi coletado um
espectro na regido do UV (200-400 nm,
intervalo de 1 nm) através de um
espectrofotdmetro Ocean Optics, modelo USB-
650-UV-VIS, utilizando uma cubeta de quartzo
com caminho 6ptico de 1 mm.

PLS (Partial Least Squares)

Para a construcdo do modelo multivariado
multiproduto, utilizou-se o software MATLAB
R2007b com as ferramentas do PLS Toolbox 5.2
(Eigenvector Research Inc.).

O método PLS (do inglés, Partial Least
Squares) (GELADI; KOWALSKI, 1986) se

baseia em um método de reconhecimento de
padrdes ndo supervisionado conhecido como
Andlise de Componentes Principais (PCA, do
inglés Principal Component Analysis) (WOLD,
1987). Ambos sdao métodos quimiométricos
aplicaveis a dados de primeira ordem, ou seja,
quando se tem um vetor de respostas
instrumentais para cada amostra
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009),
como, por exemplo, um espectro na regido do
UV. Na utilizacdo desses metodos, 0s espectros
UV sdo organizados no formato de uma matriz
X, em que cada linha da matriz corresponde a
um espectro e cada coluna corresponde a
absorbéancia nos diferentes comprimentos de
onda.

Considerando um caso geral para a
determinacdo de mais de uma espéecie de
interesse, tem-se uma outra matriz, denominada
Y, que conttm as informagcbes dessas
propriedades. No PLS, as matrizes X e Y séo
decompostas em um produto de duas matrizes,
uma matriz de scores (T e U) e uma matriz de
loadings (P e Q), conforme equacdes (2) e (3)
(OTTO, 1999).

X=TPT 2)

Y=UQ" (3)

O conjunto de scores e loadings é denominado
de Componentes Principais (PCs) que, no PLS
sofre pequenas modificagdes para buscar a
méaxima covariancia entre X e Y, assim, os PCs
que sdo obrigatoriamente ortogonais, no PLS
recebem a terminologia de Variaveis Latentes
(\VLs) por perderem sua ortogonalidade.

A decomposicdo das matrizes em scores e
loadings é realizada por algoritmos, como por
exemplo, o SIMPLS (JONG, 1993), e ap0s a
decomposicdo os coeficientes de regressao para
0 modelo sdo estimados por minimos quadrados
entre os scores e loadings de X e os scores de Y
(OTTO, 1999). Nesse caso sera obtido um vetor
de coeficientes de regressdo, ou seja, um
coeficiente de regressao para cada comprimento
de onda utilizado na matriz X (GELADI;
KOWALSKI, 1986).
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Na escolha adequada do nimero de variaveis
latentes para composicdo do modelo, um
procedimento de validagdo cruzada (Cross
Validation) normalmente é empregado
(BRERETON, 2000). Nesse trabalho, a
validacdo cruzada foi realizada através de
blocos continuos de 9 amostras. Neste caso, as
primeiras 9 amostras sdo deixadas de fora no
processo de construcdo do modelo e a seguir
essas amostras sdo previstas pelo modelo
construido. O processo se repete até que todas as
amostras tenham sido deixadas de fora e
previstas.

O numero de variaveis latentes pode ser entdo
escolhido com base no valor da raiz quadrada da
soma do quadrado dos erros de validacéo
cruzada (RMSECV, Root Mean Square Error of
Cross Validation), conforme a equacao (4).

i i—90)?
n

RMSECV = (4)

Em que, yi é o valor de referéncia para a
propriedade de interesse da amostra “i”, J; € 0
valor da propriedade de interesse da amostra “i”
previsto pelo modelo e n é o niUmero de amostras

previstas no processo de validagdo cruzada.

Calibracdo multiproduto

A utilizacdo de um modelo de calibracdo
multivariada para cada tipo de produto apresenta
desvantagens, como 0 numero de etapas
computacionais requeridas em cada previsdo de
um produto em analises de rotina; necessidade
de desenvolvimento de um modelo de
calibracdo especifico para cada produto e cada
nova amostra deve ser claramente identificada
de modo a ter seus componentes previstos pelo
modelo multivariado correto (BERZAGHI,
SHENK, WESTERHAUS, 2000). Além disso, a
manutencdo dos modelos de calibragédo
multivariada pode ser algo trabalhoso. Assim, €
preciso pensar em alternativas que prolonguem
0 uso de um determinado modelo,
economizando tempo em atualizacbes e
facilitando sua implementacdo em anélises
rotineiras. Para contornar essas desvantagens,
uma alternativa ainda pouco explorada consiste

na construcdo de modelos de calibracdo
multivariada multiproduto (MICKLANDER et
al., 2006), cujos primeiros trabalhos reportados
na literatura datam de 1992 (NAES;
ISAKSSON, 1992) e 1994 (WANG;
ISAKSSON; KOWALSKI, 1994) e foram
desenvolvidos em conjuntos de dados com
relativa homogeneidade, visando avaliar a
performance de novos algoritmos.

A calibracdo multivariada multiproduto utiliza
diferentes tipos de produtos em um Unico
modelo de calibracdo multivariada. Este tipo de
calibracdo é recente podendo apresentar como
vantagens modelos mais robustos, facilidade de
atualizacdo, além da praticidade (Berzaghi;
Shenk; Westerhaus, 2000).

Em 2000, Berzaghi e colaboradores
(BERZAGHI; SHENK; WESTERHAUS,
2000) avaliaram um conjunto de dados néo
homogéneo na construcdo de um modelo
multiproduto. O objetivo do trabalho desses
autores era avaliar a performance de um método
de regressao denominado de LOCAL. Em 2006
Micklander e colaboradores (MICKLANDER et
al., 2006) testaram cinco diferentes metodos de
regressdo  (linear e  ndo-linear) no
desenvolvimento de modelos de calibragédo
multivariada  multiproduto.  Os  autores
concluiram que os métodos de regressdo nao
lineares apresentavam menores erros médios
quadraticos de previsdo (RMSEP) que o método

de minimos quadrados parciais (PLS),
normalmente empregados em calibracdo
multivariada de dados que apresentam

comportamento linear.

Atualmente, algumas indudstrias ainda sdo um
pouco reticentes na implementacdo de
espectroscopia combinada com quimiometria
em suas rotinas de controle de qualidade. Além
das desvantagens ja mencionadas, muitas
indUstrias adquirem os modelos de calibracdo
multivariada  previamente  desenvolvidos
utilizando amostras que nao fazem parte de suas
realidades industriais. Com isso, o0s resultados
obtidos empregando esses modelos ndo séo
satisfatorios (SANTOS; MARCO;
VALDERRAMA, 2013). Isso porque, modelos
PLS podem ser construidos na presenca de
interferentes, desde que esses interferentes
estejam presentes na etapa de calibragdo —
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Vantagem de primeira ordem (BRERETON,
2000).

Se com o PLS, que é um método linear e
matematicamente menos complexo, todos esses
problemas ja sdo vivenciados, a utilizacdo de
métodos de regressdo ndo lineares e
matematicamente mais complexos pode
comprometer ainda mais negativamente a
implantagdo desses métodos em aplicacOes
praticas.

Identificacdo de amostras anémalas (outliers)

Os outliers foram avaliados conforme a
recomendacdo da norma E1655-05 (2005) da
ASTM (American Society for Testing and
Materials). Outliers sdo amostras andmalas que
podem estar presentes nos conjuntos de
calibracdo e validacdo e que, cuja presenca no
conjunto de calibracéo pode conduzir a modelos
com baixa capacidade de previsdo, ou seja,
modelos que produzem altos valores de erro
(VALDERRAMA; BRAGA,; POPPI, 2007b).

Quando presentes no conjunto de validacgéo,
esse tipo de amostra podem influenciar os
resultados, geralmente, indicando que o modelo
ndo é adequado ou que a sua capacidade é
inferior & que poderia ser apresentada na
auséncia deste tipo de amostra. Portanto, a
identificacdo de outliers é uma etapa importante
para a otimizacdo dos conjuntos de calibracédo e
validacdo, sendo que, a exclusédo destes permite
a construcdo de modelos mais eficientes e
precisos e com melhor capacidade de previséo
(MARTENS; NAES, 1996).

RESULTADOSS E DISCUSSOES

A Figura 1 apresenta os espectros UV obtidos
para as amostras de néctar de frutas dos
diferentes sabores. Cada espectro representa um
vetor que, ao serem colocados um abaixo do
outro formam uma matriz denominada de matriz
X. Para a constru¢do do modelo, a matriz X foi
separada em um conjunto de calibracdo
contendo 94 amostras e um conjunto de
validagdo externa contendo 29 amostras
selecionadas através do algoritmo de Kennard-
Stone (KENNARD; STONE, 1969).

Absorbancia

0 \ . I , | |
200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400
Comprimento de onda (nm)

Figura 1- Espectros UV das amostras de néctar.

Para a construcdo dos modelos multivariados
através do método PLS os espectros foram
centrados na média, construidos com 9 variaveis
latentes. O namero de varidveis latentes foi
determinado através dos resultados de
RMSECV para as amostras de calibragéo,
obtido por validagdo cruzada em blocos
continuos de 9 amostras.

A Tabela 1 apresenta o nimero de outliers
removidos na etapa de otimizacao dos conjuntos
de calibracdo e validacdo. Segundo a ASTM
E1655-05 (2005), quando aplicagdes repetidas
do teste para identificagdo de outliers continuam
a identificar novas amostras como sendo
andmalas, o teste pode ser “relaxado”. Nesses
casos, um primeiro modelo é construido a partir
do conjunto de calibragdo inicial.

O teste para identificacdo dos outliers € aplicado
para as amostras de calibracdo, as amostras
identificadas como anémalas s&o removidas do
conjunto de calibracdo e um segundo modelo é
construido. O teste é novamente aplicado, 0s
outliers sdo novamente removidos da calibragédo
e constroi-se um terceiro modelo. Nesta etapa, 0
teste é aplicado a validacdo e os outliers sdo
removidos do conjunto de amostras de
validacdo. Este modelo é, entdo, considerado
como otimizado (VALDERRAMA,; BRAGA,;
POPPI, 2007b).

Um dos parametros avaliados na exatiddo dos
modelos desenvolvidos foram os valores do erro
médio quadratico de calibragdo (RMSEC) e
previsao (RMSEP) (VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2009), apresentados na Tabela
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1. Os resultados de RMSEC e RMSEP indicam
que o0 namero de variaveis latentes utilizados em
cada um dos modelos estdo corretos, nao
havendo sobreajuste ou subajuste. Entretanto, 0s
valores de RMSEP e RMSEC sdo parametros
globais que incorporam tanto erros sistematicos
quanto aleatorios.

Table 1 - Resultados dos testes para
identificacdo de outliers e parametros de

exatiddo.

Modelo N;fe (Elg\;//lls(i)cr:n (le\glsll(z)l(:)) l\é’ie
L) mL)
Calibragdo 1 | 94 0,0922 0,1281 6
Calibracéo 2 88 0,0714 0,1478 7
Calibracdo 3 81 0,0641 0,1633 5
Validacéo 1 29 0,0641 0,1633 13
Validacéo 2 16 0,0641 0,0534 -

* A = amostras, ** O = outliers

Sendo assim, outros indicadores de exatiddo séo
a regressdo entre os valores de referéncia e os
valores estimados pelo modelo (ajuste), através
dos valores da inclinagdo (0,71), do intercepto
(0,1) e coeficiente de correlagdo, incluindo a
regido da elipse de confianga (R1U; RIUS, 1996;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009)
apresentada na Figura 2.

Para o ajuste o coeficiente de correlagéo foi
0,7119. Apesar de parecer um valor baixo,
resultados de coeficiente de correlacdo dessa
ordem ja foram reportados antes na literatura
quando o método de referéncia, na calibracéo
multivariada, foi a titulacdo (VALDERRAMA,;
BRAGA; POPPI, 2007; VALDERRAMA,
BRAGA; POPPI, 2007b; FERREIRA,;
PALLONE; POPPI, 2013).

Na Figura 2 esta apresentada a regido da elipse
de confianca para o intercepto e a inclinagéo da
regressdo entre os valores de acidez total
previstos pelo modelo PLS e os valores de
acidez total determinados por titulagédo
potenciométrica. Pode-se verificar que, a regido
da elipse de confianca contém o ponto ideal
(1,0) para a inclinagdo e o intercepto,

respectivamente. Isto mostra que os valores de
acidez total determinados por potenciometria e
os valores de acidez total determinados pelo
modelo PLS ndo apresentam diferenca
significativa com 99% de confianca.

Intercepto

0.2 04 |nc|i[,:;9§° 0.8 1 1.2
Figura 2- Regido da elipse de confianga. (e)
Ponto onde o intercepto é igual a zero e a
inclinacdo igual a um.

A linearidade do modelo de calibracdo
multivariada de primeira ordem foi avaliada
através do grafico dos residuos da calibracédo e
validagdo,  mostrados na  Figura 3.
Qualitativamente, este tipo de grafico pode
indicar se os dados seguem ou nd um
comportamento linear, se a distribuicdo dos
residuos for aleatdéria (MARTENS; NAES,
1996; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI,
2009).

Erro absolute
4
.
-
.

| | I I I I I I .
02 025 03 035 04 045 05 055 06 0.65
Valores de acidez total do modelo PLS {mg/100mL)

Figura 3- Residuos do modelo PLS. (e)
Amostras de calibracdo. (*) Amostras de
validacao.
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Os residuos apresentam um comportamento
aleatorio indicando que o modelo PLS
construido para determinacdo de acidez total €
descrito por um comportamento linear.

CONCLUSOES

Os resultados mostraram a possibilidade de
utilizagdo de um mesmo modelo PLS na
avaliacdo do teor de acidez total em diferentes
produtos (néctar de diferentes sabores, néctar
light) simultaneamente. Assim, a espectroscopia
UV aliada ao método de calibragcdo multivariada
PLS permite a construcdo de modelos de
calibracdo multiproduto. O método proposto é
rapido, ndo emprega reagentes/solventes e nédo
gera residuos toxicos, sendo uma alternativa ao
método convencional baseado em titulacdo
potenciométrica.
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