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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DO METODO MULTIVARIADO ACELERADO PARA
DETERMINACAO DO PRAZO DE VALIDADE DE PRODUTOS UNINDO QUIMIOMETRIA
E CINETICA QUIMICA descreve um novo conceito de andlise de dados que permite
avaliar os mecanismos que governam a degradagao de bens de consumo e determinar o
periodo de tempo no qual os bens de consumo mantém suas caracteristicas dentro de
niveis aceitaveis. O algoritmo une técnicas quimiométricas com a teoria cinética quimica
formal, constituindo um avango sobre os protocolos para determinagdo da validade de
produto existentes.

Além de ser de facil interpretagéo, suas principais vantagens incluem a capacidade de unir
informacdes provenientes de diferentes disciplinas — analiticos, fisico-quimicos, sensoriais
- e a possibilidade de utilizacdo direta de dados oriundos de instrumentacdo analitica
como espectroscépios, cromatografos, calorimetros, etc.

O trabalho é dividido em seis capitulos. O Capitulo | traz uma revisdo da cinética quimica
e dos métodos convencionais para determinacdo do prazo de validade de produtos. O
algoritmo do Método Multivariado Acelerado, bem como suas premissas, vantagens e
desvantagens, sdo descritos no capitulo Il. Os Capitulos Il e IV trazem aplicagdes do
Método Multivariado Acelerado. No Capitulo Ill dados fisico-quimicos e sensoriais foram
utilizados para determinar o prazo de validade de um produto alimentico. No Capitulo IV
utilizaram-se dados instrumentais, oriundos de espectroscopia no infravermelho préximo
(NIR), como fonte de informagdo quantitativa que, aliados a avaliagbes sensoriais,
permitiram a determinacdo da validade de um produto cosmético e forneceram
informacdes relevantes sobre seus modos de degradacéo.

Uma comparagao com o método tri-linear PARAFAC é apresentada no Capitulo V. Apesar
de constituir ferramenta importante para avaliagdo dos modos de degradagéo de produtos,
o método PARAFAC carece de estratégias para determinacao efetiva do prazo de bens de
consumo.

Finalmente, o Capitulo VI mostra o desenvolvimento de um protocolo para determinagao
de varias propriedades de produtos concentrados de tomate utilizando regressao PLS2.
Demonstrou-se que, apesar da preferéncia pelo método de calibracdo PLS1 por parte dos
pesquisadores, a regressao PLS2 é vantajosa quando ha correlagdo entre propriedades

cujos métodos de referéncia sdo precisos e outras, cuja quantificagao € imprecisa.
Xi



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF THE MULTIVARIATE ACCELERATED SHELF-LIFE TEST (MASLT)
FOR DETERMINING THE SHELF-LIFE OF PRODUCTS BY MERGING CHEMOMETRICS
AND CHEMICAL KINETICS describes a new concept of data analysis for evaluating the
mechanisms that rule out the degradation of consumer goods. The algorithm herein
developed took advantage of the soft modeling concepts from chemometrics and of
chemical kinetics for determining the period of time within which products would be able to
keep their quality characteristics within acceptable levels. Besides being of easy
interpretation, the main advantages of the MASLT are the capacity to merge data from
different sources — analytical, physical chemical, sensorial — and the ability of handling
instrumental data (spectroscopic, chromatographic, calorimetric, etc.) directly for
determining the shelf-life of products.

This work and some applications are presented in six chapters. In Chapter |, a review of
the chemical kinetics theory, as well as the concepts of conventional shelf-life methods, is
presented. The MASLT algorithm, together with its assumptions, characteristics and
advantages, is presented in Chapter II.

Chapters Ill e IV describe applications where the shelf-life was determined successfully by
using the MASLT. In Chapter lll, physical chemical and sensorial data were merged not
only for determining the shelf-life of an industrialized tomato product, but also to study the
correlation between the various properties. In Chapter IV, instrumental data from NIR
spectroscopy were used as source of quantitative information and, together with sensory
analyses, allowed the determination of the shelf-life of a cosmetic product as well as
provided valuable information with regards to its degradation mechanisms.

A comparison between the tri-linear method PARAFAC is presented in Chapter V. Despite
being an important tool for evaluating the degradation mechanisms of consumer goods, the
PARAFAC method lacks strategies for effectively determining the shelf-life of products.
Finally, Chapter VI describes the development of a new protocol for determining several
properties of tomato concentrate products using PLS2 regression. It was demonstrated
that, despite most researchers having a preference for using PLS1 regression, PLS2 is
advantageous when there is strong correlations between properties that can be determined

quite accurately by their reference methods with those presenting lower accuracy.
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Em um cenario competitivo agressivo, a inovagao é a ferramenta mais eficiente para que
as industrias sofistiquem seu portfdlio, criando diferenciagdo, ampliando margens de lucro
e aumentando participagbes no mercado que, em Uultima instancia, garantem a
sobrevivéncia das organizagdes. De fato, industria desenvolve novos produtos a taxas
impressionantes: uma miriade de novos alimentos, cosméticos, produtos de higiene e
limpeza e produtos para limpeza doméstica, bem como seus intermediarios industriais
(matérias-primas) sdo langados no mercado anualmente.

Mas o desenvolvimento de novos produtos demanda uma quantidade consideravel de
recursos e tempo. Além disso, deve-se garantir que novos produtos mantenham suas
caracteristicas de qualidade até o momento e seu uso e, para este fim, testes para
determinacdo do prazo de validade s&o conduzidos. Existem atualmente diversos
protocolos e algoritmos para determinagédo do prazo de validade de produtos descritos na
literatura, como ver-se-a no Capitulo | deste trabalho. Entretanto, estes métodos sao
univariados por natureza e, deste modo, ndo sao capazes de lidar com a grande
quantidade de informacdo fornecida pela quimica analitica e pela instrumentagao
cientifica, bem como pela analise sensorial.

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um algoritmo multivariado inovador para
determinacao do prazo de validade de produtos que complementa as protocolos atuais. O
algoritmo desenvolvido, denominado Método Multivariado para Determinagéo do Prazo de
Validade de Produtos (Multivariate Accelerated Shelf-Life Test — MASLT) une técnicas
quimiomeétricas com a teoria cinética quimica formal e traz um novo conceito de analise de
dados que permite avaliar os mecanismos que governam a degradacao de bens de
consumo utilizando conjuntos de dados multi-dimensionais.

Além de ser de facil interpretacdo, suas principais vantagens do MASLT incluem a
capacidade de unir informacgdes provenientes de diferentes disciplinas — analiticos, fisico-
quimicos, sensoriais - e a possibilidade de utilizagao direta de dados oriundos de

instrumentacgao analitica como espectrémetros, cromatégrafos, calorimetros, etc.



CAPiTULO |

CINETICA QUIMICA
E DETERMINACAO DO

PRAZO DE VALIDADE DE PRODUTOS



1 — Introducao

A legislagéo brasileira estabelece que todos os produtos industrializados, como alimentos,
cosmeéticos, medicamentos, materiais de limpeza doméstica, produtos de higiene pessoal,
etc., devem trazer claramente em suas embalagens seus prazos de validade [1, 2]. Além
disso, os consumidores atualmente estdo mais exigentes por produtos que apresentam
desempenho superior: alimentos devem n&o apenas possuir valor nutricional adequado,
mas também caracteristicas como sabor, odor e textura devem estar de acordo com as
preferéncias do mercado; produtos de beleza devem cumprir seu papel cosmético e/ou
funcional, bem como apresentar caracteristicas relevantes como suavidade, fragrancia
agradavel, etc; e farmacos devem garantir ndo apenas plena eficacia do principio ativo,
mas também que nenhuma interagao entre compostos secundarios ocorra durante todo o
periodo de validade do produto [3-6].

O prazo de validade é definido como o periodo de tempo, a partir da data de fabricacao,
no qual um produto mantera suas caracteristicas de qualidade dentro de padrbes
aceitaveis. A analise da validade pode entao ser definida como um protocolo de pesquisa
que tem por objetivo reunir evidéncias de que o produto de fato atende as especificagdes
legais e de mercado até o momento de seu uso pelos consumidores [4-7]. Assim, ao
iniciar um estudo de prazo de validade, os pesquisadores devem determinar quais sdo os
parametros que definem a qualidade do produto, bem como seus niveis minimos
aceitaveis.

A atribuigdo correta e livre de ambiglidades dos parametros que definem a qualidade de
um bem de consumo nao é tarefa trivial, pois estes dependem nao apenas do produto
propriamente dito, mas também de especificidades do mercado uma vez que diferentes
grupos de consumidores ndo atribuem a mesma relevancia a parametros de qualidade
distintos. Todavia, em termos gerais, a qualidade de um produto pode dividida em trés
grupos principais [8, 9]:

Seguranga: os produtos ndo podem conter nenhum agente nocivo ao consumidor, quer
seja antes, durante ou apos o uso. Por exemplo, as embalagens devem conter pigmentos
e corantes inertes e ndo devem apresentar riscos de lesbes durante a abertura ou
manuseio; os produtos em si também n&o podem conter nem permitir o desenvolvimento

de agentes nocivos, quer sejam microbioldgicos ou quimicos.



A escassez de recursos e a crescente conscientizagdo dos consumidores levaram as
industrias a considerar também os impactos ambientais da producéao, distribuicdo, uso e
descarte de seus produtos. Exemplos de medidas ambientais incluem o uso de materiais
de embalagem biodegradaveis e/ou oriundos de fontes sustentaveis e o desenvolvimento
e distribuicdo de produtos mais concentrados — aumentando a eficacia do transporte,
reduzindo a emissao de CO; e otimizando a utilizacdo de agua.

O pleno atendimento dos requisitos de seguranga, entretanto, ndo adiciona valor comercial
ao produto do ponto de vista financeiro uma vez que os consumidores entendem que a
observancia destes quesitos é condicdo minima para comercializacdo de qualquer
produto. Além disso, existem o6rgaos governamentais de regulagdo, como a Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA), responsaveis por garantir que apenas produtos
que atendam a padrbes rigidos de qualidade, do ponto de vista de segurangca ao
consumidor e meio-ambiente, sejam comercializados. Todavia, qualquer minima falha no
atendimento dos requisitos de seguranga causa grande dano a imagem de uma marca ou
industria.

Caracteristicas primarias ou funcionais sdo aquelas que os produtos devem
inexoravelmente possuir para cumprir sua fungao principal. Por exemplo, um farmaco deve
possuir eficacia comprovada sobre a doenga ou moléstia a qual se destina; uma logao
corporal deve hidratar a pele; um composto energético deve possuir uma quantidade
minima de calorias, e assim por diante. Geralmente as caracteristicas primarias séo as
que atendem a necessidades especificas dos consumidores e, por esta razdo, devem ser
eficazes no momento do uso. De fato, a falha em entregar o beneficio funcional prometido
€ prontamente percebida pelo consumidor. Em alguns casos, como o de farmacos, esta
falha constitui crime. Em outras instancias, que podem ocorrer com cosméticos e
alimentos, esta falha pode provocar a retirada do produto do mercado, com altissimos
custos envolvidos, além de prejuizos a imagem da marca e da empresa.

Todavia, para alguns ramos da industria (especialmente no caso dos bens de consumo)
as propriedades funcionais ndo sao necessariamente as que mais agregam valor de
mercado ao produto, nem tampouco as que direcionam a preferéncia dos consumidores.
Essas propriedades nao-funcionais sao conhecidas como secundarias.

Caracteristicas secundarias ndo adicionam nenhuma funcionalidade especifica aos
produtos, mas trazem beneficios adicionais para os consumidores. Geralmente agregam

tanto quanto ou, n&o raras vezes, maior valor de mercado aos produtos que aquele trazido
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por suas proprias caracteristicas principais. Além disso, dentro de uma mesma classe de
produtos, sdo as caracteristicas secundarias que trazem diferenciacdo entre marcas e
variantes distintas e, por este motivo, sdo extensivamente exploradas nas campanhas
publicitarias dos bens de consumo.

Exemplos de caracteristicas secundarias sdo cores e texturas em alimentos; farmacos que
dissolvem por efervescéncia; produtos em po6 de dissolucéo instantanea; e detergentes e
sabonetes liquidos de maior viscosidade e rendimento. Fora do ambito da composicédo dos
produtos, embalagens de facil manuseio e abertura, ou que podem ser fechadas depois de
abertas, ou ainda que possam ser reutilizadas para outras finalidades apds o uso do
produto também constituem bons exemplos de caracteristicas secundarias.

Além da determinagao dos parametros que definem a qualidade, outro grande desafio na
conducao de estudos de validade de produtos € a determinagao de seus niveis aceitaveis.
Apesar de existir legislacdo especifica para uma série de parametros, estas normas
usualmente se restringem as caracteristicas relacionadas a seguranga do consumidor e,
em alguns casos, a algumas caracteristicas funcionais dos produtos. Mas qual seria, por
exemplo, o tempo de dissolucédo aceitavel para um medicamento efervescente? Até que
ponto a coloragao de um detergente em p6 pode alterar-se com o tempo? Ou qual seria a
textura ideal de uma barra de cereais? Esses parametros nao tém impacto na segurancga
ou nas funcionalidades (acdo medicamentosa, limpeza de roupas ou valor nutricional),
mas podem causar a imediata rejeigdo dos produtos por parte dos consumidores. Por este
motivo, as industrias gastam quantidades significativas de recursos em pesquisas de
mercado a fim de determinar quais sdo as caracteristicas relevantes para os
consumidores, bem como seus niveis minimos aceitaveis, com o objetivo de desenvolver
produtos de qualidade superior que lhes tragam vantagem competitiva no mercado [10,
11].

2 - Objetivos

Este capitulo tem por objetivos apresentar a teoria atualmente utilizada na determinagao
do prazo de validade de bens de consumo, as relagdes que guarda com a teoria cinética
das reagdes quimicas, suas aproximagdes e consideragdes, bem como o0s aspectos

praticos para a condugao de estudos robustos.



3 — Cinética Quimica

3.1 - Introducao

As leis da termodinamica determinam quando uma reagdo quimica sera espontanea
comparando as energias e entropias dos estados inicial e final do sistema. Entretanto, a
termodinamica n&o considera em quanto tempo esse processo ocorrera, focando apenas
nas diferencas entre os estados inicial e final do sistema [12, 13]. O ramo da ciéncia que
se dedica a estudar a velocidade em que os processos quimicos ocorrem €& denominado
cinética (do grego kinesis, movimento). A cinética quimica inclui a investigagdo de como
diferentes condi¢des do sistema podem influenciar a velocidade dos processos quimicos,
provendo informacdes sobre mecanismos de reacdo e estados de transigdo, além de
modelos matematicos que descrevem as caracteristicas destes processos [12-16].

A experiéncia mostra que o0s reagentes nao sao instantaneamente convertidos em
produtos em uma reagéo quimica. Varias observagdes demonstram que algumas reagdes
simplesmente n&o ocorrem a menos que uma certa quantidade de energia seja fornecida
ao sistema. Pode-se entdo postular que um sistema em transformacao deve passar por
um maximo de energia durante o curso da reacgao, localizado entre as energias de seu
estado inicial e final. Esta posicdo de energia maxima €& conhecida como estado de
transicdo da reacgdo, e a diferenga com a energia inicial do sistema é conhecida como
barreira de energia da reacao. A Figura 1.1 mostra um diagrama de energia genérico para

uma reagao elementar, ou seja, que ocorre em uma unica etapa [13-18].
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Figura 1.1 — Diagrama de energia pictérico de uma reagao quimica elementar.

Varios sistemas quimicos em transformacao sdo constituidos por duas ou mais reagdes
elementares e, neste caso, sdo denominados reagbes complexas ou compostas (Figura
1.2). Neste caso, ha a formagao de um intermediario instavel no ponto de energia minima
entre os dois estados de transicdo. Este intermediario ndo pode ser caracterizado como
um estado de transigdo porque nao ocorre em um ponto de maxima energia no caminho
de reacdo. Uma interpretacado alternativa consiste em considerar o intermediario como o
produto da primeira reagcédo elementar e que constitui, por sua vez, o reagente da segunda
reacao elementar [12, 13, 14-16].

Através da descrigcdo sequencial de todas as reagdes elementares que ocorrem entre o
estado inicial e final do sistema pode-se postular o mecanismo da reagdo, assim como
também é possivel estimar as estruturas quimicas e a estequiometria dos estados de
transicdo de cada uma das reacdes elementares. Também ¢é possivel determinar
equacdes matematicas capazes de quantificar o comportamento do sistema, isto €&, de
definir as concentragdes dos reagentes e/ou produtos em qualquer intervalo de tempo
transcorrido apés um tempo inicial arbitrario. A estas equacdes da-se o nome de leis de
velocidade [12-18].
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Figura 1.2 — Diagrama de energia para uma reagao complexa, composta por duas
reacdes elementares.

3.2 — Leis de Velocidade

Uma reagao quimica genérica ocorrendo em um sistema fechado (onde n&o ha perda nem

ganho de matéria) pode ser representada pela expressao genérica [14-18]:
r 4
2.ViRi =2vP, (1.1)
i j

Em que v representa coeficientes estequiométricos, r e p correspondem ao numero total
de reagentes e produtos, respectivamente, R representa um reagente genérico e P um

produto genérico da reagao. A Equacéo 1.1 pode ser ainda re-escrita como:
S VA =0 (1.2)

onde A representa tanto produtos quanto reagentes, mas v € negativo para reagentes e
positivo para produtos.
Se n; representar a quantidade de matéria do j-€simo composto, em mols, o grau de

avanco da reacéo (&) pode ser definido como [12-15]:
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§=——" (1.3)

em que n’ é a quantidade de matéria do composto i em um tempo' @ = 0 arbitrario. A
velocidade da reacdo pode entdo ser assim definida, em termos do i~ésimo composto,
como [12-15]:

% = Vi,% (1.4)
em que, como na Equacao 1.2, v, € positivo para produtos e negativo para reagentes.
Se o volume total do sistema for mantido constante — uma condigcdo comum para reacdes
em solucdo ou no estado solido — € mais conveniente expressar a velocidade da reacao
em termos de concentragdo molar. Dividindo ambos os termos da Equagdo 1.4 pelo

volume (V) tem-se que [12-18]:

,_d&/v) _ 1 dn, _ 1 dCl,
deo v, Vdo v, do

I

(1.5)

em que v é a velocidade da reacdo e [C]; € a concentracdo molar de um composto
genérico da reacao. Note que a convencéo de sinais de v; garante que a velocidade da
reacao sera sempre uma grandeza positiva.

Apesar de d[C]/d6 ser uma taxa de variagao, a negligéncia do coeficiente estequiométrico
vi nas Equagdes 1.4 e 1.5 pode gerar ambiguidade na determinacdo da velocidade da

reacao. Por exemplo, a velocidade da reacdo genérica [12-18]:

A+2B->3C

sera, de acordo com a Equacéo 1.5, dada por:

1 - neste trabalho tempo sera representado pela letra grega 6 para que nao haja ambiglidade
com a notagdo da Anadlise de Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis),
onde trepresenta scores.
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__d[Al__1dB]_1dC]
. de 2do 3 do

(1.6)

Certamente a taxa de variacdo da concentracido do composto A € duas vezes maior que
aquela do composto B porque duas moléculas deste ultimo reagem com uma unica
molécula de A [12-18].

A relacdo matematica que descreve a velocidade de uma reagdo quimica em funcdo da
concentragédo das espécies do sistema (usualmente a temperatura e pressao constantes)
da-se o nome de equacéo ou lei de velocidade, que é genericamente expressa como [12-
18]:

_ VT dPT_ 1 dQ
Cvp d9 v, dO

.. =x[P]"[Q)°... (1.7)
em que k é a constante de velocidade (também conhecida como coeficiente de
velocidade) e os expoentes m e s sdo definidos como as ordens da reagdo com relagéo,
respectivamente, as espécies P e Q. A constante de velocidade k tem sinal positivo se a
velocidade da reagao é expressa como fungdo de um produto da reagao, e negativo, se a
velocidade for expressa como fungdo de um reagente [12-16].

A constante de velocidade k independe das concentracbes de quaisquer das espécies
envolvidas na reagdo. E importante também salientar que a constante de velocidade e a
velocidade da reacao propriamente dita sdo grandezas diferentes. Entretanto, em uma
equacao de velocidade simples, k pode ser interpretada como o nimero de mols por litro
reagindo por unidade de tempo quando as concentragbes de todas as espécies do
sistema sao iguais a 1 mol.L™!. Devido a esta interpretacdo, a constante de velocidade é
também conhecida como velocidade especifica [12-18].

A soma dos expoentes de uma lei de velocidade € a ordem geral da reagdo. Entretanto,
algumas leis de velocidade tém formatos diferentes daquele apresentado na Equagéo 1.7
— por exemplo, as concentragdes podem aparecer no denominador ou a ordem de reagao
com relagdo a algum composto pode ser fracionaria — e, nestes casos, 0 conceito de
ordem geral da reagcdo nao € aplicavel. Leis de velocidade que seguem o formato da
Equacao 1.7 sao denominadas equacbes de velocidade simples, enquanto que aquelas

14



que apresentam formatos diferentes sdo conhecidas como equacgdes de velocidade
complexas [12, 13, 15-17]. Por exemplo, determinou-se experimentalmente que a reagao
em estado gasoso:

H, + Bro, > 2HBr

€ dada pela seguinte equacéao de velocidade complexa [13]:

_ Kk[H,1Br,]"
1+ k,[HBr][Br,]

(1.8)

Neste caso, nota-se que a reacdo nao possui ordem definida e, além disso, apresenta
duas constantes de velocidade distintas. A lei de velocidade expressa pela Equacdo 1.8
sugere ainda que a formacado de HBr a partir de H, e Br, da-se de acordo com um
mecanismo de reagao complexo [12, 13, 16-19].

Apesar de ser possivel que a ordem da reagao em relacdo a um determinado composto
seja igual ao seu coeficiente estequiométrico na reagdo quimica, este ndo € o caso geral e
a ordem da reagédo com relagdo a cada espécie deve necessariamente ser determinada
empiricamente através de técnicas experimentais bem definidas. Dentre as técnicas mais
empregadas encontram-se os métodos do isolamento, das concentracdes iniciais e do
ajuste [12-15].

Assumindo-se que a reagao genérica:

aA+bB —>cC+dD

possua a lei de velocidade simples:

v = k[A]"[B]"
(1.9)

entdo a constante de velocidade k poderia ser determinada se as ordens de reagdo me n

fossem conhecidas. No método do isolamento um dos reagentes € adicionado em grande
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excesso ao sistema reacional de modo que sua concentracdo durante a reacdo possa ser
considerada constante. Assim, a Equacao 1.9 pode ser re-escrita, de maneira simplificada,
como [12-15]:

v=KI[B]" (1.10)

em que k'=k[A]"é constante e é denominada constante de velocidade observavel. A

Equacado 1.10 representa uma reacao de pseudo-ordem n e pode ser determinada
medindo-se como a concentragao de B varia no tempo.
Analogamente, se a concentragdo de B for mantida em excesso durante a reagédo, a

Equacao 1.9 pode ser re-escrita como:

v=K'TA" (1.11)

onde k''=k[B]"também é uma constante e a pseudo-ordem da reacdo com relacédo a A

pode ser determinada de maneira analoga aquela descrita acima. Apesar deste exemplo
genérico apresentar apenas dois reagentes, € importante notar que a técnica do
isolamento pode ser empregada a sistemas contendo um numero maior de espécies [12-
15].

Em algumas reacdes a adigdo de um reagente em largo excesso € impraticavel, quer seja
porque este reagente afeta significativamente o equilibrio — e conseqientemente a
velocidade — da reagdo, quer seja porque altera o mecanismo que a reagao seguiria caso
estivesse em concentracbes mais baixas, tornando impossivel aplicar o método do
isolamento. Uma alternativa para estes casos € o método das concentragdes iniciais. Se
for possivel medir a velocidade da reagao sob varias concentragdes de A e B, entdo as
ordens da reagao com relagcdo as espécies envolvidas na lei de velocidade, bem como a
constante de velocidade k, podem ser determinadas de maneira direta ajustando-se os
dados experimentais a Equacao 1.9. Apesar de a mediacao direta da diferencial d[A]/d&
ser impraticavel para a maioria das reacdes, a alteracdo na concentragcao de [A] pode ser

medida para um intervalo finito de tempo Aé. Deste modo [12-15]:
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1 d[A] 1 AA mr o
- T KA 1.12
Y v, do v, AO [AI"1B] ( )

Quanto menor for o intervalo de tempo A& menor sera a diferenga entre dA]/dG e AA/AG.

Considerando-se que duas medidas da velocidade da reagdo sao realizadas em um
intervalo finito de tempo e que a concentragao inicial de A seja igual a [Alo em ambas as
medidas mas a concentracéo de B seja [B]s e [Bl,, as velocidades para cada reagéo

serao dadas por [12, 13]:

1(AA _—

v, = —Z(A—el = K[Al, "[BI; (1.13)
1(AA _—

v, = —Z(A—el = k[Al, [Bl; (1.14)

em que os indices 1 e 2 sao utilizados para diferenciar os dois experimentos realizados
com concentragdes iniciais diferentes de B. Dividindo-se a Equagao 1.13 pela 1.14 e

tomando-se os logaritmos, é possivel resolver o sistema para n, sendo:

(1.15)

Analogamente, se o experimento for repetido para concentragdes iniciais constantes de B
(ou seja, [B] = [B]o) enquanto as concentragdes iniciais de A sao variadas, a ordem da
reacao com relacado a A pode ser determinada.

Outra maneira pratica de determinar as ordens e a constante de velocidade de reacdes
simples € através do ajuste dos dados experimentais as solugdes integradas das leis de

velocidade. Por exemplo, a integracéo da equacao de velocidade de ordem zero' [12-15]:

1 - é interessante notar que a velocidade de uma reagdo que segue cinética de ordem zero é
independente da concentragido dos reagentes ou dos produtos no tempo.
fornece a solucao:
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__VAAT a0 -
" KIA]® = k (1.16)

[Al, ~[Al, = k(O 0,) (1.17)

em que k deve ter dimensdes de velocidade (mol.L"'s™) e tem sinal negativo se A é
consumido na reacao e positivo caso contrario.
Assim, se a cinética da reacgao for realmente de ordem zero, um grafico de A[A] por A¢

deve fornecer uma reta com coeficiente angular cujo médulo vale k (Figura 1.3).

[A]

0

Figura 1.3 — Grafico da variagdo da concentragdo da espécie A com o tempo para uma
reacao de cinética de ordem zero.

Reacdes que possuem cinética de primeira ordem (Figura 1.4) possuem a seguinte lei de
velocidade [12-18]:

__VdA_
T K[A] (1.18)

cuja solugao integrada é dada por:
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[A], =[A], e (1.19)

onde k tem dimensdes de freqiiéncia (s') e é negativo se A é consumido na reacdo e
positivo caso contrario. A constante de velocidade k pode ser determinada re-escrevendo

a Equacéao 1.19 como [12-18]:

[Al,
”[[A]%] (0-0,) (1.20)

A Equacao 1.20 mostra que um grafico de In([A]g/[A]go) por A6 fornecera uma reta cujo

coeficiente angular é igual a k.

[A]

0

Figura 1.4 - Grafico da variagdo da concentracdo da espécie A com o tempo para uma
reacao de cinética de primeira ordem.

Um conceito importante em cinética quimica é o de meia-vida (62), que é definido como o
intervalo de tempo necessario para que a concentragdo de um reagente seja igual a
metade do valor que possuia no inicio da reagao. Deste modo, para uma reagao de ordem

zero 60,;, = 6, 41/54, - Para uma reagao de cinética de primeira-ordem, o tempo necessario

para que a concentracao de A seja V4[A]p sera dado, de acordo com a Equagao 1.20, por
[12-15]:
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[1/2[A19 J 1
kb,, =—Inl ——" |=-In==In2 (1.21)
[Al,, 2

(1.22)

onde, arbitrariamente, 6, = 0. A Equagao 1.22 mostra que a meia-vida de um reagente é

independente de sua concentragao inicial para reagdes de primeira ordem [12-15].

Existem duas maneiras possiveis de expressar leis de velocidade de rea¢des que seguem
cinética de segunda ordem (Figura 1.5) Na primeira, a velocidade da reagdo depende

apenas da concentragdo de um dos reagentes elevado ao quadrado [12-15]:

__ VA e
" K[Al (1.23)

A integracao da Equacgao 1.23 fornece a seguinte solugao:

11
[Al,  [Aly,

~ k(0-6,) (1.24)

e mostra que k tem dimensdes de L.mol’.s” e sera negativo se A for consumido no

tempo.
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[Al

0

Figura 1.5 - Grafico da variagdo da concentracdo da espécie A com o tempo para uma
reacao de cinética de segunda ordem, de acordo com a Equagéao 1.24.

Se a reagao for de segunda ordem com relagdo a A, um grafico de 1/[A]y por 6 fornecera

uma linha reta com coeficiente angular igual a k e intercepto igual a 1/[A]€0 .

Para reacdes que seguem cinética de segunda ordem descritas conforme a equagao 1.24,

se 0= 62 e [A], =1/2[A], , entdo a meia-vida do reagente A sera dada por:

1

O11p = KAl (1.25)

Note que, diferentemente de reagcdes de primeira ordem, a meia-vida de reagentes que
seguem cinética de segunda ordem depende de sua concentragdo inicial. Uma
consequéncia pratica deste fato € que compostos que decaem de acordo com uma
cinética de segunda ordem tendem a persistir por longos periodos quando em baixas
concentragdes porque suas meias-vidas sao longas nestas condi¢des [12-18].

Uma reagao também pode seguir cinética de segunda ordem quando dois reagentes
quaisquer que fazem parte da lei de velocidade possuirem cinética de primeira ordem,

como mostrado na Equagao 1.26 [12-16]:

__dlAl _
V== = KAIB] (1.26)
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cuja integragao fornece a solugao:

1 i [Ae[Bly,
[Aly, =[Bl,, \[Bl,[Al,

J = k(0-6,) (1.27)

Note que a Equagédo 1.27 ¢é indeterminada na condicao [A], =[B], . Neste caso, esta

condicdo deve ser incluida na integragao da Equacéao 1.26 [12-16].

3.3 — Reagodes Reversiveis e em Equilibrio

Uma reacgao reversivel pode ocorrer em ambas diregées - isto €, produtos formam
reagentes, e vice-versa - e € representada por duas setas, uma referente a reacao direta e
outra, a reversa. Exemplos classicos de reacgdes reversiveis sao a ionizacao de eletrdlitos
em solugao e a isomerizacgao cis-trans [12-16].

Considere a seguinte reagao reversivel genérica:

kq
A——B

k,

em que ky e K, representam, respectivamente, as constantes de velocidade da reagao
direta e reversa (alguns autores também adotam a simbologia ki e k4, onde a constante
de velocidade da reacao direta recebe um subescrito positivo, enquanto a reversa é
atribuido um indice negativo) [13]. Um sistema reversivel sempre tende ao equilibrio para
quaisquer concentracdes iniciais [A]lo € [Blo. Neste ponto as velocidades das reacgdes
direta e reversa se igualam (Equacgao 1.28) e as concentragbes de A e B (dadas pela

expressao da constante de equilibrio, Equacéo 1.29) mantém-se constantes [12-15]:

_dA_diB]

1.28
de de ( )
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K =Pl (1.29)

© (AL

E importante notar que, ao contrario do senso comum, 0s processos reativos ndo cessam
no equilibrio. De fato, as Equacgdes 1.28 e 1.29 mostram que A é convertido em B, e vice-
versa, num equilibrio dindmico.

Considere-se agora o caso especifico em que a reagéo genérica no equilibrio tenha uma

lei de velocidade de primeira ordem com relacdo a cada um dos compostos:

__dAl_dB] _ _
vt = =kl A=K, IB] (1.30)

Nota-se que a lei de velocidade consiste da soma de dois termos: o primeiro representa a
velocidade da reagao direta e o segundo, da reacgao reversa. A diferenca nos sinais de ky
e k; refletem o fato de que o reagente A é consumido na reagao direta e formado na
reagao reversa [12-15].

Se [B], =0 entéo, pela estequiometria da reacéo, [B], =[A], —[A] e a equagéo 1.30 pode

ser re-escrita como:

_dAl_ .
vg _ Ka KA — K LAl (1.31)

A integracdo da Equacado 1.31, sujeita as condigdes de contorno do equilibrio, fornece a

solucéo [13]:
[Al, = ([A1,, ~ Al Je ™" +[Al,, (1.32)
Que, por rearranjo, pode ser re-escrita como:

In((A], ~[Al.,)= (A, ~[Al.,)- (ks + K, )0 (1.33)
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A Equacéo 1.33 mostra que um grafico de In([A]g —[A]Hq) em funcdo do tempo fornece
uma reta cujo coeficiente angular sera igual a ky + k- € 0 intercepto correspondera a
In((Al,, ~[Al,)

A relagao entre a lei de velocidade e a constante de equilibrio pode entdo ser utilizada

para determinar os valores individuais de ky e k. Como no equilibrio d[A]/d6 =0, a

Equacéao 1.29 pode ser re-escrita como [12-16]:

- K (1.34)

3.3 — Dependéncia da Lei de Velocidade com a Temperatura

A experiéncia mostra que a velocidade de uma reagdo quimica é dependente da
temperatura do sistema. De fato, a sintese pratica de muitos compostos de interesse
industrial sé é possivel quando o sistema € mantido sob temperaturas adequadas [12-15,
20-24].

A velocidade de uma grande gama de reagdes apresenta comportamento exponencial
com o aumento da temperatura do sistema (Figura 1.6a). Entretanto, em alguns casos
especificos, outros comportamentos sdo observados. A Figura 1.6b mostra uma reagao
que se torna explosiva assim que uma temperatura minima é atingida, enquanto que a
Figura 1.6¢c representa uma tipica reagao catalisada por enzimas: acima de uma certa
temperatura - onde a velocidade de conversdo é maxima -, a desnaturacéo da enzima faz

com que a velocidade da reacéo caia rapidamente [12-19, 22-24].
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velocidade
velocidade

Temperatura Temperatura

velocidade

Temperatura

Figura 1.6 — Comportamentos tipicos das velocidades de reacdes quimicas em funcao da
temperatura: a) aumento exponencial; b) comportamento explosivo e c¢) catalise
enzimatica.

Todavia, as relagdes observadas entre a velocidade de uma reagdo quimica e a
temperatura do meio reacional ndo estdo explicitamente representadas nas equagdes
cinéticas até aqui apresentadas.

Em 1887, van’t Hoff observou, baseado na variagdo das constantes de equilibrio (K;), que
era a constante de velocidade de uma reacdo quimica que dependia da temperatura do
sistema. Mais especificamente, ele observou que o logaritmo da constante de velocidade
de uma reacdo deveria seguir uma relagdo linear com o reciproco da temperatura

absoluta, conforme a equacgéo [12-19, 25, 26]:

logk=B-2 (1.35)
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onde A e B sao constantes determinadas empiricamente.

Mais tarde, Arrhenius estendeu a idéia inicial de van’'t Hoff e a aplicou com sucesso em
uma miriade de reag¢des quimicas. Arrhenius argumentou que, se a variagao na constante
de equilibrio obedece a lei [12-19, 25, 26]:

dinK, AE
dT  RT?

(1.36)

onde AE é a mudancga de energia do sistema, na hipotese de um equilibrio dindmico (em

que a Equacéo 1.34 é valida), a Equagéo 1.36 pode ser expressa como:

dink,) d(ink,) E

dT  dT  RT? (1:37)
que pode ser resolvida por separacao de variaveis [14-18]:

dﬂ;;_(d) = RE;Z +C (1.38)
e:

d(lg;_(’) = :7[2 +C (1.39)

onde E; — E, = E e C é uma constante cujo valor Arrhenius demonstrou experimentalmente
ser igual a zero. A velocidade da reagao € entdo relacionada a temperatura de acordo com

a equacao [14-18]:

dink,) E,

dT RT?

(1.40)
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que possui a seguinte solugéo analitica:
E,
Ink, = ——=+ const. (1.41)
RT

e que, apds rearranjo, leva a conhecida Equagao de Arrhenius:
k, = Ag AT (1.42)

onde A é conhecido como termo pré-exponencial ou fator de freqiiéncia e tem as mesmas
unidades de k, e E; é denominada energia de ativagdo do sistema. Se a constante de
velocidade for medida a varias temperaturas, a Equacédo 1.42 revela que E, pode ser
determinada experimentalmente através da inclinagao da reta do grafico de In(kr) por 1/T
[12-18].

As consideragdes e resultados obtidos por Arrhenius continuam validos até os dias atuais
e, por este motivo, a Equacdo 1.42 é conhecida como Lei de Arrhenius. De fato, a
observagdo de que uma reagdao quimica nado obedece a lei de Arrhenius constitui
evidéncia de que a reacgao se da através de mecanismos complexos [12-18].

Foge ao escopo deste trabalho fornecer interpretagbes mecanisticas precisas dos
parameros da Lei de Arrhenius. Estas podem ser encontradas nos trabalhos de Tolman,
Truhlar, Leider e Menzinger [26-29]. Uma interpretagédo simplista, mas conveniente, pode
ser formulada da seguinte maneira: para que uma reagao quimica ocorra € necessario que
os reagentes colidam com uma energia (cinética mais potencial) minima igual a energia de
ativagao (E;). Por exemplo, em um sistema gasoso podem ocorrer inumeras colisdes entre
os reagentes, mas estes transformar-se-d0 em produtos apenas se as colisées tiverem
energia maior ou igual a E, (Figura 1.7). Deste modo, o termo pré-exponencial pode ser

entendido como uma medida da taxa total de colisdes no sistema, independente de sua

energia, enquanto que o termo exponencial (efE%T) na Equacdo 1.42 pode ser

interpretado como a fragdo de colisdes que possuem energia suficiente para proporcionar

-Ea
a reagao. Assim, o produto Axe PAr fornece uma estimativa do numero de colisbes
reativas no sistema [12-18].
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Numero de Particulas

Energia
Figura 1.7 — Diagrama pictorico da distribuicdo de energia em um sistema reacional.

Quando a temperatura do sistema € aumentada um numero maior de particulas popula
regides de mais alta energia (cinética, vibracional, interna) na distribuicdo de Boltzmann
(Figura 1.8), aumentando a probabilidade de ocorréncia de colisdes reativas e, deste

modo, a reacao procede mais rapidamente [12-18].

Numero de particulas

Energia
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Figura 1.8 — Distribuicdo de energia de Boltzmann para o sistema reacional em duas
temperaturas distintas. Quando a temperatura do sistema é aumentada de T para T+5T
um numero maior de moléculas possui energia maior que E.

4 — Estudos de Validade e Estabilidade de Produtos

Apesar de seu reconhecido poder de previsdo e sua incrivel solidez, a teoria cinética
quimica formal é raramente utilizada para determinacao da validade de bens de consumo.
Salvo raras excegdes, a natureza complexa de produtos de higiene e limpeza, cosméticos
e farmacos, que podem possuir dezenas de ingredientes em sua formulagdo, e de
produtos alimenticios, que usualmente apresentam interacbes entre centenas de
compostos diferentes, torna impraticavel a definicdo do prazo de validade através da
determinacao direta de concentragdes de espécies quimicas especificas. Mesmo produtos
farmacéuticos, nos quais a concentracdo do composto quimico ativo deve ser garantida
durante toda sua vida util, devem ter suas caracteristicas cuidadosamente estudadas em
funcdo do tempo de modo a garantir que interagbes adversas entre os materiais
excipientes ndo comprometam a qualidade do medicamento, o que poderia resultar em
efeitos colaterais indesejados ou rejeicao por parte dos consumidores.

Entretanto, a experiéncia mostra que uma aproximacao da teoria cinética quimica formal
poderia ser utilizada para determinagcéo do prazo de validade de produtos. Por outro lado,
se a variacdo da concentracdo molar de uma espécie quimica fosse substituida pelos
valores medidos de uma propriedade de interesse qualquer, a Equacao 1.7 poderia ser re-

escrita como:

V:%:krpn (1.43)

onde v é a velocidade de alteracdo da propriedade P no tempo, kr € a constante de
velocidade observavel (ou experimental) e n é a pseudo-ordem do processo de
degradacao do produto. Como no caso da teoria cinética quimica classica, kr sera positivo
se o valor numérico de P aumentar com o tempo, e negativo se este valor diminuir.
Todavia, € comum em estudos de validade converter o valor medido para porcentagem de
alteracdo (ou porcentagem de perda de qualidade) no tempo, o que eliminaria a

necessidade da convencgao de sinais.
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A equacao 1.43 traz implicitas duas premissas importantes. Primeiramente, assume-se
que o valor medido da propriedade P em um tempo & qualquer € devido ao efeito liquido
de uma série de reagdes quimicas ou processos fisicos. Deste modo, tais processos
possuem, por sua vez, uma cinética quimica total mensuravel através do estudo da
variagao de P. Uma das vantagens da teoria € que o conhecimento das cinéticas das
reacdes que resultam na alteracdo da medida de P ndo precisam necessariamente ser
determinadas para que o prazo de validade do produto seja definido. O conhecimento de
alguns processos reacionais e/ou processos fisicos envolvidos na degradag¢ao do produto
e, todavia, fundamental quando se desejam adotar medidas para ampliar o prazo de
validade do bem de consumo. Entretanto, para este fim, estudos especificos, geralmente
independentes dos testes de validade propriamente ditos, sdo empregados.

E importante notar que ndo é necessario que P seja uma medida instrumental. De fato, ha
varios relatos de prazos de validade na literatura calculados utilizando-se dados de painéis
sensoriais [3-5, 30, 31]. A unica condicdo para que a Equacdo 1.43 seja aplicada
adequadamente é que os dados devem ser numéricos e continuos.

Outra premissa da teoria, implicita na Equagao 1.43, é que a variagao da propriedade P
independe da variagcdo de outras propriedades. Esta aproximacdo € equivalente ao
meétodo do isolamento na teoria cinética quimica classica e, de fato, € por esse motivo que
a reacao possui uma pseudo-ordem e a constante de velocidade é denominada
“observavel” ou “experimental”’. Apesar de apresentarem certo grau de arbitrariedade,
estas premissas sao usualmente robustas no sentido em que desvios da idealidade nao
alteram significativamente as conclusdes dos estudos de validade.

Por consequéncia das premissas da teoria dos estudos de validade, a experiéncia mostra
que a grande maioria das propriedades dos bens de consumo segue cinéticas de pseudo-
zero, pseudo-primeira ou pseudo-segunda ordem (ou seja, n =0, 1 ou 2) — e, assim, a

integracédo da Equacgao 1.43 leva as seguintes solu¢des analiticas:

P, =P, = k.0, para processos de ordem pseudo-zero (1.44)

In(’l:—g] =k;0, para processos de pseudo-12 ordem (1.45)

[
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——-—=k;0, para processos de pseudo-22 ordem (1.46)

onde P, e P,, sé@o, respectivamente, os valores da propriedade P nos tempos 6= 6,+560 e

6p. Deste modo, tanto as pseudo-ordens como as constantes de velocidade experimentais
dos processos de degradacdo do produto podem ser determinadas construindo-se
graficos lineares do tempo em fungédo da transformagéo apropriada dos valores medidos
da propriedade P no tempo, conforme ja explanado na sec¢do 3.2 deste capitulo.

Leis de velocidade diferentes da expressa na Equacéo 1.43 acima foram observadas para
propriedades especificas em alguns produtos. Por exemplo, Farmer et al. determinaram
que a oxidacao de lipideos segue cinética complexa (Equacao 1.47), o que é esperado
para reagdes radicalares [3-5, 30, 31]. Além disso, apesar do crescimento microbiolégico
seqguir cinética de primeira ordem (ou crescimento exponencial) apds a fase lag para uma
grande gama de produtos, estudos especificos levaram a definicdo de varios outros

modelos, entre eles o de Zwietering (Equacao 1.48)" [7, 33, 34].

_d[0,]  kaRH][ROOH]
do 1+ A[RH]/p

(1.47)

log(CFU) = K + Ax exp{— exp{{2.71 82x u %} N 1}} (1.48)
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1 — As equacdes 1.47 e 1.48 estdo apresentadas apenas com fungdo demonstrativa. Foge ao
escopo deste trabalho detalhar suas premissas, bem como explicar seus parametros.

4.1 - Estudos Acelerados de Validade (ASLT — Accelerated Shelf-Life
Tests)

Pela teoria até aqui apresentada, a determinagcdo do prazo de validade de um produto
requereria que o estudo de validade fosse conduzido até que um parametro atingisse um
nivel inaceitavel de qualidade quando estocado em temperatura ambiente. Apesar deste
fato nao ser restritivo para produtos de curta vida de prateleira, seria inviavel conduzir um
estudo completo para bens de consumo de longa validade porque novos langamentos no
mercado seriam significativamente atrasados. Além disso, uma quantidade consideravel
de recursos seria despendida sem nenhum retorno imediato. Assim, a condugao de
estudos acelerados de validade é pratica comum na industria de bens de consumo.
Estudos acelerados consistem em submeter o produto a alguma condigdo de estocagem
mais severa do que aquela comumente encontrada no mercado de modo que a
degeneracao de seus parametros de qualidade ocorra mais rapidamente que na condigao
ambiente. As principais formas de aceleragdo dos estudos de validade consistem em
submeter o produto a [3-7, 37-45]:

temperaturas relativamente elevadas;

atmosferas com variagao de umidade relativa;

ciclos de temperatura;

fontes de radiacdo, normalmente ultravioleta;

transicoes de fases;

2B T

atmosferas modificadas.

A utilizacdo de fontes de radiagdo e atmosferas modificadas (utilizando gases oxidantes
ou inertes, dependendo dos objetivos do teste) € menos comum que as demais. Sao
usualmente empregadas a produtos sensiveis a oxidagdo (onde gas oxigénio e/ou
radiagao ultravioleta sdo geralmente utilizados), como 6leos e alguns polimeros [3-7, 41].

Transicdes de fases também n&o sdo muito comuns em estudos de validade, sendo quase
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que exclusivamente dedicadas ao estudo de produtos cristalinos ou a alimentos
congelados [3-7, 33, 40].

4.1.1 — Estocagem em Condicoes de Temperatura Elevadas

A estocagem a temperaturas elevadas constitui o principal modo de aceleracédo da
degradacao de produtos, principalmente porque € de facil implementagdo. O principio
deste modo de aceleragdo vem da observagdao de que a velocidade da maioria das
reacdes de degradacdo dos produtos aumenta com o incremento da temperatura de
acordo com a equacgao de Arrhenius (Equacgéao 1.42) [3-5, 7, 35-38].

Em estudos de validade, a energia de ativacdo define a sensibilidade térmica de um
parametro de qualidade do produto: quanto maior a energia de ativagao, mais sensivel é a
propriedade em estudo a alteragdes de temperatura [3-5, 35-38]. Esta informacao € de
extrema relevancia, principalmente quando o bem de consumo sera comercializado em
varios mercados, com condi¢des climaticas distintas, ou sera submetido a condigdes mais
drasticas de temperatura durante o transporte. Nestes casos, medidas de preservacao
adequadas, como transporte ou estocagem sob refrigeragdo, podem ser adotadas [6, 7,
38].

Em alguns casos pode-se estocar o produto sob condi¢gdes controladas de flutuagéo de
temperatura. Camaras climaticas modernas podem ser programadas com ciclos de
temperatura que simulam com fidelidade consideravel o perfil de temperatura ao qual o
produto estara submetido durante sua distribuicdo e estocagem. Muitos destes perfis
podem ser aproximados por fungdes de onda quadradas ou senoidais (Figura 1.9) e o
prazo de validade final do produto pode ser calculado usando as Equagdes fornecidas por
Labuza [3, 5, 36].

33



Figura 1.9 — Oscilagdes de temperatura por fungdes de onda senoidal e quadrada.

Todavia, a utilizagdo de oscilagdo de temperatura é restrita pois determinou-se que, na
maioria dos estudos praticos, os resultados de estudos que utilizam este modo de
aceleracao sao equivalentes aqueles obtidos tomando-se a média ponderada dos
intervalos minimo e maximo de temperatura no estudo (Figura 1.10). Além disso, o prazo
de validade pratico de bens de consumo é geralmente menor que aquele determinado
matematicamente em estudos de validade de modo a acomodar fontes de variagcdo nao

inclusas nos estudos, como transporte, irradiagao solar, etc [3-7, 37-45].

Q
25°C
35°C
Oscilatoria
45°C
0

Figura 1.10 — Comparacao entre as velocidades de reacdo de produtos estocados em
condicdes constantes e com oscilagdo de temperatura.

34



Existem estudos de validade onde a condigdo de estocagem ndo é controlada - isto €,
amostras do produto sdo estocadas em condi¢bes ambiente — e, nestes casos, ocorrem
variagdes nao-sistematicas de temperatura. Um protocolo de estudo prevendo estas
consideragdes, desenvolvido pelo USDA (United States Department of Agriculture) em
1960 e referido como TTT (Tolerancia Tempo-Temperatura), tem de fato por objetivo
simular condigbes reais de transporte, manuseio e estocagem do produto durante sua
distribuicao e utilizagdo pelo consumidor [7, 38, 39, 46].

Nos estudos de validade sob condicdes ndo-controladas faz-se necessario que o historico
de temperatura onde as amostras do produto permaneceram estocadas seja medido com
uma frequéncia adequada durante todo o estudo de validade. O histérico é entédo dividido
em intervalos pequenos de tempo de modo que a temperatura média possa ser calculada
de maneira representativa (Figura 1.11). Utilizando os graficos cinéticos ou de validade é
possivel utilizar as equagdes 1.49 para parametros que seguem cinéticas de pseudo-

ordem zero e 1.50 para propriedades com cinética de pseudo-primeira ordem [3, 7, 38]:
P, =P, = ZK,.AQ, , para processos de ordem pseudo-zero (1.49)
P, =P, exp(z k,AH,], para processos de pseudo-primeira ordem (1.50)

onde as constantes de velocidade para cada temperatura média sao calculadas utilizando-
se os intervalos de tempo correspondentes nos graficos cinéticos e i representa indices

relativos aos intervalos de tempo.
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Temperatura

-

A0, 0
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Figura 1.11 — Exemplo de histérico de temperatura de um produto estocado em condi¢ao
ambiente nao-controlada.

4.1.2 — Estudos de Validade com Variacao da Umidade Relativa de
Estocagem

O entendimento da velocidade com que um produto absorve vapor de agua é de extrema
relevancia para uma grande gama de bens de consumo sensiveis a umidade excessiva do
ambiente, como € o caso de produtos higroscépicos secos como sabdes em po, temperos,
comprimidos, pastilhas, etc. Nestes casos o ganho de agua pode levar a degradagéo
microbiolégica, perda de textura, amolecimento ou endurecimento e agregacédo de
produtos em pdé. Por outro lado, a perda de agua para o ambiente também pode trazer
alteragbes reologicas indesejadas como endurecimento, perda de textura ou tornar o
produto fragil e quebradigo. Além disso, existem regulamentagbes especificas quanto a
perda maxima de peso permitida para varios produtos.

Bens de consumo sensiveis a umidade devem ser preservados através da utilizagao de
embalagens com baixa permeabilidade a agua, determinada através da WTR — Water
Transmission Rate. Dados de WTR podem ser obtidos dos fornecedores das embalagens
ou através de experimentos [3-5, 38, 48 51, 52].

A perda ou ganho de agua depende da concentracdo efetiva de agua nos produtos, mais

comumente conhecida como atividade de agua’ (au).
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a, =Puo (1.50)

w
Px,0

onde p, , € a pressao parcial da agua no produto e p,jzo corresponde a pressao de vapor

da agua pura na mesma temperatura do produto — valores de pressao de vapor de agua,
ou mais convenientemente fugacidade da agua a varias temperaturas, podem ser

encontrados em diversos handbooks [49, 50].

1 - A atividade de agua também €& popularmente conhecida como “agua livre”.

A Figura 1.12 mostra uma isoterma tipica da atividade de agua em fungédo da
concentracao de agua do produto. Nota-se que uma grande quantidade de agua deve ser
removida antes que a atividade de agua do sistema seja reduzida significativamente.
Entretanto, existem maneiras mais eficientes de reduzir a atividade de &agua sem
necessariamente reduzir a quantidade de agua no produto pela adicdo de compostos
altamente higroscépicos, como sal, acucar, Oxido de titdnio, amidos (nativos e

modificados) e gomas [3-5, 7].
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% agua
Figura 1.12 — |sotermas tipicas de absor¢do de agua. A linha sdlida representa um
produto menos higroscopico que aquele representado pela linha tracejada.

Labuza et al. [3, 51] determinaram que a lei de velocidade para perda ou ganho de

umidade em produtos, a uma data temperatura, € dada por:

aw k
— 1 =—A - 1.51
[dt jT X (pamb pprod) ( )
em que (dw/dt)T é a taxa de perda ou ganho de umidade a uma temperatura T constante;
Pamb € Porod COrrespondem, respectivamente, as pressdes de vapor do ambiente e do
produto; A é a area da embalagem e k/x € a permeabilidade do filme a passagem de
moléculas de agua (WTR). Como x é a espessura do filme em unidades métricas, a

constante de velocidade k é expressa nas seguintes unidades:

o Oh,0-€Spessura
tempo.area.pressado

(1.52)

Como no caso da variagao de temperatura, o estudo de validade de produtos sensiveis a
quantidade de agua também pode ser acelerado aumentando-se a umidade relativa de

estocagem. Para tal, € necessario que se determinem:
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1. Aisoterma de perda ou ganho de agua (Figura 1.14);

2. A permeabilidade da embalagem a agua (WTR);

3. A relagdo entre a area da embalagem e o peso seco do produto (ms) em m?%g
sélidos;

4. Os valores inicial (m;) e critico (m;) de umidade do produto;

5. A umidade relativa e a temperatura de estocagem do produto, com os quais a
quantidade de agua m. que o produto teria se n&o tivesse embalagem pode ser
calculada.

Labuza et al. determinaram que a isoterma de perda ou ganho de agua pode ser
aproximada por uma funcgao linear se a quantidade de agua no produto for relativamente
baixa [3, 51, 53].

m,, = pa, +m, (1.53)

em que my; € a quantidade de agua por grama de solidos; B é o coeficiente angular da
isoterma de perda ou ganho de agua na regido de baixa umidade; a, € a atividade de
agua e mp é a quantidade de agua por grama de sélidos quando a, = 0 [3, 51, 53].

Considerando a aproximagao da Equacao 1.53, a concentragdo de agua no produto em

qualquer tempo ¢ sera dada por:

In( Me M, J _ kAR, x @, para absorgéo de agua (1.54)

m,-m - x.m,.p

—In[ m=m j _ kAR, x @, para perda de agua (1.55)

m-m,) x.m,.p

1 e

As Equacdes 1.54 e 1.55 mostram que graficos logaritmicos em fungdo do tempo
fornecerao linhas retas com coeficientes angulares iguais a (k.A.pg)/(x.ms.3), através dos

quais as constantes de velocidade k podem ser determinadas.
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4.2 — Relagoes entre Diferentes Condigcoes de Estocagem e Calculo da
Validade

Quaisquer que sejam as condi¢cdes de aceleracéo, faz-se necessario que se estabelecam
relacbes entre as condi¢gdes severas de estocagem e aquela na qual o produto sera
realmente comercializado. O parametro que estabelece a correlacado entre as velocidades
de degradacéao da propriedade P nas condigbes acelerada e de mercado é definido como
[37, 35, 39]:

Vea _ KeaP”

Vew  KeyP™

(1.56)

Acacm =

onde acacm € 0 fator de aceleracéo, vca € vem S@o, respectivamente, as velocidades de
reagao para as condi¢des acelerada (CA) e de mercado (CM) e m e n sao as ordens dos
processos de degradacdo em cada condigdao de estocagem. Quando os processos de
degradacao nas diferentes condicbes de estocagem seguem cinética de mesma ordem,

aca.cm € constante e a Equacéo 1.56 pode ser re-escrita, de maneira simplificada, como:

Aeacm = (1.57)
oM

x| >

Labuza definiu um fator de aceleragao denominado Q1 [3, 36, 39]:

4 o
Q, = -Toe (1.58)
T

que é um caso particular da Equagao 1.57.
Para estudos de validade acelerados através de estocagem sob temperaturas elevadas, o

fator de aceleracgao relaciona-se com a energia de ativagao de acordo com a expressao:

(1.59)

No caso do Qqo, a relagédo com a energia de ativagao é dada por:
40



219E
S %=a 1.60
°9Q0 =77 10) (1.60)

Ainda quanto a anadlise de dados para estudos acelerados de validade, existem
publicacbes que apresentam a suposta regra-geral pela qual a velocidade das reagdes
dobra a cada 10°C de incremento da temperatura de estocagem. Numa representagéo
matematica, esta regra afirma que orT1+10°c = 2, para qualquer propriedade, qualquer que
seja o produto. Esta regra € algumas vezes utilizada para definir o tempo necessario para
conducao dos estudos acelerados de validade e inclusive para tomada de decis&o sobre o
langamento de produtos. Infelizmente esta relagdo provou-se invalida para uma grande
gama de estudos de validade, segundo os quais orT1+10°c pode variar entre valores
proximos de 1 até 40 - ou seja, as propriedades podem ser praticamente independentes
ou extremamente sensiveis a temperatura [7, 36, 39, 47]! Aparentemente esta regra vem
da observagdo empirica de que uma grande gama de reagdes quimicas elementares em
solugédo apresenta energia de ativagado variando entre 30 e 50 kJ.mol™, e apenas nesta
estreita faixa de variagdo de energia de ativagcédo a relagdo ot 1+10°c = 2 seria valida [17,
18].

Infelizmente ndo existem relagdes tedricas bem estabelecidas relacionando as constantes
de velocidade de absor¢cédo de agua em funcdo da umidade relativa de estocagem, sendo
estas dependentes das condigdes de estudo. Para uma grande faixa de concentragéo de
agua no produto, esta relagdo é linear (vide Figura 1.14), mas na maioria dos casos é
determinada empiricamente.

Uma vez que os fatores de aceleracdo das condicdes acelerada e de mercado sao
conhecidos, o prazo de validade final do produto pode entao ser calculado de acordo com
a expressao [3-5, 7, 35-42]:

Val gy = Val gy x aepcon (1.61)

onde Valcy e Valca correspondem, respectivamente, aos prazos de validade do produto

nas condi¢gdes de mercado e acelerada.
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4.3 - Testes de Estabilidade de Produtos

Existem situagées em que estudos de validade formais podem ser dispensados, como
quando pequenas alteragdes sao realizadas em produtos ja consagrados no mercado.
Podem-se citar como exemplos a substituicdo de compostos inertes na formulagao,
reducdo da quantidade de um ingrediente ou alteragbes em componentes presentes em
quantidades muito reduzidas na formulagdo ou outras alteracbes de produto cujos
impactos ja sao relativamente bem conhecidos. Nestes casos estudos mais curtos e
objetivos, denominados testes de estabilidade, podem ser realizados.

Os testes de estabilidade diferem substancialmente dos estudos de validade no sentido
em que tém por objetivo checar se pequenas alteracbes nos produtos (formulagéo,
embalagem, processo) terdao impacto significativo no prazo de validade estipulado.
Usualmente um numero limitado de paradmetros de qualidade é monitorado por um prazo
definido, em condigbes-padrdo de estocagem. Se nenhuma alteragdo significativa for
detectada nestes parametros em um prazo limite previamente estipulado, conclui-se que o
prototipo € estavel, ou seja, possui a mesma validade do produto original, nas condi¢cbes
do teste. Deste modo, testes de estabilidade sao qualitativos e comparativos por definigao.
Como uma grande quantidade de informacéao a priori deve estar disponivel para que testes
de estabilidade sejam executados com segurancga, a realizacdo de estudos de validade
formais fazem-se necessarios para estipular a relacédo entre as condigbes de estocagem.
E importante salientar que, apesar de serem geralmente mais rapidos e baratos que os
estudos de validade, sua natureza qualitativa faz com que os testes de estabilidade
fornecem uma quantidade limitada de informacgdes causais, tornando dificil a adocao de

medidas para estender o prazo de validade do novo produto.

4.4 — Conducao Pratica de Estudos de Validade

Para que os objetivos dos testes de validade sejam atingidos de maneira eficiente &
necessario ndo apenas que se conhecam as premissas tedricas da técnica, mas também
as restri¢cdes logisticas praticas envolvidas em sua execugdo. Antes de iniciar o estudo os
pesquisadores devem checar como a quantidade necessaria de amostras sera coletada,
em que formato de embalagem, se os recursos laboratoriais estarao disponiveis nas datas

previstas de amostragem, etc.
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A Tabela 1.1 traz as principais etapas e atividades dos estudos praticos de validade de
produtos e pode servir como guia na conducdo de estudos efetivos. A fase de
planejamento é a mais importante em estudos de validade, pois decisées equivocadas na
definicdo de quaisquer dos quesitos podem levar a conclusdes errbneas ou a resultados

inconclusivos.

Tabela 1.1 — Principais etapas dos estudos de validade.

Etapas Atividades
Definigao de:
— condi¢des de estocagem
— embalagens

— quantidade de amostras

— tempo total de estudo,

— frequéncia de amostragem
— paréametros a monitorar

— métodos de analise

Planejamento

Monitoramento da temperatura, umidade relativa, e
Estocagem . N
quaisquer outros parametros relevantes

Caracterizagao Realizacao de analises quimicas, fisicas, sensoriais...

Construgao de graficos cinéticos
Determinacao das ordens das reacdes
Calculo das constantes de velocidade
Calculo dos fatores de aceleracao
Determinacao da validade efetiva do produto

Analise de Dados

O prazo de validade atende as expectativas?

E necessario aumentar o nivel de preservacdo do
produto?

Como configurar futuros protocolos de estabilidade?

Conclusdes e Acgdes

As propriedades a monitorar sdo geralmente definidas com base no conhecimento técnico
do produto, incluindo seus ingredientes constituintes, condicbes de processamento,
caracteristicas das embalagens, condigdes de transporte e armazenamento, etc. Alguns
produtos possuem regulamentagbes proprias que exigem o0 monitoramento de
propriedades especificas, o teor de ativo em farmacos constituindo o caso mais 6bvio.
Além disso, certamente técnicas analiticas robustas e validadas, com precisao e exatidao

adequadas, devem estar disponiveis para medicdes durante os estudos.

43



O tempo total de estudo é geralmente definido através de uma estimativa inicial da
validade do produto. Tal estimativa leva em consideragcdo o conhecimento técnico da
formulacao e processo, bem como o prazo de validade de produtos similares existentes no
mercado.

Quanto maior a ordem da reagao mais rapidamente a propriedade P se degradara com o
tempo. Deste modo, a correta estimativa da ordem da propriedade P é de fundamental
importancia em estudos de validade de produtos uma vez que é através dela que a
frequéncia de analises sera estipulada. Assim, caso se conhega a priori que uma
propriedade de interesse segue cinética de ordem pseudo-zero as avaliagbes podem ser
igualmente espagadas no tempo. Por outro lado, as analises devem ser realizadas com
maior frequéncia no inicio do estudo se for estimado que a propriedade segue cinética de
pseudo-primeira ou pseudo-segunda ordem [3-5, 36, 39, 54, 55]. Caso a ordem da cinética
de alteragcdo da propriedade no tempo n&o seja conhecida, é usual que se realizem
analises quimicas, fisicas ou sensoriais com maior frequéncia no inicio do estudo.
Constitui boa pratica de experimentacdo em estudos de validade armazenar uma
quantidade de amostras superior aquela que seria efetivamente necessaria para realizar
todas as avaliagbes analiticas nas frequéncias estipuladas. Esta precaugdo tem por
objetivo garantir que havera amostras suficientes para repetir quaisquer ensaios dubios,
para que novos parametros sejam analisados em caso de necessidade ou para prolongar
o0 estudo caso os parametros de qualidade alvo ndo alcancem niveis considerados
inaceitaveis durante o prazo inicialmente estipulado do estudo [3, 4, 36, 54, 55].

As condi¢des de estocagem séo usualmente definidas de modo a conseguir-se a resposta
do prazo de validade do produto no menor tempo possivel; em outras palavras, condi¢des
de estocagem que fornegcam o maior fator de aceleragéo (a) possivel sdo escolhidas. A
decisao leva em consideracdo a sensibilidade do produto a temperatura e umidade, mas
limitagdes logisticas, como disponibilidade de equipamentos e prazos de langamento do
produto, também sao levadas em consideragao. Entretanto, ndo é aconselhavel que as
condigbes de estocagem em um estudo acelerado de validade sejam drasticas a ponto de
mudar a ordem das reagdes com relagcdo a condicdo de mercado, pois condi¢cboes
extremas podem alterar o mecanismo das reagcbes de degradagdo e levar ao
desenvolvimento de caracteristicas que efetivamente ndao ocorreriam em situagbes mais

brandas.
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A definicdo dos limites aceitaveis para cada parametro, ou notas de corte, constitui uma
das mais dificeis etapas em estudos de validade. Apesar das notas de corte para alguns
parametros serem definidos por legislagcado especifica, como peso liquido declarado, teor
de compostos ativos em farmacos, nutrientes em alimentos, etc., € normalmente funcao
dos pesquisadores definir quando o produto atingiu estados inaceitaveis de qualidade.
Para bens de consumo o desafio torna-se ainda maior, pois os consumidores podem
rejeitar um produto baseados apenas na aparéncia, textura, sabor, odor ou uma
combinacgao de varios. Para estes produtos, a realizagao de pesquisas de mercado, a fim
de se determinar as caracteristicas minimas de qualidade do produto, sdo de extrema
valia.

Em estudos em tempo real (ndo-acelerados), a validade efetiva do produto € definida com
base na avaliagdo de graficos cinéticos construidos utilizando-se dados de variagdo das
propriedades que definem sua qualidade na temperatura de mercado. Em estudos
acelerados, por outro lado, decisdes prévias sao tomadas com base nos valores das
constantes de aceleragao (o) e validadas a posteriori. Nestes casos é usual tomar-se a
ordem da reagao de degradagao do produto na condicdo acelerada mais drastica, pois,
como mostrado na Figura 1.13, a distingdo entre cinéticas de, por exemplo, pseudo-zero e
pseudo-primeira ordem torna-se dificil quando a propriedade em estudo ainda nao sofreu
alteragdes significativas, o que geralmente ocorre para bens de consumo de longa
duracao estocadas por curtos periodos de tempo a temperatura ambiente. Deste modo,
mesmo que em uma dada condigao acelerada seja observada cinética de pseudo-primeira
ordem enquanto que para a condicdo de mercado seja observada uma cinética de ordem
pseudo-zero, assume-se que a condigdo ambiente também segue cinética de pseudo-
primeira ordem. Entretanto, esta conclusao deve ser validada através da extensao do
estudo, ao menos para a condicdo de mercado, uma vez que a verificacdo de que esta
premissa € falha pode levar a previsdes significativamente errébneas quanto a validade real

do produto.
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Figura 1.13 — Diferengas entre os prazos de validade estimados para cinéticas de pseudo-
zero e pseudo-primeira ordem. Note que no inicio do estudo, quando poucos pontos estdo
disponiveis, € possivel obter um bom ajuste linear aos dados para cinética de ordem
pseudo-zero.

O estudo de validade deve prosseguir até que o produto atinja um nivel inaceitavel de
qualidade em um ou mais parametros, em pelo menos uma condicdo acelerada,
dependendo dos objetivos do teste. S6 entdo extrapolagcbes podem ser realizadas
utilizando-se os fatores de aceleracéo determinados para cada condigao de estocagem, e
o prazo de validade efetivo assim determinado. E importante salientar, entretanto, que
estudos de validade acelerados devem ser validados através da monitoragdo dos
parametros de qualidade de amostras estocadas nas condigdes do mercado consumidor

por todo o prazo de validade que sera efetivamente praticado comercialmente.
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5 — Conclusoes

A realizacao de estudos de validade € indispensavel para o langamento de novos bens de
consumo no mercado. Os produtos devem manter suas caracteristicas inalteradas no
momento do uso pelos consumidores, cada vez mais exigentes por de qualidade e
performance superior.

Apesar de demandarem quantidades significativas de recursos e tempo, estudos de
validade sio fontes inestimaveis de informagao sobre o comportamento dos produtos no
sentido em que fornecem modelos matematicos preditivos capazes de levar a planos de
acao para aumentar o nivel de preservagcdo do produto, quer seja através de sua
formulagédo, embalagem ou forma de distribuigao.

Entretanto, os resultados de estudos de validade ndo sdo absolutos no sentido em que
sao representativos apenas das condigdes dos testes. Deste modo, é pratica comum na
industria declarar nas embalagens um prazo de validade menor que aquele tecnicamente
determinado de modo a acomodar fontes de variagdo nao incluidas nos estudos, tais

como oscilacdes de temperatura e transporte.
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CAPIiTULO I

O METODO MULTIVARIADO ACELERADO PARA
DETERMINACAO DO PRAZO DE VALIDADE DE PRODUTOS

(MULTIVARIATE ACCELERATED SHELF-LIFE TEST- MASLT)
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1 — Introducao

A robustez da teoria para determinacdo do prazo de validade de produtos foi
extensamente demonstrada na literatura através de sua aplicagdo pratica a uma grande
gama de bens de consumo. Todavia, conforme apresentado no Capitulo | deste trabalho,
o Teste Acelerado para Determinagdo do Prazo de Validade (ASLT — Accelerated Shelf-
Life Test) foi concebido de modo a estudar os mecanismos de degradagéo dos produtos
de maneira isolada; isto &, cada propriedade deve ter seus parametros cinéticos
determinados individualmente. Esta caracteristica traz desvantagens, em especial em
estudos de bens de consumo onde a monitoragao de varias caracteristicas de qualidade
faz-se necessaria. Nestes casos, importantes correlagdes entre diferentes propriedades
podem deixar de ser detectadas pelos pesquisadores. Correlacdes entre propriedades de
diferentes naturezas — quimica, sensorial e fisica — sao de extrema relevancia na industria
de bens de consumo, pois tém potencial para revelar formas de controlar a degradagao do
produto (por exemplo, pode-se alterar o processo de fabricagéo para impedir a redugéo no
teor de um nutriente) e/ou orientar o desenvolvimento de novos produtos de modo que
tenham a maxima aceitagao pelos consumidores.

A natureza univariada da teoria também torna impraticavel a utilizacdo direta de dados
oriundos de técnicas analiticas instrumentais para a determinacéo do prazo de validade de
produtos complexos. Técnicas como espectroscopia, cromatografia e calorimetria sao
capazes de revelar ndo apenas o comportamento das propriedades-chave do produto,
mas também possiveis processos nao esperados para uma determinada classe de
produto. Deste modo, a utilizagdo de técnicas quimiométricas multivariadas, em conjunto
com a teoria cinética, tem grande potencial de aplicagdo para determinac&o da validade de
produtos.

De fato, devido a estas limitagdes dos métodos convencionais, técnicas quimiométricas ja
foram empregadas no estudo de validade de produtos. Gomez e colaboradores utilizaram
PCA (Partial Least Squares) e LDA (Linear Discriminant Analysis), em conjunto com
narizes eletrénicos, no estudo de tomates e laranjas asiaticas [1, 2]. Estratégia similar foi
utilizada por Zhu e colaboradores para estudar a estabilidade de aromas em formulacdes
de farmacos [3]. Casale et al. utilizaram espectroscopia no infravermelho proximo (NIR)
para estudar a degradagéo de amostras de vinagre [4]. Giardina, Cattaneo et. al. utilizaram

a mesma técnica para estudar a degradagéao de leite e queijos [5, 6] e Boknaes et al. para
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estimar a estabilidade de produtos de peixes [7]. Wold et al. utilizaram dados sensoriais e
analise discriminante para estudar fotoxidagdo em queijos [8]. Bodechi e colaboradores
utiizaram PCA e espectroscopia FTIR (Fourier Transform Infrared) para estudar a
degradacgao de utensilios médicos a base de PVC [9]. Chou et. al. desenvolveu técnica
estatistica para a determinacao da validade de farmacos utilizando propriedades discretas
[10]. Existe ainda uma miriade de publicagdes relatando o uso de propriedades
determinadas com o auxilio de quimiometria para estimagao da validade de produtos,
principalmente in natura [11-17].

Outros autores desenvolveram técnicas baseadas em estatistica multivariada para
modelar a cinética de reacbes quimicas. Carvalho, Sanches, Watoon e Brereton
desenvolveram estratégia multivariada baseada em PLS e compararam soft e hard
modelling para determinacédo de parametros cinéticos de uma reagéo quimica [18]. Tsong
e colaboradores desenvolveram técnicas para lidar com varias propriedades utilizando
Andlise de Covariancia (ANCOVA) [19]. Widjaja utilizou Multivariate Curve Resolution
(MCR) para determinar a estabilidade de farmacos utilizando microscopia no infravermelho
proximo [20]. Dyrstad e colaboradores desenvolveram estratégia para amostragem e
validagdo do prazo de validade em batches de produtos farmacéuticos [21]. Entretanto,
nenhum trabalho anterior uniu a quimiometria (ou soft modelling) com técnicas cinéticas
formais para a determinacao direta dos modos de degradacgao e do prazo de validade de
produtos (hard modelling), conforme proposto neste trabalho.

O Multivariate Accelerated Shelf-Life Test (MASLT) - cujas premissas, caracteristicas e
propriedades serdao apresentadas neste Capitulo - reune as vantagens dos métodos
quimiométricos de analise de dados multivariados com a capacidade de modelagem e
previsdo dos meétodos cinéticos e da teoria classica para determinacdo do prazo de
validade de produtos, descritos no Capitulo | deste trabalho. O método se propde a auxiliar
na compreensao dos mecanismos de degradagao de produtos complexos, bem como nas
possiveis relacbes entre diversas propriedades que definem a qualidade dos bens de
consumo. Além disso, permite que métodos instrumentais sejam utilizados de maneira
direta na determinacdo do prazo de validade para compreensdo do comportamento de
degradagdo dos produtos, ao invés dos estudos anteriormente reportados onde as
técnicas instrumentais foram utilizadas de maneira indireta para a determinagdo de

propriedades de interesse dos bens de consumo.
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2 - Objetivos

O objetivo deste capitulo é apresentar o Multivariate Accelerated Shelf-Life Test como uma
alternativa aos métodos convencionais univariados para determinacdo do prazo de

validade de produtos, bem como suas premissas, vantagens e limitagdes.

3 — Analise de Componentes Principais
Um dos métodos quimiométricos mais empregados na analise multivariada de dados € a

Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis). Seus
conceitos foram introduzidos por Karl Pearson, em 1901 [22], mas as primeiras aplica¢des
em quimica surgiram no final da década de 1960 quando Kowalski e Isenhour publicaram
uma série de artigos na revista Analytical Chemistry [23-25]. Atualmente é largamente
empregada em analise exploratéria de dados e na construgdo de modelos de qualificagéo
ou quantificagao [26-29].

A Analise de Componentes Principais também pode ser utilizada como uma forma de
revelar a estrutura interna do conjunto de dados de maneira que sua variancia intrinseca
seja mais bem explicada e visualizada. Quando as Componentes Principais (PCs) revelam
algum comportamento fisico ou quimico do conjunto de dados, sdo também denominadas
como variaveis latentes [26, 27, 29].

Geometricamente, a PCA é definida como uma transformacgéo linear ortogonal que cria um
novo sistema de coordenadas onde os dados originais serdo projetados. Cada eixo do
novo sistema de coordenadas € construido através de combinacbes lineares das
propriedades originais e é denominado Componente Principal (PC - Principal
Component). Como o novo sistema que descreve os dados em geral tem menor
dimensionalidade (isto €, um numero menor de eixos) que o sistema original, a PCA
constitui ferramenta largamente empregada para compressao de dados [26-29].

A Figura 2.1 traz um conjunto de dados simples contendo duas variaveis originais, X1 € X».
Por definicdo, a primeira componente principal é tragcada seguindo o eixo capaz de
descrever a maior quantidade possivel da variancia do conjunto de dados. Em seguida,
traca-se o eixo definido pela segunda componente principal que, neste exemplo, descreve
o restante da variancia do conjunto de dados original. Observa-se que todas as PCs

devem ser linearmente independentes, ou seja, ortogonais entre si. Além disso, 0 numero
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maximo de componentes principais deve ser igual ao numero de objetos (linhas) ou

variaveis (colunas) no conjunto de dados original, o que for menor [26-30].

Figura 2.1 — Representagcdao geométrica da aplicagdo da PCA para um sistema com 2
variaveis. Neste exemplo, 95% da variancia no conjunto de dados original pode ser
descrita por PC1.

Os valores escalares das projegdes ortogonais dos pontos originais sobre cada
componente principal (cruzes sobre o eixo definido por PC1 na Figura 2.2a) séao
denominados scores, enquanto que os loadings representam as proje¢cées dos vetores
que definem cada PC nos eixos originais do sistema de coordenadas (cosb,, Figura 2.2b).

A PCA é também largamente utilizada como método de analise exploratoria de dados,
pois Graficos de loadings e scores revelam padrdes caracteristicos do comportamento das
amostras em fungdo de um conjunto de variaveis que dificilmente seriam reconhecidos

pela observacao de valores tabelados [26-30].
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PC1

b)

PC1

Figura 2.2 — Representacdo geométrica dos scores e loadings para PC1.

No exemplo da Figura 2.1 acima, o padrdao de distribuicdo dos dados sugere que, com
excecdo de erro experimental, ambas as varidaveis originais descrevem um Unico
fendbmeno, que pode ser representado unicamente por PC1. Portanto, pode-se também
descrever a PCA como uma técnica capaz de separar informacdo quimica relevante do

ruido experimental [26-30]".

1 — cabe salientar que esta separagéao nao é perfeita. De fato, Faber et all. [31, 32] argumenta que
todas as PCs trarao contribuicdes do erro experimental em sua construcao.
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Para que interpretagcdes e conclusdes corretas sejam obtidas através da analise, é

importante compreender que a PCA baseia-se em duas premissas principais:

1. linearidade: assume-se que o conjunto de dados original € uma combinagao linear de
uma dada base de vetores. Existem outros métodos nao-lineares, como o kernel PCA,
que foram desenvolvidos sem assumir linearidade [26-30, 33-35].

2. relevancia da média e da covariancia: a redugdo da dimensionalidade do conjunto de
dados na PCA ¢é obtida pela retencdo das caracteristicas que contribuem
significativamente para a variancia, o que é conseguido ignorando-se as componentes
de ordens mais altas e retendo as de ordens mais baixas. Assume-se que estas
componentes de ordens baixas geralmente contém a maior parte da informagao
relevante do conjunto de dados. Entretanto, dependendo da aplicagdo esta premissa
pode ndo ser verdadeira e, nestes casos, pode-se langar mao de selecdo de variaveis
especificas do conjunto de dados original ou realizar analise de componentes

principais ponderada (WPCA, Weighted Principal Component Analysis) [26-30, 36].

3.1 - O Modelo Matematico da PCA

Seguindo a convencdo em algebra linear, neste trabalho arranjos serao representados por
letras maiusculas sublinhadas em negrito, matrizes por maiusculas em negrito, vetores por
letras minusculas em negrito e escalares por letras minusculas em italico. As dimensodes
de arranjos, matrizes e vetores serdo representados por letras maiusculas em italico.

Para evitar que as primeiras PCs descrevam a distancia entre o centro do conjunto de
dados e a origem do sistema de coordenadas, € usual executar pré-processamento por
centralizacdo na média (equagao 2.1) na matriz de dados originais de modo que o centro
do conjunto de dados coincida com a origem do sistema de coordenadas descrito pelas
PCs. Dada uma matriz X <
de variaveis [27-29, 37-40]:

Rk em que N representa o nimero de objetos e K0 numero

Xonk = X = X (2.1)
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onde X; . € um elemento da matriz X; cujas colunas foram centradas na média, x.x € um

elemento da matriz X de dados originais e x, € a média dos valores da k-ésima coluna de

X.

Outro procedimento de pré-processamento comumente empregado antes da realizagao da
PCA é o auto-escalamento. Este procedimento é principalmente relevante quando a matriz
X é composta por variaveis com dimensdes diferentes. Nesses casos, se o procedimento
de escalamento nao for realizado, a PCA sera orientada ndo pela variancia intrinseca do
conjunto de dados, mas pelas diferencas nas dimensdes das variaveis — ou seja, variavies
com valores numéricos mais elevados dominarao a construgdo das PCs. Para evitar que

isso ocorra cada coluna de X € dividida por seu desvio-padrao [27-29, 36-40]:

. =
PO (2.2)
s(xc)  s(xy)

onde X n« € um elemento da matriz X, de dados auto-escalados e s(xx) € o desvio-padréao

dos elementos da k-ésima coluna de X.

O método PCA decompde a matriz pré-processada X' em duas matrizes distintas, T e L
[26-32, 36-40]:

X=TL (2.3)

em que T é a matriz de scores e L é a matriz de loadings.

A matriz de scores, T, traz a projecdo dos pontos definidos pelas linhas de X no novo
espacgo definido pelos eixos da componente principal enquanto que a matriz de loadings,
L, descreve os pesos de cada variavel original para a construgdo das componentes
principais. Geometricamente, descrevem os co-senos das projecdes dos vetores definidos
pelas variaveis originais em cada eixo definido pelo novo espago construido pela PCA
(vide Figura 2.2 acima). Cabe salientar que uma variavel pode possuir um peso

consideravel para uma dada PC, mas desprezivel para outra [26-30, 36-38].

1 — a matriz X pode ser pré-processada ou n&do. Para maior clareza, os sub-indices que designam
pré-processamentos foram negligenciados.
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Uma componente principal é entao definida pelo produto vetorial de uma dada coluna de T

pela coluna de L correspondente (Figura 2.3):

min(N,K)

X= Ytlf (2.4)
i=1

em que t e | sdo colunas das matrizes de scores e loadings’.

Figura 2.3 — Representacdo da PCA como a somatoéria dos produtos vetoriais de cada
PC.

Uma caracteristica importante das matrizes T e L é que os vetores definidos por suas
colunas séao ortogonais1 entre si e, deste modo, ndo existe colinearidade entre as
componentes principais. Além disso, suas colunas sdo ordenadas em ordem decrescente
de quantidade de variancia explicada por cada componente principal. Assim, para reduzir
a dimensionalidade do sistema, o numero de componentes principais (R) a manter no
modelo pode ser selecionado pela comparagdo entre estas variancias e o erro
experimental tipico do conjunto de dados (Figura 2.4). Componentes principais que
descrevem pouca variancia geralmente trazem apenas ruido ou informagao nao-relevante
sobre o sistema e podem ser desprezadas. Neste caso, as expressdes 2.3 e 2.4 podem

ser re-escritas como [26-30, 36-38]:

1 — os vetores da matriz de scores T sdo ortogonais no sentido geométrico, isto é, o co-seno entre
os vetores definidos por suas colunas € igual a zero. Algebricamente a matriz de scores nao é
ortogonal, uma vez que T'T = D, onde D é uma matriz diagonal diferente da matriz identidade, I.
Maiores detalhes s&o fornecidos na secao 3.1 a seguir.
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X=TiL, (2.5)

X=T.L, +E (2.6)
R

X=>tIl +E (2.7)
i=1

onde X é a matriz de dados estimada pelas matrizes Ts e Lg que por sua vez

representam as matrizes de scores e loadings truncadas na R-ésima coluna.

Variancia

#PC

Figura 2.4 — Gréfico scree ou de variancia, comumente utilizado para selecionar o numero
de PCs a manter na PCA.

Deste modo, a PCA constitui ferramenta extensivamente utilizada em analise multivariada
de dados, pois com uma unica decomposi¢do matricial consegue-se reduzir o numero de
variaveis (normalmente, R << K), eliminar a colinearidade em X e reduzir o ruido
experimental incluso no modelo [26-30, 36-38].

E importante salientar que as solucdes da PCA n&o s&o Unicas, pois os loadings e scores
sdo sujeitos a ambiglidade rotacional: se os vetores da matriz de scores forem girados
através de uma matriz de rotagcdo Z (quadrada e nao-singular), a PCA fornecera

exatamente o0 mesmo ajuste se a matriz de loadings for girada no sentido contrario. Por

exemplo, o ajuste do modelo X = TL" sera idéntico ao fornecido por X =Tz 'ZLT = TL'.
Esta ambiguidade traz complicagbes em alguns casos, como na analise estrutural e
interpretacéo de loadings espectrais, mas consideragdes teoricas e praticas podem ser
utilizadas para definir matrizes de rotacdo apropriadas, fornecendo assim uma solugao
PCA unica [26-30, 36,37].
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3.2 — Algoritmos para Realizagdo da PCA

Matrizes podem ser decompostas como o produto de duas ou mais matrizes diferentes,
mas que possuem propriedades interessantes. Esta estratégia é utilizada em uma série de
aplicagées em algebra linear, incluindo a resolugao do problema dos quadrados minimos
[41, 42].

A decomposicdo em valores singulares é aplicada em varios algoritmos quimiométricos.

Esta decomposicao transforma uma matriz X e RV 1o produto de trés matrizes, U, Se V:
X=USV’ (2.8)

em que U e RNV § ¢ RNKe Vv e RIK

As matrizes U e V sao ortogonais. Suas colunas trazem, respectivamente, os autovetores
dos produtos cruzados XX e X"X, que sdo proporcionais as matrizes de covariancia dos
objetos e das variaveis, respectivamente. S € diagonal e traz os valores singulares destas
matrizes, ordenados em ordem decrescente, sendo que os valores singulares relacionam-

se com os autovalores (1) da matriz X [43-47]:

Sk = (2.9)

Um excelente algoritmo para realizagdo da decomposi¢do SVD é fornecido por Golub e
Van Loan [42]. Entretanto, a maioria dos pacotes em algebra linear ja possui rotinas
otimizadas para execuc¢ao desta decomposicao [43, 44].

As matrizes T de scores e L de loadings sao obtidas, a partir da decomposi¢cao SVD, da

seguinte forma:

T=US (2.10)
L=V (2.11)

E, de acordo com as equacdes 2.9 e 2.10:
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ﬂ,k=ztnk2 =tthk (2.12)

em que A, € o autovalor da k-ésima coluna de T.

Outro método comumente utilizado para obtencdo de loadings e scores é o algoritmo

NIPALS desenvolvido por Hermann Wold em 1966 [48]. Trata-se de um procedimento

iterativo que extrai uma componente principal por vez. O algoritmo segue as seguintes

etapas:

1.

© N o g bk Db

Toma-se como estimativa inicial dos primeiros scores, ti, a coluna de X com a
maior somatadria quadratica;

os loadings (l1) séo estimados, por quadrados minimos, para estes scores;
Normalizam-se os loadings dividindo |1 por ||l1];

Novos scores t;"sd0 entdo calculados a partir de l1: t," = XI;";

As etapas 2 a 4 sao repetidas até que haja convergéncia dos scores;

Calcula-se a matriz X4, recomposta pela primeira componente principal: X1 = t;l;";
Calcula-se uma matriz de residuos: E4 = X1 = X;

Repete-se o0 processo para extracdo de todas as R componentes principais,

substituindo X por E;,, para1<n<RA.

A principal vantagem deste algoritmo € que torna possivel determinar a priori o nimero de

componentes principais (R) a extrair de X, economizando recursos computacionais.

Apesar dos computadores modernos possuirem capacidade computacional consideravel,

esta caracteristica ainda é vantajosa quando o numero de variaveis ou comprimentos de

onda da matriz X é muito grande [36, 38, 48].
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4 — Multivariate Accelerated Shelf-Life Test (MASLT)

4.1 — Propriedades e Premissas

O MASLT baseia-se na compressao do espaco definido pelas variaveis originas através
de uma PCA, de onde as informacdes relativas aos padrées de degradacao do produto no
tempo serdo extraidas. Os scores de cada componente principal sao utilizados como
propriedades P (vide equacdo 1.43, capitulo |) no calculo dos parametros cinéticos,
enquanto que os loadings séao utilizados para interpretar quais variaveis tiveram influéncia

significativa na degradacéao do produto (Figura 2.5).

Variaveis PCs variaveis
Matriz de
Matriz Matriz de Loadings
3 Aumentada Scores LT
E de Dados
=
Xa
A~ N\ |
g e h }\\
g NP
8 2 o T | )/’

tempo
Figure 2.5 — Representacao pictérica do MASLT.

A principal premissa do MASLT é que as reagdes de degradacao do produto constituem a
principal fonte de variagdo do conjunto de dados: de fato, uma vez que as amostras sejam
idénticas no momento da armazenagem e que as condigdes de estocagem sejam
controladas adequadamente, a PCA sera orientada por fendmenos relacionados ao
tempo.

Outra caracteristica importante do MASLT vem da natureza da PCA. Como as

componentes principais sdo extraidas em ordem decrescente de variancia explicada,
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espera-se que as primeiras PCs tragam informacéao relativa a degradagao do produto,
enquanto que as PCs subseqlientes devem explicar ruido ou processos nao relativos ao
tempo. Assim, a natureza multivariada do MASLT fornece ferramentas poderosas para
diagnosticar possiveis falhas na execucdo do estudo de validade: os procedimentos de
estocagem, amostragem e aquisicdo de dados devem ser cuidadosamente revistos caso
se determine que as primeiras PCs nao trazem informacgao relativa ao tempo.

Outra premissa do MASLT ¢é que a PCA é capaz de acomodar processos nao-lineares nos
scores das PCs relacionadas com o tempo [26-30, 38]. Esta caracteristica é
especialmente importante para estudos de validade onde reagdes de ordens pseudo-
primeira ou superiores sdo dominantes. A forma como estas nao-linearidades estao sendo
acomodadas pela analise de componentes principais pode ser determinada através da
analise dos graficos de scores vs. tempo.

Além disso, como a PCA é teoricamente o esquema de transformacéao linear 6timo, em
termos de quadrados minimos, para comprimir um conjunto de vetores de muitas
dimensbées em um conjunto de vetores com menor dimensionalidade [26, 38], os
parametros de validade multivariados podem ser interpretados como médias ponderadas —
pelos loadings - daqueles obtidos pelo calculo de cada propriedade individualmente.

E importante salientar que amostras apresentando valores iniciais (6 = 0) elevados (em
mddulo) de scores nao apresentardo necessariamente variagdo temporal significativa: os
mesmos valores de scores podem ser determinados para estas amostras durante todo o
estudo de validade, o que € bastante provavel para amostras estocadas a baixas
temperaturas, onde as reagdes de degradagao estariam virtualmente paradas.

Pode ser necessario executar pré-processamentos no conjunto de dados antes da
execugdo do MASLT, especialmente quando as medidas das variaveis originais
apresentam-se em escalas diferentes. Alguns pré-processamentos, especialmente
aqueles envolvendo re-escalamento, podem trazer alguns efeitos negativos ao estudo
multivariado no sentido em que proprieades que n&o apresentaram variagao significativa
no tempo podem ser enfatizadas, enquanto que aquelas que apresentaram uma grande
variagdo podem ser minimizadas. Como estas caracteristicas s&o intrinsecas de quaisquer
procedimentos de escalamento [39, 40], devem-se adotar medidas rigorosas de controle
das condi¢cdes de estocagem, bem como seguir criteriosamente os procedimentos

analiticos no momento da aquisi¢ao de dados, a fim de evitar estes efeitos negativos.
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Os dados devem ser organizados de maneira apropriada para que as informacgdes
relativas ao tempo e as condigbes de estocagem sejam mantidas na PCA. Esta forma de
organizagédo sera descrita em maiores detalhes na seg¢ao 4.2 deste capitulo, mas cabe
salientar que é necessaria para que a PCA conserve as informagdes relativas ao tempo e
as condigbes de estocagem no mesmo espago multi-dimensional, condigao especialmente
relevante quando a aplicacdo de pré-processamentos faz-se necessaria. Uma alternativa
seria realizar analises de componentes principais individuais para cada condicdo de
estocagem. Entretanto, este procedimento projetaria os dados em espacos diferentes uma
vez que se espera que condi¢gdes de estocagem distintas possuam variagdes intrinsecas
caracteristicas diferentes entre si — condigdes aceleradas apresentam maior variancia que
condigdes de mercado ou refrigeradas, por exemplo.

A principal desvantagem da execugédo da PCA nos dados arranjados conforme proposto
no algoritmo do MASLT é que as relagdes entre as condi¢gdes de estocagem sao perdidas.
O MASLT contorna esta desvantagem ao aliar a teoria cinética a analise de componentes
principais: estas relagbes sao recuperadas através da analise das constantes de

velocidade e das energias de ativagao.

4.2 — Algoritmo do MASLT

O MASLT é executado de acordo com as seguintes etapas:

1. Colete os dados em um arranjo X € RMC onde N é o nimero de amostragens no
tempo por condicdo de estocagem, K € o numero de variaveis monitoradas no
estudo de validade e C denota o numero de condigbes de estocagem;

2. Desdobre o arranjo X nas condigdes de estocagem para formar a matriz aumentada
X € RN (Figura 2.6);

3. Se necessario, aplique procedimentos de pré-processamento na matriz X, obtendo
Xa;

4. Realize uma PCA na matriz X, de modo a obter as matrizes de scores (T) e
loadings (L), bem como a tabela de variancia explicada por cada PC. Selecione as
primeiras R PCs que descrevem a maior quantidade de varidncia do conjunto de
dados originais;

ERCNXR

5. Separe amatrizT em C matrizes T, € RV distintas;
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6. Construa graficos de scores vs. tempo para as R PCs que capturam a maior
quantidade de variancia e identifique as A que tém relacao temporal (Figura 2.7);
7. Para cada PC relacionada com o tempo, identifique as ordens de reacdo e

determine os parametros cinéticos multivariados (k”, Ea” e a7 ;) utilizando os

scores como propriedades nas Equacdes 1.42 a 1.46 e 1.58 (vide Capitulo I);
8. Construa graficos de loadings das PCs relacionadas com o tempo e tente relacionar

seu comportamento com fenébmenos de degradagao do produto;

Se o perfil (fisico-quimico, sensorial, espectroscopico, etc.) de uma amostra limitrofe
estiver disponivel, use os loadings para calcular os parametros multivariados de corte das
A PCs relacionadas com o tempo, como segue:
9. Concatene as caracteristicas da amostra limitrofe no vetor x' € R"¥;
10.Execute a mesma rotina de pré-processamento realizada na etapa 3 sobre o vetor
X,

11.Use a matriz de loadings para calcular os scores de corte para cada PC:
T=x,L (2.12)

12.onde t.; é o vetor de scores criticos ou de corte, X' € um vetor-linha e L € R¥* ¢
a matriz de loadings obtida no passo 4;
13.finalmente, calcule a validade estimada do produto projetando o score de corte da

condigao acelerada na condigdo de mercado:

Valg,, =Valg, x acpcn (2.13)
onde Valcy e Valca correspondem, respectivamente, aos prazos de validade do produto

nas condigbes de mercado e acelerada e a.,.,€ o fator de aceleragéo entre estas

condigdes (vide equagdes 1.57 e 1.58, Capitulo I).
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Figura 2.6 - Procedimento de desdobramento do arranjo de dados X.
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Figura 2.7 — Grafico de socres vs. tempo para selegao das PCs relevantes para estudo da
degradacdo do produto. Também s&o mostradas as inclinagdes das

diferentes condi¢cbes, bem como o score critico.
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5 — Conclusoes

O MASLT introduz um avango consideravel na teoria classica para determinacdo da
validade de produtos no sentido em que fornece ferramentas multivariadas para um
entendimento integrado dos modos de degradagao de produtos, permitindo assim unir
informacgdes oriundas de fontes multidisciplinares, como fisico-quimica, sensoriais e
instrumentais.

Correlagdes entre os diferentes parametros que definem as caracteristicas de qualidade
dos produtos s&o fornecidas através da andlise dos /loadings. Além disso, possui
ferramentas de diagndstico de falhas na conducao dos estudos de validade de produtos.

O método multivariado traz um algoritmo auto-consistente no sentido em que as
conclusdes sao oriundas unicamente do conjunto de dados coletado durante os estudos
de validade, ndo sendo necessario nenhum conhecimento a priori.

Ademais, o MASLT torna possivel a utilizagao direta, como sera demonstrado adiante, de
técnicas instrumentais nao-especificas, como cromatografia, espectroscopia e
calorimetria, que permitem que se obtenha uma visdo completa dos modos de degradagéao
dos bens de consumo uma vez que sdo capazes de detectar quaisquer transformacgdes

ocorrendo nos produtos.
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CAPiTULO I

O MASLT ApPLICADO A DADOS Fisico-QUIMICOS E
SENSORIAIS:

PRODUTO CONCENTRADO DE TOMATE
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1 — Introducao [1]

O tomate tem papel de destaque no mercado agricola mundial. E o segundo vegetal mais
consumido globalmente, sendo a batata o primeiro [2]. Mais de 120 milhdes de toneladas
de tomate in natura foram produzidos em 2006 [3], das quais cerca de 85% foram
destinadas para manufatura de produtos industrializados como concentrados e molhos de
tomate [4].

O fruto € majoritariamente composto por sdélidos de tomate — soluveis e insoluveis — e
agua. Sdlidos soluveis sao agucares, como frutose e sacarose, e sais, principalmente KCI.
Os solidos insoluveis, por sua vez, sao constituidos por fibras como pectina e celulose.
Sdlidos totais sao a soma dos soélidos soluveis e insoluveis [2].

O valor de mercado do tomate € controlado por parametros de qualidade como aparéncia
(auséncia de defeitos visuais), auséncia de doengas, cor e tamanho dos frutos. Mas como
industrialmente os sélidos de tomate (soluveis ou totais) ditam o rendimento fabril — quanto
mais alto seu valor menos agua necessita ser evaporada e menos energia gasta nos
processos de concentracdo — este parametro influencia consideravelmente o preco final
pago aos produtores. Usualmente, excluindo-se pele e sementes, o tomate apresenta
entre 4,5 e 8,5% de sdlidos de tomate, dependendo da variedade, do solo e das condi¢des
climaticas [2, 5].

O tomate também possui micro-nutrientes e antioxidantes importantes, como os
carotendides licopeno e B-caroteno [6, 7]. Estes compostos possuem varias insaturagdes
em suas estruturas quimicas e, assim, estdo associados a prevencgao do envelhecimento e
de danos oxidativos aos tecidos pela supressao de radicais livres formados em processos
metabdlicos do organismo [8, 9]. Enquanto uma molécula de B-caroteno da origem a duas
moléculas de vitamina A, que possui reconhecida agao antioxidante, pesquisas recentes
tém demonstrado que o licopeno pode prevenir doengas cardiacas, arteriosclerose e
alguns tipos de cancer como os de proéstata, pulmao e intestino [10-12]. Além disso, outros
beneficios a saude associados ao licopeno, especialmente em sinergia com outros
antioxidantes também presentes no tomate, como vitaminas C e E, estdo sob investigagao
[13, 14].

A presenga de micronutrientes, assim como outros atributos de qualidade como cor, sabor,
aparéncia e textura, sao significativamente valorizados pelos consumidores e, assim, é

responsabilidade da industria de alimentos garantir que seus produtos processados a base
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de tomate entreguem estes beneficios durante todo o periodo de validade. Dentre estes,
cor e sabor devem ser especialmente monitorados uma vez que tém papel significativo na
preferéncia dos consumidores. Por exemplo, produtos com coloragao levemente marrom
ou com sabor amargo certamente seréo rejeitados mesmo que apresentem altos teores de
nutrientes [2].

As industrias em geral adotam principalmente trés estratégias para manter a qualidade de
seus produtos durante o periodo de validade: aplicam processamentos adequados,
evitando ao maximo a degradagcdo do produto durante a manufatura; incluem
conservantes nas formulagbes e/ou utilizam embalagens apropriadas, evitando que o
material entre em contato com agentes externos danosos como oxigénio, luz e
microorganismos [15-18].

Com relagao a manufatura, os produtos de tomate passam por etapas de processo a altas
temperaturas para desativar enzimas que degradam a pectina, diminuindo sua viscosidade
e textura; de concentragao, que permite estocagem de uma quantidade equivalente maior
de frutos em um mesmo espaco disponivel; e de esterilizacdo para eliminar
microorganismos que podem degradar o produto rapidamente, principalmente fungos,
bolores, leveduras e bactérias. Estes processos devem, todavia, ser otimizados a fim de
evitar que afetem outras caracteristicas relevantes do produto. Por exemplo, a aplicagéao
de tratamento térmico em excesso pode destruir as vitaminas e carotendides do tomate,
resultando em produtos de coloragdo marrom e sabor amargo [2, 6, 19-25].

Alguns alimentos recebem conservantes a fim de diminuir a taxa de perda de atributos de
qualidade relevantes. Por exemplo, certos produtos de tomate sdo preservados com acido
citrico ou fosfdrico, pois a maioria dos microorganismos nao sobrevive em pH baixo. Em
outras formulagdes, vitamina C é adicionada em excesso com fungao antioxidante, a fim
de preservar outros micronutrientes. Devido a presenca de carotendides em altas
concentragdes, também é importante evitar, através do uso de embalagens adequadas,
que os produtos atomatados entrem em contato direto com a luz [7, 18, 24, 25].

Mas os alimentos a base de tomate n&do se degradam exclusivamente por agao de
microorganismos ou oxidagao de micronutrientes. Aminoacidos presentes no fruto podem
reagir com agucares redutores formando intermediarios que, além de poderem conferir
sabor indesejavel, podem formar polimeros nitrogenados (melanoidinas) e dar origem a
pigmentos que conferem coloracdo marrom e sabor amargo ao produto. A esta sequiéncia

de reacdes da-se o nome de escurecimento ndo-enzimatico, ou reacdo de Maillard [6, 26-
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28]. Apesar de ser desejada em alguns alimentos por produzir seus aromas caracteristicos
[26, 28], a reacdo de Maillard deve ser evitada em produtos a base de tomate. A
velocidade da reacgéo € extremamente dependente da temperatura e da atividade de agua
do produto e, também por este motivo, os processos térmicos e de concentragdo devem

ser otimizados [29].

2 - Objetivo

O objetivo deste capitulo € demonstrar a mecanica do MASLT e como suas premissas
influenciam os estudos de prazo de validade multivariados. Para isto, utilizaram-se dados
fisico-quimicos e sensoriais coletados de um produto derivado de tomate cuja resina da
embalagem foi modificada, pois a natureza dos dados permite comparagdes com os

meétodos classicos univariados de determinagao da validade de produtos.

3 — Parte Experimental

3.1 — Preparo e Estocagem das Amostras

Um produto simples concentrado de tomate com 18 NTSS (Natural Tomato Soluble Solids)
foi preparado em planta-piloto a partir de polpa de tomate duplo-concentrada com 29
NTSS obtida durante a safra brasileira de tomate. Sal e acgucar foram adicionados de
acordo com a férmula tipica deste produto no mercado brasileiro. O produto foi aquecido a
120 °C e em seguida transferido para 150 latas de ago recobertas internamente com um
verniz epoxi-acrilico experimental. A esterilizagao foi realizada em agua fervente (~ 98 °C)
por 15 minutos.

As amostras foram estocadas a 8, 25 e 35 °C em trés estufas Marconi MA 035 com
controle de temperatura pelo software Flycon v.1.0. A variagdo maxima de temperatura em

cada camara foi de 1 °C.
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3.2 — Analises Fisico-Quimicas e Sensoriais

Quatro parametros instrumentais — licopeno, B-caroteno, cor e vitamina C, bem como oito
atributos sensoriais — cor visual, sabor doce, sabor salgado, acidez, consisténcia, sabor de
tomate verde, sabor amargo e sabor de tomate passado — foram monitorados durante 30
meses.

Realizou-se Analise Descritiva Quantitativa (ADQ) utilizando 24 individuos treinados [30,
31], selecionados de acordo com suas habilidades em descrever e discriminar os diversos
atributos de sabor e consisténcia relacionados com a degradagao dos produtos de tomate.
Cada pessoa recebeu, em cada sessdo, uma amostra para avaliagao e, deste modo, a
pontuacado de cada atributo foi obtida pela média de 24 avaliacbes. As escalas para os
atributos sensoriais variaram de 0 (nenhum) até 10 (muito). Para cor, 0 correspondeu a
amarelo-esverdeado, 5 a vermelho escuro e 10, a marrom. Para que a cor, principalmente
dos produtos ja degradados, ndo influenciasse a percep¢do dos demais atributos, as
avaliagdes de sabor foram efetuadas sob luz vermelha, enquanto que a determinacao
sensorial da cor foi realizada em separado, utilizando luz do dia (D65). Para remover
possiveis pontuagbes andmalas, os dados de ADQ foram analisados através de ANOVA
seqguida por teste HSD de Tuckey [30, 32].

Como o licopeno, B-caroteno e vitamina C foram calculados em matéria seca (ms), a
umidade dos produtos (%) foi determinada em triplicata utilizando um estufa Fanem EV8 a
70 °C sob vacuo (~150 mm Hg de pressao absoluta) obtido através de uma bomba de
vacuo Edwards E2M8. Trés gramas da amostra foram misturadas com 1 g de terra
diatomacea em capsulas de aluminio e mantidas na estufa até peso constante (~ 4 h).

O licopeno e p-caroteno (mg.kg™ ms) foram determinados utilizando um HPLC Simatzu
equipado com um forno de coluna CTO-10A, um injetor automatico Sil-10A, bombas de
pistdo LC-10AD e um detector UV-Vis SPD-10AV a 473 nm. A separacao dos compostos
foi obtida utilizando-se uma coluna RP18 Zorbax ODS (5 um, 15 x 0.46 cm) e fase movel
MetOH:THF:H,O (67:27:6), em regime isocratico a 1,0 mL.min". Para a extragdo dos
carotendides da matriz de tomate, aplicou-se o procedimento descrito por Sadler et al.
[33].

A vitamina C (mg.100g™" ms) foi determinada em duplicata utilizando-se o mesmo sistema
cromatografico descrito acima, substituindo-se a coluna por uma Supelco HS C18 (150 x

2.1 mm, 5 um) e ajustando o comprimento de onda do detector para 260 nm a fim de se
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evitar interferéncia de outros compostos [34]. A fase mével utilizada foi KH,PO4 (pH 2,3),
em regime isocratico a 0,4 mL.min™". Para a extracdo, seguiu-se o procedimento descrito
por Nisperos-Carriedo et al. [35].

A cor dos produtos foi medida utilizando-se um colorimetro HunterLab modelo PC2A com
iluminante CIE tipo C e geometria 45°/0°. Calibragdes com padrdes preto e branco foram
efetuadas antes das medi¢des e checagens com padrao vermelho (L = 26,18, a=27,3eb
= 12,7) foram realizadas periodicamente. Os valores de AE foram calculados de acordo

com a expressao:

AE,; = (Lir — L) + (b — By +(a; — &) (3.1)

onde L;7, aiT e b, correspondem as leituras das amostras no tempo / e temperatura T,

enquanto que Ly, ap e by sdo as leituras do produto no tempo & = 0.

3.3 — Analise do Prazo de Validade

Os parametros cinéticos univariados foram determinados utilizando a teoria descrita no
Capitulo |, enquanto que os parametros cinéticos multivariados (k”, Ea™ e a35,25) foram
calculados através do algoritmo do MASLT descrito no capitulo 1.

Os prazos de validade univariados, bem como os critérios de corte multivariados, foram
calculados utilizando-se os valores constantes na Tabela 3.1 abaixo.

Todos os calculos foram realizados utilizando o software Matlab 6.1 com rotinas

implementadas pelo autor.
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Tabela 3.1 — Perfil minimo desejavel para produtos concentrados de tomate.

Variavel Valor-limite

AE 7
Licopeno (mg kg'1 ms) 1400
B-caroteno (mg kg™ ms) 40
Vitamina C (mg/100g ms) 170
Dogura 3,4
Salgado 4,5
Azedo 55
Consisténcia 6,5
Sabor de tomate verde 1,5
Gosto amargo 2,0
Tomate Passado 2,5
Cor 6,5

4 — Resultados e Discussao

4.1 — Resultados Fisico-Quimicos e Sensoriais

A Tabela 3.2 mostra os valores iniciais e finais das 12 variaveis monitoradas durante o
estudo de validade dos produtos atomatados, nas trés diferentes temperaturas de
estocagem. Nota-se que nenhuma das propriedades apresentou variagao significativa
para as amostras estocadas a 8 °C, corroborando a premissa utilizada em varios estudos
de prazo de validade de produtos de longa duragdo segundo a qual a degradacdo dos
produtos €& praticamente nula para amostras mantidas a baixas temperaturas [36-38].
Nestes casos, essas amostras sdo comumente tomadas como representativas dos
produtos frescos, principalmente para realizacado de comparagdes de atributos sensoriais

com produtos estocados em condi¢des severas de temperatura.
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Tabela 3.2 — Valores iniciais e finais para os parametros de concentrado de tomate

durante o estudo de validade.

Propriedades =0 6= 30 meses
8°C 25°C 35°C

Cor Instrumental (AE) 0,33+ 0,02 0,36 + 0,03 7,34 + 0,07 18,44 + 0,09
Licopeno (mg kg'1 ms) 1650 + 216 1648 + 152 1434 + 105 913+ 132
B-Caroteno (mg kg™~ ms) 52+9 51+3 47 +7 40 £ 10
Vitamin C (mg/100g ms) 386 + 12 382+14 138+ 9 56+5
Sabor doce 3,84 +0,16 3,89+ 0,22 3,50 + 0,28 3,18+ 0,17
Sabor salgado 5,04 £ 0,09 5,12+ 0,06 4,88 +0,16 4,72 +0,27
Sabor azedo 6,18 £ 0,22 6,13 +£0,35 4,94 + 0,30 3,01 +£0,27
Consisténcia 8,46+ 0,13 8,16 £ 0,19 6,19+ 0,20 5,561+0,13
Sabor de tomate verde 1,12+ 0,16 1,09 + 0,22 1,11 +£0,31 1,30 £ 0,37
Sabor amargo 1,10+ 0,46 1,32 + 0,26 1,95+ 0,30 2,66 +£0,23
Sabor de tomate passado 2,21 + 0,25 2,42 +0,19 1,32+ 0,13 2,10+ 0,18
Cor 4,87 +0,42 4,97 + 0,33 6,80 + 0,46 10,00 £ 0,82

Obs.: valores expressos como média + desvio padrao.

A cor instrumental (AE) aumentou cerca de 20 vezes para amostras estocadas a 25 °C e
55 vezes para aquelas mantidas a 35 °C. Além da medida de cor ser muito rapida e
pratica, € importante monitorar este parametro em estudos de prazo de validade de
atomatados porque uma relagédo linear entre a degradacdo da cor e a formagao de
furosina, um subproduto da reagcdo de Maillard, foi previamente reportada na literatura
[39].

A vitamina C decaiu em torno de 64% e 85% para amostras estocadas a 25 e 35 °C,
respectivamente. Todavia, este resultado era esperado uma vez que estudos anteriores
comprovaram que o acido ascorbico decompde-se a taxas relativamente elevadas em
meios aquosos, mesmo em pH reduzido [6, 40].

Um decréscimo na concentragao de carotendides também foi medido, mas em proporcao
significativamente inferior aquela observada para vitamina C. Licopeno diminuiu em 13% e
45%, enquanto que o B-caroteno caiu cerca de 10% e 23% para amostras estocadas a 25
e 35 °C, respectivamente.

Com relagao as propriedades sensoriais, sabor doce, sabor salgado, sabor de tomate

verde e sabor de tomate passado ndo apresentaram alteragdes significativas em nenhuma
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temperatura de estocagem. As notas para sabor de tomate verde foram baixas porque o
produto simples concentrado de tomate foi manufaturado com uma polpa de tomate de
entressafra, sendo assim submetido a dois estagios de aquecimento. Apesar disso, ndo
houve desenvolvimento de sabor de tomate passado durante o periodo de estocagem.

A acidez e o sabor amargo, assim como a consisténcia sensorial, apresentaram alteracdes
moderadas durante o periodo de estocagem. A acidez diminuiu conforme a percepcgéao de
sabor amargo aumentou. De fato, os avaliadores descreveram o sabor global dos produtos
estocados a 35 °C como “sabor de papelao” no final do estudo. A percepcao de
consisténcia diminuiu com o tempo devido a degradacédo da pectina, que da a estrutura
rigida aos produtos concentrados de tomate [6, 41, 42].

Como observado nas medidas instrumentais, a cor mostrou-se o parametro sensorial mais
afetado durante o estudo. Variagdes perceptiveis (apesar de ainda aceitaveis) na cor
foram detectadas pelo painel sensorial apdés 20 e 6 meses de estudo para amostras
estocadas a 25 e 35 °C, respectivamente.

A Tabela 3.4 mostra os valores dos parametros cinéticos calculados para cada variavel
individualmente, com excegdo de sabor de tomate verde, sabor salgado, e sabor de
tomate passado. Observa-se que o licopeno, o B-caroteno, a vitamina C e o sabor azedo
(acidez) seguiram cinética de pseudo-primeira ordem, enquanto que as demais
propriedades seguiram cinética de ordem pseudo-zero (vide Figura 3.1 para exemplos de
graficos cinéticos). De fato, cinéticas de pseudo-primeira ordem para carotendides ja

foram reportadas na literatura [43].
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Tabela 3.3 — Parametros cinéticos univariados das propriedades selecionadas via PCA.

Constante
Temperatura de Energia de
Propriedade n 035,25 Ativacgao
(°C) Velocidade 4
K (kd mol™)

AE zero 25 0,25 24 165 + 35
35 0,61

Licopeno (mg kg™ ms) 1° 25 -0,005 4,0 125+ 10
35 -0,020

B-Caroteno (mg kg™ ms) 12 25 -0,003 3,9 70 + 10
35 -0,011

Vitamina C (mg/100g ms) 12 25 -0,04 1,7 130 + 30
35 -0,07

Sabor doce zero 25 -0,01 2,0 130 £ 20
35 -0,02

Acidez 12 25 -0,009 2,6 180 + 30
35 -0,023

Consisténcia zero 25 -0,07 1,3 105+ 25
35 -0,10

Sabor amargo zero 25 0,032 1,7 60+5
35 0,055

Cor visual zero 25 0,070 2,7 120 £ 15
35 0,189

Obs.: k é expresso em més~ para reacdes de pseudo-primeira ordem e [unidade].més’ para
reagoes de ordem pseudo-zero.
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Vitamina C (mg/100g)

0 1 I I I I I
o] 5 10 15 20 25 30

tempo (meses)
Figura 3.1 — Graficos cinéticos para a) cor e b) vitamina C, que exemplificam cinéticas de

pseudo zero e pseudo-primeira ordem, respectivamente. (e) corresponde a amostras
estocadas a 8 °C, (0)a25°C e (m) a 35 °C.
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As constantes de velocidade para a cor instrumental foram maiores que aquelas
determinadas para cor visual, provavelmente porque a medida espectrofotomética foi mais
sensivel em detectar variagdes deste pardmetro. Entretanto, como as energias de ativagao
apresentaram valores parecidos, a sensibilidade térmica foi similar para ambos os
parametros, o que possivelmente explica a correlagdo significativa entre estas duas
variaveis.

E interessante notar que, apesar de serem estruturalmente similares, o [-caroteno
degradou-se mais lentamente que o licopeno: as constantes de velocidade deste ultimo
foram aproximadamente 45% menores que as do primeiro. Por outro lado, o B-caroteno
mostrou-se termicamente mais sensivel que o licopeno, apresentando uma energia de
ativagdo aproximadamente 50% inferior. Foge ao escopo deste trabalho fornecer uma
interpretacdo mecanistica dos processos de degradagado de carotendides. Entretanto,
estas diferengcas devem-se possivelmente ao fato dos mecanismos de oxidacdo destes
compostos serem ligeiramente diferentes nas condigbes de processamento e nas
embalagens dos produtos de tomate. Por exemplo, uma das rotas de degradacao do j-
caroteno envolve a abertura de um anel de seis membros insaturado, o mesmo né&o

ocorrendo com o licopeno (Figura 3.2) [6, 7].

b)
Figura 3.2 — Estruturas dos carotendides a) -caroteno e b) licopeno.

O sabor amargo se desenvolveu mais rapidamente que a queda da percepcgao de acidez e
sabor doce pois os intermediarios da reacao de Maillard que conferem tal sabor formam-

se antes dos polimeros que conferem coloragao escura ao produto [6, 26-28].
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E necessario cuidado na interpretacdo dos valores de energia de ativacdo da Tabela 3.4,
principalmente no caso dos atributos sensoriais. Deve-se lembrar que, ao contrario das
variaveis instrumentais, ndo ha reacdo quimica formal envolvida, mas sim a percepg¢ao
humana a um atributo sensorial. Deste modo, & incorreto afirmar, por exemplo, que o
sabor acido é sensivel a temperatura. Na verdade é a percepgao do sabor acido, na forma
de pontuagdes médias da analise descritiva quantitativa, que se mostra consideravelmente
dependente da temperatura.

A Tabela 3.4 mostra os prazos de validade calculados para cada propriedade
individualmente, utilizando os valores criticos fornecidos na Tabela 3.1 e os fatores de
aceleracgao constantes na Tabela 3.3. O desafio para a determinacéo univoca do prazo de
validade real do produto consiste em escolher qual atributo € o mais critico. Esta decisao
pode ser tomada com base em pesquisas com consumidores, requisitos legais,
informacdes da literatura ou na experiéncia prévia. Todavia, como os beneficios funcionais
nem sempre sao 0s mais valorizados pelos consumidores ndo € incomum que, cientistas,
gestores e profissionais de marketing demorem a entrar em consenso, principalmente
quando dados sensoriais estdo envolvidos. Por exemplo, caso o menor tempo calculado
fosse adotado, o produto teria 20 meses de validade. Entretanto, a experiéncia mostra que
0 sabor doce néao é, por si so, tdo importante para a aceitagdo do produto, sendo o sabor
global, principalmente o balangco acidez/agucares, mais relevante do ponto de vista dos
consumidores [2, 44, 45]. De fato, o prazo de validade praticado para este produto é de 24

meses.

Tabela 3.4 — Prazos de validade calculados para as principais propriedades do estudo
univariado.

Propriedade Prazo de Validade Calculado
(meses)
AE 21
Licopeno (mg kg™ ms) 35
B-Caroteno (mg kg™ ms) 95
Vitamina C (mg/100g ms) 51
Sabor doce 20
Acidez 63
Consisténcia 21
Sabor amargo 26
Cor visual 24
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4.2 — Aplicagdo do MASLT a Produtos Concentrados de Tomate

A PCA demonstrou que duas componentes principais capturaram 80% da varidncia nos
dados originais, uma quantidade razoavel de informagao considerando-se a variabilidade
intrinseca das propriedades originais (10 a 15%, vide Tabela 3.2).

A Figura 3.3a amostra o grafico de scores para as primeiras duas PCs, sendo que as
amostras foram rotuladas com seus respectivos tempos de analise (t) para que se
pudesse visualizar a correlacdo de cada PC com a degradacao relativa ao tempo. Nota-se
que a projecdo dos pontos nos scores de PC1 segue relagdo temporal sequencial,
enquanto que a relagdo é aleatéria quando a projecéo é realizada em PC2. Além disso, as
amostras estocadas a 8 °C, por exemplo, apresentaram uma pequena variagao na PC1,
mas esta variagao aparentemente néo esta relacionada com o tempo. Deste modo, antes
mesmo de realizar a analise cinética dos scores, pode-se formular a hipétese de que
apenas PC1 tem relacdo com a degradagdo do produto, enquanto PC2 representa
majoritariamente informagao nao relacionada com o tempo.

Apesar de ndo apresentarem variacdo temporal, valores absolutos elevados de scores
foram observados para as amostras mantidas a 8 °C. Este comportamento era esperado
uma vez que as amostras foram estocadas sob uma condi¢cao extrema de temperatura.

O gréfico de loadings na Figura 3.3b revela quais foram os atributos-chave responsaveis
pela degradagao dos produtos de tomate. Nota-se que valores positivos de loadings de
PC1 foram obtidos para as variaveis cujos valores numéricos aumentaram no tempo,
enquanto que o contrario verificou-se para aquelas cujos valores decresceram’. Nota-se
também que as propriedades tomate verde, tomate passado e sabor salgado
apresentaram contribuicdo minima para esta PC, em acordo com os dados originais
mostrados na Tabela 3.2. Como estas variaveis ndo apresentaram variagado com o tempo,
mas contribuiram significativamente para a construgdo da PC2, a hipétese de que esta PC
contém majoritariamente informacdo nao relacionada com a degradagcdo do produto,

sendo constituida por ruido, torna-se ainda mais provavel.

1 - Devido a ambiglidade rotacional da analise de componentes principais o contrario poderia
ocorrer. as propriedades que tiveram seus valores numéricos aumentados poderiam receber
scores negativos, e vice-versa (vide Capitulo Il). Entretanto, aqui é importante ressaltar que a PCA
foi capaz de separar as propriedades de maneira ldgica.
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Figura 3.3 — Graficos de PC1 (68%) vs. PC2 (12%) para a) scores e b) loadings. Na figura
a), () corresponde a amostras mantidas a (e) 8 °C, (¢0) a 25 °C e (m) a 35 °C.
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Outra vantagem em se utilizarem os graficos de loadings para estudos de validade de
produtos € que as correlagdes entre as propriedades tornam-se visualmente evidentes.
Por exemplo, a cor instrumental (AE) esta significativamente correlacionada com a
avaliagao visual de cor, assim como p-caroteno e vitamina C (Tabela 3.5). Correlagbes
sao especialmente relevantes quando ocorrem entre variaveis instrumentais e sensoriais
pois deste modo pode-se, por exemplo, tomar a medida rapida e objetiva de cor e inferir a

resposta dos métodos subjetivos, caros e demorados de avaliagao sensorial.

Tabela 3.5 — Coeficientes de correlacdo entre variaveis.

Variaveis r
AE e cor visual 0,9866
Licopeno e p-Caroteno 0,9323
Acidez e Dogura 0,8902
Vitamina C e Licopeno 0,8435

A Figura 3.4 mostra os graficos de scores vs tempo para as duas primerias PCs. Pode-se
observar que apenas a PC1 apresentou uma estrutura clara no tempo enquanto que PC2
nao mostrou qualquer relagdo temporal. Este modo, para estes estudo, A = 1 (vide

Capitulo I1).
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Figura 3.4 — Comportamento das primeiras duas PCs em fungcédo do tempo para amostras
estocadas a (e) 8 °C, (¢) 25 °C e (m) 35 °C.

Na Figura 3.5 é mostrado o grafico da PC1 vs. tempo, juntamente com as regressdes por
minimos quadrados para cada temperatura. Equagdes de cinética de ordem pseudo-zero
forneceram ajustes satisfatérios, sendo que as inclinagbes das curvas correspondem as

constantes de velocidade multivariadas (k™) para cada temperatura (Tabela 3.6).
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Figura 3.5 — Graficos cinéticos multivariados para amostras mantidas a (¢) 8 °C, (¢) 25 °C
and (m) 35 °C. A linha tracejada representa o critério multivariado de corte.

Tabela 3.6 — Parametros cinéticos multivariados para os produtos concentrados de
tomate.

Constantes de Energia de
Temperatura Velocidade m Ativacao
m Q35,25 m
(°C) k Ea
(score.més™) (kJ mol™)
8 0,002 £ 0,009 120+ 15
25 0,129 + 0,005 2,7
35 0,34 £ 0,04

Uma das premissas do MASLT é que os parametros multivariados podem ser entendidos
como médias ponderadas (pelos loadings) dos valores univariados obtidos na analise
cinética de todas as propriedades em estudo. Em outras palavras, k", " e E;” seriam
combinagdes lineares dos valores individuais, para cada propriedade, de k, « e E;. Os
valores dos parametros univariados na Tabela 3.4 foram multiplicados pelos loadings da

PC1, fornecendo a,,,, =279e Ea = 147 kJ.mol” (os asteriscos indicam que estes
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resultados sdo médias ponderadas das propriedades originais), em concordancia com
aqueles obtidos utilizando-se o MASLT.

Conforme demonstrado anteriormente algumas propriedades apresentaram correlagao
significativa (vide Figura 3.4b) e, deste modo, nem todas seriam necessarias para a
determinacao do prazo de validade. De fato, os calculos foram repetidos considerando-se
apenas as vaiaveis licopeno, B-caroteno, acidez, sabor amargo, consisténcia e cor
instrumental. Os resultados foram muito similares aqueles obtidos considerando-se todas
as variaveis: kK™s = 0,001; k"5 = 0,138; k™35 = 0,299; ass25 = 2,3 € Ea = 115 + 15 kJ.mol .
A aplicagdo dos valores de referéncia constantes na Tabela 3.1 a equagédo 2.12 (vide
Capitulo Il) forneceu um valor de score critico de 1,7 para a PC1 (linha tracejada na Figura
3.6), que corresponde a um prazo de validade de 28 meses para amostras estocadas a
condicdo ambiente, aqui considerada de 25 °C. Entretanto, o prazo de validade de
produtos industrializados de tomate em latas é, geralmente, de 24 meses. De fato, &
pratica comum na industria de alimentos reduzir o prazo de validade declarado nas
embalagens de modo a garantir que os consumidores nao recebam produtos
insatisfatorios devido a erros inerentes de fontes de variagdo nao inclusas no estudo para
determinagao do prazo de validade de produtos como, por exemplo, efeitos de transporte
e oscilacdes de temperatura [36-38].

Para um prazo de validade estimado de 24 meses, futuros testes multivariados de
estabilidade deveriam ser conduzidos por, no minimo, 10 meses para produtos similares
(reveja as definicdes de estabilidade e prazo de validade no Capitulo ). Temperaturas de
estocagem mais elevadas poderiam ser utilizadas para acelerar ainda mais o estudo, mas

novos fatores de aceleragéo teriam que ser determinados.
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5 — Conclusoes

O potencial do MASLT para analise de dados fisico-quimicos e sensoriais foi demonstrado
pela determinagao, com sucesso, do prazo de validade real de um produto concentrado de
tomate industrializado. Por reduzir o estudo cinético a uma unica variavel, o método
forneceu uma simplificacdo e reducao significativa dos calculos cinéticos realizados
quando comparado ao método univariado. Além disso, forneceu informacdo de extrema
importancia sobre os fatores dominantes de degradacdo do produto de maneira clara e
visual. Esta propriedade do método é especialmente interessante quando os resultados
devem ser apresentados a pessoas nao-técnicas.

As premissas do método também foram demonstradas de maneira clara nesta aplicagao
pratica: sua auto-consisténcia — no sentido em que as propriedades mais relevantes para
a degradacdo do produto recebem maiores valores de loadings; sua habilidade de
comprimir conjuntos de dados relativamente grandes, possibilitando que as relagdes
existentes entre as variaveis sejam aproveitadas na analise; e sua capacidade de unir
dados de fontes distintas, como sensoriais e analiticos.

O método também simplificou consideravelmente o processo decisério da definigdo do
prazo de validade do produto por ter definido um unico critério global de corte. Esta
caracteristica do método é de extrema valia uma vez que na industria, ndo raras vezes,
cientistas, gestores e profissionais da area de marketing demoram a concordar critérios de

corte para cada propriedade medida.
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CAPITULO IV

APLICACAO DO MASLT A DADOS INSTRUMENTAIS:
DETERMINAGAO DO PRAZO DE VALIDADE DE COSMETICOS
POR ESPECTROSCOPIA NIR
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1 — Introducao [1]

A industria de cosméticos cresce a taxas sustentaveis em todo o mundo, com énfase aos
paises em desenvolvimento como Brasil, China e india. Este crescimento deve-se
principalmente aos consistentes investimentos que a Industria Cosmética aplica em
Pesquisa e Desenvolvimento de novas tecnologias, especialmente aquelas que possam
trazer novos beneficios oriundos de matérias-primas naturais. Entretanto, o
desenvolvimento de novos cosméticos demanda uma consideravel quantidade de
recursos humanos e financeiros. Meses ou anos de pesquisa podem ser necessarios até
que um novo produto chegue ao mercado, dependendo do nivel de complexidade da
tecnologia nele aplicada.

Dentre tais pesquisas incluem-se os estudos de prazo de validade. Estes devem ser
conduzidos de maneira robusta de modo a atingir os requisitos legais e, mais importante,
entregar aos consumidores os beneficios primarios e secundarios divulgados nas
embalagens.

Entre os produtos cosméticos de maior utilizacdo no mercado encontram-se as logcoes
corporais, que tém a funcdo de hidratar ou manter a hidratagao natural da pele [2, 3].
Estes produtos s&o constituidos majoritariamente por uma emulsdo o6leo-em-agua e
contém agentes hidratantes - como glicerina, sorbitol, uréia ou aminoacidos livres - e
emolientes, os mais comuns sendo lanolina, petrolato e os silicones [2-4]. Enquanto a
funcdo primaria dos agentes hidratantes é ligar-se as moléculas de agua das camadas
superiores do stratum corneum para manter a pele hidratada, os emolientes tém como
principal papel formar uma pelicula sobre a pele, evitando a perda de &agua por
evaporagao [2-4]. Algumas formulagbes de logdes corporais trazem ainda ingredientes
mais sofisticados, com fung¢des especificas, como protetores solares (6xidos de titanio e
zinco, metoxicinamatos e metoxidibenzometano), acidos glicolicos como os alfa-hidroxi
acidos - que tém funcao exfoliante - e antioxidantes, como os carotendides e vitaminas C e
E [2, 4-7]. Nao raras vezes, estes ingredientes com fungbes especiais promovem
beneficios primarios (funcionais) mais relevantes, do ponto de vista do consumidor, que a
funcao primordial de hidratacdo da logao corporal.

Devido a relevancia das caracteristicas funcionais para os consumidores, os ingredientes
promovedores dos beneficios primarios de logdes corporais sao usualmente adicionados

as formulagbes em quantidades suficientes para garantir sua eficacia durante toda a
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validade estimada do produto. Para este fim, estudos especificos de eficacia e
estabilidade sao realizados. Deste modo, as caracteristicas secundarias dos produtos
usualmente constituem o fator limitante do prazo de validade das lo¢des corporais. Dentre
estas caracteristicas incluem-se a intensidade e o carater da fragréancia, a viscosidade do
produto e a estabilidade da emulséo [3, 4, 8].

Além disso, devido ao fato de sua qualidade ser dominada por caracteristicas secundarias,
a definicdo dos critérios de corte de produtos cosméticos (assim como muitos outrso)
constitui uma das atividades mais complexas em estudos de validade de logdes corporais.
Quando dados fisico-quimicos ou sensoriais quantitativos estao disponiveis, esta decisao
€ usualmente baseada em conhecimento prévio, legislagao especifica ou pesquisas com
consumidores. Entretanto, quando técnicas instrumentais indiretas, como a espectroscopia
NIR, sdo utilizadas, devem-se determinar formas adequadas de relacionar os dados
instrumentais com as informagdées quimicas e/ou relativas a aceitagdo do produto por
parte dos consumidores. A tarefa torna-se extremamente complexa na medida em que a
instrumentagdo analitica moderna é capaz de gerar conjuntos de dados com milhares de
variaveis (por exemplo, cada comprimento de onda em um espectro € uma variavel). O
MASLT fornece ferramentas para calcular pardmetros cinéticos utilizando dados
instrumentais multivariados a fim de definir o prazo de validade de um novo produto
cosmético. Mais importante, o método multivariado permite que os dados instrumentais
sejam relacionados com informagdes relativas a preferéncia dos consumidores.

Nao existem registros recentes quanto ao uso da espectroscopia NIR para determinagao
do prazo de validade de produtos cosméticos. Todavia, a técnica foi aplicada a alguns
estudos na area alimenticia. A utilizagdo da técnica NIR para estudos de validade foi
primeiramente descrita por Chen, Hufman e Park [9]. Eles determinaram que o padrao de
alteracao dos espectros NIR apresentava correlagédo significativa com a degradagéo da
mioglobina em produtos de frango, constituindo assim uma medida indireta do frescor da
carne. Estratégia similar foi posteriormente adotada por Nielsen et al. para prever o grau
de frescor em peixes [10]. Giardina, Cattaneo e Barzaghi também utilizaram a técnica NIR
em um estudo exploratorio de desnaturacdo de proteinas do leite [11]. Sinelli, Barzaghi,
Giardina e Cattaneo desenvolveram estudos utilizando espectroscopia NIR para estimar o
prazo de validade e as principais causas de degradagcdo em queijos [12, 13]. Mais
recentemente, Camps et al. utilizaram a espectroscopia NIR para classificar macas de

acordo com a maturagao, durante o prazo de validade [14]. Entretanto, nenhum destes
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estudos se assemelha ao MASLT no sentido em que ndo agregaram modelos de cinética

quimica e, portanto, ndo determinaram formas de acelerar os estudos de validade.

2 - Objetivo

O objetivo deste capitulo € demonstrar como o MASLT pode ser aliado a espectroscopia
no infravermelho préximo (NIR) para determinagéo do prazo de validade de um produto
cosmeético, dispensando assim a utilizagdo de métodos analiticos tradicionais, usualmente

mais caros e demorados que o método espectroscopico.

3 — Parte Experimental

Cem frascos de logdo corporal foram coletados diretamente da linha de produgado e
estocados em camaras climatizadas a 8, 25, 35 e 45°C, com variacdo de temperatura
inferior a 1°C. Espectros NIR e avaliagbes sensoriais foram realizados nas amostras
recém-produzidas e semanalmente por 10 semanas consecutivas, isto é, até 8= 70 dias.
Todos os espectros de infravermelho proximo foram adquiridos a temperatura ambiente
(entre 20 e 22 °C) utilizando-se um espectrofotometro Buchi NIRFlex N-500 na regido
entre 4000 e 10000 cm™ com resolugdo nominal de 8 cm™, equipado com o moédulo
NIRFlex Solids. A regido compreendida entre 4000 e 4500 cm™ for excluida devido a
presenca de ruido em excesso. Assim, de acordo com o algoritmo do MASLT, para este
estudo N = 11 (numero de coleta de informagdes no tempo), K = 1376 (comprimentos de
onda) e C = 4 (condi¢des de estocagem).

Avaliacbes sensoriais quanto ao aspecto (viscosidade e estabilidade da emulsao), cor e
fragrancia (carater e intensidade) foram executadas por um painel composto por 10
pessoas treinadas [15, 16]. Cada pessoa recebeu uma amostra para avaliagcdo, a
temperatura ambiente (20-22 °C), perfazendo um total de 10 avaliagdes por atributo em
cada periodo de tempo. As amostras estocadas a 8°C foram tomadas como referéncia de
comparagao - isto é, considerou-se que nao sofreram alteragdes com o tempo - e os
avaliadores determinaram se havia diferencas significativas entre estas e os produtos
estocados nas outras condigdes seguindo a escala abaixo. Qualquer amostra com

pontuacdo média igual ou superior a 3 foi considerada impropria.
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0 = nenhuma diferenca,;

1 = pouca diferenca;

2 = diferenca perceptivel;
3 = claramente diferente;

4 = bastante diferente.

Os calculos foram realizados utilizando-se o software Matlab v.7.1 com rotinas
desenvolvidas pelo autor. O MASLT foi aplicado a matriz aumentada de dados (vide
Figura 2.6, Capitulo II) sem nenhum pré-processamento e apos pré-processamento por

centralizagdo na média, para comparagao.

4 — Resultados e Discussao

A Figura 4.1a compara os espectros de uma amostra recém-produzida com o de um
produto estocado por 70 dias a 45°C. Esta temperatura constitui a condi¢do de estocagem
mais severa em estudo, onde as reagbes de degradagcdo sdo mais pronunciadamente
aceleradas e, portanto, representa de maneira satisfatéria o comportamento do produto
estocado por longos periodos de tempo a condigdo ambiente (25°C). Nota-se que o
espectro da amostra estocada por 70 dias sofreu alteragdes significativas em comparacgao
com aquele da amostra recém-produzida e, portanto, a espectroscopia NIR foi sensivel em
detectar alteracbes que ocorreram no produto em funcdo do tempo e das condi¢des de
estocagem. Entretanto, notou-se também que estas diferengas espectrais devem-se em
grande parte a efeitos de linha de base (note a torcdo nas linhas de base em
aproximadamente 7200 cm™).

A Figura 4.1b mostra os mesmos espectros com deslocamento das linhas de base para
zero, tomando como referéncia os nimeros de onda entre 9000 e 10000 cm™. Nota-se
uma diferenga significativa no padrao de inclinagao entre as linhas de base e, portanto,
conclui-se que a torgdo observada na Figura 4.1a deveu-se principalmente a combinagéo
de efeitos opticos caracteristicos de espectros NIR adquiridos por reflectancia difusa [17,
18].

A medida do caminho 6ptico em espectroscopia por reflectdncia difusa € geralmente
imprecisa e irreprodutivel devido ao espalhamento da luz que ocorre na amostra. Este

espalhamento da luz em emulsdes € principalmente fungdo do tamanho e do formato das
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goticulas e/ou particulas, da diferengca de indice de refracdo entre as fases aquosa e
orgéanica e da densidade de material particulado na amostra: quanto maior o numero de
particulas e/ou goticulas, quanto menor seu tamanho e quanto maior a diferenga entre os
indices de refracdo das fases aquosa e organica, maior o espalhamento da luz e,

consequentemente, menor o caminho optico na amostra [17, 18].

T T
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Figura 4.1 — Espectros de amostras estocadas a 45°C: a) sem ajuste das linhas de base;

b) ajustando as linhas de base, tomando como referéncia os numeros de onda entre 9000
e 10000 cm™.

104



Entretanto, notam-se também efeitos espectroscédpicos importantes na figura 4.1b, que
podem ser melhor visualizados apos eliminagao das inclinagdes e desvios das linhas de
base pela aplicagdo de pré-tratamento dos espectros da Figura 4.1a por derivada-primeira
[19, 20]. A Figura 4.2 mostra que as bandas de vibracdo em torno de 5000 e 7000 cm™,
tipicas do estiramento O-H de agua, apresentaram reduc¢des significativas de intensidade,
enquanto que o efeito oposto foi observado para as bandas em 5600 cm™ - tipica da
vibragdo C-C - e 8300 cm™, banda caracteristica do estiramento C-O de alcoois primarios
[17]. Todavia, determinou-se que a variacdo de umidade entre as amostras foi menor que
0,5% e, assim, as diferengcas nas intensidades das bandas de absor¢do ndao podem ser

explicadas unicamente pela perda de agua do produto.
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Figura 4.2 — Espectros de amostras estocadas a 45°C apds aplicagdo de pré-
processamento por derivada-primeira.

Tanto os fendmenos espectrais quanto as alteragbes nas linhas de base estdo, todavia,
provavelmente relacionados a coalescéncia das goticulas de 6leo da emulsdo em fungao
do tempo e das condicbes de estocagem. Como emulsdes sao sistemas bifasicos
estabilizados cineticamente, as goticulas de 6leo tendem a se encontrar com o passar do
tempo, formando glébulos de tamanho maiores — caso as amostras fossem deixadas
estocadas por tempo suficiente, o processo terminaria com a separagao completa das

fases, que é o sistema termodinamico mais estavel [8]. De fato, determinou-se que o
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tamanho médio das goticulas de 6leo alterou-se de 0,5 um na amostra recém-produzida
para 4 um no produto estocado a 45°C por 70 dias (Figura 4.3). Assim, as gotas de dleo
de didmetros maiores formadas por coalescéncia alteraram o padrao de espalhamento da
luz infravermelha, afetando assim os padrdes de inclinagdo e deslocamento das linhas de
base dos espectros NIR. Além disso, a diminuigdo do espalhamento da luz aumentou o
caminho 6tico na fase organica (6leo), causando a diminuigdo das bandas de vibragéo da

agua e aumentando a intensidade das bandas de vibragao C-C.

Figura 4.3 — Micrografia da emuls3o da logao corporal apds 70 dias de estocagem a 45°C.
As goticulas maiores s&o oriundas de coalescéncia.

Como o comportamento das linhas de base estd relacionado aos processos de
degradagao do produto, a PCA na matriz aumentada de dados foi realizada primeiramente
sem que nenhum procedimento de pré-processamento fosse aplicado aos espectros NIR.

A PCA forneceu duas PCs relacionadas com o tempo, cada uma capturando,
respectivamente, 98% e 1% da variancia total do conjunto de dados. Os gréaficos de
loadings destas duas PCs encontram-se na Figura 4.4. Observa-se que enquanto PC1 foi
caracterizada principalmente por fendmenos ocorrendo na fase aquosa, a PC2
caracterizou majoritariamente processos que se passaram na fase organica da emulsao.
Apesar de este comportamento ser esperado para emulsdes, é interessante notar como a
espectroscopia NIR foi capaz de captura-lo, bem como a forma pela qual o MASLT foi

eficiente em evidencia-lo.
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Figura 4.4 — Graficos de loadings para PC1 e PC2.

Os scores da PC1 seguiram cinética de pseudo-primeira ordem, enquanto que os da PC2
seguiram cinética de ordem pseudo-zero (Figura 4.5). As constantes de velocidade
multivariadas (k"'), bem como os fatores de aceleragdo (ar25") e as energias de ativagao

(Ea™) sdo mostradas na Tabela 4.1.
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()25, ([1)35 e (*) 45°C. As linhas tracejadas representam os critérios de corte.
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Tabela 4.1 — Parametros cinéticos multivariados para PC1 e PC2 para o conjunto de
dados espectrais sem aplicagao de pré-processamento.
PC1 (98%)

Condicoes de  Constantes de velocidade Fatores de Energia de Ativacao
Estocagem K" Aceleragio Ea™
(°C) (dia”) (0r25™) (kd.mol”)
8 1,1x10° = 1x10° -
25 1,8x10° £ 1x10° -
35 8,5x10° + 2x10° 4,5 73+8
45 42x10° + 2x10° 25
PC2 (1%)
Condicoes de  Constantes de velocidade Fatores de Energia de Ativacao
Estocagem K" Aceleragio Ea™
(°C) (score.dia™) (ar.25™) (kJ.mol™)
8 1,6><10'2 + 2x10': -
25 2,7x10° £ 2x10° -
35 12x10° + 3x10° 4.4 70£9
45 58x10° + 3x107° 22

Obs.: tanto as constantes de velocidade quanto as energias de ativagdo estdo expressas como
coeficiente angular + erro padrao do coeficiente [21].

Nota-se que, apesar de apresentarem reagbdes de degradacdo com cinéticas de ordens
diferentes, os fatores de aceleragao e as energias de ativagado para ambas as PCs foram
similares. Este comportamento deve-se a relagdo entre os fenbmenos ocorrendo nas
diferentes fases da emulsdo. Por exemplo, a velocidade com a qual os compostos mais
volateis da fragrancia deixam o produto depende do tamanho das goticulas da fase
organica [22, 23], que é por sua vez fungao do tempo.
E interessante notar que, apesar das logbes corporais serem produtos de viscosidade
relativamente alta (1200 a 1500 cp a 25°C [24]), as energias de ativagdo obtidas neste
estudo foram tipicas de reagdes ocorrendo em meios liquidos [25, 26].
A Tabela 4.1 mostra também que as constantes de velocidade para os produtos estocados
a 8°C nao foram nulas (p < 0,01 para ambas as PCs) e, deste modo, as reagdes de
degradacao do produto ndo foram completamente paradas pelo resfriamento. Em termos
praticos, entretanto, estas constantes de velocidade foram ainda consideravelmente
baixas (cerca de 10 e 50 vezes menores que aquelas obtidas nas condi¢gdes aceleradas).
Deste modo, apesar das analises estatisticas dos dados obtidos através dos espetros de
infravermelho terem detectado variagéo temporal significativa para os produtos estocados
a 8°C, esta variagdo €, na pratica, irriséria. Deste modo, estas amostras podem ser
utilizadas como referéncia nas avaliagbes sensoriais sem grandes consequéncias sobre
as conclusdes quanto ao prazo de validade do produto.
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Os atributos sensoriais ndo apresentaram qualquer variagao significativa para as amostras
estocadas a 25 e 35°C uma vez que as pontuacdes maximas de amostras estocadas por
70 dias foram menores que 2. Entretanto, amostras estocadas a 45°C receberam
pontuagdo média igual a 3 apdés 63 dias para o parametro intensidade da fragrancia
(Tabela 4.2). Assim, ndo ha evidéncias da ocorréncia de reagdes ou quaisquer
desequilibrios entre os componentes do perfume em fungao do tempo, havendo apenas
uma diminuigcao proporcional dos compostos que o constituem em fung¢ao de volatilizacao.
Como a intensidade da fragrancia € um parametro chave na aceitagdo do produto pelos
consumidores, tomou-se o espectro desta amostra como parametro de corte.

E importante salientar trata-se de uma coincidéncia deste estudo especifico o fato de a
amostra estocada por 63 dias ter recebido pontuacdo média exatamente igual a 3. E
usual, em estudos praticos de determinacdo do prazo de validade de produtos, que a
pontuacdo de uma determinada avaliagdo exceda o limite aceitavel estipulado para um
parametro especifico de qualidade — por exemplo, uma pontuagdo maior que 3 poderia ser
obtida na avaliagdo apos 63 dias de estocagem a 45°C. Neste caso, o espectro
equivalente a pontuacao-limite poderia ser calculado por interpolacdo entre aqueles

oriundos das amostras estocadas por 56 e 63 dias.

Tabela 4.2 — Pontuagdes das avaliagbes sensoriais para amostras estocadas a 45°C.
Pontuagdes Médias

Tempo . . . . Estabilidade
. Fragréncia: Fragrancia: Cor do Viscosidade
(dias) da Emulséao
Carater Intensidade Produto do Produto
(visual)
7 0,6 0,2 0,0 0,1 0,1
14 0,5 0,2 0,2 1,1 0,1
21 0,8 1,2 0,5 1,3 0,1
28 0,8 1,3 1,1 1,5 0,3
35 0,9 1,4 1,2 1,7 0,2
42 1,1 2,0 0,9 1,7 0,3
49 1,1 2,2 1,2 1,9 0,6
56 1,3 2,8 1,5 2,2 0,8
63 1,5 3,0 1,3 2,1 1,1
70 1,8 3,3 2,1 2,3 1,0
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Finalmente, estimou-se a validade do produto como sendo de 3 anos e 9 meses. O calculo
(Equacéo 4.1) foi realizado projetando-se o critério de corte no tempo critico (0¢i45) da
PC2", utilizando aus 25 = 22:

validade,; = ;5,5 X0, ,s = 22x 63 =1386 £ 120 dias 4.1)

C

onde o erro em dias foi calculado por propagacéo de erros da estimativa de ouz 5.

O prazo de validade de produtos similares, determinado em estudos anteriores utilizando
técnicas convencionais de analise fisico-quimica e sensorial, € de 3 anos. O resultado
obtido neste trabalho pode entdo ser considerado adequado um vez que é pratica comum
na industria reduzir o prazo declarado nas embalagens dos produtos para acomodar
fontes de variagdo nao inclusas nos estudos de validade, como por exemplo efeitos de
transporte e oscilagdes de temperatura.

O MASLT também foi executado utilizando-se os espectros pré-processados por
centralizacdo na média (Figura 4.6) para comparag¢ao. Ao contrario do caso onde nenhum
pré-processamento foi aplicado, apenas uma componente principal capturou virtualmente
toda a variancia no conjunto de dados (99,9998%). A andlise cinética dos scores dos
dados pré-processados forneceu exatamente os mesmos parametros cinéticos obtidos
pela regressdo dos scores da PC2 do conjunto de dados sem aplicagédo de nenhum pré-
processamento. Este resultado ndo é surpreendente uma vez que os loadings da PC1 dos
dados pré-processados por centralizagdo na média foram exatamente iguais aqueles
obtidos na segunda componente principal do conjunto de dados sem pré-processamento.
Assim, o pré-processamento dos dados por centralizacdo na média foi eficiente em
eliminar fendbmenos de linha de base. Por outro lado, tais fenbmenos apresentaram
correlacdo com alteracbes temporais do produto, relevantes para interpretacdo de seu
comportamento de degradacdo e, deste modo, conclui-se que quaisquer pré-
processamentos devem ser aplicados com cautela para estudos de prazo de validade

utilizando ndo apenas o MASLT, mas métodos de compresséo de dados similares a PCA.

1 - Como PC2 possuia o menor valor de constante de aceleragédo, esta componente principal
forneceu a estimativa mais conservadora da validade do produto. A estimativa para PC1, cujo
Qys.25 = 25, forneceria um prazo de 4 anos e 3 meses.
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Figura 4.6 —Espectros de amostras estocadas a 45°C apoOs aplicagdo de pré-
processamento por centralizacdo na média.

5 — Conclusoes

O MASLT foi eficiente em determinar o prazo de validade de um produto cosmético por
vias instrumentais uma vez que forneceu o mesmo prazo obtido com os métodos fisico-
quimicos convencionais. Além disso, forneceu informacdes relevantes, através dos
graficos de loadings, que permitiram interpretar os fendmenos fisico-quimicos e espectrais
que ocorreram no produto em fungao do tempo.

O método multivariado permitiu que as vantagens da espectroscopia NIR fossem
agregadas aos estudos de validade do produto. Dentre estas vantagens podem-se citar
velocidade e facilidade de execugao das leituras, a eliminagédo do uso e da manipulagao
de solventes e reagentes quimicos e a dispensa em realizar procedimentos de abertura de
amostras.

Entretanto, é importante ressaltar que a técnica NIR raramente possibilita que se
determinem as causas diretas da degradacdo do produto, informagbes relevantes
especialmente quando novas tecnologias sao introduzidas. Nestes casos, € necessario
que calibragbes multivariadas que relacionem as concentragbes de ingredientes
especificos com os espectros de infravermelho, sejam construidas. Alternativamente, a
aquisicdo de parametros fisico-quimicos formais, em paralelo com dados
espectroscopicos e sensoriais, pode ser realizada a fim de fornecer informagdes valiosas

para desenvolvimentos futuros de produtos.
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CAPiITULO YV

COMPARAGCAO ENTRE O MASLT E 0 METODO TRI-LINEAR
PARAFAC
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1 — Introducao

Métodos multi-modos de analise de dados vém ganhando popularidade em analise
quimica devido ao aumento da capacidade computacional e da complexidade dos dados
oriundos da instrumentagao analitica moderna: espectros de emissdao de fluorescéncia
podem ser adquiridos utilizando-se varios comprimentos de onda de excitagdo, para
diversas amostras; espectros de massa podem ser coletados para diversos picos em um
cromatrograma; imagens; e perfis de amostras em funcéo do tempo [1-3].

Dados multi-modos sado aqueles que podem ser arranjados em um cubo (ou hipercubo)
por manterem relagdes cruzadas em mais de uma via, como € o caso nos testes de
validade de produtos: os valores de cada propriedade, para cada amostra, sdo fungao do
tempo e da condigédo de estocagem [1-3, 4, 5].

Os principais métodos multi-modos sdo o PARAFAC (Parallel Factor Analysis), Tucker3,
unfolding-PCA (u-PCA) e a ANOVA multi-modos. Existem vantagens e desvantagens na
aplicagdo de cada método, sendo o mais adequado para cada aplicacdo usualmente
selecionado empiricamente [1-3]. Entretanto, Smilde, Bro e Geladi [1] argumentam que
existe uma hierarquia entre os métodos multi-modo: o PARAFAC pode ser considerado
uma versao restrita do Tucker3, que por sua vez pode ser considerado uma versao restrita
do u-PCA. Kiers [6] demonstrou que u-PCA apresentara sempre um ajuste melhor que o
Tucker 3, que por sua vez sera melhor, em termos de ajuste, que o PARAFAC. Todavia,
este ultimo utiliza um numero menor de graus de liberdade e, utilizando este critério, Bro
[2] classifica o PARAFAC como mais simples que o Tucker3, que por sua vez seria mais
simples que o u-PCA. Assim, qualquer conjunto de dados que possa ser modelado
adequadamente pelo PARAFAC podera ser modelado utilizando-se os outros dois
métodos. Todavia, se um modelo PARAFAC for adequado para um dado conjunto de
dados, os demais métodos tenderdo a utilizar os demais graus de liberdade para modelar
ruido ou informacao sistematica de maneira redundante e, deste modo, seria preferivel
utilizar o modelo mais simples [1-3].

Apesar da u-PCA ser geralmente considerada mais simples que o PARAFAC, sua
interpretacdo nem sempre € facil porque durante o desdobramento dois modos serdo
misturados, dificultando a interpretacdo dos loadings. Além disso, a principal motivagéao
para a utilizagdo de métodos como PARAFAC nao é obter modelos com melhor ajuste,

mas sim modelos de interpretagdo mais direta e robusta [1-3, 7-10].
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O método PARAFAC ja foi utilizado para estudo de dados temporais. Niazi, Ghasemi e
Yazdanipour [11] utilizaram matrizes cinético-espectrofotométicas para determinacao de
nitrito em agua e amostras de carne. De maneira analoga, Silva e Oliveira [12] utilizaram
PARAFAC para determinar quantitativamente o teor de metais em aguas em
concentragdes na ordem de micromols e Nahorniak et al. [13] para avaliar a degradacao
de pesticidas e determinar sua concentragcdo em solugdes. Reis e colegas [14] realizaram
resolugao de curvas espectrais (spectral curve resolution) para avaliar a luminescéncia
total em tartaro dental humano. Bro e Jakobsen [15] publicaram trabalho comparando
PARAFAC e GEMANOVA (Generalized Multiplicative ANOVA) para estudar interagbes
entre fatores que resultam na alteragcado da coloragao de carne em fungéo do tempo.

Entretanto, existem poucas publicacbes de estudos dos modos de degradagdo de
produtos utilizando PARAFAC. Bosco e Larrechi [16] publicaram um estudo interessante
sobre os efeitos de variaveis de processos sobre a cinética fotocatalitica de fendis unindo
PARAFAC e planejamentos experimentais. Tan e colegas [17] utilizaram a técnica para
estudar a degradacgao de clorofilas presentes em espinafre. Let, Jacobsen e Meyer [18]
estudaram a estabilidade de leite enriquecido com 6leo de peixe e Christensen et al. [19]
aplicaram espectroscopia de fluorescéncia para avaliar a degradagao de queijo durante a
estocagem. Entretanto, ndo ha publicagdes onde o PARAFAC tenha sido utilizado para

determinacao efetiva do prazo de validade de produtos.

2 - Objetivos

Este capitulo tem por objetivo comparar o Teste Acelerado Multivariado para
Determinagcdo do Prazo de Validade de produtos (MASLT) com o método tri-linear

PARAFAC de maneira a enfatizar as vantagens e desvantagens de cada método.
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3 — Parallel Factor Analysis (PARAFAC)

O PARAFAC é um método de decomposi¢cao de matrizes similar ao método bi-linear PCA
[20-23]. Originario da psicometria [24, 25], o modelo foi independentemente proposto por
Harshman [24] e Carroll et al. [25] sob o titulo de CANDECOMP (canonical
decomposition).

Diferentemente dos métodos bi-lineares, que apresentam liberdade rotacional, o
PARAFAC fornece solugdes unicas caso os dados sejam realmente tri-lineares (isto &,
descritos pela expressdo 5.1 abaixo) [1-3, 7, 8]. Esta propriedade traz uma série de
beneficios para determinadas aplicagdes. Por exemplo, os /oadings necessitam ser
rotacionados adequadamente para refletir espectros de componentes puros em
decomposicgdes bi-lineares, o que s6 é alcangado utilizando-se informagao a priori [26-28],
0 que nao ocorre no PARAFAC.

Além disso, enquanto os fatores na PCA sdo ortogonais, 0 mesmo nao ocorre no
PARAFAC. Apesar de restricdes de ortogonalidade poderem ser introduzidas no algoritmo
de calculo, esta ndo € uma caracteristica geral da decomposigao [1-3, 29].

Outra propriedade importante dos métodos tri-lineares em geral € que os modelos ndo séo
complementares com relagdo ao numero de fatores, como ocorre com os métodos bi-
lineares como a PCA. Na analise de componentes principais, um modelo com R fatores
pode ser obtido a partir do modelo com R+1 fatores simplesmente subtraindo-se uma
componente principal. O mesmo nao ocorre, entretanto, nos métodos tri-lineares e, deste
modo, o numero de fatores a extrair deve ser determinado a priori. Esta caracteristica
torna necessaria a construgdo de varios modelos antes que o melhor seja selecionado e,
por este motivo, métodos multi-modo sao geralmente lentos e consomem uma quantidade
significativamente maior de recursos computacionais que os métodos bi-lineares [1-3, 29-
31].

3.1 — Representacao Matematica do Método PARAFAC

Seguindo a convengao dos modelos PARAFAC, neste trabalho loadings do primeiro modo,
aqui denominados /oadings temporais, serao designados pela letra A e estocados na
matriz A. Analogamente, os loadings espectrais (ou do segundo modo) na matriz B e os

referentes as condi¢des de estocagem (terceiro modo), na matriz C [1-3, 30, 31, 32].
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Considerando-se um cubo de dados X RN**C

, onde N é o numero de amostragens no
tempo, K € o numero de variaveis (ou comprimentos de onda) e C € o numero de
condigdes de estocagem, o modelo PARAFAC é representado como a somatéria de
componentes tri-lineares (Figura 5.1) ao invés da somatéria do produto vetorial de dois
componentes, como ocorre na PCA bi-linear (vide Figura 2.3, capitulo II).

«

ooo&‘:yv /c1 y /c2 .

+ +

Tempo (N)
X
im

a1l a2

Variaveis (K)

Figura 5.1 — Representacdo geométrica do PARAFAC.

Um elemento do arranjo tri-linear X pode ser entdo representado matematicamente como:
R

Xnkc = zanr bkrccr + enkc (51)
r=1

em que Xp: representa um elemento do arranjo X, anr b € Cor representam loadings de
cada modo e e representa o residuo. O modelo também pode ser representado na

forma de um produto de tensores:

R
)_(:Za,xb,xc, (5.2)
r=1

onde a, b, e ¢, representam a r-ésima coluna das matrizes de loadings A, B e C,
respectivamente.

Encontrar os loadings de um modelo PARAFAC consiste, entdo, em minimizar a funcéo de
perda (L):
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L=minagc Y [X—AxBxC[ (5.3)

Existem diversos algoritmos para realizar a decomposicédo do arranjo X na analise
PARAFAC (isto é, encontrar a solugcdo da Eq. 5.3), o mais comum sendo os quadrados
minimos alternantes (ALS — Alternating Least Squares). Apesar de cada algoritmo ser
mais aplicavel a casos particulares, Tomasi e Bro [30] argumentam que o algoritmo ALS
constitui o método de modelagem PARAFAC mais conveniente para a maior parte dos
conjuntos de dados tri- e multi-lineares porque tem custo computacional menor, € mais
intuitivo, acomoda dados faltantes e geralmente tem convergéncia mais rapida para a
maior parte das aplicagdes.
No método ALS, o arranjo é desdobrado em um dos modos, para os quais os loadings séo
calculados a partir de uma primeira estimativa (iniciacéo). O processo é repetido para os
trés modos até convergéncia. O algoritmo pode ser representado da seguinte forma [1-3,
29, 311

1. Defina o numero de componentes, R;

2. Estime valores para as matrizes de loadings B e C;

3. Estime a matriz de loadings A a partir de X, B e C por quadrados minimos:
A =XZ'(zz")" (5.4)

ERNXKC

onde X € o arranjo desdobrado (X e )e Z =B®C. O simbolo ® representa o produto

de Kronecker que, dadas duas matrizes A € R e B ¢ ®**Y, ¢ calculado como [1-3, 33,
34]:
aB - a,B
A®B=| @ . (5.5)
aB --- g,B

4. Estime B e C de maneira analoga, desdobrando X em X e R""C e fazendo Z =
A®C para estimar os loadings B; e desdobrando X em X ¢ RN ¢ Z = A®B para
estimar os loadings C;

5. Repita os passos 2 a 4 até convergéncia.
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Varios métodos de iniciacado do método PARAFAC-ALS estao descritos na literatura. Para
conjuntos de dados grandes pode-se utilizar a decomposicdo SVD da matriz X, o método
GRAM (Generalized Rank Annihilation Method) ou matrizes de numeros aleatérios. A
vantagem desta ultima alternativa é que se o algoritmo for iniciado varias vezes a
convergéncia dar-se-a por caminhos diferentes, evitando solu¢gdées em minimos locais.
Esta alternativa, obviamente, ndo € atraente para conjuntos de dados muito grandes [29-
31, 35].

Dependendo da aplicagéo varias restricdes podem ser aplicadas ao algoritmo no momento
da extracdo dos loadings. Exemplos sdo a ndo-negatividade (especialmente vantajosa
para dados espectrais), a ortogonalidade e a uni-modalidade. Cada restricdo tem escopo
definido e destina-se a aplicagdes especificas [1-3], mas explicacbes detalhadas sobre
estas técnicas fogem ao escopo deste trabalho.

O pré-processamento de conjuntos de dados ftri-lineares € mais complexo que nos
meétodos bi-lineares. Usualmente a centralizagdo na média é realizada dentro do primeiro
modo, enquanto que o escalamento pela variancia é realizado no segundo modo (Figura
5.2). Nao é possivel escalar pela varidncia em mais de um modo porque o escalamento
em um modo afeta os demais. E possivel, entretanto, escalar mais de um modo para

norma unitaria através de processos iterativos [36].

escalamento

v

X, X... X

centralizagao

<

4

Figura 5.2 — Pré-processamento de um arranjo tri-linear, proposto por Smilde et al. [1-3]. A
centralizac&o é realizada no primeiro modo, enquanto que o escalamento é realizado no
segundo modo.

A selecdo do numero de fatores no modelo merece atencdo especial. Usualmente o
numero de fatores € determinado através da interpretacéo fisica ou quimica dos loadings,
mas existem ferramentas de diagndstico que auxiliam nesta tarefa. Uma dessas
ferramentas, largamente empregada em métodos multi-modo, € o diagndstico de

consisténcia do nucleo (Corcondia — Core Consistency Diagnostic). O modelo PARAFAC
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mostrado na Figura 5.1 pode ser alternativamente representado como um produto

tensorial de matrizes [1-3]:

&
6&

& y B SN

I®

|
+

Tempo (N)
X

Variaveis (K)

Figura 5.3 — Representagao do PARAFAC como um produto tensorial de matrizes.

R RxRxR

em que G € € um arranjo conhecido como nucleo e, no caso do PARAFAC, é

super-diagonal —isto é, g, .. =0sera=rg#rceg,,, =1sera=rg=rc

A super-diagonalidade de G é utilizada como ferramenta de diagnéstico no PARAFAC. De
fato, a Core Diagonal Consistency Analysis (Corcondia) consiste em checar a super-

diagonalidade do nucleo: modelos bem ajustados devem apresentar g, ., =0se ra# rg+

rce g,,. =1sera=rg=rc Caso contrario, modelos com numeros diferentes de fatores

devem ser construidos.

4 — Experimental

Os mesmos conjuntos de dados expostos nos Capitulos Ill e IV foram utilizados para
comparagao entre os métodos MASLT e PARAFAC e, portanto, os procedimentos
experimentais para a aquisicdo de dados de cada aplicagao estdo descritos nos capitulos
correspondentes.

Para os dados de espectroscopia NIR modelos PARAFAC foram construidos sem
aplicagao de nenhum pré-processamento e apds pré-processamento por centralizagdo na
média. Para os dados fisico-quimicos e sensoriais, referentes aos produtos derivados de
tomate, utilizaram-se dois procedimentos de pré-processamento: centralizagdo na média

no modo das variaveis (B) seguido por escalamento no modo do tempo (A), de acordo
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com o procedimento proposto por Smilde, Bro e Geladi (Figura 5.2) [1, 3], bem como auto-
escalamento no modo das variaveis proposto pelo MASLT (vide Figura 2.6, Capitulo II).

Os modelos PARAFAC foram calculados sem restrigoes utilizando iniciagdo com numeros
aleatdrios para evitar minimos locais. O numero de fatores foi selecionado utilizando-se o
Corcondia e através da interpretacéo fisico-quimica dos /loadings.

Uma vez que os critérios de corte ndo guardam relagdo com nenhuma condicdo de
estocagem especifica — de fato, deve existir, para um mesmo perfil-limite (ou perfil critico),
um tempo maximo de validade para cada condi¢do individualmente — para cada conjunto
de dados, o vetor com os critérios de corte foi replicado para todas as condigbes de
estocagem de modo a formar a matriz critica (Xcit, Figura 5.4). Os loadings criticos do
modo temporal determinados para cada fator do modelo PARAFAC foram entdo
determinados utilizando a equacao 5.4, substituindo X por X Para os dados fisico-
quimicos, os critérios de corte para cada propriedade sao fornecidos na Tabela 3.1 do
Capitulo lll, enquanto que o espectro-limite do conjunto de dados espectroscépicos foi
determinado, como descrito no Capitulo 1V, através de avaliagdo sensorial (vide Tabela
4.2, Capitulo IV).

¥ X
crit
Xcrit ,oz? 0@
& &
kY
$F
o &
vetor-limite matriz-limite

Figura 5.4 — Construgdo de nova amostra e determinacdo dos loadings temporais
correspondentes para determinacdo do prazo de validade utilizando os modelos
PARAFAC.

O prazo de validade da condicdo de estocagem acelerada foi entdo projetado na
temperatura de estocagem ambiente utilizando os fatores de aceleragao obtidos através
das razdes entre os loadings das condigbes de estocagem (C), de acordo com a
expressao 1.62 (vide Capitulo ).

Para comparar a quantidade de informag¢ao nos modelos PARAFAC e MASLT, utilizou-se

a somatodria quadratica dos residuos, conforme expressao:
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SS; = (en. )’ (5.6)

em que SSk é a somatoria quadratica dos residuos e e € um elemento do arranjo E.
Os calculos foram realizados utilizando-se Matlab v.7.1 com rotinas desenvolvidas pelo
autor, com excegao dos algoritmos para determinagdo dos modelos PARAFAC, onde

utilizaram-se rotinas desenvolvidas por Andersson e Bro [37].

5 — Resultados e Discussao

5.1 — Dados de Espectroscopia NIR

A Figura 5.5 mostra graficos em trés dimensdes dos espectros NIR de lo¢des corporais
coletados a 25°C e 45°C. Conforme observado no Capitulo IV através dos graficos em
duas dimensbes, nota-se que o0s espectros das amostras estocadas a temperatura
ambiente apresentaram pouca variagdo temporal, enquanto que alteracdes significativas
foram observadas nas bandas localizadas em aproximadamente 5000, 5500 e 7000 cm™
nos espectros dos produtos estocadas a 45 °C. E possivel também observar claramente a
alteracdo das proporcdes das bandas de vibragdo O-H e C-C em 5000 e 5500 cm™,
respectivamente.

Varios modelos PARAFAC foram construidos utilizando-se o cubo de dados construido
com os espectros de infravermelho préximo, variando principalmente o numero de fatores.
A selegcao do numero de fatores do modelo foi realizada utilizando-se graficos Corcondia
(Figura 5.6) e através da interpretacado dos loadings. Determinou-se que dois fatores eram
suficientes para construcdo do modelo PARAFAC uma vez que a utilizagado de 1 fator,
apesar de fornecer loadings com estrutura relacionada com o tempo e /oadings no modo
espectral com formato tipico do espectro médio, n&do resultou em /oadings relativos as
condigdes de estocagem coerentes com as diferentes temperaturas. O modelo PARAFAC
com 3 fatores, além de fornecer loadings sem significado fisico, resultou em Corcondia

totalmente n&o-diagonal (note a escala do eixo y na Figura 5.6b).
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Figura 5.5 — Representacédo tridimensional dos espectros NIR em fungdo do tempo para
amostras estocadas em a) 25°C e b) 45°C.
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Figura 5.6 — Graficos Corcondia para modelos PARAFAC com a) 2 fatores e b) 3 fatores,
para o conjunto de dados de espectros NIR. Modelos com ajuste satisfatério devem
idealmente apresentar valores da super-diagonal (losangos) iguais a 1 e valores fora da
diagonal (pontos) iguais a zero.

A Figura 5.7 mostra os graficos de loadings para o modo espectral para um modelo
PARAFAC com dois fatores. A semelhanga com os loadings obtidos com o MASLT (vide
Figura 4.4, Capitulo 1V) foi consideravel, evidenciando que os diferentes métodos de
compressdo de dados (u-PCA e PARAFAC) modelaram, como esperado, os mesmos

fendbmenos.
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Figura 5.7 — Graficos de loadings do modo espectral (B) para o conjunto de dados de
espectros NIR: a) fator 1 e b) fator 2.

Os loadings do modo temporal (Figura 5.8), entretanto, ndo concordaram com aqueles
obtidos através do MASLT (vide Figura 4.4, Capitulo 1V). Nota-se que o primeiro fator
modelou fendmenos né&o relativos ao tempo, possivelmente porque foi majoritariamente
influenciado pela a projecédo dos espectros de todas as condi¢bes de estocagem no

espectro médio, uma vez que nenhum pré-processamento foi realizado. Sendo assim,
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fendmenos de linha de base que, como visto no Capitulo 1V, estdo relacionados com a
alteragdo do tamanho das particulas da emulsdo em fungdo do tempo, nado foram
explicitamente modelados pelo modelo PARAFAC: ou ficaram ocultos sob outros
fendmenos (como a projecdo no espectro meédio) descritos pelo fator 1, ou sob a alteragao

das proporgdes das bandas de vibracdo C-C e O-H no fator 2.
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Figura 5.8 — Grafico de loadings do modo temporal (A) para os dados espectroscopicos:
a) fator 1 e b) fator 2.
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Os loadigns do modo das condi¢cdes de estocagem obtidos com o método PARAFAC
(Tabela 5.1) sao de dificil interpretacdo quando comparados com o MASLT, onde podem-
se determinar constantes de velocidade de variagao dos loadings através da utilizagdo da

teoria cinética das reagdes quimicas.

Tabela 5.1 — Loadings e parédmetros cinéticos do fator 2 para o modo das condigbes de
estocagem (C).

. Fatores de Energia de
Temperatura de Loadings Aceleragio Ativgagéo
Estocagem (°C)  (Fator 2) o ae (kJ.mol")
8 0,0364
25 0,0531
- 01765 33 60 + 15
45 0,9822 18,5

A Tabela 4.5 (vide Capitulo 1V) mostrou que as constantes de velocidade da primeira
componente principal (que apresentou cinética de pseudo-primeira ordem) possuiam
magnitude da ordem de 10° e as da segunda PC (para a qual uma cinética de pseudo-
ordem zero foi observada), 10", consideravelmente diferentes dos loadings das condigbes
de estocagem obtidos através do PARAFAC. Entretanto os fatores de aceleragéo
(proporcdes entre os loadings das condigdes de estocagem), bem como a energia de
ativagao, foram comparaveis com aqueles obtidos pelo MASLT (a3s25" = 4,4; o525 = 22
para PC2 e Ea™ = 70 kJ.mol™). Pode-se entdo argumentar que os loadings do modo das
condigbes de estocagem do método PARAFAC sao proporcionais as constantes de
velocidade obtidas com o MASLT. Todavia, os loadings deste ultimo s&o de interpretagao
mais direta e intuitiva porque estao suportados pela teoria cinética das reacdes quimicas.

A projecdo da matriz-limite forneceu loading critico correspondente a amostra estocada
por 63 dias a 45 °C (Figura 5.9) e a aplicagdo do fator de aceleragdo ous25” = 18,5
forneceu um prazo de validade igual a 1165 dias, ou 3 anos e 3 meses. Este prazo foi

ligeiramente inferior ao determinado através do MASLT, de 3 anos e 9 meses.
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Figura 5.9 — Gréfico cinético dos loadigns temporais para o segundo fator do modelo
PARAFAC aplicado aos dados de espectroscopia NIR.

Modelos PARAFAC também foram construidos apds aplicacdo de pré-processamento por
centralizacdo na média. Conforme observado com a aplicagdo do MASLT, um unico fator
mostrou-se suficiente para modelar os dados cinéticos. Os loadings dos modos temporal
(A) e espectral (B) foram similares aqueles obtidos sem aplicagado de pré-processamento
(Figuras 5.7b e 5.8b). Entretanto, os loadings das condi¢des de estocagem néo
apresentaram qualquer semelhanga com aqueles obtidos através do modelo PARAFAC do
conjunto de dados sem pré-processamentos, uma vez que valores negativos foram
obtidos (Tabela 5.2). A construgdo de um modelo PARAFAC com restricdo por nao-
negatividade no modo das condigbes de estocagem (C) também nao forneceu loadings
das condigdes de estocagem satisfatorios. Deste modo, ndo foi possivel determinar o
prazo de validade do produto utilizando o conjunto de dados espectrais com aplicagéo de

pré-processamento.

Tabela 5.2 — Loadings do modo das condi¢des de estocagem para o conjunto de dados
espectroscopicos apés aplicagao de pré-processamento por centralizagdo na média.
Loadings (C)

Temperaturaode Loading_s (~C ) com restrigées de nao-
Estocagem (°C) sem restrigoes negatividade

8 -0,2738 0

25 -0,2526 0

35 -0,0960 0

45 0,9231 1
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5.2 — Dados Fisico-Quimicos e Sensoriais

O modelo PARAFAC com dois fatores, apesar de nao ter apresentado ajuste perfeito dos
elementos do nucleo (Figura 5.10), demonstrou ser o mais adequado para descrever o
conjunto de dados fisico-quimicos e sensoriais com aplicagdo de pré-processamento
conforme descrito por Smilde, Bro e Geladi (vide Figura 5.2) [1-3]. Entretanto, como
esperado, a Figura 5.11 mostra que, como as variaveis apresentavam escalas diferentes
(por exemplo, na ordem de milhar para o licopeno e unidades para os parametros
sensoriais) € o escalamento ndo foi realizado no modo das variaveis, a analise foi
largamente dominada pelas propriedades apresentando maior valor numérico e néo pela
variancia intrinseca da degradacgéo do produto. Deste modo, os loadings do primeiro modo
nao apresentaram qualquer relagdo com o tempo porque nao modelaram variagao
temporal. Conclui-se que, apesar desta forma de pré-processamento ser recomendada na
literatura, sua aplicabilidade para este conjunto de dados (e para quaisquer outros com a
mesma configuracdo e para a mesma aplicagao) torna-se inadequada. De fato, quaisquer
procedimentos de pré-processamento devem levar em consideracdo nado apenas a
natureza do conjunto de dados bem como as caracteristicas fisicas e quimicas do sistema

e os objetivos do estudo.
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Figura 5.10 — Graficos de diagnostico de consisténcia do nucleo para modelos PARAFAC
com a) 2 fatores e b) 3 fatores, para o conjunto de dados fisico-quimicos e sensoriais pré-
processados de acordo com o procedimento descrito por Smilde, Bro e Geladi. Modelos
com ajuste satisfatério devem idealmente apresentar valores da super-diagonal (losangos)
iguais a 1 e valores fora da diagonal (pontos) igual a zero.
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Figura 5.11 — Grafico de loadigns do modo das variaveis (B) para o conjunto de dados
fisico-quimicos e sensoriais para um modelo PARAFAC construido sem pré-
processamento de dados.

Apos pré-processados por auto-escalamento no modo temporal (vide Figura 3.4, Capitulo
[ll), os loadings do modo das variaveis (Figura 5.12) para um modelo PARAFAC com 2
fatores apresentaram comportamento bastante similar aquele observado através do
MASLT. Nota-se que as correlagdes entre as variaveis, determinadas pelo posicionamento
no grafico de loadings, foram muito similares aquelas observadas através do MASLT e,
deste modo, as conclusdes apresentadas na se¢ao 3.4.2 aplicam-se também ao modelo
PARAFAC.

A Figura 5.13 mostra também que este pré-processamento, avaliado através do
diagndstico da consisténcia do nucleo, forneceu um modelo PARAFAC com melhor ajuste

que aquele obtido com pré-processamento por escalamento no segundo modo.
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Figura 5.12 - Grafico de loadings do modo das variaveis (B) para o conjunto de dados
fisico-quimicos e sensoriais para um modelo PARAFAC construido com pré-
processamento por auto-escalamento conforme descrito no Capitulo 1.
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Figura 5.13 — Grafico de diagndstico de consisténcia do nucleo para 2 fatores para o
conjunto de dados fisico-quimicos e sensoriais com pré-processamento por auto-
escalamento. Modelos com ajuste satisfatorio devem idealmente apresentar valores da
super-diagonal (losangos) iguais a 1 e valores fora da diagonal (pontos) igual a zero.
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A Figura 5.14 mostra que os loadings temporais também apresentaram comportamento
similar aquele obtido através do MASLT quando os dados foram pré-processados
adequadamente (vide Figura 3.5, com énfase para a variagao dos scores das amostras
estocadas a 35°C). o primeiro fator mostrou-se correlacionado com a degradagédo do
produto, enquanto que o segundo modelou basicamente fontes de variagdo nao

relacionadas com o tempo.

a) . . . :

Loadings

. ¥
L ]
) -
L 2 -
B 1 1 | 1 1
i} 5 10 15 20 2% 30
tempo (meses)
b) 1og T T T T
2k -
251 =
[ ]
n [ ]
<1 | ] =
B
=
]
=
2
=
351 n u _
L ] [ ]
s = 4
u
451 =
[ ]
5 1 1 1 1

|
i} i 10 15 20 25 30
tempo (meses)

Figura 5.14 — Grafico de loadings do modo temporal (A) para o conjunto de dados fisico-
quimicos e sensoriais apos pré-processamento conforme descrito no Capitulo Il: a) fator 1
e b) fator 2.
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Conforme observado para o conjunto de dados utilizando espectroscopia NIR sem
aplicagao de pré-processamentos, os loadings das condi¢cdes de estocagem (Tabela 5.3)
nao mostraram dimensdes compativeis com as constantes de velocidade obtidas através
do MASLT (vide Tabela 3.5, Capitulo Ill). Todavia, ao contrario do observado na segéo
anterior deste capitulo, o fator de aceleracdo e a energia de ativagdo nao foram
comparaveis entre os dois métodos (PARAFAC e MASLT) para o conjunto de dados

fisico-quimicos e sensoriais.

Tabela 5.3 — Loadings e parametros cinéticos do modo das condi¢des de estocagem (C).

. Fatores de Energia de
Temperatura de Loadings Aceleracio Ativacio
Estocagem (°C) (Fator 1) a7 2 (kJ.mol™)
8 0,1045
25 0,4868 55+5
35 0,8672 1,78

Obs.: para 0 MASLT, azs35" = 2,7 e Ea™ = 120 kJ.mol ™.

O prazo de validade foi determinado através do modelo PARAFAC conforme
procedimento descrito na secdo 4. A Figura 5.15 mostra o gréafico cinético dos loadings
temporais para o primeiro fator, onde a linha tracejada representa o loading critico, que
corresponde a um prazo de validade acelerado médio de 15 meses. Aplicando-se o fator
de aceleracao de 1,78, obtém-se que o prazo de validade final do produto, a condi¢cédo de
mercado, seria de 27 meses. Nota-se entdo que a divergéncia na estimativa final do prazo
de validade do produto nao foi tdo dispar quanto os parametros cinéticos apresentados na
Tabela 5.3 entre os métodos PARAFAC e MASLT.
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Figura 5.15 — Gréfico cinético dos loadigns temporais (A) para o primeiro fator do modelo
PARAFAC aplicado aos dados fisico-quimicos e sensoriais. A linha tracejada representa o
loading temporal critico.

5.3 — Consideragoes Gerais Sobre a Utilizagdo do Método PARAFAC
para Determinacao do Prazo de Validade

Apesar dos loadings temporais e relativos as variaveis fornecerem informacgdes similares
para os métodos MASLT e PARAFAC, verificou-se que a quantidade de informagao
trazida pelos modelos, medida através da somatéria quadratica residual (Eq. 5.6) foi
consideravelmente diferente entre os métodos (Tabela 5.4). Entretanto, segundo Smilde,
Bro, e Geladi [1] o principal objetivo do método PARAFAC é fornecer modelos de melhor
interpretacdo, e ndo necessariamente com o melhor ajuste. Esta diferenca também pode
ser explicada pela caracteristica dos modelos u-PCA de utilizar um numero maior de graus
de liberdade que a compressao de dados pelo método PARAFAC, conforme explanado

anteriormente [1-3].

Tabela 5.4 — Somatdria quadratica dos residuos (SSg) para os modelos MASLT e
PARAFAC.

Conjunto de Dados MASLT PARAFAC
Fisico-Quimicos e sensoriais 98 110
Espectroscopia NIR 1,9x107° 4,3x107
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Observou-se que o método PARAFAC resultou consistentemente em previsdes de prazos
de validade inferiores aquelas obtidas com o MASLT. Isto ocorre devido ao fato dos
loadings temporais do PARAFAC, contidos na matriz A, refletirem a média da cinética de
degradacgédo do produto em todas as temperaturas de estocagem. Assim, a projegao do
fator de aceleracéo nestes loadings para determinagdo do prazo de validade na condicao
de mercado sofre influéncia das condicbes mais brandas de estocagem, resultando em
previsbes de validade sistematicamente menores que aquelas obtidas através das
técnicas convencionais e do MASLT. As previsdes para os conjuntos de dados aqui
demonstrados ndo foram mais dispares em relagdo ao método MASLT porque a variancia
da degradacao nestas aplicacbes foi majoritariamente influenciada pelas condigbes de
estocagem a temperaturas elevadas (vide Figuras 3.6 e 4.5 nos Capitulos Il e IV,
respectivamente). Deste modo, o0 uso da equacdo 1.62 para determinagdo do prazo de
validade nao é conceitualmente correto e novas estratégias devem ser desenvolvidas para
que o método PARAFAC seja utilizado para determinagcédo do prazo de validade de bens

de consumo.

6 — Conclusoes

Apesar de ambos os métodos poderem ser utilizados para estudar os processos
degradativos de bens de consumo, o MASLT mostrou-se mais completo que o método
PARAFAC no sentido em que permite estudar os scores nas diferentes condi¢gbes de
estocagem individualmente. Apesar de ser conceitualmente mais complexo - uma vez que
une duas teorias distintas: compressao de dados e cinética quimica -, os scores e loadings
do MASLT sao de interpretagao intuitiva em estudos de validade.

Ademais, para que o método PARAFAC seja aplicado de maneira preditiva em estudos
acelerados de validade de produtos, faz-se necessaria a pesquisa e desenvolvimento de
novas premissas tedricas e/ou algoritmos matematicos para acomodar de maneira

adequada os efeitos das condicbes de estocagem.
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Capitulo VI

Desenvolvimento de Métodos Rapidos e Nao-
Destrutivos de Analise de Produtos de Tomate

para Determinacao do Prazo de Validade
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1 — Introducao [1]

O tomate ocupa uma posigao importante no mercado agricola global. E o segundo vegetal
mais consumido mundialmente, o primeiro lugar sendo ocupado pela batata [2]. Em 2006
mais de 30 milhdes de toneladas de tomate in natura foram produzidas [3], das quais
aproximadamente 85% foram utilizadas para fabricagéo de produtos industrializados como
extrato e molho de tomate [4].

O tomate € composto principalmente por agua, solidos (soluveis e insoluveis), acidos
organicos (predominantemente citrico) e micronutrientes como carotendides e vitaminas A
e C. Solidos soluveis sado constituidos principalmente por agucares e sais € sao
geralmente expressos como °Brix. Sélidos insoluveis sdo majoritariamente constituidos
por fibras como celulose e pectina. Os sdlidos totais correspondem a soma dos sélidos
soluveis e insoluveis e estdo presentes nos frutos na propor¢cdao de 4,5% a 8,5%
(excluindo-se sementes e pele), dependendo da variedade, solo e condigdes climaticas
durante o cultivo [2, 5, 6].

Os solidos do tomate constituem um parametro de extrema relevancia na industria porque
determinam o rendimento fabril: quanto mais alto seu valor, menor a quantidade de frutos
necessarios para manufatura dos produtos industrializados. Por outro lado, a proporcao
entre agucares e acidos que compoe os soélidos soluveis determina o sabor dos produtos
finais, definindo assim a preferéncia dos consumidores [2,5].

Apesar da relevancia destes atributos para a industria de alimentos, sua quantificacao
ainda é demorada, além de demandar mao-de-obra especializada. Por exemplo, os
soélidos totais sao quantificados por secagem em estufa sob vacuo, um procedimento que
demanda aproximadamente 4 horas. A acidez total dos produtos atomatados é
usualmente quantificada por titulagdo acido-base usando fenolftaleina como indicador,
mas a determinacdo acurada do ponto de equivaléncia é dificil devido a cor avermelhada
do produto. Agucares sao individualmente determinados por cromatografia liquida (HPLC),
uma técnica que demanda uma consideravel quantidade de solventes organicos. Além
disso, a analise € demorada e requer mao-de-obra especializada ndo somente para operar
a instrumentacdo analitica mas, principalmente, porque um procedimento robusto de
preparo de amostra faz-se necessario [2, 5-8].

Para resolver problemas analiticos como os acima expostos, 0s quimicos aliaram técnicas

rapidas e nao-destrutivas, com énfase a espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)
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aos métodos quimiométricos de calibragdo. A quimica de alimentos foi, de fato, um dos
campos mais beneficiados pelo uso da espectroscopia NIR para determinacédo de uma
miriade de propriedades em matrizes complexas [9-14]. A primeira publicacdo para
parametros de qualidade de tomates deve-se a Hong e Tsou [15]. Apds, Goula e
Adamopoulos determinaram umidade, agucares, acidez total, sal e proteina em produtos
de tomate [16], enquanto Jha e Matsuoka desenvolveram uma calibragdo para a razao
acido/Brix para varios sucos de tomate [17]. Mais recentemente, Pedro e Ferreira [18]
desenvolveram um modelo de calibragdo PLS para determinar sélidos (totais e soluveis),
licopeno e pB-caroteno, micronutrientes importantes em produtos de tomate [19-21],
utilizando a espectroscopia NIR.

O método de calibragdo mais popular em quimiometria e amplamente aliado a
espectroscopia NIR é a regressdo por quadrados minimos parciais, ou Partial Least
Squares (PLS) [22, 23]:

X=TL" +E (6.1)

Y=TQ " +F (6.2)

onde T é a matriz de scores; L e Q séo, respectivamente, as matrizes de loadings de X e
Y; e E e F sdo as matrizes de residuos correspondentes. O numero de fatores (R) na
regressdao PLS é geralmente muito menor que o numero de amostras N, assim como
usualmente N << K[22, 23].

A principal vantagem do método PLS é sua capacidade em lidar com dados que
apresentam correlagao significativa (o que geralmente ocorre em espectroscopia), porque
a calibragao é realizada utilizando-se variaveis latentes ou fatores (contidos em T, L e Q),
que sao definidos como combinacdes lineares das variaveis originais. Esses fatores tém a
importante caracteristica de serem geometricamente ortogonais entre si e, além disso, sao
extraidos de modo a apresentar a maxima covariancia com a propriedade sendo calibrada
[22, 23].

Duas rotas distintas de regressdo PLS podem ser utilizadas quando existem muitas
variaveis dependentes disponiveis para calibracdo: cada propriedade pode ser calibrada

individualmente utilizando-se o algoritmo conhecido como PLS1 — e, assim, a matriz Y é
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substituida pelo vetor y em 6.2 - ou, alternativamente, todas as propriedades podem ser
calibradas em um unico procedimento conhecido como PLS2. Na regressao PLS1 um
conjunto diferente de fatores é extraido para cada modelo de calibragdo enquanto que na
regressao PLS2 um unico conjunto de fatores é extraido para todas as propriedades [22,
23].

Enquanto os fatores na PLS2 s&o obtidos em uma Unica execucgao da rotina de calculo, a
PLS1 geralmente fornece modelos mais precisos [22, 23]. Todavia, a regressdao PLS2 &
especialmente vantajosa quando propriedades cujos dados de calibragdo s&o imprecisos
apresentam correlagao significativa com outras que podem ser determinadas com alta
precisdo. Para estas propriedades, cujos métodos de referéncia fornecem resultados
imprecisos, a PLS2 tende a produzir modelos de calibragdo que possuem, em geral,
melhores capacidades de previsdo que a PLS1. Isso ocorre porque os loadings de X sao
estabilizados na regressao PLS2, reduzindo os efeitos dos desvios aleatérios das

variaveis imprecisas [22-24].

2 - Objetivo

O objetivo deste capitulo é apresentar o desenvolvimento de um procedimento analitico
para determinacdo simultdnea e nao-destrutiva de importantes parametros de produtos
industrializados de tomate, visando acelerar a aquisicdo de dados para determinacédo de

seu prazo de validade.
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3 — Parte Experimental

3.1 — Métodos Fisico-Quimicos e Espectroscépicos

Quarenta e duas amostras de concentrado de tomate com teores de sdlidos totais
variando entre 6,9 e 35,9% foram coletadas na América Latina (Brasil e Argentina),
Estados Unidos e Europa (Holanda, Espanha, Italia e Grécia).

Solidos totais (%) foram determinados em ftriplicata por secagem em estufa (70°C)
utilizando uma estufa Fanen EV8 (Fanen Co., Sdo Paulo) sob vacuo (~150 mmHg de
pressao absoluta) produzido por uma bomba de vacuo Edwards E2M8. Aproximadamente
3g de amostra foram pesadas em capsulas de aluminio contendo 1g de terra diatomacea
e mantidas na estufa até peso constante (~4h).

Solidos soluveis foram determinados em duplicata utilizando-se refratbmetro de bancada
Abbe (Anerucab Optical), com precisdo de 0,1°Brix. Acidez total (% acido citrico) foi
quantificada através de um titulador automatico Metrohm 702 equipado com um eletrodo
combinado de vidro e utilizando-se solugao titulante de NaOH 0,1 mol.L™.

Acucares (sacarose, frutose e glicose) foram determinados em duplicata injetando-se 5uL
de uma solugéo a 5% da amostra previamente clarificada com 10mL de cada reagente de
Karenz (KsFe(CN)s 0,25mol.L™" e acetado de zinco 1mol.L™") em um HPLC Shimatzu
equipado com detector por indice de refragdo modelo RID-6A. A separacao dos acgucares
foi realizada numa coluna Shodex NH,P-50 4E acoplada a uma pré-coluna NH,P-50G.
Utilizou-se como fase moével acetonitrila:agua (75:25) em regime isocratico a 1mL.min™".
Curvas analiticas de quantificagdo foram construidas utilizando padrées Sigma-Aldrish
(S8501 para sacarose, D9434 para glicose e F9048 para frutose).

Os espectros NIR foram adquiridos utilizando-se um espectrémetro Buchi NIRLab N-200
equipado com uma célula de reflectancia difusa MSC-100 com sistema de rotagao da
amostra. Trés espectros foram coletados para cada amostra, utilizando-se 100 varreduras
na regido entre 4000 e 10 000 cm™ (4 cm™ de resolucdo), a temperatura ambiente (20 —
25°C).
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3.2 — Métodos Quimiométricos

Para reduzir o ruido e os desvios na linha de base dos espectros NIR aplicou-se um
alisamento pela média com janelas de diferentes amplitudes (numeros de pontos) seguido
pela correcao multiplicativa de sinais (MSC — Multiplicative Signal Correction) [22, 23].
Alternativamente, filtros de Fourier com fungbes Gaussianas de convolugdo (também
conhecidas como fungbes de apodizagdo) de varias larguras (w na Eq. 6.3) foram
aplicadas (Figura 6.1), seguidos por MSC ou por primeiras- ou segundas-derivadas de

acordo com o algoritmo descrito por Saviszky e Golay [22, 24, 25].

f(x)=e (6.3)

Os dois procedimentos de regressao multivariada PLS1 e PLS2 foram utilizados para
construir modelos de calibracédo, sendo que a matriz Y de variaveis dependentes foi auto-
escalada nas calibragdes onde a regressao PLS2 foi utilizada. Realizou-se a validagao
cruzada retirando-se uma amostra a cada iteragéo (leave-one-out) para definicdo do
numero 6timo de fatores a se manter no modelo através do RMSECV, (vide equagéo 6.8 e

consideragdes correspondentes).
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Figura 6.1 — Alisamento por Fourier de um sinal genérico com unidades arbitrarias: (a)
pico apresentando ruido; (b) uma fungcdo Gaussiana de convolugao (linha descontinua) é
aplicada ao interferograma (linha sélida) para remover os componentes de alta frequéncia
que caracterizam o ruido; (c) sinal apés alisamento.
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A deteccdo de amostras anbémalas foi realizada através de graficos de leverage por
residuos de Student (vide Equagdes 6.5 e 6.6, bem como a Figura 6.2). Amostras que
apresentassem valores de leverage acima do valor critico (Equagado 6.7) e residuos de
Student maiores que 2 foram consideradas andmalas e removidas do conjunto de

calibracédo antes da construgao de novos modelos [22-24, 26].

h - diag(x(TTT)’1TT) (6.4)
Lresc, :\/ v, -7) (6.5)
(Ne-1)(1-h,)
SF!’,- _ (yi _yi) (6.6)
Lresc;.\/(1-h,)
3R
5t = Ne (6.7)

onde h corresponde ao vetor com os valores de leverage de cada amostra; T a matriz de
scores para o conjunto de calibragdo; Nc ao numero de amostras no conjunto de
calibragao; Lresc; ao residuo da amostra J, padronizado por seu valor de leverage; SR;
corresponde ao residuo de Student; y, e y, sdo, respectivamente, o valor medido e o
previsto da propriedade y da i~ésima amostra; hqit € 0 leverage critico e R € o numero de

fatores utilizados no modelo de calibracao.

152



residuos de Student
=
T
L
[
L
[ )
|

u] 01 0.z 0.3 0.4 05 0.6 0.7
leverages

Figura 6.2 — Grafico de leverage vs. residuos de Student. As linhas horizontais
representam os residuos de Student com 95% de significAncia enquanto que a linha
vertical tracejada representa o valor critico de leverage.

Sete amostras foram separadas para validagdo externa enquanto que as outras 35
constituiram o conjunto de calibragdo. O modelo PLS2 que apresentou a melhor
capacidade de previséo foi escolhido de acordo com o RMSEP, (Equacao 6.8) e com ryap
(Equacéo 6.9) [22-24].

Nv

4 ~o\2
Z' (.yij_.yij)
RMSEP, =1~ 1K N (6.8)
X

K Nv .2
ZZ(}’/J‘ -7;)
r, =21l (6.9)

onde RMSEP, é a média quadratica ponderada do erro de previsao (pooled Root Mean

Squared Error of Prediction), r.aip, € 0 coeficiente de correlagdo ponderado entre os valores
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previstos e os estimados pelo modelo (o sub-indice p indica média ponderada entre todas
as propriedades); s*(Y) e sz(?)séo, respectivamente, as variancias dos valores medidos

e estimados para todas as propriedades em estudo, N, € o numero de amostras no
conjunto de validagdo e K o numero de propriedades sendo calibradas pela regressao
PLS2. O erro médio ponderado de validacdo cruzada, ou RMSECV, (Root Mean Squared
Error of Cross Validation), foi calculado de maneira andloga ao RMSEP, substituindo-se
N, por N; na Equacéo 6.8, em que N, é o numero de amostras no conjunto de calibragao.
Para cada propriedade individualmente, a comparacdo entre os desempenhos dos
modelos obtidos pelas regressdes PLS1 e o melhor modelo PLS2 foi realizada através do
RMSEP e r,, convencionais, obtidos desconsiderando-se a somatéria em j nas equagdes
6.8 e 6.9 [22-24].

4— Resultados e Discussao

A Figura 6.3a mostra os espectros originais coletados para amostras contendo niveis
baixos (linhas continuas) e altos (linhas tracejadas) de sdlidos de tomate. Sinais ruidosos
foram obtidos nas regides compreendidas entre 4000 e 5500 cm™, e entre 6300 e 7100
cm’, devido & baixa intensidade de radiacdo infravermelha atingindo o detector (note os
elevados valores de log(1/R)). Este efeito foi especialmente significativo nos espectros das
amostras contendo baixos teores de soélidos de tomate, pois quanto menor a quantidade
de material particulado no produto, maior o caminho 6ptico efetivo. Para remover este
ruido, alisamentos pela média ou por filtros de Fourier foram aplicados.

Determinou-se que a melhor janela para o alisamento pela média possuia 50 pontos
(Figura 6.3b), uma vez que forneceu modelos PLS2 com melhor habilidade de previsao
que aqueles obtidos com outras janelas. O melhor modelo de calibragdo PLS2 utilizando
alisamento por filtro de Fourier foi obtido com w = 17 pontos.

Também se observa, na Figura 6.3, a presenga de desvios e inclinagdo nas linhas de
base, caracteristicas bastante comuns em espectros NIR adquiridos por reflectancia difusa
devido a efeitos 6pticos. Em espectroscopia por transmitancia, a absorcéo da radiacao é
diretamente proporcional ao caminho éptico e a concentragcao das espécies que absorvem
em um determinado comprimento de onda. Todavia, a medida do caminho 6ptico em

espectroscopia por reflectancia difusa € geralmente imprecisa e irreprodutivel devido ao
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espalhamento da luz que ocorre na amostra. Este espalhamento da luz é por sua vez
funcdo do comprimento de onda, do tamanho e do formato das particulas, bem como da
densidade de material particulado na amostra: quanto maior o numero de particulas, e
quanto menor seu tamanho, maior o espalhamento e, consequentemente, menor o
caminho o6ptico [27, 28]. E é por esta razdo que amostras de concentrados de tomate
contendo maior concentragcao de solidos de tomate e, portanto, de material particulado,
apresentam maiores desvios das linhas de base.

Para produtos contendo altos teores de tomate, observa-se também uma desproporg¢ao
entre as bandas de vibragdo O-H em 4900 e em 6800 cm™. Entretanto, como esta
desproporgao praticamente desaparece apos aplicagao de corregao por MSC (Figura 6.4)
conclui-se que a maior parte desta desproporcao é devida a efeitos de linha de base. Além
disso, em 4900 cm™” ha a sobreposicdo da vibracdo das ligacbes O-H de &acidos
carboxilicos [27] e, portanto, parte desta despropor¢ao deve-se também a variagao de
acidez entre produtos de diferentes paises e regides.

A Figura 6.4a mostra que o pré-processamento por MSC reduziu de forma efetiva os
desvios de linha de base originalmente presentes nos espectros, mas manteve inalteradas
as inclinacbes das linhas de base. Derivadas também foram aplicadas como pré-
processamento dos espectros, apos alisamento por filtros de Fourier; enquanto a primeira-
derivada removeu completamente os desvios nas linhas de base - as inclinagbes sendo
convertidas em um desvio constante -, a segunda-derivada foi capaz de remover tanto
desvios quanto inclinagdes das linhas de base. Entretanto, como as derivadas séao
numericamente calculadas como diferengcas entre as intensidades em intervalos
constantes de numeros de onda, elas tém o efeito negativo de reduzir a razao sinal-ruido
[22-24].
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Figura 6.3 — (a) Espectros originais e (b) espectros alisados. As linhas continuas e

tracejadas representam, respectivamente, amostras contendo teores baixos e elevados de
solidos de tomate.
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Figura 6.4 — Pré-processamento de espectros por a) MSC; b) primeira- e ¢) segunda-
derivada apds alisamento por filtro de Fourier com fungao de convolugéo de 17 pontos.
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A Tabela 6.1 mostra os modelos de calibragdo PLS2 que apresentaram as melhores
capacidades de previsdo - em termos de RMSEP;, e ra, - dentro de cada técnica de pré-
processamento de espectros (nenhuma amostra andmala foi encontrada em qualquer dos
modelos). Os modelos que apresentaram os menores RMSEP, e maiores ra, foram
obtidos por pré-processamento de espectros por MSC apés alisamento, sendo que ambos
0s processos — alisamento pela média ou por filtro de Fourier — produziram resultados
similares. Todavia, apesar de ambos os procedimentos de alisamento aumentarem
significativamente a razdo sinal-ruido sem alterar a quantidade de informac&o nos
espectros, a Figura 6.5 mostra que o filtro de Fourier foi mais efetivo do que o alisamento
pela média. Esta diferenca foi particularmente importante para calibragées onde derivadas
foram utilizadas como pré-processamento e é devida ao fato dos filtros de Fourier

reduzirem os sinais de alta frequéncia diretamente nos interferogramas dos espectros.

Tabela 6.1 — Numero de fatores e erros de previsdo para os modelos obtidos com
regressao PLS2.
Pré-Processamento

Alisamento Linha de Base Fatores RMSECV, ~ RMSEP, fvalp
Nenhum Nenhum 8 1,11 1,09 0,970
MSC 5 0,89 0,94 0,979

12-derivada 9 1,32 1,35 0,957

28-derivada 9 2,02 2,42 0,841

Alisamento pela Média Nenhum 8 0,88 0,89 0,981
MSC 4 0,83 0,83 0,982

12-derivada 9 1,06 1,19 0,971

28-derivada 9 2,12 2,15 0,856

Filtro de Fourier Nenhum 8 0,84 0,83 0,982
MSC 4 0,82 0,83 0,982

12-derivada 7 0,99 0,93 0,978

22-derivada 7 1,08 1,00 0,970

Obs. Os erros de previsdo para os modelos PLS2 sdo globais, ou seja, referem-se as médias
quadraticas ponderadas de todas as propriedades em estudo.
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Figura 6.5 - Diferenga na eficiéncia de alisamento pela média (linha sdlida) e por filtro de
Fourier (linha tracejada). Os espectros foram deslocados para maior clareza.

Os modelos obtidos com as derivadas mostraram-se mais complexos — requereram um
numero maior de fatores — e apresentaram menores capacidades preditivas que aqueles
obtidos com a aplicagao de pré-processamento por MSC. Apesar do alisamento por filtro
de Fourier ser mais efetivo em reduzir o ruido dos espectros originais, mais fatores foram
necessarios para acomodar o ruido re-inserido pelas derivadas.

Modelos de calibracdo PLS1 também foram individualmente construidos para cada
propriedade; a Tabela 6.2 mostra a comparagao entre o melhor modelo PLS2 e os
modelos PLS1 que apresentaram as melhores capacidades preditivas. Pode-se observar
que o modelo obtido com a regressao PLS2 mostrou capacidades de previsao similares
aquelas obtidas com a regressao PLS2 (testes-F, Tabela 6.2). Todavia, a regressdo PSL2
demandou um numero consideravelmente menor de fatores que a PLS1 para quase todas
as propriedades, a excecao sendo o teor de frutose, para o qual o numero de fatores foi

igual para ambos os métodos de calibragao.
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Tabela 6.2 — Comparagéo entre os melhores modelos de calibragdo PLS2 e PLS1.

Propriedade RI\:IS-:?’ “ fato:‘?: ’ Fatores PII;:II‘]SEP Hal '\52?:::::
Sdlidos Totais (%) 0,63 0,999 8 0,81 0,998 0,53
Solidos Soluveis (%) 0,68 0,999 9 0,35 0,999 0,30
Acidez Total (% ac citrico) 0,22 0,970 10 0,21 0,974 0,62
Acucares Totais (%) 1,96 0,962 6 2,19 0,943 0,60
Glicose (%) 0,54 0,991 6 0,59 0,990 0,61
Frutose (%) 0,88 0,973 4 0,93 0,967 0,62

Obs.: a — pré-processamentos para PLS2: alisamento pela média com janela de 50 pontos
seguida por MSC.

A regressao PLS2 forneceu modelos com capacidade preditiva satisfatéria e com menor
nuamero de fatores que a maioria dos modelos PLS1 devido a uma combinagdo de
caracteristicas especificas deste conjunto de dados: as propriedades em estudo
apresentam correlagdo (Tabela 6.3), especialmente com o teor de sdélidos totais, uma

propriedade que pode ser determinada com bastante precisao pelo método de referéncia.

Tabela 6.3 — Coeficientes de correlagao entre as propriedades em estudo.
Sdlidos Solidos Acidez Acucares

Glicose Frutose

Totais Sollveis Total Totais
Solidos Totais 1,000 0,995 0,796 0,746 0,916 0,897
Solidos Soluveis 1,000 0,791 0,750 0,902 0,897
Acidez Total 1,000 0,550 0,646 0,624
Acucares Totais 1,000 0,750 0,859
Glicose 1,000 0,935
Frutose 1,000

A Tabela 6.4 mostra os valores medidos e previstos, bem como os erros-padrao de
previsdo para as sete amostras utilizadas na validacdo externa. Os modelos PLS2
apresentaram erros comparavies aqueles obtidos com os métodos de referéncia para
sélidos totais e soluveis. Entretanto, os erros foram ligeiramente maiores para agucares e
consideravelmente maiores para acidez total, provavelmente devido ao fato desta

propriedade estar sendo calibrada de forma indireta pela técnica NIR.
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Tabela 6.4 - Valores medidos, valores previstos e desvios de previsdo para as amostras

do conjunto de validagao externa.

Sodlidos Totais

Solidos Sollveis

Amostra | Faixa de Calibragao: 6,94-35,96% | Faixa de Calibragdo: 6,8 — 31,1%
Medido Previsto Desvio(%) | Medido Previsto Desvio (%)
1 8,23 7,92 3,72 7,8 7,8 0,39
2 19,32 19,72 2,06 18,3 17,9 1,83
3 16,92 16,72 1,19 16,8 16,7 0,21
4 19,97 19,82 0,77 19,1 19,5 2,34
5 25,74 27,13 5,39 25,4 25,5 0,34
6 9,69 9,86 1,69 9,3 9,4 0,84
7 14,76 14,19 3,87 14,0 13,7 2,09
Acidez Total Acucares Totais
Amostra | Faixa de Calibracao: 0,28 — 2,46% | Faixa de Calibragao: 0,87-17,73%
Medido Previsto Desvio(%) | Medido Previsto Desvio (%)
1 0,36 0,32 11,11 4,45 5,41 21,60
2 0,78 0,80 2,56 4,89 6,00 22,70
3 0,51 0,57 11,64 4,12 3,08 25,24
4 1,20 1,30 9,16 4,75 4,09 13,80
5 1,26 1,10 2,39 13,99 16,40 17,23
6 0,66 0,59 12,66 4,18 3,20 23,40
7 0,88 0,79 9,71 3,24 3,46 6,86
Frutose Glicose
Amostra | Faixa de Calibragao: 0,92 — 9,55% | Faixa de Calibragao: 1,30 — 8,18%
Medido Previsto Desvio(%) | Medido Previsto Desvio (%)
1 1,71 1,52 10,98 1,34 1,46 9,06
2 3,96 3,06 22,74 3,39 2,77 18,31
3 3,15 3,22 2,26 2,67 2,22 16,87
4 5,22 4,43 15,20 3,07 3,48 13,44
5 6,73 6,09 9,53 7,26 8,51 17,21
6 1,78 1,95 9,78 1,61 1,49 7,44
7 3,33 3,70 11,13 2,63 2,32 11,97

Obs.: Erros tipicos dos métodos de referéncia: sdlidos totais: 5%; solidos soluveis: 3%;

acidez total: 10%; agucares (totais, frutose e sacarose): 15%.
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5 — Conclusoes

Modelos de calibragao satisfatérios para determinacao do prazo de validade de produtos
atomatados foram obtidos utilizando-se a regressédo PLS2 para determinagdo de solidos,
acidez e agucares (totais, glicose e frutose) em produtos de tomate por espectroscopia
NIR.

Apesar dos erros-padrdo de previsdo para acidez e agucares apresentarem-se
ligeiramente mais elevados que aqueles obtidos pelos métodos de referéncia, os modelos
de calibragao para estas propriedades podem ser melhorados (a) pela inclusdo de um
numero maior de amostras no modelo de calibragdo e (b) pela constru¢do de modelos

especificos para cada regiao de origem dos produtos atomatados.

162



6 — Referéncias

1. Pedro AMK, Ferreira MMC, Simultaneously Calibrating Solids, Sugars and Acidity of
Tomato Products Using PLS2 and NIR Spectroscopy, Analytica Chimica Acta, 2007,
595. 221-227.

2. Gould WA, Tomato Production, Processing & Technology, 3 ed., CTI Pub,
Baltimore, 1992, pp 15-120, 236-349.

3. World Processing Tomato Council (WPTC), release # 12,
http://www.wptc.to/releases/releases12.pdf, oct.05.06.

4. USDA Foreign Agricultural Service (FAS), Wold Tomato and Tomato Products
Situation and Outlook, http://www.fas.usda.gov/htp/Hort Circular/2005/08-05/08-01-
05%20Tomato%20article.pdf, oct.05.2006.

5. Salunkhe DK, Kadam SS, Handbook of Vegetable Science and Technology, Marcel
Dekker, New York, 1998, pp. 171-2002.

6. Nielsen SS, Food Analysis, 3" ed., Gaithersburg Pub, Aspen, 2003, pp. 112-32.

7. Chaves-Servin JL, Castellote Al, Lépez-Sabater MC, Analysis of mono- and
disaccharides in milk-based formulae by high performance liquid chromatography
with refractive index detector, J. Chromatogr. A, 1043 (2004) 211-215.

8. Moskowitz HR, Product Testing and Sensory Evaluation of Foods, Food & Nutrition
Press, Westport, 1983.

9. Chen JY, lyo C, Kawano S, Development of calibration with sample cell
compensation for determining the fat content of unhomogenised raw milk by a
simple near infrared transmittance method, J. Near Infrared Spectrosc., 1999, 7,
265-273.

10.Lammertyn J, Non-destructive measurement of acidity, soluble solids, and firmness
of Jonagold apples using NIR-spectroscopy, Trans. ASAE, 1998, 41, 1089-1094.

11.Armenta S, Garrigues S, de la Guardia M, Determination of edible oil parameters by
near infrared spectrometry, Analytica Chimica Acta, 2003, 596, 330-337.

12.Kawano S, Fujiwara T, Iwamoto M, Nondestructive determination of sugar content in
satsuma mandarine using near-infrared (NIR) transmittance, J. Jap. Soc. Horticult.
Sci, 1993, 62, 465-470.

13.0sborne SD, Kunnemyer R, Jordan RB, A low-cost system for the grading of
kiwifruit, J. Near Infrared Spectrosc., 1999, 7, 9-15.

14.Kawano S, Watanabe H, lwamoto M, Determination of sugar content in intact
peaches by near-infrared spectroscopy with fiber optics in interactance mode, J.
Jap. Soc. Horticult. Sci., 1992, 61, 445-451.

15.Hong TL, Tsou SCS, Determination of tomato quality by near infrared spectroscopy,
J. Near Infrared Spectrosc., 1998, 6, A321-A324.

16.Goula AM, Adamopoulos KG, Estimating the composition of tomato juice products
by near infrared spectroscopy J. Near Infrared Spectrosc., 2003, 11, 123-136.

17.Jha SN, Matsuoka T, Non-destructive determination of acid-brix ratio of tomato juice
using near infrared spectroscopy, Intern. J. Food Sci. Technol., 2004, 39, 425-430.
163



18.Pedro AMK, Ferreira MMC, Nondestructive determination of solids and carotenoids
in tomato products by near-infrared spectroscopy and multivariate calibration, Anal.
Chem., 2005, 77, 2505-2511.

19.Bramley P, Is lycopene beneficial to human health?, Phytochem., 2000, 54, 233-
236.

20.Tapiero H, Townsend DM, Tew KD, The role of carotenoids in the prevention of
human pathologies, Biomed. Pharmacother., 2004, 58, 100-110.

21.Willcox J, Catignani GL, Lazarus S., Crit. Rev. Food Sci. Nutr, 2003, 43, 1-18.

22.Martens H, Naes T, Multivariate Calibration, John Wiley & Sons, Chichester, 1993,
pp. 116-165, 237-290, 314-354.

23.Brereton RG, Chemometics: Data Analysis for the Laboratory and Analytical Plant,
Wiley & Sons, Chichester, 2003, pp. 271-315.

24 .Vandeginste DGM, Massart DL, Buydens LMC, de Jung S, Lewi PJ, Smeyers-
Verbeke J, Handbook of Chemometrics Part B, Elsevier, Amsterdam, 1998, pp. 349-
370.

25.Saviszky A, Golay MJE, Smoothing plus differentiation of data by simplified least
squares procedures, Anal. Chem., 1964, 36, 1627.

26.Ferreira MMC, Antunes AM, Melgo MA, Volpe PLO, Quimiometria I: calibracédo
multivariada, um tutorial, Quim. Nova, 1999, 22, 724-731.

27.0linger JM, Griffiths PR, Effects of sample dilution and particle size morphology on
diffuse reflecton spectra of carbohydrate systems in the near-infrared and
midinfrared 2. durun-wheat, Appl. Spectrosc., 1993, 47, 695-701.

28.Williams P, Norris K (eds.), NIR Technology in the Agricultural and Food Industries,
Am. Ass. Cereal Chemists, St. Paul, 1990, pp.1-31.

164



CONSIDERAGOES FINAIS E

PERSPECTIVAS FUTURAS
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O Método Multivariado Acelerado para Determinagdo do Prazo de Validade constitui um
avango consideravel sobre os protocolos tradicionais para determinacdo da validade e
estudo dos mecanismos de degradacéo de produtos até entdo disponiveis. Baseando-se
na analise de perfis multivariados de degradacdo, e ndo apenas na determinacdo dos
parametros cinéticos para cada propriedade individualmente, o método possibilita que
relacbes nao-Obvias entre as diferentes propriedades dos produtos sejam determinadas.
Além disso, o MASLT pode ser considerado um método auto-consistente no sentido em
que nenhum conhecimento a priori € necessario na definicdo dos perfis de degradagéao e
para que possiveis correlagdes entre propriedades sejam observadas.

O MASLT também possibilita que dados originarios de instrumentacdo analitica
multivariada, como espectrdmetros, cromatografos, calorimetros e rebmetros, entre outros,
sejam utilizados diretamente no estudo da degradacdo e determinagdo do prazo de
validade de produtos. Atualmente, estes prazos sao determinados, por exemplo, tomando
como base a variacdo de picos de compostos especificos em cromatogramas, ou o
maximo de absor¢do em espectros, ou ainda a variacdo de parametros termodinamicos
calculados a partir de termogramas. Entretanto, ndo raras vezes o desempenho dos
produtos nao estd relacionado com os valores absolutos de uma ou algumas
propriedades, mas com suas propor¢gdes. Nestes casos, a utilizagdo direta dos sinais
fornecidos pelos instrumentos analiticos torna possivel que estas proporgdes e
correlagdes sejam determinadas através da analise dos perfis de fornecidos pelo MASLT.
Esta vantagem foi, de fato, bem exemplificada no caso da determinagdo da validade de
um cosmético utilizando a espectroscopia NIR, apresentado no Capitulo IV, onde
beneficios secundarios, ligados ao desempenho da fragrancia do produto, mostraram-se
inesperadamente relacionados com a variagdo do comportamento da linha de base dos
espectros.

Neste trabalho apenas uma aplicagao do MASLT utilizando dados de origem instrumental
foi apresentada, mas é bastante provavel que varias outras técnicas, além das acima
citadas, possam ser exploradas para que estudos de validade mais robustos, rapidos e
eficientes sejam conduzidos. O autor desta tese consegue visualizar duas aplicagdes
imediatas para alimentos e cosméticos: a determinagdo da degradacédo de fragrancias
e/ou aromas utilizando cromatografia (gasosa e/ou liquida) e a decomposicao de corantes
utilizando espectroscopia UV-Vis. Atualmente a degradacao de fragrancias e aromas €

estudada comparando-se a variagdo da concentragdo de alguns poucos compostos,
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conhecidos como marcadores, com avaliagdes sensoriais. Entretanto, ndo raras vezes
estas correlagbes sédo pobres, evidenciando que a técnica instrumental, aliada aos
protocolos classicos para determinacdo do prazo de validade, nao reflete os fenébmenos
percebidos pelos consumidores no momento do uso dos produtos. A analise dos perfis
cromatograficos através do MASLT, por sua vez, tem o potencial de revelar as correlagdes
entre diferentes compostos, sem que nenhum conhecimento prévio seja necessario.

Uma grande vantagem do MASLT sobre os protocolos classicos para determinagdo do
prazo de validade é a capacidade de reunir dados de naturezas distintas, como fisico-
quimicos, instrumentais e sensoriais, em um unico conjunto de dados para definicdo dos
perfis de degradacdo dos produtos. Além de evidenciar possiveis correlagdes entre
variaveis de diferentes origens, o MASLT fornece uma visdo geral integrada dos
mecanismos de degradagao dos produtos.

Adaptacbes podem ser incorporadas ao MASLT de modo a acomodar especificidades de
alguns estudos. Existem casos onde uma ou algumas variaveis sao mais relevantes que
outras para determinacao do prazo de validade do produto: variaveis funcionais podem ser
mais relevantes que aquelas que trazem beneficios secundarios, por exemplo. Nesses
casos, a Uu-PCA pode ser substituida pela wu-PCA (weighted unfolding Principal
Component Analysis) onde pesos diferentes sdo atribuidos as propriedades e, deste
modo, aquelas mais relevantes contribuirdo majoritariamente para a determinacdo do
prazo de validade mesmo que nao constituam as principais fontes de variagdo no conjunto
de dados.

Além dessa modificagdo, outras propriedades inerentes aos métodos multivariados podem
ser incorporadas ao MASLT, como a capacidade de lidar com dados faltantes através da

utilizagcdo de uma grande gama de estratégias.
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