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RESUMO

O chocolate ¢ um dos alimentos mais consumidos do mundo, e sua producao ¢ diversificada,
apresentando produtos com diferentes teores de cacau. Por isso, este estudo teve por objetivo
desenvolver e validar um modelo de calibracio para a determinacdo da porcentagem de cacau
em chocolates, integrando andlise de imagem digital e regressdo por minimos quadrados
parciais (PLS), como ferramenta quimiométrica. Um total de 1701 imagens foram adquiridas,
empregando trés diferentes smartphones em um ambiente com iluminagdo controlada. Foram
consideradas as variedades de chocolate ao leite, meio amargo e amargo, de diferentes marcas
e lotes. Como método de referéncia, a porcentagem de cacau foi obtida a partir das informacdes
das embalagens. Os histogramas R,G,B foram separados em conjunto de calibracao e validagao
externa. A escolha do niimero adequado de varidveis latentes foi feita por validagao cruzada em
blocos continuos de 10 amostras. O modelo foi construido com 10 variaveis latentes, com 0s
dados centrados na média. Os parametros de mérito como exatiddo, ajuste, linearidade, inverso
da sensibilidade analitica, limites de deteccao e quantificacdo, e a relacdo de desempenho do
desvio mostraram que o modelo estd adequado para determinar a porcentagem de cacau em
amostras de chocolates. A considera¢do dos coeficientes de regressdo permitiu identificar a
contribuicao de cada canal no modelo PLS para a predi¢ao da porcentagem de cacau. O método
proposto destaca-se pela sua eficiéncia, praticidade e potencial de aplicagdo na industria
alimenticia. Sua abordagem, aliada aos resultados de validagdo, sugere uma contribuicao
significativa para a andlise de chocolates. Essa pesquisa ndo apenas apresenta uma solucao para
a determinagdo da porcentagem de cacau em chocolates, mas também abre caminho para futuras
investigacdes e aplicacdes no campo da analise de alimentos por meio de técnicas avancadas
de imagem e modelagem multivariada.

Palavras-chave: PLS; quimiometria; smartphone; teor de cacau.



ABSTRACT

Chocolate is one of the most consumed foods in the world, and its production is diverse,
presenting products with different cocoa contents. Therefore, this study aimed to develop and
validate a calibration model for determining the percentage of cocoa in chocolates by
integrating a digital image and a chemometric tool of partial least squares (PLS) regression. A
total of 1701 images were acquired, using three different smartphones in a controlled lighting
environment. The varieties of milk, semi-sweet and bitter chocolate, from different brands and
batches, were considered. As a reference method, the cocoa percentage was obtained from the
information on the packaging. The R,G,B histograms were separated into a calibration and
external validation set. The choice of the appropriate number of latent variables was made by
cross-validation in continuous blocks of 10 samples. The model was built with 10 latent
variables, with mean center preprocess. The parameters of merit such as accuracy, adjust,
linearity, the inverse of analytical sensitivity, limits of detection and quantification, and the
relation prediction deviation showed that the model is suitable for determining the percentage
of cocoa in chocolate samples. The regression coefficients allowed to identify the contribution
of each channel in the PLS model to predict the percentage of cocoa. The proposed method
stands out for its efficiency, practicality, and potential for application in the food industry. Their
approach, combined with validation results, suggests a significant contribution to the analysis
of chocolates. This research not only presents a solution for determining the percentage of cocoa
in chocolates but also paves the way for future investigations and applications in the field of
food analysis through advanced imaging and multivariate modeling techniques.

Keywords: PLS; chemometrics; smartphone; cocoa content.
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1 INTRODUCAO

A industria de chocolate ¢ um setor que apresenta grande relevancia econdmica em todo
o mundo. De acordo com Brasil (2023), a industria apresentou um crescimento de 11,43% na
produgdo no primeiro semestre de 2022, em comparagao com o mesmo periodo do ano anterior,
foram produzidas 370 mil toneladas em contraste com as 332 mil toneladas de 2021.

O setor de chocolate possui grande relevancia econdmica globalmente, ¢ o Brasil se
destaca como um dos principais produtores e processadores de cacau (Brasil, 2023). A
Alemanha ¢ a principal produtora de chocolate no mundo. De acordo com Leite (2018), o Brasil
se destaca como um dos poucos paises que concentram a produ¢do de cacau e o processamento
de chocolates em seu territorio, permitindo que se posicione como um dos principais produtores
de chocolate globalmente.

Dentre os variados tipos de chocolates, o chocolate ao leite € o mais consumido no Brasil
(Brasil, 2022). Além disso, o Brasil contém intimeras industrias neste ramo, sendo a Nestlé® a
maior marca vendida, representando cerca de 34% do mercado brasileiro (Mercado do Cacau,
2018).

O chocolate ¢ produzido pela mistura de diversos ingredientes como derivados de cacau,
massa de cacau, cacau em po e ou manteiga de cacau, dentre outros. Em virtude da grande
importancia do cacau na formulagdo do chocolate este pode ser classificado em ao leite, meio
amargo e amargo, diferenciando-se com base na porcentagem de cacau presente. Dentre esses
tipos o chocolate ao leite ¢ o mais consumido mundialmente (Brasil, 2022).

A porcentagem de cacau desempenha um papel crucial na definicao das caracteristicas
sensoriais do chocolate, influenciando diretamente seu sabor, aroma, textura e intensidade.
Portanto, a avaliacdo precisa do teor de cacau no chocolate ¢ fundamental para assegurar a
qualidade e a uniformidade na producdo, prevenindo possiveis praticas fraudulentas. Nas
industrias, a vigilancia rigorosa do controle de qualidade ¢ imperativa devido a relevancia do
aspecto visual e do sabor para a comercializagcao do produto.

Nas industrias, a determinacao desse parametro envolve a utilizacdo de equipamentos
de alto custo, como espectrofotometros e cromatografos. Esses dispositivos, embora eficazes,
tém a desvantagem de consumir quantidades significativas de solventes toxicos e demandar um
tempo consideravel para a conclusdo das anélises (Botelho et al., 2014).

Nesse contexto, o uso de imagens digitais, por meio de smartphones, oferece uma
alternativa de baixo custo, ambientalmente correta e de analise instantdnea. No entanto, estes

ndo fornecem informagdes claras, necessitando do auxilio de ferramentas quimiométricas para
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interpretar os resultados. Um dos métodos quimiométricos mais utilizados com imagens digitais
¢ a calibragdo multivariada. Inimeros estudos podem ser encontrados envolvendo a aplicacao
de imagens digitais com quimiometria, como Vittorazzi et al. (2020) em classificacdo de
cédulas brasileiras (R$) e como Botelho et al. (2014), Fulgéncio et al. (2020), Botelho et al.
(2017), Curbani et al. (2020) e Assad ef al. (2002) em amostras de alimentos.

Nesse cenario, a necessidade de métodos mais eficientes e acessiveis para a
determinagdo da porcentagem de cacau ¢ evidente. A aplicagdo de imagens digitais, aliada a
ferramenta da calibragdo multivariada, oferece uma resposta promissora a esse desafio. Atraveés
do uso de smartphones, essa abordagem proporciona uma analise instantdnea, econdmica e
ambientalmente correta, tornando-se uma alternativa viavel e eficaz para as industrias de

chocolates.
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2 OBJETIVOS

Construir e validar um modelo de calibragdo multivariada para a determinagdo da

porcentagem de cacau em chocolates usando imagens digitais.

2.1 Objetivos Especificos

e Realizar uma amostragem representativa de chocolates comerciais, incluindo
chocolates ao leite (com teor de cacau variando de 20% a 39%), meio amargo (com
teor de cacau variando de 40% a 55%) e amargo (com teor de cacau variando de 56%
a 100%);

e Observar o rotulo de cada amostra, focando na porcentagem de cacau presente;

e Utilizar trés smartphones de marcas diferentes para adquirir as imagens digitais dos
chocolates;

e Carregar e cortar as imagens utilizando o software Matlab;

e Construir um modelo de calibracdo multivariada através da regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS) para a porcentagem de cacau;

e Validar o modelo citado anteriormente.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Chocolate

O chocolate, um produto derivado do cacaueiro, ¢ obtido principalmente a partir da
utilizagdo de massa de cacau ou pd de cacau, manteiga de cacau ¢ uma combinagdo de outros
ingredientes, como leite, agucar, emulsificantes e aromatizantes (Chevalley, 1994), contendo,
no minimo, 25 % (g/100 g) de solidos totais de cacau.

O Brasil € o quinto maior produtor e consumidor de chocolate do mundo. O doce
brasileiro fica atrds apenas dos Estados Unidos, Alemanha, Russia € Reino Unido (Brasil,
2022).

De acordo com os dados da Associacao Brasileira de Industrias de Chocolates,
Amendoins e Balas (Brasil, 2023), o setor de chocolates fechou 2021 com um volume de
producao de 693 mil toneladas, crescimento de 35,9% em relagdo ao mesmo periodo de 2020.
Seu faturamento no Brasil, em 2021, foi de R$ 13 bilhdes.

A receita do chocolate pode variar bastante de pais para pais, em funcao das diferentes
preferéncias e regulamentagdes que existem. Em termos legais, sdo estabelecidos limites para
as quantidades de cacau, s6lidos do leite e tipos de gorduras vegetais que podem ser adicionados
ao produto. Essas gorduras incluem a manteiga de cacau, a gordura do leite e as gorduras
vegetais em si (Martin, 1994).

Atualmente o Brasil tem uma grande variedade de chocolates, no qual os mais
consumidos sdo: chocolate ao leite, meio amargo, amargo ¢ branco. Na Tabela 1 ¢ descrito os

ingredientes e teor de cacau referente a cada tipo de chocolate.

Tabela 1- Diferencas entre os tipos de chocolates mais comercializados

Tipo de chocolate Ingredientes utilizados Teor de massa de cacau (%)

) Agucar, massa e manteiga de
Ao leite i 20-39
cacau, leite em p6 e condensado

Massa e manteiga de cacau, pouco

Amargo 56-85
agucar
) Massa e manteiga de cacau, pouco
Meio Amargo 40-55
agucar

Fonte: (Souza, 2010, p. 26)


https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/estados-unidos
https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/alemanha
https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/russia
https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/reino-unido
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O cacau ¢ um ingrediente fundamental na producao de chocolate e sua porcentagem
influencia diretamente nas caracteristicas e qualidade do produto final. Existem diversos tipos
de chocolates disponiveis no mercado, com uma ampla variedade de percentuais de cacau. Essa
variagdo de teor de cacau resulta em diferencas significativas de sabor, aroma, textura e
intensidade do chocolate. A porcentagem minima de cacau em um produto para ser chamado
de chocolate no Brasil ¢ de 25% (Anvisa, 2005).

No Brasil e em alguns outros paises, os chocolates com menor teor de cacau, como os
chocolates ao leite, sdo mais populares e amplamente consumidos. Esses chocolates tém um
perfil de sabor mais suave e doce, porém as preferéncias em relagao ao teor de cacau variam de
acordo com o pais e a cultura. No Canad4 e em outros paises europeus, chocolates com teores
mais elevados de cacau sdo mais apreciados e consumidos (Mordor Intelligence, 2023).

Essa diversidade de preferéncias reflete-se ndo apenas nos hadbitos alimentares, mas
também nas técnicas de analise utilizadas para diferenciar as porcentagens de cacau nos
chocolates, e com a evolucao tecnologica que se teve com passar dos anos, as analises
tradicionais poderiam ser substituidas por processamento de imagens digitais de alta precisao,

que estao sendo cada vez mais utilizadas em diversos campos cientificos e técnicos.

3.2 Imagens digitais

Os avangos na microeletronica na ultima década permitiram que telefones celulares
estivessem disponiveis imediatamente, com especificacdes cada vez melhores € a um custo
reduzido (GRUDPAN et al., 2015). Isso resultou na ampla utilizacdo de imagens digitais
obtidas por esses dispositivos em diversos campos cientificos e técnicos (Lopez-Molinero;
Jimenez-Lamana, 2016).

Botelho, Dantas e Sena (2014) afirmaram que a objetificagdo da cor para fins de
informacao quimica tornou-se mais facil devido ao aumento da disponibilidade de dispositivos
de imagem portateis e de baixo custo, tais como scanners, cameras digitais, webcams, tablets e
telefones celulares, e isso contribuiu para a democratiza¢ao da ciéncia da medigao.

A decomposicao de imagens digitais em um sistema de cores ¢ a forma mais comum de
extrair informagdes. O sistema RGB (Red, Green e blue) ¢ um sistema aditivo que utiliza a
combinag¢do de vermelho, verde e azul para formar diferentes tonalidades de cores. Cada pixel
¢ formado por uma combinagdo dessas cores, e a intensidade de cada cor ¢ medida em canais,
onde 0 significa auséncia total de cor e 255 representa a intensidade maxima. A combinagao

desses canais cria diferentes cores, que podem ser analisadas por um histograma de frequéncia.
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Esse histograma pode ser usado para desenvolver modelos quimiométricos, onde as variaveis
RGB sdo fundidas com outros pardmetros de cor (Botelho; Assis; Sena, 2014).

Imagens digitais apresentam dados complexos, especialmente em grandes volumes,
exigindo ferramentas de andlise. A quimiometria ¢ uma abordagem amplamente empregada
nesse contexto, integrando a objetificacdo da cor por meio de imagens digitais com métodos

matematicos e estatisticos.

3.3 Quimiometria

De acordo com Otto (1999), a quimiometria ¢ a aplicacdo de métodos matematicos e
estatisticos para tratar dados quimicos com o objetivo de obter mais informagdes e melhores
resultados analiticos.

A quimiometria desenvolveu novas técnicas para tratar dados com vérias aplicagdes,
incluindo otimizagdo de processos, classificacio de dados e determinagdo quantitativa. A
quimiometria abrange muitas areas, € uma delas € a calibracdo multivariada, que na quimica

analitica ¢ a principal linha de pesquisa (Valderrama, 2005).

3.3.1 Calibragao multivariada

A calibragdo multivariada desempenha um papel crucial na analise quimica, pois
estabelece uma relagdo matematica entre as medidas instrumentais e os valores da propriedade
de interesse. E uma etapa fundamental que proporciona resultados precisos e confiaveis
(Valderrama, 2005). Um modelo de calibragdo ¢ uma fung¢dao matematica que relaciona duas
variaveis: a variavel dependente (Y) e a variavel independente (X), como demonstrada pela

Equacao 1.

Y = f(X) = Xb (1)

De acordo com Santos (2021), a calibragdo consiste em duas etapas: a modelagem dos
dados, que seleciona as amostras de forma representativa para o conjunto de calibragdo para
posteriormente construir um modelo que relaciona matematicamente as duas variaveis (X e Y).
A segunda etapa corresponde a validagdo, na qual as variaveis independentes sdo combinadas
com o coeficiente de regressdo para calcular os valores previstos da variavel dependente em um

novo conjunto de amostras (Valderrama, 2005).
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Durante a calibragdo, um conjunto de dados especifico, conhecido como conjunto de
calibragdo, ¢ usado para ajustar os parametros do modelo, representados pelos coeficientes de
regressao (b), através de calculos matematicos utilizando os dados experimentais (Martens;
Naes, 1996).

Na calibra¢ao multivariada, ocorre a relagdo entre mais de uma resposta instrumental e
a propriedade de interesse. Esses métodos de calibragdo permitem a analise mesmo quando ha
interferentes presentes, desde que esses interferentes estejam presentes nas amostras usadas
para construir o modelo de calibracdo. Além disso, a calibracio multivariada oferece
possibilidades adicionais, como determinacdes simultaneas e analises mesmo sem resolugdo
(Valderrama, 2005; Martens; Naes, 1996).

De acordo com Valderrama (2005), na area da quimica analitica, uma variedade de
métodos de regressao tem sido aplicada para construir modelos de calibragdo multivariada.
Dentre esses métodos, os mais utilizados sdo a regressao linear multipla (MLR), a regressao
por componentes principais (PCR) e a regressao por minimos quadrados parciais (PLS).

O PLS, que ¢ amplamente utilizado na quimica analitica, destaca-se como o método de
regressdo mais empregado, pois esse método € especialmente indicado quando X contém
variaveis altamente correlacionadas, como no presente trabalho. Outra vantagem desse método
¢ que pode ser usado mesmo quando as amostras contém interferentes que podem estar
presentes nas amostras do conjunto de calibracdo (Morgano, 2007).

Soma-se a isto que existem muitos trabalhos que utilizam essa ferramenta
quimiométrica para obter dados de imagens digitais como os de Valderrama, (2005); Botelho
et al. (2014), Botelho et al. (2017), Rosa et al. (2022), Damasceno et al. (2015) e Beltrame et
al. (2016).

3.3.1.1 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

O método de calibragdo multivariada conhecido como regressao por minimos quadrados
parciais (PLS) estabelece uma relagdo entre a matriz X e a matriz Y, utilizando suas
decomposicdes simultineas. Esse método gera um produto de duas matrizes: scores (T e U) e
loadings (P, T e QT). Permite a comparacdo de duas varidveis, a independentes (X) e

dependentes (Y), como pode ser observado nas Equagdes 2 e 3 e na Figura 1.

X =TPT + Ex = Y tapa + Ex (2)
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Y= UQ" + Ey = Yu,q} + Ey 3)

Onde, as matrizes X e Y representam as respostas instrumentais ¢ a propriedade de
interesse, respectivamente. Além disso, existem as matrizes Ex € Ey, que correspondem a parte

ndo modelada, ou seja, aos residuos (Santos, 2021).

Figura 1. Decomposicio da matriz X e o vetor y em scores e loadings

P d P p

PT

Fonte: (Otto, 1999).

Porém, o PLS estabelece relagcdes complexas entre matrizes de dados, e a validagao se
torna crucial para avaliar a capacidade do modelo em lidar com novos dados. Ao comparar as
previsoes do modelo com valores conhecidos, obtidos através de metodologias oficiais para a

propriedade de interesse, a validacao garante a generalizagdo e a confiabilidade do modelo.

3.4 Validacao

Na etapa de validacao, sdo comparados os valores previstos pelo modelo com aqueles
conhecidos e obtidos por meio de uma metodologia oficial de analise para a propriedade de
interesse. Essa comparacao visa avaliar o desempenho do modelo de calibracao proposto,
garantindo a confiabilidade e precisdo das previsdes. (Valderrama, 2005). Segundo Botelho et
al. 2013, a validagdo envolve a determinagdo de parametros especificos, os quais variam
dependendo do método, objetivo e 6rgao regulatorio.

Baqueta et al. (2019, 2020) e Santos et al. (2020) abordaram que os principais

parametros avaliados em metodologias envolvendo calibragdo multivariada sdo exatidao, limite
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de detec¢ao (LD), limite de quantificagdo (LQ), linearidade, sensibilidade, inverso da
sensibilidade analitica e relagdo de desempenho do desvio (RPD).

A exatiddo analisa a concordancia entre os valores estimados pelo modelo de calibragdo
multivariada e os valores de referéncia. A sensibilidade refere-se a capacidade do método de
distinguir, com um certo nivel de confianca, duas concentragdes proximas. O inverso da
sensibilidade analitica permite diferenciar a menor concentragdo que o método analitico pode
detectar na faixa de concentragao utilizada. LD representa o valor minimo do analito na amostra
que pode ser detectado, porém nao necessariamente quantificado, pois detectar o analito
significa reconhecer sua presenca, enquanto a quantificacdo requer uma medida precisa e
repetitiva, muitas vezes baseada em uma curva de calibracdo. J4 o LQ ¢ o valor minimo do
analito na amostra que pode ser quantificado de forma precisa e reprodutivel nas condi¢des
estabelecidas.

A avaliacdo da linearidade € realizada qualitativamente por meio da analise dos residuos
graficos para observar a aleatoriedade dos dados e também pelo teste estatistico de Jarque-Bera
(Jarque; Bera, 1987). O RPD ¢ empregado para estimar a capacidade preditiva do modelo, ¢
conforme apontado por Botelho, Mendes e Sena (2013), os valores que se situam entre 2,4 ¢
1,5 sdo considerados satisfatorios.

E a avaliagdo do ajuste envolve a andlise da correlagdo entre os valores de referéncia e
os valores estimados pelos modelos de calibragdo. Os célculos destes parametros estdo descritos

no Quadro 1.
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Quadro 1 - Equagdes para calcular os parametros de mérito

Parametros de Mérito

Equacio

X2 ie yi)z

Sensibilidade Analitica™

RMSEP =
nv
Exatiddo RMSEC — 2 Wieg) 2
nc
RMSECV —= PG 9,»)2
ncv
- . 1
Sensibilidade SEN = ——
(WA
ibilidad
Sensibilidade Analitica Sensibilidade analitica = %
X
1

Sensibilidade Analitica™* =
ensibtiicade Anaftica sensibilidade analitica

Limite de Detec¢ao

1
LD = 36x |l by Il = 30x——
SEN

Limite de Quantificacdo

1
LQ = 106x |l by Il = 106xSA—

RPD

EN
DP.,,
RPDcar = RMS?CV
DP,,,
RPDya = RM;Z*P

Raiz quadrada do erro médio quadratico de calibragdio (RMSEC), previsdo (RMSEP), e validagdo cruzada
(RMSECYV). nv: conjunto de amostras do conjunto de validagdo, yi e yi valores de referéncia e aos previstos pelo
modelo, respectivamente, nc: numero de amostras do conjunto de calibragdo, ncv: nimero de amostras do conjunto
de validacdo cruzada. Ax: desvio padrdo do sinal de referéncia, bk: vetor dos coeficientes de regressdo do modelo
para a espécie k, SEN: sensibilidade. DPcal e DPval se referem ao desvio padrio dos valores de referéncia do
conjunto de calibra¢do de validacdo, respectivamente.

Fonte: Adaptado de (Baqueta, 2019)
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4 METODOLOGIA

4.1 Amostragem

Para este estudo, foram adquiridas 63 barras de chocolates, representando as
variedades ao leite, meio amargo e amargo, de diversas marcas ¢ lotes, comercializados em
supermercados da regido de Campo Mourdo (Brasil), Maringa (Brasil) e de Paris (Franga).
Foram utilizados chocolates ao leite (tradicionais), estes sem saborizantes e adi¢ao de produtos
extras (como amendoim, nozes, entre outros). A selecdo foi baseada em critérios como
disponibilidade no mercado, representatividade das diferentes categorias de chocolate e
diversidade de marcas.

Todas as analises foram feitas em triplicata totalizando 189 amostras no total. Antes
da realizacao das analises, cada amostra de chocolate foi dividida em trés partes iguais e
devidamente identificada e armazenadas em condi¢des adequadas de temperatura e umidade,

seguindo as recomendagdes do fabricante.

4.2 Verificacdo da porcentagem de cacau

A obtengao da porcentagem de cacau foi feita através da leitura da embalagem e rotulo

das amostras, como pode se observar na Figura 3.

Figura 2 — Leitura da embalagem e rétulo das amostras
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Fonte: Autoria propria
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4.3 Aquisi¢ao de imagens digitais

As imagens digitais das amostras de chocolate foram adquiridas utilizando um conjunto
de dispositivos de captura de imagem, incluindo trés tipos de smartphones com camera de alta
resolugdo (Samsung Galaxy S23, Xiaomi mi 11 T Pro, e Iphone 13). Foram capturadas trés
imagens de cada amostra com cada um dos dispositivos, resultando em um total de 567 imagens
por smartphone e 1701 imagens no conjunto total.

A aquisi¢do das imagens ocorreu em um ambiente de iluminacdo controlada, dentro de
uma caixa preta com apenas uma pequena abertura na parte superior, onde a camera do
smartphone foi fixada. A caixa estava equipada com uma fonte de luz constante e uniforme
(anel de luz) na parte superior, € uma base completamente branca e plana na parte inferior.
Aproximadamente 10 gramas da amostra foram posicionados na superficie da base, a uma

distancia fixa de 20 cm em relagdo ao smartphone. Como pode-se observar na Figura 3.

Figura 3 — Caixa para aquisicio das imagens digitais.
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Caixa de papeldo
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Foto da amostra
de chocolate

e

Fonte: Autoria propria

4.4 Calibra¢ao Multivariada

Ap6s a aquisi¢ao das imagens dos chocolates, cada imagem passou por um processo de
pos-processamento e recorte, o que foi realizado com o auxilio do software Matlab R2007B da

The MathWorks Inc., localizada em Natick, EUA.
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Inicialmente, as 1701 imagens foram carregadas e cortadas de tamanhos aleatérios, uma
a uma, utilizando o Matlab. Em seguida, identificou-se a menor imagem cortada e todas as
demais foram ajustadas para terem o mesmo tamanho (100x100x3).

Para desenvolver o modelo de calibragao multivariada para determinar a porcentagem
de cacau nos chocolates, utilizou-se a técnica de regressdo PLS (Partial Least Squares), com o
pacote computacional PLS Toolbox 5.2 da Eigenvector Research Inc.

Para o desenvolvimento dos modelos PLS, com tods os dados ja preparados o
histograma de cor de todas as amostras de chocolate formou uma matriz X, enquanto o vetor y
conteve os valores de referéncia (porcentagem de cacau).

Para o conjunto de dados foram separados % das amostras para compor o conjunto de
calibracao e % para os de validacdao, ambas foram obtidas pelo algoritmo de Kennard-Stone. O
proposito desse algoritmo consiste em escolher as amostras com base em suas distincias; a
primeira amostra ¢ escolhida com base na maior distancia entre ela e a amostra média, e as
amostras subsequentes sao selecionadas com base na maior distdncia em relagdo a amostra
anterior (Kennard; Stone, 1969).

Os dados foram centralizados na média e o nimero de variaveis latentes (VLs) foi
escolhido com base no menor valor encontrado para a raiz do erro quadratico médio da
validacao cruzada (RMSECV) por validagdao cruzada de blocos continuos com 10 amostras

(Brereton, 2000).

4.5 Validacao

A validagao dos modelos PLS foram realizadas de acordo com os pardmetros de mérito:
exatidao, sensibilidade, inverso da sensibilidade analitica, linearidade, relacdo de desempenho

do desvio, ajuste e limite de detecg@o e quantificagdo, como descrito no topico 2.4.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

As imagens digitais podem ser organizadas no formato de vetores de dados. A Figura
4 ¢ uma representacao detalhada da maneira como os valores dos componentes R, G e B sao
distribuidos nos conjuntos de dados relacionados as amostras de chocolate. Essa representacao
grafica favorece uma analise das caracteristicas das imagens, destacando a complexidade dos

padrdes de cores presentes nos chocolates.

Figura 4 — Canais R,G,B das amostras de chocolate
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Fonte: Autoria propria

O grafico proporciona uma visualiza¢do detalhada da distribui¢do das intensidades de
cor no canal RGB. Onde o eixo x representa os canais dos canais RGB, e o eixo y representa a
frequéncia de ocorréncia de cada valor de intensidade.

As barras no grafico representam a frequéncia de ocorréncia de cada valor de
intensidade, oferecendo uma percepgao clara de como as cores estdo distribuidas na imagem.
A medida que percorremos o eixo das intensidades, as alturas das barras refletem a intensidade

associada a cada valor, destacando areas onde a intensidade ¢ mais pronunciada ou menos

prevalente.
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O préximo passo consistiu na separagdo dos dados em conjunto de calibragdo e
validagdo externa. Dessa forma, as amostras do conjunto de validac¢ao externa nao fizeram parte
da etapa de calibragdo. Para esta etapa utilizou-se o algoritmo kenston aplicado separadamente
levando em consideragdo os diferentes smatphones utilizados na coleta das imagens. (Kennard;
Stone, 1969). Um total de 1275 amostras foi selecionado para compor o conjunto de calibragao
(425 amostras de cada um dos smartphones), ¢ um total de 426 amostras foi utilizado no
conjunto de validacao externa (142 amostras de cada um dos smartphones).

Posteriormente, na constru¢do do modelo multivariado, tornou-se necessario
selecionar o numero apropriado de varidveis latentes para compor o modelo PLS, visando
correlacionar os sinais extraidos da Figura 4 com a percentagem de cacau presente nas amostras
de chocolate.

A selegdo apropriada do numero de varidveis latentes foi realizada por meio do
emprego do procedimento de validacao cruzada (Cross Validation) (Brereton, 2000). O nimero
de variaveis latentes foi determinado com base nos resultados da raiz quadrada do erro
quadratico médio da validagdo cruzada (RMSECV). No contexto do modelo de determinagao
da porcentagem de cacau em chocolates, foi identificado um total de 10 varidveis latentes sendo

a quantidade adequada, como pode-se observar na Figura 5.
Figura 5 — Numero de varidveia latentes
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Essa quantidade foi escolhida devido ao fato de que, no grafico acima, apos o uso de
10 variaveis, observou-se uma estabilizagdo nos dados, mantendo-se em uma tendéncia linear.

Posteriormente, o modelo elaborado passou por uma avaliagdo criteriosa a fim de
identificar potenciais outliers nos conjuntos de calibra¢do e validagdo. Entretanto, ndo foram
identificados outliers significativos que demandassem exclusdo do conjunto de dados. Outliers
sdo observagdes que se destacam por se comportarem de forma divergente em relagdo a maioria
dos dados, podendo surgir devido a erros laboratoriais ou instrumentais (Silva et al., 2012).
Esse processo de verificagdo assegurou a robustez e confiabilidade do modelo desenvolvido,
fornecendo uma base soOlida para a posterior interpretacdo dos resultados obtidos na
determinagdo da percentagem de cacau em amostras de chocolate.

Portanto, o0 modelo PLS foi construido correlacionando os histogramas RGB e os
valores de referéncia (porcentagem de cacau), utilizando 10 variaveis latentes e com os dados
centrados na média. O proximo passo consistiu em validar o modelo construido através da
determinagdo de alguns parametros de mérito.

A exatiddo do modelo PLS pode ser avaliada considerando o resultado dos erros
médios quadraticos da calibracado (RMSEC) e da validacao externa (RMSEP), conforme Tabela

2, bem como através do grafico do ajuste (Figura 6).

Tabela 2 — Parametros de mérito do modelo PLS

Parametros de mérito Modelo PLS
Exatiddo RMSEC 1024
RMSEP? 10,52
Coeficiente de correlagdo 0,75
RPDeai 1,87
RPDyal 1,98
Sensibilidade analitica™ ? 2,64
Limite de detecgdo® 8,72
Limite de quantifica¢do® 26,43

* (% de cacau). Fonte: Autoria propria
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Figura 6 - Ajuste do modelo multivariado para determinacio da porcentagem de cacau das amostras de

calibracao
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Os resultados de RMSEC ¢ RMSEP indicam que o nimero de varidveis latentes
utilizados em cada um dos modelos estdo corretas, ndo havendo sobreajuste ou subajuste. O
grafico de ajuste mostra, a comparagao entre os resultados derivados dos valores de referéncia
do rotulo e as estimativas proporcionadas pelo modelo. Por meio do coeficiente de correlagao,
¢ possivel analisar a qualidade do ajuste do modelo. Os valores desse coeficiente variam de 0 a
1, onde 0 indica auséncia de correlacao entre os valores do método de referéncia e os previstos
pelo modelo, enquanto 1 representa uma relagao linear perfeita entre eles (Porep et al., 2015).

No contexto deste estudo, o coeficiente de correlagao obtido foi de 0,75, evidenciando
um valor considerado apropriado, especialmente em contextos nos quais existe uma
consideravel variabilidade no modelo, como neste caso em que trés diferenes smartphones
foram empregadas na coleta das imagens. Esse valor, indica uma relagdo significativa entre as
varidveis independentes e dependentes, ressaltando a eficacia do modelo na previsdo dos
valores de referéncia do rotulo.

A avaliagdo da linearidade dos modelos de PLS envolveu a analise do grafico de
residuos de Student, conforme representado na Figura 7. O grafico dos residuos Student revela

uma notavel semelhanca com uma distribui¢do gaussiana, indicando que os residuos possuem
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uma distribuicdo aleatéria. Esse comportamento sugere que os dados estdo bem ajustados ao

modelo linear para PLS.
Figura 7 - Residuos de Student para o modelo multivariado na determinacio da porcentagem de cacau.
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Fonte: Autoria propria

A partir desses resultados, ¢ possivel ver que os dados demonstram uma propensao
significativa a se alinhar a um modelo linear, uma vez que a distribuicdo dos residuos
assemelha-se a uma distribui¢do normal. Essa coeréncia entre o modelo e os residuos fortalece
a confiabilidade da analise e sugere uma adequada representacao do fendmeno em estudo.

Os resultados de RPD (Tabela 2) podem ser considerados satisfatorios uma vez que se
encontram na faixa entre 2,4 e 1,5 (Botelho; Mendes; Sena, 2013).

O inverso da sensibilidade analitica (Tabela 2) permite estabelecer a menor diferenga
de porcentagem de cacau entre as amostras que pode ser distinguida pelo método. Sendo assim,
¢ possivel fazer a distingdo de amostras com diferenga de porcentagem de cacau da ordem de
2,6%.

Os limites de deteccdo e quantificagdo do modelo multivariado mostram a menor
porcentagem de cacau que pode ser detectada e quantificada, respectivamente. Os resultados
alcancados sdo coerentes com as porcentagens consideradas nesse estudo (30 a 100%).

Portanto, os resultados indicam que o modelo PLS ¢ capaz de detectar a porcentagem de cacau
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de 8,72%, porém somente consegue quantificar as amostras com porcentagem de cacau superior
a26,43%.

Finalmente, para identificar as varidveis mais significativas nos canais R, G, ¢ B que
contribuem para o desenvolvimento do modelo, o vetor de coeficiente de regressdo foi
considerado (Figura 8). Em geral, as por¢des iniciais dos canais R (0 a 255), G (256 a 512) e

B (513 a 768) foram mias importantes para o modelo na quantificacdo da porcentagem de cacau.

Figura 8 — Coeficiente de regressao obtidos para os modelos PLS
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6 CONCLUSAO

O presente estudo propds um método alternativo para determinar a porcentagem de
cacau em amostras de chocolates, integrando técnicas de analise de imagem digital e calibragdo
multivariada. A calibragdo multivariada, empregando a ferramenta de regressao PLS, revelou-
se eficaz na correlag@o entre os histogramas de cor das amostras de chocolate e a porcentagem
de cacau. A escolha adequada de 10 variaveis latentes foi determinada por meio de validag¢ao
cruzada, assegurando a exatidao do modelo.

A abordagem mostrou-se eficaz, proporcionando resultados adequados de parametros
de mérito e contribuindo para a area de analise de alimentos.

A integragdo de técnicas de imagem digital e calibragdo multivariada proporciona uma
metodologia eficaz, econdmica e ambientalmente sustentdvel, superando desafios associados a
métodos tradicionais. A validagdo rigorosa do modelo confirma sua confiabilidade, destacando
o potencial dessa abordagem para aplicacdes praticas na industria alimenticia, e abre

perspectivas para futuras aplicagdes e pesquisas inovadoras nesse campo.
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