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RESUMO

Averrhoa carambola conhecida como fruta estrela, devido a sua forma, ¢
consumida em altas quantidades na Asia ¢ Américas do Sul e Central por ser rica em
vitaminas e minerais. A classificacdo da qualidade da carambola é conduzida por avaliadores
treinados através de inspegdes visuais. Trata-se de um método dispendioso e subjetivo, que
pode gerar alta variabilidade nos resultados, pois a analise repetitiva de milhares de amostras,
conduzidas diariamente, dificulta a padronizacao das classes. Assim, o objetivo deste trabalho
foi utilizar espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) como anélise ndo destrutiva para
predicdo e classificagdo dos estddios de maturacdo da carambola. Primeiramente, foram
obtidos os espectros de absorbancia num espectrometro NIR portatil. Em seguida, foram
determinadas as caracteristicas de cor € composi¢do de solidos soluveis, vitamina C, umidade,
pH e acidez titulavel, por métodos analiticos de referéncia. Analises multivariadas como
analises de componentes principais (PCA), regressdo de minimos quadrados parciais (PLSR)
e a analise discriminante pelo método de minimos quadrados parciais (PLS-DA) foram
utilizadas para predizer os parametros fisicos e fisico-quimicos das amostras. Foram testados
pré-tratamentos nos espectros, incluindo primeira e segunda derivadas, a fim de reduzir as
variag0es causadas por fatores ndo relacionados a composi¢do, e melhorar a precisdo dos
modelos estatisticos. A sele¢do de variaveis pelo método dos minimos quadrados por
intervalo (iPLS) e Algoritmo genético (GA-PLS) permitiram uma melhoria no desempenho
dos modelos PLSR, atingindo (R?p de 0,78 e 0,74), (RMSEP de 0,2 ¢ 0,87), (RPD de 2,01 e
2,23) e (RER de 8,02 e 10,38), para pH e teor de umidade, respectivamente, o que sugere
serem modelos aceitaveis para controle de qualidade com previsdes quantitativas com baixos
erros. O modelo PLS-DA com sele¢ao de varidveis pelo iPLS obteve o melhor desempenho
com 84,2% de precisdo para classificar a carambola conforme o estddio de maturacdo. O
espectrometro NIR portatil juntamente com a quimiometria pode ser uma ferramenta
promissora de baixo custo para quantificar parametros fisico-quimicos e classificar a

carambola a partir do estadio de maturagao.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; qualidade da fruta; maturagdo; espectroscopia



ABSTRACT

Averrhoa carambola is known as star fruit, due to its shape. It is consumed in high
quantities in Asia and South and Central America as it is a source of vitamins and minerals.
The classification of carambola is carried out by trained evaluators through visual inspections.
It is an expensive and subjective method, which can generate high variability in the results,
since the repetitive analysis of thousands of samples, makes it difficult to standardize this
task. Thus, the aim of this project was to use near-infrared spectroscopy (NIR) as a non-
destructive method for predicting and classifying carambola maturity stages. First, the
absorbance spectra were obtained on a portable NIR spectrometer. Then, the colour and
composition characteristics of soluble solids, vitamin C, moisture, pH and titratable acidity
were determined by reference analytical methods. Multivariate analyses such as principal
component analysis (PCA), partial least squares regression (PLSR) partial least squares and
discriminant analysis (PLS-DA) were used to predict the physical and physical-chemical
parameters of the samples. Pre-treatment was tested in spectra, including first and second
derivatives, to reduce variations caused by factors unrelated to composition and improve the
accuracy of statistical models. The selection of variables by Interative partial least square
(1IPLS) and Genetic algorithm (GA-PLS) improved the performance of the PLSR models,
reaching (R?p of 0.78 and 0.74), (RMSEP of 0.2 and 0.87), (RPD of 2, 01 and 2.23) and (RER
of 8.02 and 10.38), for pH and moisture content, respectively, which suggests it to be
acceptable models for quality control with quantitative predictions with low errors. The PLS-
DA model with variable selection by iPLS obtained the best performance with 84.2 %
accuracy to classify a carambola according to the stage of maturity. The portable NIR
spectrometer together with chemometry can be a promising low-cost tool to quantify the

physicochemical attributes and classify the carambola according to the maturity stage.

Keywords: machine learning; fruit quality; maturation; spectroscopy
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1.1. INTRODUCAO GERAL

A presenca dos frutos na alimentagdo tem resultado em um crescimento global na
producdo e impulsionado pesquisas para melhorias da produgdo e qualidade (FAO, 2019). O
Brasil, atualmente, ¢ o 3° maior produtor mundial de frutas (MAPA, 2021). A Averrhoa
carambola L. também conhecida como star fruit ou carambola ¢ fonte rica de minerais e
vitaminas, incluindo magnésio, potéassio e antioxidantes, como vitamina C e carotenoides (JIA
et al.,, 2017, MUTHU et al., 2016). Devido ao seu valor nutricional, a carambola esta presente
na alimentagdo, ao ser consumida in natura, assim como, em saladas, bebidas de coquetéis,
chas, sucos e geleias (LIM, 2012; MUTHU et al., 2016). Essa diversidade do uso tem
estimulado os comerciantes a proporcionarem frutos com mais alto padrdo de qualidade, a
precos acessiveis e que atendam aos consumidores; que estdo se tornando mais conscientes
dos parametros fisico-quimicos relacionados a qualidade dos frutos (ALANDER et al., 2013;
YAHAYA; OMAR, 2017).

A qualidade dos frutos esta diretamente relacionada com parametros como estadio
de maturagdo, solidos soluveis, acidez titulavel, vitamina C; ¢ a medi¢do desses parametros
pode ser de grande auxilio a uma adequada classificagdo (AMIR et al., 2019; KYRIACOU;
ROUPHAEL, 2018). A colheita dos frutos no estddio de maturacdo adequado atribui
qualidade ao produto; frutos colhidos imaturos ou excessivamente maduros estdo sujeitos a
ficarem murchos, sem nutrientes e sabor adequado, e a sofrerem danos mecanicos (JIE; WEI,
2018; MADUWANTHI; MARAPANA, 2019). As técnicas analiticas tradicionais para
determinagdo desses parametros fisico-quimicos sao destrutivas, lentas e envolvem o uso de
produtos quimicos e que podem ser prejudiciais para o técnico de laboratorio e o meio
ambiente (ALANDER et al., 2013; YAHAYA; OMAR, 2017). Entretanto, a industria de
frutas requer técnicas analiticas rapidas, ndo destrutivas, € com o minimo de reagentes, para
implementa¢ao de medi¢des on-line em linha.

A Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) ¢é capaz de padronizar, prever
e quantificar os parametros de qualidade (CHANDRASEKARAN et al., 2019).
Recentemente, a reducdo no tamanho dos componentes permitiu o desenvolvimento de
espectrometros NIR de mao / portateis a baixos custos quando comparadas a outras técnicas
ndo destrutivas (PASQUINI, 2018). Os espectrometros NIR portateis possuem design
ergondmico, sdo transportaveis para diferentes ambientes de trabalho e, quando bem
calibrados, podem ser uma alternativa para dispositivos de bancada (CRUZ-TIRADO;
MEDEIROS; BARBIN, 2021). Trata-se de um método de andlise rédpido com variada

aplicacdo como previsdo de parametros de qualidade do tomate (BORBA et al., 2021),
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determina¢do da qualidade em macga (PISSARD et al., 2021), previsdes de sélidos soluveis,
acidez, acidez titulavel, indice de maturacdo, firmeza de polpa de laranja (CAYUELA;
WEILAND, 2010) e a avaliacao da qualidade e os estddios de maturagao em melancias (QI et
al., 2014) e em mangas (SARANWONG; SORNSRIVICHAIL, KAWANO, 2004).

Na espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) em frutas frescas, a interagao
da luz resulta em dois fendmenos principais, absor¢do e dispersdao (Lu et al., 2020). A
absorbancia estd relacionada aos componentes quimicos da fruta, e a dispersao a
microestrutura fisica da casca e polpa (SAEYS et al., 2019). A dispersao pode conter
informagdes importantes durante o amadurecimento do fruto, e esse conhecimento ¢ relevante
para a predicdo de algumas propriedades fisico-quimicas, pois a estrutura do fruto esta
correlacionada com o estadio de maturagao do mesmo (Lu et al., 2020; Saeys et al., 2019).
Com isso, ha necessidade de estudos aprofundados em analises quimiométricas € 0 seu uso
em frutas frescas, testando qual a melhor abordagem ou pré-tratamento a ser utilizado
(MISHRA et al., 2021Db).

No entanto, at¢ onde sabemos, nao ha pesquisas disponiveis na literatura sobre
avaliacdo de propriedades fisico-quimicas da carambola e classificacio da maturidade ou
mesmo o uso de equipamentos portateis. Portanto, esse trabalho teve como objetivo
desenvolver uma metodologia baseada em um espectrometro NIR portatil para a determinagado
online das propriedades fisico-quimicas e do estadio de maturagdo da carambola. Além disso,
foram construidos modelos utilizando o espectro com todas as faixas espectrais e modelos

com selecao de variaveis relevantes as propriedades de interesse.
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2.1. OBJETIVO GERAL
Classificar a fruta carambola quanto ao estddio de maturacdo e predizer
parametros fisicos e fisico-quimicos utilizando um equipamento portatil de espectroscopia no

infravermelho proximo (NIR).

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Definir o estddio de maturagdo da carambola usando o parametro de cor Hue.

e Medir e comparar as propriedades fisico-quimicas para cada estddio de
maturagao.

e Usar métodos supervisionados para classificar as frutas de carambola segundo
seu estadio de maturacao.

e Estimar os valores dos parametros fisico-quimicos, que inclui teor de solidos
soluveis, pH, vitamina C, acidez titulavel e umidade, usando modelos de regressdo com os

espectros NIR como preditores.
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3.1. CARAMBOLA (AVERRHOA CARAMBOLA L.).

Durante séculos, Averrhoa carambola L., pertencente a familia Oxalidaceae, tem
sido cultivada nos trépicos devido seu suculento fruto, bem como seu carater decorativo. No
entanto, o fruto foi propagado em outras regides, como Estados Unidos, Australia, Equador e
Brasil (GUEVARA et al., 2019; MEINHART et al., 2019; MUTHU et al., 2016). Carambolas
sdo ovais a elipsoides com 5 arestas longitudinais, possuem casca translucida, fina e cerosa, e
polpa de consisténcia rigida (ABDULLAH; FATHINUL-SYAHIR; MOHD-AZEMI, 2005;
HAZARIKA et al., 2020). E rica em minerais e vitaminas, incluindo magnésio, potassio,
antioxidantes e apresenta altas quantidades de fibra dietética insoluvel (CHAU; CHEN; LIN,
2004; MUTHU et al., 2016). A carambola tem sido considerada uma fruta medicinal e usada
para tratar muitas doencas, incluindo varios distirbios da pele, dores de cabega, vomitos,
tosse, diarreia, febre e diabetes (SAGHIR et al., 2013). O uso da fruta tem impulsionado as
pesquisas, apresentando propriedades antioxidantes benéficas, anti-inflamatorias e
antimicrobianas (CABRINI et al., 2011; MUTHU et al.,, 2016; SAGHIR et al., 2013).
Todavia, por conter cristais de oxalato de célcio que formam acido oxalico presentes na polpa,
este fruto tem sido direcionado a diversas pesquisas e ¢ contraindicado a pacientes urémicos
(YANG et al., 2014).

Dietas ricas em frutas sdo amplamente vistas no mundo. Especialistas da
Organizacao Mundial da Satde (OMS) recomendam que a ingestdo didria de frutas por pessoa
seja de pelo menos 400 g, para garantir uma boa nutricdo ¢ boas condigdes de saude. A
presenca dos frutos na alimentacdo tem resultado em um crescimento global totalizando
volumes maiores que 870 milhdes de toneladas de frutas colhidas ao ano (FAO, 2018). O
mercado de frutas tropicais ou exoticas tem crescido ultimamente, tanto para importagao
quanto para exportagdo e a carambola tem se destacado como uma alternativa de cultivo
(MUSTAFA et al., 2016). A Malasia tem se tornado um dos maiores produtores de
carambola, com exportagdo para varios continentes, como a Europa, Oriente Médio e Leste
Asiatico (ZAINUDIN et al., 2014). No Brasil, a plantacdo ¢ localizada principalmente na
regido Sudeste, em especial no Estado de Sao Paulo (MUSTAFA et al., 2016). Em 2014,
estima-se cerca de 5.000.000 kg de carambolas frescas foram comercializadas na Companhia
de Entrepostos ¢ Armazéns Gerais de Sao Paulo — CEAGESP, tendo ocorrido aumento nos
ultimos anos (MUSTAFA et al.,, 2016). A crescente procura pela carambola e suas
propriedades, a adaptabilidade da planta as condi¢des edafoclimdticas brasileiras, vida util e
sua reprodugdo, que permite serem colhidas muitas vezes ao ano, sdo parametros que

favorecem o cultivo nacional (ARAUJ O; MINAMI, 2001; WANI et al., 2017).
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3.2 PARAMETROS DA QUALIDADE DA CARAMBOLA

Os aspectos de qualidade e seguranca dos alimentos tornaram-se uma grande
preocupacao para os fornecedores e consumidores. A crescente necessidade de produgdo com
alto rendimento tem gerado a industria alimenticia, desafios referentes a gestao de qualidade e
seu impacto na comercializacio (CHANDRASEKARAN et al., 2019). A colheita dos frutos
no estaddio de maturacdo adequado atribui qualidade ao produto; frutas imaturas estio mais
sujeitas a ficarem murchas e sofrerem danos mecanicos, o que as tornam de qualidade inferior
as maduras. Frutas excessivamente maduras, por outro lado, tendem a se tornar macias,
farinhentas, sem sabor e facilmente danificadas logo apds a colheita (JIE; WEIL 2018;
MADUWANTHI; MARAPANA, 2019). Atualmente, para evitar esses danos as carambolas,
pesquisas sugerem que a sua colheita deve ser apds o aparecimento da coloragdo amarela;
apos essa fase de “colour-break” o fruto atinge teor total de solidos soluveis (TSS) desejaveis.
Ademais, frutas colhidas muito cedo ou tarde demais sdo mais suscetiveis a deterioracao
microbiana, distarbios fisiologicos e tem menor vida util (CHEN et al., 2017; YAHAYA;
OMAR, 2017).

3.2.1. Maturacio e parametros de classificacio

Maturagdo ¢ um termo amplamente definido como aquele estado em que o
crescimento e¢ o desenvolvimento natural sdo considerados completos, ou suficientes;
processo pelo qual a fruta atinge seu sabor desejavel, qualidade, cor e outras propriedades
sensoriais (KYRIACOU; ROUPHAEL, 2018). Com o amadurecimento, a fruta se torna
macia, produz compostos volateis, diminui a acidez e aumenta o teor de so6lido soltvel (TSS),
que esté relacionado a sua dogura (KYRIACOU; ROUPHAEL, 2018). As frutas podem ser
nao-climatéricas, quando ndo amadurecem apds serem colhidas; ou podem ser climatéricas,
quando continuam a amadurecer mesmo apds serem colhidas. Para as ndo climatéricas, como
as carambolas, a colheita deve ser feita quando o fruto ja passou pelo processo de maturacao,
o que atribuira qualidade e sabor ao fruto (CHEN et al., 2017; YAHAYA; OMAR, 2017).

Durante a fase de maturacao ocorrem mudancas em parametros fundamentais para
a qualidade, como sabor, cor e textura (PATHMANABAN; GNANAVEL; ANANDAN,
2019). As carambolas colhidas em estadios iniciais de maturagdo sdo destinadas a exportacao
devido ao maior tempo de prateleira, mas ainda ndo desenvolveram pleno sabor e t€ém uso
limitado para guarnigdes, saladas e bebidas (FAMA, 2014). Por outro lado, em estadios
avangados de maturagdo, a carambola pode ser comercializada para geleias, pudins, tortas e

principalmente consumo direto (fruta fresca), embora sejam direcionadas apenas para entregas
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em destinos proximos (FAMA, 2014; PAUZIAH et al., 2010).

A cor tem sido considerada o critério primario na escolha das carambolas; ¢ o
aspecto mais perceptivel do amadurecimento e a caracteristica usada, principalmente, na
classificagcdo de qualidade (LI; LECOURT; BISHOP, 2018; YAHAYA; OMAR, 2017). A cor
influencia a percepcao do paladar e pesquisas mostram sua correlacdo com o sabor, expresso
em termos de dogura e acidez; essa transicdo de cor para as carambolas também explica o
envelhecimento ¢ a diminuicdo do frescor (ABDULLAH et al., 2006; LI; LECOURT;
BISHOP, 2018). Para fins de exportagdo, a inspe¢ao de qualidade da carambola tem sido
embasada na Autoridade Federal de Marketing Agricola (FAMA). Essa classificacao ¢
embasada na cor e sua distribui¢do no fruto, correlacionando o seu nivel de maturagdo
(YAHAYA; OMAR, 2017).

A transformacao da cor, de verde da carambola para ligeiramente laranja como
mostrado na Fig. 3.1, ¢ atribuido a degradacdo da clorofila e o incremento de carotenoides
(O’HARE, 1993). Essa mudanca produzird uma diferenca perceptivel na acidez e sélidos
soluveis totais (YAHAYA; OMAR, 2017). Frutas imaturas possuem maior quantidade de
acido ascorbico e acido oxalico, menor pH e menor dogura (YAHAYA; OMAR, 2017).
Alguns pigmentos responsaveis pela mudanca de cor, sdo dependentes do pH; com isso,
gradualmente a fruta ficard mais doce e menos acida a medida que a cor muda de verde para
amarelo e finalmente para laranja. No entanto, por se tratar de um fruto ndo-climatérico, uma
vez colhido as concentracdes de aguicar permanecerao constantes, mas a acidez pode diminuir
durante o armazenamento e gerar alteracdo na cor do fruto (LI; LECOURT; BISHOP, 2018;
YAHAYA; OMAR, 2017).

Figura 3.1. Carambolas em diferentes estddios de maturagao.
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Assim, tém-se classificado as frutas através de inspeg¢des visuais subjetivas,
conduzidas por avaliadores treinados, que avaliam a aparéncia externa, embasada em
parametros fisicos, como a cor. Entretanto, parametros como, maturagdo, sélidos soluveis e
acidez, sao fundamentas, mas que exigem andlises laboriosas e destrutivas (KYRIACOU;
ROUPHAEL, 2018; YAHAYA; OMAR, 2017). Ademais, mesmo havendo correlagdao da cor
e os parametros fisico-quimicos referentes ao sabor na literatura, a cor das cascas nao prevé o
dia apropriado da colheita, a qualidade do fruto ou os niveis de solidos soluveis totais e acidez
titulavel (AMIR et al., 2019; DAFNY-YALIN et al., 2010; KYRIACOU; ROUPHAEL,
2018). Além da alteragdo da cor, a natureza ndo uniforme do amadurecimento das carambolas
também tem causado irregularidades e inconsisténcias na classificacio (ABDULLAH et al.,
2006). Com isso, a crescente demanda pelo controle de qualidade dos alimentos tem
impulsionado as industrias alimenticias a buscarem técnicas analiticas nao destrutivas,
inovadoras e com facil manuseio, possibilitando a quantificagdo de varios compostos de
forma rapida e precisa (JIMENEZ-CARVELO et al., 2019).

Experimentos recentes t€ém sido reportados utilizando andalises ndo destrutivas em
carambola. Dentre elas, correlacdo do suco de carambola com seu pH usando imagem digital
(MUHAMMAD ZAHIR; YAHAYA; OMAR, 2021), predi¢do de parametros de qualidade
usando Vis/NIR(YAHAYA; OMAR, 2017), predicdo de pH e firmeza usando sensor de fibra
optica (OMAR; MATJAFRI, 2013) e predicdo da acidez usando espectrometro portatil
(OMAR; ATAN; MATJAFRI, 2012). Contudo, ainda ndao foi abordada a classificacao dos
estadios de maturacdo, ou a predicdo dos parametros de qualidade da carambola usando a

espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) com equipamento portatil.

3.3. TECNICAS ANALITICAS NAO DESTRUTIVAS

3.3.1. Espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR).

Entre os métodos existentes, a espectroscopia vibracional no intervalo de
infravermelho proximo (NIR) tem sido relevante, por ser um método de analise rapido com
grande aplicacdo em varios alimentos (BASANTIA; NOLLET; KAMRUZZAMAN, 2018). A
espectroscopia NIR ¢ baseada nas propriedades vibracionais das ligagdes quimicas das
moléculas organicas e em suas interagdes com a radiacdo no espectro do infravermelho
(BASANTIA; NOLLET; KAMRUZZAMAN, 2018). A radiagdo NIR, refletida ou
transmitida da luz incidente no material, ¢ registrada pelo espectrometro (detector) e
transformada em absor¢do. A forma de espectro € caracterizada por tons e faixas combinadas

de vibragdes fundamentais que ocorrem na regido do NIR de 780 a 2500 nm
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(CHANDRASEKARAN et al., 2019). E uma técnica com alto potencial para medi¢do nio
destrutiva, aplicavel em diferentes produtos agricolas, que ndo envolve o uso de produtos
quimicos, demanda pouca ou nenhuma preparacdo de amostra e pode ser utilizado em
ferramentas de monitoramento on-line, o que reduz o custo operacional (BARBIN et al.,
2018; JAKUBIKOVA et al., 2016; NICOLAI et al., 2007).

As industrias de processamento pds-colheita requerem técnicas analiticas rapidas,
nao destrutivas e sem produtos quimicos para implementacdo de medi¢des on-line em linha.
As aplicagdes do NIR sdo destinadas a pontos de entrega, produgao, uso ou venda. Segundo
Magwaza (2012), o NIR em relagdo a outras técnicas ndo destrutivas ¢ mais avangado em
termos de instrumentacdo, acessorios, disponibilidade de pacotes de software quimiométrico
adequados. Além disso, o progresso tecnoldgico e a redugdo no tamanho dos componentes,
tem permitido o desenvolvimento de novos espectrometros, com design ergondomico, podendo
ser transportado a diferentes locais de trabalho (CRUZ-TIRADO; MEDEIROS; BARBIN,
2021; PASQUINTI, 2018).

O espectrometro portatil na regido do infravermelho proximo tem sido uma
técnica analitica compacta, sensivel e nao destrutiva; que tem garantido confiabilidade e
velocidade das analises (CORREIA et al., 2018; FRIEDRICH et al., 2014). O NIR portatil,
como outros modelos de espectrometros, tem a capacidade de classificar e quantificar varios
compostos quimicos simultaneamente. Suas vantagens incluem baixo custo, pouca ou
nenhuma preparacdo amostral e principalmente portabilidade (CORREIA et al., 2018;
FRIEDRICH et al., 2014). Os alimentos possuem intensidades e regides de absorbancia que
correspondem a um espectro caracteristico como uma “impressdo digital” (WORKMAN;
SHENK, 2015). Esse espectro pode ser utilizado para quantificacdo de compostos fisico-
quimicos ou classificagdo embasados em fatores como condigdes da cultivo, origem,
variedades e processo (COZZOLINO, 2016). Com isso, o NIR portatil tem sido utilizado em
pesquisas de diversas frutas, direcionadas a previsdo de pardmetros de qualidade de uva e
péssego (DONIS-GONZALEZ et al., 2020), analise de qualidade de tomates frescos no
campo (BORBA et al., 2021), predi¢do instantanea e simultanea de antocianinas e agucar em
framboesas frescas inteiras (GALES et al., 2021), a qualidade interna de laranjas, limdes e
tangerinas (SANTOS et al., 2021), predicdo de umidade e teor de sélidos soluveis em pera
(MISHRA et al., 2021a), predicdo de so6lidos soluveis, acidez titulavel e firmeza de macas
(PISSARD et al., 2021), e na avaliagao do teor de solidos soliiveis em bananas (SRIPAURY A
etal., 2021).

Os dados espectrais do NIR adquiridos dos produtos agricolas podem ser



Capitulo 3 — Revisao Bibliografica 25

analisados por abordagens quantitativas e qualitativas da maturacdo; podem também, ser
usados em andlise de varios constituintes, simultaneamente, desses parametros de qualidade
(LOHUMI et al., 2015). Essa quantificagdo, pela espectroscopia NIR, ¢ baseada em distintos
picos e vales amplos e altamente sobrepostos, o que dificulta a andlise espectral e a extragao
de informacdes quimicas e fisicas do espectro (CHANDRASEKARAN et al., 2019). Deste
modo, para extrair as informacdes, esses dados devem ser convertidos em uma matriz de
dados que carece de uma combinagdo de ferramentas de andlise multivariada, para extrair

informacdes significativas (BIANCOLILLO et al., 2020), como demonstrado na Fig. 3.2.

Espectrometro NIR Espectros Matriz X
portatil
Xu Xz o Ky
, | oy =2
=0 FEER
z Xn Xp - Xy

Matriz X = (I x ]), onde: 1 =
amostras e J= comprimentos
1000 100 1200 1300 1400 1500 de Onda

Comprimento de onda

Figura 3.2. Organizagdo da matriz X a partir da aquisicao espectral NIR.

34. QUIMIOMETRIA

A origem da quimiometria se deu a partir da necessidade de adquirir informagdes
quimicas relacionadas a grande quantidade de dados obtidos por equipamentos sofisticados.
Estes instrumentos ndo geram informagdes diretas com significado quimico; para a
intepretacdo e obtengdo destes resultados ¢ indispensavel a utilizagdo de ferramentas
matematicas e estatisticas que possam auxiliar na extracdo de informagdes relevantes
(FORINA; CASALE; OLIVERI, 2009).

Os métodos quimiométricos estdo divididos em dois grupos: os métodos
“supervisionados” e os “ndo supervisionados” (FERREIRA, 2015). Os métodos
supervisionados possuem amostras com valores de referéncias pré-estabelecidos, e durante a
analise de dados e constru¢ao dos modelos essas informagdes sao utilizadas. A técnica mais
popular ¢ o dos Minimos Quadrados Parciais (PLS), que permite prever uma propriedade da
amostra a partir das varidveis independentes originais (FERREIRA, 2015). Os métodos ndo
supervisionados ndo solicitam essa informagao pré-estabelecida, e por isso sao ditos “métodos

de analise exploratéria de dados”. A Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢ um método
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ndo supervisionado, capaz de reduz a dimensdo de um conjunto de dados sem afetar a relagao

existente entre as amostras (FERREIRA, 2015).

3.4.1. Pré-tratamento

Os espectros apresentam duas contribui¢des; o sinal verdadeiro que representa a
informagdo sistematica, correspondente a contribui¢do deterministica do sinal e a outra ¢ a
contribuicao estocastica oriunda de variagdes indesejadas, denominada de ruido (FERREIRA,
2015). Além do ruido aleatorio, o sinal pode conter também fontes de variagdo de baixa
frequéncia, que também sdo indesejaveis e ndo possuem relacdes com a composi¢ao quimica
da amostra (FERREIRA, 2015). Essa variagdo de baixa frequéncia pode ser oriunda da
contribuicdo deterministica como mostrado no esbogo da Fig. 3.3. Esses interferentes podem
dificultar a intepretacdo e a criagdo de modelos robustos e eficientes. Para reduzir essas
variacdes indesejadas e obter melhores resultados costuma-se aplicar algumas técnicas,

conhecida por “pré-tratamentos” (ROGER et al., 2020).

| Sinal medido

v v

Contribuicio deterministica Contribuicio estocastica
Sinal verdadeiro (caracteristico da Ruido aleatorio
amostra)

!

Erros experimentais da medida,
amostragem ou outras fontes de
variabilidade

Informacao Informacao
relevante indesejada

Figura 3.3. Contribui¢do existente no sinal medido.

Os pré-tratamentos podem ser aplicados as amostras, denominados de
transformagdo, ou as variaveis, chamados de pré-processamentos. Um exemplo de pré-
processamento, ¢ a centralizagdo na média; que sdo direcionados as varidveis que nao
possuem o mesmo peso, como os dados de espectroscopia (FERREIRA, 2015). O processo se

baseia no deslocamento do centro de dados para a origem do sistema de coordenadas. O
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valor médio de cada varidavel ¢ calculado, incialmente, e em seguida essa média ¢é
subtraida de cada uma das variaveis do conjunto de dados (HIBBERT, 2016). A escolha
adequada do pré-processamento, ¢ assim a reducao das variacdes indesejaveis, ¢ essencial
para o sucesso de qualquer andlise multivariada de dados (ROGER et al., 2020).

Dados ruidosos, sdo perturbacdes indesejadas no espectro que podem ser causadas
pela sensibilidade dos detectores, de instrumentos ou por fonte de excitagdo (TRYGG;
GABRIELSSON; LUNDSTEDT, 2009). Para esses dados, o objetivo do pré-tratamento ¢
reduzir a informagao indesejada, baseado no aumento da razao sinal-ruido (SNR), gerando a
separagdo entre o sinal real e o ruido (THEKKUDAN; RUTAN, 2009). Os métodos mais
comuns, como a suavizagdo, envolvem um segmento de pontos do espectro ("janela"), com
tamanho definido, e filtros lineares que reduzem todos os pontos dessa janela a um ponto
central. Entdo essa janela ¢ deslocada e o processo ¢ repetido, percorrendo integralmente o
espectro (SAVITZKY, A.; GOLAY, 1964). A suavizagdo reduz ruidos, mas também remove
algumas informacdes que podem ser importantes, e, quanto maior a janela, maior serd esse
efeito. As principais técnicas de alisamento sdo: método da média, Savitzky-Golay e a
suavizacao com filtro de Fourier (FERREIRA, 2015).

As linhas de base sdo efeitos estruturados de fundo ("continuo" e de baixa
frequéncia), e as razdes, para a ocorréncia nos sinais do NIR, ¢ a perda da luz e sua interacao
com as particulas da amostra, levando a dispersao (MISHRA et al., 2020). Problemas
instrumentais ou amostrais podem deslocar o espectro como um todo e assim deslocar a linha
de base (no eixo y). Esse efeito aditivo pode gerar valores positivos ou negativos comparados
ao zero de absorbancia e pode ser corrigido aplicando a primeira derivada do espectro
(ROGER et al., 2020). Para espectros que possuem inclinagdo que aumentam enquanto o
numero de onda decresce, a correcdo ¢ feita com a segunda derivada. Savitzky-Golay ¢ a
técnica mais difundida dessas derivadas (FERREIRA, 2015; ROGER et al., 2020). Entretanto,
essa técnica deve ser aplicada cuidadosamente, pois pode gerar decréscimo progressivo da
razdo sinal /ruido, ou seja, introduzir ruidos aos espectros (FERREIRA, 2015).

Além dos efeitos aditivos, vistos no deslocamento de base, ha os efeitos
multiplicativos que podem ser causados por fendmenos fisicos, como dispersdao de luz, no
caso de espectroscopia 6ptica (BIANCOLILLO et al., 2020). Esses efeitos sdo causados pelo
desvio forcado dos fotons de uma trajetoria reta por ndo uniformidades presentes nas amostras
(MISHRA et al., 2020). Os efeitos de espalhamento aditivo e multiplicativos podem ser
oriundos de mudanca no caminho otico, sensibilidade do detector, variagcdes na pressao e

temperatura, e falta de homogeneidade no tamanho e forma das particulas (FERREIRA,
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2015). A corregdo de dispersdao pode ser por técnicas como Standard Normal Variate (SNV)
(BARNES; DHANOA; LISTER, 1989) e Multiplicative Scatter Correction (MSC) (GELADI;
MACDOUGALL; MARTENS, 1985). Ambas atuam de maneira semelhante: em cada uma
das linhas da matriz de dados originais ¢ feito um autoescalamento, isso resulta em espectros
com deslocamento de linha de base corrigidos. O processo remove os efeitos multiplicativos e
mantem a forma original dos espectros, diferente da aplicagdo de derivadas como pré-
tratamento (FERREIRA, 2015).

A aplicacdo de pré-tratamento causa modificagcdes nos dados brutos e pode
melhorar desempenho preditivo ou discriminatorio. Entretanto, o conhecimento sobre as
amostras, caracteristicas do espectro e os processos quimicos e fisicos envolvidos na andlise
sao fundamentais para a escolha adequada dessa aplicacdo (KEILANY, 1978). O excesso ou a
aplicacdo incorreta do pré-tratamento pode causar perda de informagdes relevantes
(PASQUINI, 2018). Estudos sobre o uso e combina¢des de pré-tratamentos tém sido
realizados em diversos alimentos, em especial nas frutas (MISHRA et al., 2021a). Assim, as
extensas pesquisas quimiométricas nas ultimas décadas, e o estudo sobre a necessidade do uso
de determinados pré-tratamentos para modelos preditivos em frutas, tem gerado avango em
técnicas recentemente disponiveis (MISHRA et al., 2020), como o Variable sorting for
normalization (VSN) (RABATEL et al., 2020).

Apobs etapa de processamento, sdo conduzidos os métodos de regressdo para

quantificar propriedades analisadas, e os métodos de classificacdo para qualifica-las.

3.4.2. Analise exploratoria

A andlise exploratdria ¢ uma técnica ndo supervisionada, para reconhecimento de
padrdes, que permite a visualizacdo de grupos ou tendéncias (Tibola et al., 2018). Essas
semelhangas sdo embasadas nas amostras, varidveis e a relacdo das mesmas, representadas
graficamente nesta andlise. Além disso, com a andlise exploratoria ¢ possivel identificar a
presenga de amostras andmalas (outliers) (ABDI; WILLIAMS, 2010). Essas amostras
influenciam fortemente o resultado das analises quimiométricas, podendo ser reavaliadas e
retiradas do conjunto de dados, caso necessario (BRO; SMILDE, 2014).

Entre os métodos existentes, a Analise de Componentes Principais (PCA) do
inglés principal-component analysis ¢ o mais utilizado e tem como objetivo a redugdo da
dimensionalidade da matriz (ABDI; WILLIAMS, 2010). O principio € projetar uma tabela de
dados que possuem semelhancas em um espago com menor dimensionalidade,

proporcionando o melhor ajuste da distribuicdo de dados. Esse processo visa a reducdo no
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nimero de variaveis, maior interpretacdo dos dados e visualizacdo de grupos ou classes
(BRO; SMILDE, 2014). Desta forma, os dados podem ser direcionados para estudos de
correlagdes entre os sinais obtidos por espetroscopias de infravermelho e andlises de
referéncia em uma dimensao reduzida e objetiva (BIANCOLILLO et al., 2020).

Incialmente, a analise decompde a matriz X (amostras x varidveis) em uma matriz
de escores T (amostras x componentes principais) € uma matriz ortogonal de pesos L
(varidveis x componentes principais), conforme a equacao 1. Os scores sdo conjuntos de
informacdes do espectro de cada amostra e os pesos sao multiplicadores de vetores que

atribuem pesos as varidveis (FERREIRA, 2015).

X =TL (Eq. 1)

O calculo do PCA ¢ realizado a partir do nimero de componentes principais
escolhidos da matriz a ser usado (FERREIRA, 2015). As varidveis originais sao combinadas
em componentes principais (PC’s) de forma linear. Elas condensam alto percentual
informativo em poucas variaveis ou comprimentos de onda, o que reduz a dimensdes dos
dados sem perder informacdes quimicas relevantes (KEMSLEY; DEFERNEZ; MARINI,
2019). A primeira componente (PC1) possui maior percentual de informagdo estatistica, a
segunda componente (PC2) gera informag¢ao ndo contidas na primeira componente principal
e assim sucessivamente (FERREIRA, 2015). Assim, Ta representa o conjunto da nova
matriz de escores, feito com as PC’s selecionadas e L5 representa a nova matriz de pesos.
Além dessas matrizes, ¢ gerado um grupo que reune as variancias nao informadas na escolha
das PC’s; esses dados sdo denominados de matriz de residuos e aqui serdo representados por
E (SAEYS et al., 2019). Assim, a matriz original também pode ser descrita conforme a

equacao 2.
X=T,+L+E (Eq.2)
Para espectroscopia, em geral, grande parte da variabilidade dos dados ¢ projetada
no espago abrangido pelos dois primeiros componentes principais. Eles respondem por cerca
de 90% da varidncia original, que corresponde a uma boa aproximagdo da matriz

experimental (BIANCOLILLO et al., 2020).

3.4.3. Regressao
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O uso de técnicas ndo destrutivas, em parte, ¢ estimulado pela necessidade de
quantificar uma propriedade de interesse. Isso ¢ obtido com analises de dados multivariados
através da constru¢do de modelos matematicos (regressao linear) que utilizam medidas
experimentais (FERREIRA, 2015). Um dos métodos usualmente utilizados para a regressao ¢
o método dos minimos quadrados parciais do inglés, partial least squares, PLS. Trata-se de
um método com ampla aplicabilidade em andlises multivariadas, por apresentar bons
resultados, ainda que o espectro contenha ruidos e colinearidade (MEHMOOQOD et al., 2012). O
método busca mostrar uma relacao entre a matriz X (amostras x variaveis) e vetor y (amostras
x 1). Em espectroscopia, a matriz X sdo ( amostras x comprimentos de onda), e o vetor y sdo
valores de referéncia, como os fisico-quimicos (BOSQUE-SENDRA et al., 2012). A

regressao linear ¢ calculada pelas Equagdes 3 ¢ 4.

X =TyL, +E (Eq. 3)

Y=T4q+e (Eq. 4)

Onde “TA” ¢ a matriz de escores (scores), “La” ¢ a matriz de pesos (Loadings),
“A” representa quantas variaveis latentes (LVs) foram usadas para a construgao do modelo,
“E” ¢ a matriz de residuo de X. Quanto a “y” € o vetor com os parametros a serem analisados;
“q ““ € o vetor dos coeficientes de regressao; “e” ¢ vetor de residuos de y (FERREIRA, 2015).
As variaveis latentes (LV) também sdo um fator determinante a andlise; as LVs escolhidas

pelo analista irdo descrever as variagdes importantes nos dados espectrais (ALAMPRESE et

al., 2016).

3.4.4. Discriminacio

Quando a propriedade de interesse € categorica (discreta) busca-se a construgao de
modelos de classificagdo. Nesses estudos, cada amostra pertence a um conjunto de medidas
experimentais e sdo classificadas conforme as propriedades de referéncia, sendo categorizadas
como bom/ruim, falso/verdadeiro, ativo/ndo ativo etc. (FERREIRA, 2015). Abordagens
discriminantes tem sido as solugdes mais classicas para lidar com problemas relacionados a
classificagdo. Com esse conjunto de técnicas torna-se possivel encontrar semelhangas e
destacar diferencas entre amostras pertencentes a classes distintas (BEVILACQUA et al.,
2013).

A Analise Discriminante pelo Método de Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)
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¢ um método supervisionado de classificacdo de padrdes, embasada na regressdo por minimos
quadrados parciais (PLSR). Esse método, encontra varidveis e direcdes no espago
multivariado contribuintes para a discriminagao das classes obtidas no conjunto de calibragao
(BARKER; RAYENS, 2003). O método dos minimos quadrados parciais busca relacionar os
dados espectrais (matriz X) com propriedade (s) a serem analisadas (matriz Y). No conjunto
de validagdo externa, ¢ construido uma matriz de dados (amostras a serem classificadas x
classes existentes). Inicialmente, ¢ analisado a primeira coluna (primeira classe) e ¢ atribuido
o numero (1) as amostras que pertencem a classe que estd sendo analisada, e atribuido (0) a
todas as outras amostras nao pertencentes a classe (FERREIRA, 2015). Sucessivamente, cada

uma das classes ¢ analisada e os valores sdo atribuidos como esbocado na Fig. 3.4.

Classes

A B .. N
& 1|1 0 0
% 2|0 1 0
.
< n||0 O 1

Figura 3.4. Matriz da variaveis dependentes para N classes e n amostras.

Para a constru¢do do modelo utilizando o método PLS, os valores da variavel
dependente ndo sdo nimeros inteiros como visto anteriormente; sdo nimeros reais estimados
que se aproximam de 1 e 0, e com base neles, as classes sdo atribuidas (FERREIRA, 2015).
Na PLS-DA, diferente do PCA, as (LVs) ndo sdo ortogonais € um fator importante ¢ que os
erros das matrizes X e Y, sdo levados em consideragdo e sao igualmente distribuidos (BONA;

MARCO; VALDERRAMA, 2018; MARQUETTI et al., 2016).

3.4.5. Avalia¢do da performance dos modelos

3.4.5.1. Modelos de regressao

A performance do modelo esta relacionada com a capacidade preditiva, ou seja,
menores erros geram modelos com bons desempenhos. O erro de validagdo cruzada do inglés
root mean square error for cross validation (RMSEC), e o erro de predigdo, do inglés root
mean square errvor for prediction (RMSEP) s3o valores utilizados na avaliagcdo de

performance conforme as equagdes 5 ¢ 6 (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018;
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FERREIRA, 2015).

P s 2
RMsEP = [B=lr Bl g 5

Onde, P € a quantidade de amostras usadas na previsdo € J, € ¥, sdo os valores

previstos e medidos, respectivamente.

1 _9:)2
RMSECV = [2=290° (g, 6)

Onde, I ¢ a quantidade de amostras usadas na validagdo interna e y; e y; sdo os
valores previstos e medidos, respectivamente.

O parametro de correlagdo também auxilia a performance, apresentando o quado
ajustado o conjunto esta. Coeficientes de correlagdo proéximos a 1 representam que valores
medidos e previstos sdo proximos. Outras medidas utilizadas para avaliagdo de desempenho
em frutas ¢ a taxa do desvio padrdo , do inglés ratio of the standard deviation RPD (eq. 7)
(SAEYS; MOUAZEN; RAMON, 2005) e a razdo da faixa de erro, do inglés Range Error
Ratio (RER) (eq.8) (RAMBO; AMORIM; FERREIRA, 2013).

RPD = 5D (Eq. 7)

RMSEP ou RMSECV

RER = Range (Eq. 8)
RMSEP ou RMSECV

Onde: SD ¢ o desvio padrdo das amostras e range ¢ a faixa de variagdo na

concentragdo dos dados.

3.4.5.2. Modelos de classificagcao

Nos modelos de classificagdo, além do RMSEC, RMSEP e a precisdo definida na
equacdo 11, temos outras figuras de méritos definidas a seguir. A sensibilidade representa a
quantidade de amostra classificada corretamente, e ¢ calculada pela equacao 10 (BARKER;
RAYENS, 2003). Quanto a seletividade, representa o quanto a amostra prevista nao ¢
classificada a classe em que de fato a amostra ndo € pertencente, e ¢ calculada pela equacao

11 (BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018).
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(TP+TN)

Precisiao(%) = oraL X 100 (Eq. 9)
- TP
Sensibilidade = TPEY) (Eq. 10)
- TN
Seletividade = FPTY) (Eq. 11)

Onde, TP ¢ a taxa de verdadeiro positivo, do inglés true positive; FP ¢é a taxa de
falso positivo, do inglés false positive; TN ¢ a taxa de verdadeiro negativo, do inglés true

negative e FP ¢ a taxa de falso positivo, do inglés false positive.

3.4.6. Selecao de variaveis

Espectroscopia de infravermelho préximo, como tanto outras técnicas nao
destrutivas, em alguns casos, possuem informagdes irrelevantes ou ruidos que dificultam a
construcao e validagao do modelo (TE()FILO; MARTINS; FERREIRA, 2009). Para eliminar
variaveis com informagdes irrelevantes, e assim melhorar a performance do modelo de
previsdo utiliza-se as técnicas de selecdo de varidveis. Com a selecdo ¢ gerado um
subconjunto com menos varidveis, mais correlacionadas com os parametros analisados e que
resulta em modelos mais simples e com menos erros sistematicos (PASQUINI, 2018). Assim,
para a analise multivariada, a etapa de selecdo de variaveis tornou-se relevante, em virtude
dos progresso e aumento dos desempenhos apresentados (XIAOBO et al., 2010).

As variaveis selecionadas direcionam o analista a determinada informagdes
associadas a ligacdes quimicas e regides importante aos parametros analisados (LAVINE,
2003). Essa ferramenta, além de dar suporte para a reafirmagdo da composicao da amostra, ¢
util para a criacdo de equipamentos portateis compactos que trabalham com um intervalo
reduzido de comprimentos de onda (LAVINE, 2003; TEOFILO; MARTINS; FERREIRA,
2009). O conhecimento dessas regides de maior interesse, reduz custos computacionais e
permite o direcionamento desses equipamentos a possiveis aplicagdes no campo € uso
industrial (TEOFILO; MARTINS; FERREIRA, 2009; YANG et al., 2008).

Hé muitas técnicas de sele¢do de varidveis, e cada uma possui fundamentos e
parametros de selecdo diferentes (PASQUINI, 2018). Método dos minimos quadrados por
intervalo, 1iPLS (do inglés, interval partial least square), ¢ uma das técnicas mais simples e
difundida de selecdo de varidveis. Ela fraciona o espectro em subintervalos menores

equidistantes e depois constroi modelos PLS para cada divisdo utilizando a mesma quantidade
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de varidveis latentes como exemplificado na Fig. 3.5. Incialmente, calcula-se o PLS do
intervalo escolhido, de forma aleatoria, ¢ o compara com o modelo completo (todas as
variaveis originais presentes) através do menor erro médio quadratico da validagdo cruzada
(RMSECV) (MEHMOOD et al., 2012; NORGAARD et al., 2000). Se o novo RMSECV for
inferior ao modelo completo, o conjunto inicial ¢ substituido, e subsequentemente, outro

intervalo € selecionado.

-3:;?:::";':”3'5 Forward iPLS Results
0.25 ==

= [Mean sample
= = =All Interval RMSECV (7 LVs)
= = = All Inlerval RMSECV (8 LVs)

02

-
24
m

RMSECV with interval added
o

0.05

(#LVs)

1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700

Figura 3.5. Espectro de amostras de carambola com selecao de variaveis pelo método iPLS.

Algoritmo genético, GA (do inglés genetic algorithm) ¢ outro método de sele¢ao
de variaveis bastante utilizado. O algoritmo ¢ um método robusto, inspirado na teoria da
evolugdo bioldgica e na selecdo natural, com alta capacidade de alcangar variaveis que
resultem em modelos mais preditivos (MEHMOOD et al., 2012). Durante a execugdo, sao
distribuidos valores binarios, 0 e 1 as variaveis (LIU et al., 2005). O valor 0, exclui o dado
espectral da selecdo, por outro lado a atribuicdo de valor 1 inclui o dado na sele¢do (LIU et
al., 2005). Os melhores desempenhos também sdo embasados no menor RMSECV.

Os algoritmos de selecao de variaveis t€m sido direcionados a trabalhos com o uso
de espectroscopia no infravermelho proximo aplicada em diversas frutas. Assis et al. (2018)
aplicaram iPLS, GA-PLS em Dovyalis, afim de melhorar o desempenho de modelo preditivo
para o teor de solidos soluveis, pH e acidez usando espectroscopia de infravermelho proximo.
A aplicagao deles do iPLS ndo melhorou o desempenho do modelo, porém o GA-PLS teve

melhor desempenho para TTA (RMSEP de 4.8, R%, de 0,40 ¢ RPD de 1,67) e para pH
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(RMSEP de 0,03, Rp 2 de 0,90 ¢ RPD de 6,67). Liu et al. (2010) com iPLS selecionou
varidveis para previsao de solidos soluveis e acidez titulavel em mexerica, usando dispositivo
de carga acoplada a espectroscopia de infravermelho préximo (CCD-NIRS). Entretanto, o
algoritmo 1PLS também ndo implementou melhoria nos modelos de TSS e TTA. Por outro
lado, Xu et al. (2012) utilizaram iPLS e GA-PLS em predicao de teor de agucar em peras com
NIR portétil apresentando melhoria das performances tanto de iPLS com (R, = 0.840 e
RMSEP 0.536) quanto para GA-iPLS com (R?, = 0.878 ¢ RMSEP = 0.457). Inacio et al.
(2013) também utilizaram iPLS e GA-PLS em determinagdo de antocianinas em acai e a
selecdo implementou melhoria com iPLS (RPD=1.61) e GA-PLS (RPD=1.74). Por fim, Lu et
al (2015) também utilizaram o GA-PLS em predi¢do de firmeza e teor de s6lidos soluveis em
meldo usando NIR, implementos estes que proporcionaram um modelo mais robusto com
RMSECYV de 0.99 e RPD proximo a 3.

A seguir sdo apresentados outros trabalhos que utilizaram espectroscopia NIR em
frutas. A tabela 3.1 demostra a relevancia crescente do desenvolvimento das analises
quimiométricas e dos espectrometros, nos ultimos 30 anos. Os resultados demonstraram a
potencialidade da utilizagdo de quimiometria acoplada a espectroscopia no infravermelho
proximo para varias finalidades; o que tem tornado as andlises de controle de qualidade,

caracterizacgdo e discriminacao mais rapidas, simples e de baixo custo.
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Tabela 3.1. Trabalhos com o uso do NIR em diversas frutas.
Fruta Parametro Equipamento Quimiometria Descricao Referéncia
Péssego TSS 680 - 1235 nm Regressao Utilizaram o modo de aquisicdo de interacdo (refletincia) (KAWANO;
para quantificar o agucar em péssegos intactos. Apresentaram WATANAB
desempenho de (R>=0.07) e (SEP = 0.5). E;
IWAMOTO,
1992)
Maga TSS, pH 380 -1650 nm PCAe Usaram espectroscopia NIR visivel (modo de refletdncia) para prever o (LAMMERT
PLSR teor de agucar em mais de uma variedade de ma¢a. Também houve a YN et al,,
aplicacao de pré tratamentos como 1° e 2° derivada de Savitzky-Golay, 1998)
e MSC. Apresentaram melhor desempenho para pH (SEP = 0.068) e
(Rp=10,93) e TSS (SEP =0,61) e (R, = 0,82).
Cereja TSS 800 - 1700 nm PLSR PLSR foi aplicado para prever teor de agucar em cerejas usando (LU, 2001)
doce espectroscopia NIR. Testaram selecdo de bandas, mas sem haver
melhoria no desempenho. Apresentaram desempenho de (R, = 0.89) e
(SEP = 0,655).
Ameixa TSS 700 - 1100 nm PLSR Usaram espectrometro NIR de baixo custo (modo absorbancia) para (SLAUGHT
prever o teor de solidos soluveis em ameixas inteiras. Usaram o ER;

método de validagdo cruzada e apresentaram desempenho de (R> = 0. THOMPSON

96) e (SEP = 1,02%).

: TAN, 2003)
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Manga TSS 700 - 1100 nm PLSR Analisaram a qualidade e os estadios de maturagdo e previram o teor (SARANWO
de sdlidos soluveis. Apresentaram desempenho de (SEP = 0.55). NG;
SORNSRIVI
CHAI,
KAWANO,
2004)
Pera TSS 350-1800 nm PLSR Testaram as relagdes entre as medi¢des do infravermelho proximo (LIU; CHEN;
(Vis-NIR) por refletancia difusa e os indices de qualidade interna da ~ OUYANG,
pera. Apresentaram desempenho (R, = 0,912) e (SEP = 0,662). 2008)
Laranjas  TTA, TSS 350-2500 nm PLSR Dois espectrometros portateis comerciais foram comparados para (CAYUELA;
Portatil previsoes de solidos soluveis, acidez titulavel e indice de maturidade, WEILAND,
em polpa de laranja. Em modo de absorbancia. Apresentaram melhores 2010)
desempenho em para TSS (RPD = 1.03), TTA (RPD = 1.07) e pH
(RPD =0.8).
Abacate Umidade 1000 - 1800 PLSR Usaram um espectrometro NIR portatil para medir o teor de umidade (BLAKEY;
nm Portatil do abacate (modo refletancia). Apresentaram desempenho de (R = VAN
0,96) e (SEP =2,78). ROOYEN,
2011)
Manga TSS pH 12002200 nm  PCA e PLSR  Uma formula foi desenvolvida para prever o indice de maturidade de  (JHA et al.,
Portatil cultivares de manga utilizando espectroscopia NIR. Em modo de 2012)

refletdncia com desempenho para os modelos de pH (Rp, = 0.703) e
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TSS (R, = 0.762).

Maga Vitamina C ~ 400-2500 nm PLSR Avaliaram 150 gendtipos de maga através da técnica de espectroscopia (PISSARD et
e agucar VIS/NIR com modo de aquisicdo de refletdncia. Apresentaram melhor al., 2013)
desempenho de (SEP = 4,9 mg/100 g) e (R2=0,8).
Melancia TSS, 500-1010nm  PLSR e PCA  Testaram o espectrometro VIS-NIR portatil para avaliar a qualidade da  (QI et al.,
umidade Portatil melancia de forma ndo destrutiva em diferentes estadios de maturacao. 2014)
Predisseram valores de umidade e TSS com desempenho de (RMSEP
= 0,717 ¢ RPD = 1,83) e (RMSEP = 0,276 ¢ RPD = 2,79),
respectivamente.
Maracuja Vitamina C 703 -1090 nm PLSR Utilizaram espectroscopia VIS/NIR (modo de transmissao e interacdo) (MANIWAR
Portatil na regido 703-1090 nm, para a quantificacdo do acido ascorbico no Aetal.,
maracuja. Apresentaram melhor desempenho de (R, = 0.859 e SEP = 2014)
0.24).
Tomate TSS 950 - 1800 nm PLSR Realizaram a aquisicdo espectral no espectrometro portatili NIR  (CAMPS et
Portatil (pistola) (modo absorbancia), durante o processo de maturacdo do al., 2016)
inicio até a colheita dos tomates para prever o teor de solidos soluveis.
Apresentaram desempenho de (RPD = 2.2) de validagao.
Maca brix 10,000 - PLSR Estudaram a influéncia da variagao da posi¢dao de medicao do espectro (FAN et al.,
4000 cm’! em espectrometro no infravermelho préximo (NIR) para quantificar 2016)
Portatil teor de sélidos soluveis (SSC) em maga. Os espectros foram coletados

em torno das posi¢des do caule e cdlice para cada magd e tiveram
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desempenho de Ry=0.977 e RMSEP=0.386.

Pera TSS 600-1050 nm PLSR Um testador portatil, integrando espectroscopia no infravermelho (CHOI etal.,
proximo (NIR), foi desenvolvido para determinar a maturidade de 2017)
peras asiaticas. Apresentaram desempenho para os modelos de TSS de
(Rp=0.96, SEP = 0.29).

Bananito = Maturagao 360 740 PCA e PLS-  Analisaram Bananito (Musa acuminata, AA) em trés estddios de = (PUetal,
Portatil DA maturacdo (estadios 2, 4 e 6). A andlise discriminante de minimos 2019)
quadrados parciais (PLS-DA), foram aplicados para a classificagao do
estddio de maturidade com precisdo de 93.3%.
Sapota Maturacao 350 —2500 nm PCA e Analisaram a discriminagdo entre sapotas com matura¢do natura ¢ (MAHANTI;
Portatil PLS-DA forcada. Utilizaram espectrometro NIR portatii na em modo CHAKRAB
absorbancia e tiveram precisao de 100%. ORTY, 2020)
Laranja, AA, TSS, 900 - 1,700 PLSR Utilizaram um sensor de espectroscopia infravermelho proximo (SANTOS et
limao, TTA nm portatil (NIRS) em combinagdo com a quimiometria para desenvolver al., 2021)
lima, Portatil modelos robustos e precisos para estudar a maturagdo de varias frutas
tangerina citricas (laranjas, limdes, clementinas, tangerinas, limas Tahiti) e suas

respectivas vitaminas C. A medi¢des foram feitas em modo
absorbéncia e o desempenho para AA (R%cy = 0.87), TSS (R%cv = 0.97)
e TTA (R%cv = 0.92).
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Pera Umidade e 400 -1000 e PLSR Foram utilizadas estratégias sequenciais de fusdo de dados para fundir (MISHRA et
TSS 900 —1700 nm os dados de dois espectrometros portateis, melhorando a previsdo de  al., 2021a)
Portatil umidade e teor de so6lidos soltiveis em peras. As medigdes foram feitas
em modo absorbancia e o desempenho para TSS foi de (RMSEP =
0.47) e umidade foi de (RMSEP = 0.69).
Tomate TTA e TSS 1295 2611 PLSR Um espectrometro de infravermelho proximo (NIR) portatili com (BORBA et
nm tamanho reduzido (equipado com um sistema micro-eletromecanico al., 2021)
Portatil MEMs) foi usado para desenvolver modelos de predicao para avaliar

parametros de qualidade do tomate. O desempenho para TSS foi de (R,
= 0.88) e para TTA foi de (R, = 0.94).
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Pesquisas sugerem que alguns exemplos, como esses aqui demonstrados, motivam
o uso de selecdo de varidveis para melhorar desempenho de estimativa/previsdo. A selecdo de
variaveis pode melhorar o desempenho do modelo, mas ao mesmo tempo pode eliminar

alguma redundancia util do mesmo (MEHMOOD et al., 2012).
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CAPITULO 4 - ONLINE MEASUREMENT OF CARAMBOLA (AVERRHOA
CARAMBOLA L.) PHYSICOCHEMICAL PROPERTIES AND ESTIMATION OF
MATURITY STAGES USING A PORTABLE NIR SPECTROMETER
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Online measurement of carambola (Averrhoa carambola L.) physicochemical properties and
estimation of maturity stages using a portable NIR spectrometer
Ingrid A. de Moraes?; J.P. Cruz-Tirado®; Douglas Barbin®"
? Department of Food Engineering, School of Food Engineering, University of
Campinas, Campinas, SP, Brazil

* Corresponding author: dfbarbin@unicamp.br

Abstract

Carambola is a tropical fruit with rising value in developed countries due to its
nutritional value and exotic aspect. It is important to assess carambola quality in different
maturity stages, to estimate a “fair price” and to assign fruit for specific applications and
markets. This work reported the use of portable NIR spectrometer in the range of 900 to 1700
nm as non-destructive, chemical-free technique for determination of carambola physico-
chemical properties, according to maturity stage. Colour, total soluble solids, ascorbic acid,
moisture, pH and titratable acidity analysis were performed for 177 fruit from two clones and
four maturity stages (MS1, MS2, MS3 and MS4). PLS-DA and PLSR models were built to
classify carambola according to maturity stage and to estimate its physicochemical properties,
respectively. Genetic algorithm (GA) and interval partial least square (iPLS) were tested for
improving model performance. The PLS-DA model based on important variables selected by
1PLS achieved the best performance with 81.3 % accuracy to classify carambola according to
maturity stage. Variable selection (iPLS and GA-PLS) allowed an improvement in the
performance of the PLSR models, with pH and moisture content achieving (R%p of 0.78 and
0.74), (RMSEP of 0.2 and 0.87), (RPD of 2.01 and 2.23) and (RER of 8.02 and 10.38),
respectively, which is acceptable for screening. Portable NIR spectrometer, which can be

considered low-cost when compared to other non-destructive techniques, in tandem with
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chemometrics can be a promising tool to assess the composition and to classify

carambola according to maturity stage.

Keywords: machine learning; start fruit; ripeness; spectroscopy
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Highlights
e Portable NIR spectrometer was used for on-/ine prediction of maturity stage.
e Performance of NIR spectrometer to predict physico-chemical properties was tested.
e PLSR model for moisture content prediction showed a RER > 10 and RPD > 2.
e PLS-DA achieved 81.3 % for correct classification of carambola according maturity.

¢ GA and iPLS improved regression models performance with reduction of RMSEP.
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List of abbreviations and symbols

GA — Genetic algorithm

iPLS — Interval partial least squares

LV — latent variables

MC — mean centering

PCA — principal component analysis

PLS-R — Partial least squares regression

PLS-DA — Partial least square discriminant analysis
RMSEC — Root mean square error of calibration
RMSECYV — Root mean square error of cross validation
RMSEP — Root mean square error of prediction

RER — ratio error

RPD — ratio of standard deviation

R’c — coefficient of determination of calibration

R’cv — coefficient of determination of cross validation
R’p — coefficient of determination of prediction

S-G — Savitzky—Golay

SNV — standard normal variate

VSN — variable sorting for normalization
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4.1. INTRODUCTION

Carambola (4verrhoa carambola L.), also known as starfruit, is a rich source of
minerals such as magnesium and potassium, and natural antioxidants such as vitamin C and
carotenoids (Jia et al., 2017; Muthu et al., 2016). Carambola is mainly sold as fresh fruit, but
it has been consumed in different ways and directed by regional medicine to various
treatments (Dasgupta et al., 2013). For this reason, it is important to assess carambola quality
and physicochemical properties in different maturity stages, in order to estimate a “fair price”
and to derivate fruit for specific applications (Yahaya and Omar, 2017).

Harvesting the fruit at the appropriate maturity stage is essential for the best
quality and desired flavour (Jie and Wei, 2018; Maduwanthi and Marapana, 2019). During the
ripening phase, the fruit becomes soft, produces volatile compounds, decreases acidity and
increases total soluble solid (SSC) (Yahaya and Omar, 2017). Fruit harvested in early stages
contain less sugar and are prone to wilting and suffering mechanical damage. On the other
hand, overripe fruit produce compounds with undesirable flavours, tend to become soft,
floury, and easily damaged soon after harvest (Jie and Wei, 2018; Maduwanthi and Marapana,
2019). Carambolas harvested in early maturity stages are destined to exportation due to their
longer shelf life, but have not yet developed full flavour and have limited use for garnishes,
salads and drinks (FAMA, 2014). On the other hand, in advanced maturity stages, carambola
can be marketed for jellies, puddings, pies and especially fresh, although they are directed
only to deliveries to nearby destinations (FAMA, 2014; Pauziah et al., 2010). Therefore, it is
important to know physicochemical properties of carambola at maturity stages.

Currently, carambola quality inspection is based on colour distribution on the
fruit, size and shape (FAMA, 2014; Stan, 1981). Fruit classification is carried out by visual
inspection of trained evaluators, generating a great variability in the results, since this task is
subjective and does not allow adequate standardization (Yahaya and Omar, 2017). On the
other hand, even with a correlation between colour and physicochemical parameters related to
flavor in the literature, skin colour does not predict the appropriate day of harvest, fruit quality
or sweetness and acidity levels (Muhammad Zahir et al., 2021). Therefore, the quick and
reliable prediction of physico-chemical properties such as total soluble solids, titratable
acidity, pH and vitamin C can improve correct classification of carambola (Amir et al., 2019;
Kyriacou and Rouphael, 2018).

Traditional analytical techniques used to assess physico-chemical properties
related to the quality of the fruit are destructive, slow and involve the use of chemicals

(Alander et al., 2013).Fruit industries require fast, non-destructive and chemical free
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analytical techniques for implementing on- and in-line measurements. Near Infrared
Spectroscopy (NIRS) requires a minimum of sample preparation, is chemical free and allows
quick characterization and quantification of several attributes in agricultural products,
gaining interest in recent years (Correia et al., 2018; Friedrich et al., 2014). In addition,
according to Magwaza (2012), NIRS is more advanced compared to other non-destructive
techniques in terms of instrumentation, accessories, availability of suitable chemometric
software packages and even applications in the food sector. Recently, the reduction in
components size, such as leds and chips, allowed to develop handheld/portable NIR
spectrometers (Pasquini, 2018). Portable NIR spectrometers have an ergonomic design, are
transportable for different environmental work and, when well calibrated, can be an
alternative for benchtop devices (Cruz-Tirado et al., 2021). Portable NIR spectrometers have
demonstrated good performance to estimate the quality of fresh tomatoes in the field (Borba
et al., 2021), instantaneous and simultaneous prediction for anthocyanins and sugar in whole
fresh raspberries (Gales et al., 2021), the internal quality of oranges, lemons and tangerines
(Santos et al., 2021), prediction of moisture and soluble solids content in pear (Mishra et al.,
2021), prediction of soluble solids, titratable acidity and firmness of apples (Pissard et al.,
2021), and the evaluation of the content of soluble solids in bananas (Sripaurya et al., 2021).
However, to the best of our knowledge, there is no research available in the literature on the
evaluation of the quality of carambola using portable NIR spectrometer.

Therefore, the objective of this work is to develop a methodology based on a
portable NIR spectrometer for the online determination of physicochemical properties and the

maturity stage of carambola.

4.2. MATERIAL AND METHODS

4.2.1. Carambola samples

Several batches of fruits were obtained from local commerce (CEASA supply
station, Campinas-SP) in different dates, totalling 177 samples from B17 and B10 varieties.
These are the most popular clones that are commercially grown: ‘B17’ are sweeter, less
acidic and has better eating quality as compared to ‘B10°’, but it has shorter shelf-life (Abd
Rahman and Ahmad Hafiz, 2013). First, fruits were disinfected in Chlorine-based solution
(0.2 g L") and stored at 23 °C until the time of analysis to standardize temperature. After
colour analysis, samples were classified in 7 levels, according to the Federal Agricultural
Marketing Authority (FAMA, 2014). However, since the colour change between the stages

was very subtle, a new classification standard with 4 stages maturity (MS) was proposed. The
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fruits were classified based on the hue angle (h °) into MS1 (maturity stage 1, green hue> 100
°), MS2 (maturity stage 2, green/yellow, 92 © <hue < 100 °), MS3 (maturity stage 3, yellow,
83 ° <hue <92 °) and MS4 (maturity stage 4, yellow/orange hue, (hue < 83 °)(Fig. 4.1).

4.2.2. Physical and physico-chemical analyses

The physical and physico-chemical parameters were measured after the
acquisition of the spectra. Colour parameters were measured using a colorimeter (CM-2600D,
illuminant D65 Konica Minolta Sensing Inc., Osaka, Japan), calibrated with a white ceramic
standard, and the result was expressed in terms of lightness (L*), green-red (a*) and blue-
yellow (b*) of the CIELAB system (CIE, 1976; McLAREN, 2008). In addition, the amount of
Chroma (C*a) (Eq. 1) and hue (hav) (Eq. 2) were calculated to compare the maturity stages
(Theanjumpol et al., 2019).

s = Va2 + b2 (Eq. 1)

hg, = tan~? (g) (Eq. 2)

Moisture content, total soluble solids content (TSS), ascorbic acid content (AA) -
vitamin C, pH and titratable acidity (TTA) were analysed. The moisture content of the
samples were obtained by the gravimetric method after drying 4 g of sample in a vacuum
oven at 60 °C until constant weight (AOAC, 2006). The content of total soluble solids was
determined using a manual refractometer model (KASVI, K52-032), on a scale from 0 to 32
%, and calibrated with distilled water AOAC 932.12. The pH was determined using a pH
meter (model MB-10; Marte, Sdo Paulo, Brazil), titratable acidity and vitamin C were

measured from the juice of the fruit (Nielsen, 2017).

4.2.3. Acquisition of NIR spectra

Acquisition of NIR spectra in the 902 - 1700 nm range, with 4 nm intervals was
performed on the whole fruit in absorbance mode, directly on the peel, using a portable
spectrometer (DLPR NIRscanTM Nano, Texas Instruments, USA), with a 10 W halogen
lamp, and NIRscan™ Nano software. For each sample, three measurements (and 10 replicates
for the same measurement) were recorded, at different positions along the fruit, in order to

obtain a better representation of the samples.

4.2.3.1.  Spectra pre-processing



Capitulo 4 - Online measurement of carambola (4verrhoa carambola L.) ... 50

The original data set was randomly divided into two subsets; 70 % of the data
(123) were used for calibration and the remaining 30 % (54) for prediction (external test set).
The spectra were mean centered and then pre-processing methods were tested: smoothing
Savitzky-Golay (S-G) utilizing a window size of 7 to 13 by performing a local polynomial
regression (order 0) to remove noise. First and second derivatives were used to correct the
baseline, the derivatives were calculated using the Savitzky-Golay algorithm, with a window
size of 7 to 15 data points. Multiplicative scatter correction (MSC) and the standard normal
variate (SNV) were applied to correct the effects of light scattering (Barnes et al., 1989;
Martens and Geladi, 1983) . The variable sorting for normalization (VSN) was also tested.
This novel algorithm, when introduced in SNV pre-processing, significantly improves signal
shape and model interpretation. The method assumes that not all bands are equally altered by
the unwanted effects and, consequently, assigns a weight to each variable in the interval [0.1]
corresponding to its probability of being affected only by the dispersion. This estimates the
extent to which a wavelength is affected by size effects (additive and multiplicative
displacements) rather than shape effects (resources attributable to chemically relevant

contributions) (Rabatel et al., 2020).

4.2.3.2.  Exploratory analysis

As an exploratory technique, principal component analysis (PCA) was performed
identify whether the spectra was affected by carambola maturity stages. PCA models were
developed with the full wavelength range, using the singular value decomposition algorithm
(SVD) (95 % confidence level). For the construction of the models, outlier's (anomalous

spectra) were detected and eliminated using the amount of Q_residual and Hotelling T2.

4.2.3.3. Classification of maturity stage

Partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) was applied to classify
carambola according to its maturity stage considering four classes (MS1, MS2, MS3 and
MS4). The number of latent variables (LV) for the PLS-DA models was selected using the
lowest root mean squared error for cross-validation (RMSECV), which was performed using
ten subsets randomly constituted (Barbin et al., 2013). This procedure was similar for partial
least squares regression (PLSR). The performance of the classification models was expressed
by Sensitivity (Eq. 3), Specificity (Eq. 4), Error rate (Eq. 5) and Accuracy (Eq. 6) in the

calibration, cross-validation and external validation data sets.
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TP

Sensitivity (% ) = Trerm < 100 (Eq. 3)
- TN

Specificity (% ) = TR 100 (Eq. 4)

Errorrate (%) = % x 100 (Eq. 5)

Accuracy (%) = % %X 100 (Eq. 6)

Where, TP = true positive; FN = false negative; TN = true negative; and FP = false

positive.

4.2.3.4. Prediction of physicochemical properties

Partial Least-squares Regression (PLSR) was applied using NIR spectra as
predictors for each characteristic analysed. The spectral region from 902 — 913 nm and 1649 —
1698 nm was removed to avoid noise. The performance of the regression models was assessed
by coefficient of determination (R?), number of latent variables (LV) and root mean squared
error (RMSE) for calibration (RMSEC), cross-validation (RMSECV) and prediction
(RMSEP) (Skibsted et al., 2004),residual predictive deviation (RPD) and the range error ratio
(RER) (Barbin et al., 2015). RPD is useful to assess overall performance of prediction
models, where RPD < 1.5 indicates unusable model, 1.5 < RPD < 2.0 states that the model
can distinguish between high and low values, 2.0 < RPD < 2.5 suggests a model with
approximate quantitative predictions possible, 2.5 < RPD <3.0 indicates a good prediction
model and, RPD > 3, indicates excellent predictive capacity of the model (Saeys et al., 2005).
According to the American Cereal Chemicals Association (AACC), the PLSR models
performance also can be accessed by RER values: RER > 4 is qualified for screening
calibration, when the RER > 10 the model is acceptable for quality control, and if the RER >

15 the model is very good for quantification (Rambo et al., 2013).

4.2.3.5. Variable Selection
Interative partial least square (iPLS)
The iPLS variable selection method is an extension developed for PLS, where a

partial square linear regression is performed in each equidistant interval along the entire
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spectrum. The results are presented in the form of a graph, variance versus the number of
latent variables, in order to facilitate comparison across the spectral range. In the application
of the iPLS algorithm, the spectra were divided into equidistant intervals by automatic

configuration with tested sub-windows from 1 to 60 (Xiaobo et al., 2010).

Genetic algorithm

The genetic algorithm (GA) is a random search and global optimization algorithm
and is very effective to select the characteristic wavelength. The RMSECV was used as a
model fitness scale, and window were tested with sub-windows from 1 to 50, double
crossover, maximum number of generations of 100, maximum number of latent variables of
20, and one iteration were used to obtain the wavelengths associated with best correlation

between spectra, and reference values (Rady and Guyer, 2015).

4.2.4. Statistical analysis

The physico-chemical results for each class were compared using the analysis of
variance (ANOVA). Subsequently, the Tukey multiple comparison test was performed (p <
0.05), in order to analyse the difference between the sample sets of each maturity stage.
Multivariate statistical analysis was performed using Matlab R2019a (Mathworks, Natick,
USA) using PLSToolbox from Eigenvector Research, Inc. (Manson, WA, USA).

4.3. RESULTS AND DISCUSSION

4.3.1. Physicochemical properties

After classification of maturity stages, it was observed samples with a similar
value for hue angle, but with discrepant values of soluble solids content, pH and TTA. This
makes the spectroscopy technique relevant, as besides the classification of fruits based on
their hue, the technique also allows for the prediction of physicochemical parameters. Thus, it
is possible to identify ripe fruits with low sweetness and high acidity. During ripening,
carambola becomes soft, produces volatile compounds, increases its sugar content and
decreases the water content and acidity (Yahaya and Omar, 2017). The results showed, as
expected, relevant changes between the extreme maturity stages in all physico-chemical
properties (Tukey's test, p < 0.05), highlighting the values of pH, TSS (Table 4.1) and colour
(Fig. 4.1).
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Table 4.1. Statistical results of the physicochemical properties of the carambola samples in

four different maturity stages.

Class/ MS1 MS2 MS3 MS4
Analyse Mean + Mean + Mean + Mean +
Range SD Range SD Range SD Range SD
AA (102 g
Gallic 1.94 - 17.28D  2.80-  21.63BC 532- 28.03B+ 10.38- 3738A+
acid L) 41.31 +9.71 53.85 +12.56 63.85 15.48 75.77 14.00
pH 2.51 - 2.80D 2.72 - 3.09C+ 285- 340B+ 349- 376A+
3.08 + (.14 3.56 0.27 4.15 0.27 4.13 0.16
TTA 0.40BC
(% oxalic 036- 0.56C+  0.26 - + 022- 037B+ 022- 034A+
acid) 0.73 0.10 0.65 0.08 0.58 0.07 0.57 0.08
TSS 6.60 - 8.15D 7.59 - 9.51C+ 7.99- 1087B+ 8.60- 11.65A+
(%) 10.00 + (.84 14.60 1.69 13.60 1.57 15.89 1.32
Moisture 86.95- 89.44A 83.89- 88.81AB 83.57- 88.17B+ 85.19- 88.36B+
(%) 92.37 +1.23 9190 +£2.27 91.99 2.20 92.58 1.32
L* 3459 -  4222A 3394- 43.60A+ 35.01- 4284A+ 2931- 36.90B+
48.00 + 3.66 58.38 4.92 49.94 4.14 40.60 2.27
a* (-11.27) -8.19D (-6.84)- -331C+ (-1.12) 1.16B+ 429- 8.00A £
-(-492) +£1.57 (-1.15) 1.41 -4.52 1.62 12.18 1.99
b* 2588 - 35.02B 24.64- 32.79C+ 29.99- 36.30AB 32.59- 37.69A +
40.83 + 3.66 42.67 4.12 42.39 +2.50 43.49 2.21

* The data correspond to the mean = SE of two repetitions. Different letters for the same parameter analysed

indicate significant differences, between the maturity stages, by ANOVA (P < 0.05). (TSS) content of total

soluble solids, (AA) content of ascorbic acid (vitamin C), (TTA) titratable acidity.

Class MS1 MS2 MS3 MS4
RN X
oW A B
0. ; 4
;U ES o
oY : i
(o2}
~
@
o
=
o
=
i
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Analyze Range Mean Range Mean Range Mean Range Mean
*SD *SD *SD *SD
h,, 100.14 - 107.12 | 103.10A | 92.02 - 99.74 | 95.84B | 83.03 -91.87 | 88.24C | 71.55-82.95 | 78.06D
+1.69 +2.49 +78.60 +2.87
C*a 26.34 -42.33 | 35.98B | 24.88-42.89 | 32.99C | 29.99-42.12 | 36.36B | 33.30-44.12 | 38.58A
+3.84 +4.10 +2.52 +2.28

Figure 4.1. Maturity stages for carambola according to hue (h °) value
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The colour change from green (with the reduction of a* values) to yellow
(increase in b* values) of the carambola (Fig. 4.2A) during ripening is due to the degradation
of chlorophyll and the increase in carotenoids (O’Hare, 1993). In addition, the last stage
(MS4) showed lower values of L* than the other stages (p < 0.05, Tukey’s test), thus
revealing less luminosity in the surface Changes in parameters a* and b* also influenced
saturation (C*a5) and tone (hap). Hue greater than 90 © represent greener fruit, while values
close to and less than 90 ° are yellow (Boonyaritthongchai and Kanlayanarat, 2012). Besides,
some authors have reported that this development of the colour of the fruit may be correlated
with the increase in the level of sugars such as glucose, fructose and sucrose (Rahman, 2007;

Soumya and Nair, 2014).

The levels of TSS (6.60 to 15.89 %) are directly related to different stages of
ripeness (Table 4.1), similar to results reported by Warren and Sargent (2011), and being
lower for MS1 and higher for MS4. It was observed that TSS levels varied in different regions
of the fruit , as factors such as maturation, growing conditions and fruit size can also interfere
in TSS content (Magwaza et al., 2012). In contrast, moisture content had less variation and
was similar to those reported in the literature (Yeasmin et al., 2021). Carambola on MS1 and
MS2 stages had a lower pH (p < 0.05, Tukey’s test) and higher TTA compared to MS3 and
MS4 fruit. The pH values and TTA were similar to previous pH (3,31 to 3,51) and TTA (0.58
to 0.83 %) values reported (Ding et al., 2007; Huang et al., 2018). The main organic acids in
carambola are the oxalic acid followed by malic acid, which act as intermediaries in the
metabolic processes and are directly involved in growth, maturation and senescence of fruit
(Soumya and Nair, 2014). Organic acids determine the characteristic flavor of the fruit and
play an important role in fruit quality and consumer acceptance (Soumya and Nair, 2014). On
the other hand, AA content showed an increase with the ripening of carambola from 17.28 g
Gallic acid L' of juice in MS1 stage to 37.38 g Gallic acid L' juice in MS4. These values
were similar to the values (21 to 40.2 10 g Gallic g-! sample) reported by Ali and Yunus
Jaafar (1992). High values of AA (or vitamin C) are important for health due to its ability to

eliminate free radicals in biological systems, preventing diseases (Fageeh et al., 2021).

4.3.2. Spectra profile and exploratory analysis

Figure 4.2C shows the spectra profile and PCA analysis for carambola in different
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maturity stages (MS1-4). Fruit contain about 80-90 % water and the remaining fraction is
composed of carbohydrates, organic acids, vitamins and minerals (Magwaza et al., 2012). The
NIR spectra of samples, with high percentage of water such as carambola (Figure 4.2A), have
a combination of overtones and fundamental vibrations, mainly attributed to the organic
bonds (O - H, C - H and N - H), that make absorption bands relatively broad and complex
(Magwaza et al., 2012). The spectral regions of 970 nm and 1450 nm associated to the second
and first harmonic of O-H, respectively, showed differences in absorption for the classes
(Nicolai et al., 2007), which are related to moisture content. The bands near 1445 nm and
1000 nm are related to the organic acids present in the carambola, such as oxalic and ascorbic.
These regions correspond to the first and second overtone regions of O — H bonds,
respectively and are difficult to see because they overlap with the bands assigned to water.
The difference in the absorbance value of these regions may be associated with a drop in the
levels of organic acids and an increase in the pH seen during the maturation process (Weyer
and Lo, 2006). The absorption bands associated to second overtones (O—H) in 920 nm, third
overtones (C-H) in 910 nm and the second connection (C - H) in 1190 nm are associated to
sugars such as glucose and fructose in carambola (Golic et al., 2003; Osborne et al., 1993).
These regions showed differences in absorption for the stages and may be related to the
increase in soluble solids contents from the stages MS1 to MS4. These bands are very close to
the regions where the water has strong absorption, which makes it difficult to visualize and

generates overlapping (Delwiche et al., 2008).
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Figure 4.2. A) Carambola in different maturity stages (MS1, MS2, MS3 and MS4), B) Mean
spectra of carambola in different maturity stages, C) Scores plot based on 1% S-G derivative +

smoothing S-G spectra ( 902—1637 nm), and D) Loadings plot of PCA analysis.

The principal component analysis (PCA) was performed using spectral region
from 902 to 1637 nm. The spectral region from 1637 — 1698 nm was removed because it
presented some noise. The raw spectral data was mean centered (MC) and then pre-processed
using smoothing S-G + 1% S-G derivative. Figure 4.2C shows the score plot, where the first
two principal components explained 81.46 % of variability for carambola in different
maturity stages. The scores for the carambola moved to positive PC1 scores to negative PC1
scores, which is from MS1 stage (unripe) to MS4 stage (ripe). MS1 fruit are clearly localized
on positive region of PCI1 scores, while MS4 are located on negative region of PCI1 scores.
Both MS2 and MS3 are overlapped and they are in the center of score plot, indicating the
transition phase from MS1 stage to MS4 stage. The loadings plot in Fig. 4.2D showed that the
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peaks associated with water (970 and 1450 nm), organic acids (1000 and 1445 nm) and sugars

(910, 920 and 1190 nm) are important for class discrimination.

4.3.3. Discrimination model

The confusion matrix of PLS-DA models for carambola classification according
to maturity stages is shown in Fig. 4.3. Numbers of correctly classified maturity stages are
shown diagonally, while numbers outside the diagonal denote erroneous classifications.
Smoothing S-G with 11-point (order 0; window 11) + 1% S-G derivative (order 2; window 7)
showed the best performance. The best PLS-DA model reached accuracy of 97.22 % for
samples from MS1 (green), 75.15 % for samples from MS2 (green/yellow), 74.03 % for
samples with from (MS3 (yellow, and 90.27 % for samples from MS4 (yellow/orange) (Table
4.3, in supplementary material). The accuracy obtained in prediction set were similar to
accuracy for calibration set, indicating that models are free from over and under fitting
(Fig.4.3). The loadings of the PLS-DA model (Fig. 4.6, in supplementary material) showed
that regions related to the contents of water, acids and sugars are important for classification
of carambola. PLS-DA model was less sensitive and specific for MS2 and MS3 samples than
MS1 and MS4 samples in both calibration and prediction set (Table 4.3, in supplementary
material). In addition, these intermediate stages had more samples incorrectly classified,
which may be related to the smooth and gradual change of some components during the
maturation process, such moisture, TSS, TTA and AA (Table 4.1)(Yahaya and Omar, 2017).
Based on the results, it is possible to assume that the discriminant models obtained are robust
to discriminate between MS1 and MS4 classes, MS1 and MS2, and MS3 and MS4, but they
have lower classification performance for MS2 and MS3 classes. Costa et al. (2019) classified
grapes in three stages of ripeness and also obtained a lower performance of distinction in the
stage of intermediate ripening, which was due to the smooth change of colour of grape during
its ripening process.

Variable selection was performed using both genetic algorithm (GA) and interval
partial least square (iPLS). The GA did not improve classification model. In contrast, iPLS
algorithm selected the spectral regions from 905 to 1640 nm (eliminating 21 variables), which
showed better performance than full PLS-DA model, with an increasing in accuracy of 11.94
% for MS1 and 1.84 % in MS3 in the test set (Fig. 4.3). In addition, for the calibration set, the
MS2 and MS3 increased accuracy of 4.79 % and 7.57 %, respectively, but accuracy in test set

was not improved.
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Figure 4.3. Confusion matrix of PLS-DA models for calibration (CAL) set and validation
(TEST) set using full spectra (A and B) and reduced spectra by iPLS (C and D).

4.3.4. Prediction of physico-chemical properties by PLSR

PLSR regression was used to model the relationships between the NIR spectra and
the physico-chemical properties of carambola (TSS, TTA, moisture, pH and AA) (Fig. 4.4).
The spectral region from 902 — 913 nm and 1649 — 1698 nm was removed to avoid noise. In
addition, the iPLS and GA-PLS variable selection methods were applied and the window
number was tested until the procedure with the best performance was found in each model. In

addition, Fig. 4.4 shows the best PLSR model for each physico-chemical measured parameter.
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Table 4.2. Statistics for the calibration and prediction sets for physical and physico-chemical analysis in carambola using portable NIR and

PLSR, iPLS and GA-PLS.

Physico- Pre-processing Nubmer
chemical Model of LV RXC RMSEC RXCV RMSECV R RMSEP RPD RER
parameter variables
Smoothing S-G  Full 208 9 067 172 0.52 9.43 0.53 8.47 185  8.72
(order 0; window 15)
AA + 1% 8-G derivative  jpy g 175 9 052  7.54 0.52 9.42 0.54 842 186 877
(order 2; window 13)
GA 145 12 069 744 0.50 9.68 0.54 8.40 187  8.79
Smoothing S-G  none 208 9 082  0.17 0.71 0.21 0.74 0.21 191  7.63
(order 0; window 11)
pH + 1% S-G derivative  ;py g 81 9 080 0.7 0.73 0.20 078 020 201 8.02
(order 2; window 11)
GA 173 11 081  0.17 0.66 0.23 0.76 0.21 195  7.76
Full 222 9 069  0.06 0.56 0.08 0.66 0.07 179 7.55
Smoothing S-G
TTA (order 0; window 9) iPLS 74 9 070  0.06 0.57 0.08 0.68 0.07 1.81  7.66
GA 120 9 070  0.06 0.54 0.08 0.69 0.06 1.84  7.80
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Smoothing S-G  none 208 069  1.00 0.61 1.12 0.64 1.12 1.75 833
(order 0; window 13)

TTS + 1" S-G derivative  jp g 104 070  0.99 0.63 1.10 0.68 1.05 185 881
(order 2; window 13)

GA 18 071 097 0.66 1.05 0.66 1.08 1.80  8.61

Smoothing S-G  none 208 078  0.85 0.68 1.04 0.72 0.90 2.14 998
(order 0; window 13)

Moisture 1 S-G derivative  ipyg 56 075  0.90 0.68 1.02 0.74 0.89 218 10.16
(order 2; window 9)

GA 133 074 091 0.63 1.11 0.74 0.87 223 1038
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The R? (Cal and Test set) for pH and moisture prediction models were superior to
TTA, TSS and AA parameter, as show in Table 4.1. Previous works reported similar R?
values of 0.656 for TTA and 0.808 for pH in carambola using Vis/NIR spectroscopy (Yahaya
and Omar, 2017), and R?>= 0.58 for TTA in strawberry (Amodio et al., 2017). This could be
related to the short range of values for some physico-chemical properties such as TTA, and
low concentrations, such as i.e ascorbic acid.

On the other hand, in general, the variable selection by iPLS (TSS and pH) or GA
( % moisture, TTA and AA) improved PLSR model (Table 4.2). Magwaza (2012) have
argued that models involving a few carefully selected wavelengths were effective for
prediction of chemical composition in citrus fruit. The iPLS algorithm seeks a particularly
informative spectral range in relation to the analysed parameter to generate simple models and
increase its predictive capacity (Nergaard et al., 2000). The comparison between the selected
range and the full spectrum models help to interpret the relationship between the model and
the sample compositions. For its part, GA algorithms also have a great ability to improve
results, as it is a random search algorithm and to guarantee the model's reliability, the
calculation procedure is repeated many times, until the best variables are found. This
decreases the values RMSEP and RMSECYV without reducing prediction capacity (Whitley,
1994).

The best PLS model, after the variables selection, for TSS (104 selected
variables), for TTA (120 selected variables) and for AA (145 selected variables) showed 1.5 <
RPD < 2 values, which it suggests that the model has the ability to distinguish between high
and low values (Saeys et al., 2005), and 4 < RER < 10, which it represents a model for
screening calibration (Rambo et al., 2013). According to Nicolai et al. (2007) the prediction of
TTA using NIRS is more difficult, since organic acids tend to be found in relatively lower
concentrations, near the limit of detection of the method. However , RPD values in this work
for TTA prediction were superior than reported for strawberries (RPD = 1.33) (Amodio et al.,
2017), and grape (RPD = 1.10) (Ferndndez-Novales et al., 2009). On the other hand, Yahaya e
Omar (2017) reported similar values R%» = 0.656 for prediction of TSS in carambola with
Vis/NIR spectroscopy. In addition, it was reported better prediction models for AA in apple
(RPD = 2) (Pissard et al., 2013) TTA in purple passion fruit (RPD = 1.8) (Maniwara et al.,
2019) and mango (RMSEC = 0.73 and RMSECV =0.72) (Jha et al., 2012)

Prediction models with selected variables for pH (81 selected variables) and
moisture (133 selected variables) showed RPD > 2, which suggests a model with approximate

quantitative predictions possible (Saeys et al., 2005). The pH model reached RER of 8.02,



Capitulo 4 - Online measurement of carambola (4verrhoa carambola L.) ... 62

showing that the model can be used for screening. Models for moisture prediction presented
RER = 10.38, suggesting that the model is acceptable for quality control (Rambo et al., 2013).
According to Walsh, Mcglone and Han (2020) the water absorption bands dominate the
spectrum of fruit, which probably influence the results for moisture prediction. Similar results
were reported for pH prediction Yahaya and Omar (2017) with RMSEP = 0.188 for
carambola using VIS / NIR spectroscopy.

Carambola contains a high content of water and other chemicals, such as vitamins
and soluble solids, and is composed of a thin, nutrient-rich shell (Muthu et al., 2016). The
thickness of the shell varies according to the maturity stage, and chemical components may
have influenced the prediction models since spectra were acquired directly on the shell. Also,
some chemical and physical parameters can be affected by some external factors, such as
temperature and relative humidity at the time of harvest, which also affects the accuracy and
robustness of prediction (Kusumiyati et al., 2021; Walsh et al., 2020). Previous works
reported that the growth conditions, the size of the fruit cells and the tissue structure, in some
cases translucent as a star fruit (Fig. 4.7 supplementary material), could interfere with the
performance of the model in NIR. This is because they are less predictable interferences
related to the transmission of light at the time of acquisition of the spectra (Xie et al., 2021).
On the other hand, the use of more than one variety, as used here, can assign robustness to the
prediction model in NIR (Walsh et al., 2020; Xie et al., 2021).

The need for alternative methods, which do not generate large amounts of
chemical residues and / or costly analyses, makes the NIR method an adequate alternative.
The determination of five properties through predictive models capable of distinguishing
between high and low values, in this study, would economize long periods for traditional
analyses. Research on some fruit, such as mango, has generated great advances; Australian
industry has adopted the use of portable NIRS to evaluate fruit in the field, assisting in the
decision to harvest and classify after harvest (Walsh et al., 2020). In this line, research on the
prediction of physico-chemical properties and classification according to maturity stage of
carambola using portable NIR and chemometrics should be addressed and standardized to

help fruit producers.
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Figure 4.4. PLSR models with best performance for total titratable acidity (TTA), total of
soluble solids (TSS), pH, moisture and ascorbic acid (AA).

4.4.

CONCLUSION
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In order to supply high-quality carambolas to customers, it is essential to know the
maturity stage and physico-chemical properties of carambola. During ripening, the content of
total soluble solids, ascorbic acid and pH increased and the content of titratable acidity and
moisture content decreased. The PLS-DA method showed that the fruit spectra contains
information that allows correct classification of carambola according to their maturity stage,
with an overall accuracy of 94.4 % in the calibration set and 81.3 % in the test set. For
physico-chemical properties, the variable selection by iPLS and GA-PLS showed
improvements in the performance of the prediction models. Portable NIR based-models
allowed the prediction of the content of TSS, AA, TAA, pH and moisture content, which can

be used online analysis in industry for carambola quality control.
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SUPPLEMENTARY MATERIAL

Table 4.3 shows the results for sensitivity, specificity, classification error and
accuracy for PLS-DA models based on full or reduced spectra pre-processed by Smoothing
and 1*' S-G derivative (individual or in combination). The variable selection, performed by
iPLS and GA, was performed on the best full spectra model. iPLS showed best performance

than GA, and the merit figures are show in Table 4.3.
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Table 4.3. PLS-DA models based on spectra data to discriminate four maturation level (MS1, MS2, MS3 and MS4).

Stages Pre-processing
smoothing S-G (order 2; smoothing S-G (order 2;
‘ ' smoothing S-G (order 2;
window 11) + 1% S-G derivative window 11) + 1% S-G derivative Mean center
' window 13)
(order 2; window 7) (order 2; window 7)
Model iPLS Full Full Full
Spectral
905-1640 905-1652 913-1655 913-1668
range (nm)
LV 14 14 11 7
Set Cal Cv Pred Cal Cv Pred Cal Cv Pred Cal Cv Pred
MS1 1.00 0.79 1.00 1.00 0.79 1.00 0.90 0.86 0.73 0.93 0.83 0.75
MS2 0.96 0.63 0.56 0.92 0.79 0.44 0.81 0.71 0.90 0.76 0.64  0.60
Sensitivity
MS3 0.85 0.58 0.57 0.85 0.58 0.57 0.76 0.64 0.71 0.63 0.47 0.83
MS4 0.89 0.78 0.92 1.00 0.85 0.92 0.96 0.93 1.00 0.93 0.89 0.77
MS1 0.94 0.85 0.78 0.93 0.85 0.75 0.93 0.87 0.92 0.92 0.92 0.91
MS2 0.92 0.82 0.95 0.92 0.82 0.95 0.87 0.82 0.90 0.84 0.80 0.84
Specificity
MS3 0.90 0.63 0.79 0.83 0.71 0.70 0.73 0.63 0.77 0.76 0.68 0.74
MS4 0.92 0.80 0.85 0.90 0.81 0.94 0.90 0.84 0.86 0.86 0.81 0.91
MS1 0.03 0.18 0.11 0.04 0.18 0.13 0.09 0.14 0.18 0.07 0.12 0.17

Class. Error
MS2 0.06 0.28 0.25 0.08 0.19 0.30 0.16 0.23 0.10 0.20 0.28

0.28
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MS3 0.13 0.40 0.32 0.16 0.36 0.37 0.26 0.37 0.26 0.31 0.43 0.21

MS4 0.10 0.21 0.11 0.05 0.17 0.07 0.07 0.11 0.07 0.10 0.15 0.16

MS1 98.21 80.25 97.22 98.24 80.91 86.86  90.05 84.17 88.21 89.80 8588 80.48

Accuracy MS2 97.92 67.30 75.15 93.44 75.26 75.21  84.76 72.46 83.68 78.67 6933 74.59
(%) MS3 94.83 67.90 74.03 88.16 71.44 72.69  84.67 65.04 82.77 7427  61.52 73.33

MS4 97.57 79.95 90.27 97.70 80.14 90.55  94.62 87.46 89.01 87.68 77.09 85.52
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Table 4.4 shows the performance of PLSR models built for predict physico-
chemical properties of carambola fruit: % moisture content, pH, total titratable acid (TTA),
total soluble solids (TSS) and ascorbic acid (AA). PLSR models were built using different
pre-processing techniques, including Variable Sorting Normalization (VSN) and Standard
Variate Normalization (SNV) to correct light scattering effects, S-G smoothing to correct
noisy, and 1% and 2™ S-G derivative to correct baseline. The result showed models pre-
processed with VSN was better performance than SNV models in all proprieties analyzed.
However, models pre-processed with S-G smoothing and 1% S-G derivative showed the best

performance in all cases.
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Table 4.4. PLSR models based on spectra data to the parameters analysed in carambola fruit.
Number
Properties Pre-processing Model of LV R’ RMSE R’v RMSE R’» RMSE RPD RER
variables C Cv P
Smoothing S-G (order 2; window 15)  Full 208 9 067 772 052 943 053 847 1.85  8.72
+ 1% S-G derivative (order 2; window
13)
Smoothing S-G (order 2; window 15)  iPLS 175 9 052 754 052 942 054 842 1.86  8.77
AA + 1% S-G derivative (order 2; window
13)
Smoothing S-G (order 2; window 15) GA 145 12 0.69 7.44 0.50 9.68 0.54 8.40 1.87 8.79
+ 1% S-G derivative (order 2; window
13)
Smoothing S-G (order 2; window 15) Full 220 10 0.67 7.40 0.44 9.88 0.44 9.40 1.67 7.85
+ SNV
Smoothing S-G (order 2; window 15)  Full 211 9 066 750 047 961 046  9.00 1.74  8.20
+ VSN
Smoothing S-G (order 2; window 11) Full 208 9 0.82 0.17 0.71 0.21 0.74 0.21 1.91 7.63
+ 1% S-G derivative (order 2; window
11)
Smoothing S-G (order 2; window 11)  iPLS 81 9 0.80 0.17 0.73 0.20 0.78 0.20 2.01 8.02
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+ 1% S-G derivative (order 2; window
11)
Smoothing S-G (order 2; window 11)  GA 173 11 0.81 0.17 066  0.23 0.76  0.21 1.95 7.76
pH + 1% S-G derivative (order 2; window
11)
Smoothing S-G (order 2; window 13)  Full 209 10 0.78  0.18 064 0.23 0.71 0.24 1.75 6.98
+ SNV
Smoothing S-G (order 2; window 13)  Full 214 9 080 0.18 0.67 0.23 0.74 0.23 1.82  7.26
+ VSN
Smoothing S-G (order 2; window 9) Full 222 9 069 006 056 0.08 0.66 0.07 1.79  7.55
Smoothing S-G (order 2; window 9) iPLS 74 9 070 006 057 0.08 0.68 0.07 1.81 7.66
Smoothing S-G (order 2; window 9) GA 120 9 070 0.06 054 0.08 0.69 0.06 1.84  7.80
TTA
Smoothing S-G (order 2; window 11)  Full 223 6 053 0069 043 0.08 051 0.08 1.41 5.97
+ SNV
Smoothing S-G (order 2; window 11)  Full 219 6 057 007 047 0.08 048 0.08 1.61 6.81
+ VSN
Smoothing S-G (order 2; window 13)  Full 208 7  0.69 1.00  0.61 .12 0.64 1.12 1.75 8.33

+ 1% S-G derivative (order 2; window

13)
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TSS

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

13)

iPLS

104

0.70

0.99

0.63

1.10

0.68

1.05

1.85

8.81

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

13)

GA

18

0.71

0.97

0.66

1.05

0.66

1.08

1.80

8.61

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

11) + SNV

Full

208

0.68

0.97

0.55

1.15

0.58

1.15

1.69

8.07

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

11)+ VSN

Full

205

0.68

1.00

0.56

1.16

0.57

1.15

1.69

8.08

Moisture

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

9)

Full

208

0.78

0.85

0.68

1.04

0.72

0.90

2.14

9.98

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1% S-G derivative (order 2; window

9)

iPLS

56

0.75

0.90

0.68

1.02

0.74

0.89

2.18

10.16

Smoothing S-G (order 2; window 13)
+ 1st S-G derivative (order 2; window

9)

GA

133

0.74

0.91

0.63

1.11

0.74

0.87

2.23

10.38
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Smoothing S-G (order 2; window 13) Full 219 8 074 0.90 0.64 1.09 0.66 0.93 2.09 9.74
+ SNV
Smoothing S-G (order 2; window 13) Full 214 8 0.76 0.89 0.68 1.02 0.71 0.90 2.14 9.98

+ VSN
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Fig. 4.5A shows the raw spectra of carambola fruits. The spectral region between

1637 — 1700 nm was removed because showed highly noisy (Fig. 4.5B). Fig. 4.5C and Fig.

4.5D shows preprocessed spectra with smoothing and 1% derivative for full data and mean

spectra, respectively.
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Figure 4.5. A) Raw spectra, B) Spectra with region 913—1637 nm, C) full spectral data and

D) mean spectra pre-processing with 1% S-G derivative + smoothing S-G spectra.
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Fig. 4.6 shows loadings plots for PLS-DA model pre-processed with smoothing
(order 2; window 13) + 1% S-G derivative (order 2; window 9) to classify carambola

according to maturity stage: MS1, MS2, MS3 and MS4.
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Figure 4.6. Loadings of PLS-DA model in spectral range of 905-1640 nm.
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Fig. 4.7 shows the spectral acquisition of carambola fruit. The figure shows a
highly light dispersion inside carambola fruit, which had a great influence in model

performance.
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Figure 4.7. High light dispersion.



Capitulo 5 - Discussao Geral

82

CAPITULO 5 - DISCUSSAO GERAL




Capitulo 5 - Discussao Geral
83

5.1. DISCUSSAO GERAL

O equipamento portatil de espectroscopia NIR foi utilizado para quantificar
parametros fisico-quimicos e classificar a carambola quanto ao estddio de maturagao.
Inicialmente, como esperado, foi observado que as frutas apresentaram diferencas entre os
estadios de maturacdo, em relagdo aos parametros analisados. Com o amadurecimento, as
frutas aumentaram a concentragdo de sélidos soluveis, diminuiram o pH, aumentaram teor de
acido ascorbico e diminuiram o percentual de umidade. Os espectros dos quatro estadios
apresentaram picos em regides semelhantes, que podem ser atribuidas a agua, acidos
organicos e agucares. Entretanto, quando comparadas, as classes apresentaram picos com
diferentes intensidades, o que pode estar ligado a mudanca nos parametros analisados durante
o amadurecimento. A analise de componentes principais, selecionando dois PCs (PC1 e PC2),
explicou 81,46% da variabilidade das carambolas e também foram observados que a mudanga
das pontuagdes de PC1 positiva para PC1 negativas estava associada a transi¢do dos estadios
de maturagdo de MS1 (ndo maduras) para MS4(maduras). O grafico de pesos mostrou que os
picos associados a dgua, acidos organicos e agucares foram importantes para a discriminacao
das classes.

Com base nos modelos de PLS-DA, foi possivel supor que os modelos
discriminantes obtidos sdo robustos para discriminar entre todas as classes, porém com
desempenho inferior para as classes MS2 e MS3. Além disso, o algoritmo iPLS selecionou as
regioes espectrais de 905 a 1640 nm (eliminando 21 variaveis), que apresentaram melhor
desempenho do que o modelo PLS-DA completo. A sele¢do aumentou a precisdo (de 86,9 %
para 97,2%) em MS1 e (80,1 % para 90,5 %) em MS3, resultando em um aumento de 3,5 %
(de 81,3 % para 84,2 %) da precisdo do conjunto de teste comparado ao modelo completo.

A regressao PLSR foi usada para predizer as propriedades fisico-quimicas da
carambola (TSS, TTA, umidade, pH e AA), utilizando os espectros NIR como preditores. A
selecdo das variaveis por iPLS (TSS e pH) ou GA (% umidade, TTA e AA) melhorou o
modelo de PLSR. Os valores de R%p, RMSEP, RPD e RER revelaram que os modelos de pH e
umidade foram superiores aos parametros TTA, TSS e AA. Os resultados revelaram modelos
com alta precisdo, sendo indicados para controle de qualidade. Assim, a determinacao das
propriedades por meio de modelos preditivos capazes de distinguir entre valores altos e

baixos, deste estudo, economizaria longos periodos destinados as andlises tradicionais.



Capitulo 6 - Conclusio geral

84

CAPITULO 6 - CONCLUSAO GERAL




Capitulo 6 — Conclusio geral 85

6.1. CONCLUSAO GERAL

De maneira geral, o equipamento portatil de espectroscopia NIR em combinagao
com as ferramentas quimiométricas, permitiu classificar as carambolas de acordo com o grau
de maturagdo. O PCA permitiu a visualizagdo de agrupamentos das classes MS1 e MS4. A
selecdo de variaveis (GA-PLS e iPLS) aprimorou os desempenhos tanto para os modelos de
PLS-DA quanto os de PLSR, o que viabiliza a aplicacdo de espectrometros NIR com baixos
custos em aplicagdes online industriais. Os modelos PLS-DA apresentaram bom desempenho
para distingdo entre os estadios de maturagcdo. Os modelos PLSR, podem ser utilizados para
auxiliar a classificagdo da qualidade de forma mais rapida e precisa, ao predizer os teores de
pH, umidade, TTA, TSS e AA, independente do estadio de maturagdo da fruta. Portanto, essa
técnica pode ser promissora na deteccdo e classificagdo de parametros fisico-quimicos e

estadios de maturagdo de carambola.
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