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1. INTRODUCAO

Com o aumento da populagdo mundial, novos tipos de alimentos terdo um papel importante na garantia da
seguranca alimentar dessas pessoas. E estimado que, em 30 anos, haja cerca de 9,7 bilhdes de pessoas vivendo
em nosso planeta, o que levard a um aumento de 25 a 70% da demanda por alimentos. Tendo isso em mente, 0s
insetos se tornardo uma fonte muito importante de proteinas, tanto para animais, quanto para os seres humanos
(VARUNJIKAR et al., 2022). Além dessa importancia, o0 consumo de insetos traz trés principais beneficios para as
pessoas e para a sociedade: (1) eles possuem um alto valor nutricional por serem fonte de proteinas, acidos graxos
essenciais e alguns minerais; (2) sdo benéficos para o meio ambiente por emitirem menos gases do efeito estufa

e amoOnia; e (3) melhoram fatores sociais por contribuirem com a seguranca alimentar (MUREFU et al., 2019).

Dentre estes insetos, as larvas da mosca soldado negro (black soldier fly — BSF) chamam ateng&o por
serem ricas em nutrientes e por colaborarem com a reducgéo de lixo organico. As larvas da BSF séo ricas em
proteinas, lipidios, minerais e quitina, podendo ter diversas aplicagdes, como na producéo de alimentos proteicos
para peixes, aves, suinos e animais de estimac¢éo; na producéo de biodiesel; e, devido a quitina, podem ser usadas

nas industrias alimenticias, de cosméticos, farmacéuticas, entre outras (CALIGIANI et al., 2018)

O tempo de desenvolvimento da larva até alcancar o estagio de abate (pré-pupa) é curto (cerca de 14 dias)
e 0 acompanhamento da qualidade nutricional da larva pode ser um desafio para a hascente e pouco desenvolvida
industria de insetos no Brasil. Isso acontece, porque os métodos tradicionais de medi¢do de proteina e gordura,
ainda que bastante precisos e bem estabelecidos na legislacdo, consomem reagentes quimicos, sdo demorados,
precisam de alto conhecimento técnico e destroem as amostras. Neste contexto, a espectroscopia do infravermelho
proximo (NIRS — Near Infrared Spectroscopy), em combinacdo com ferramentas de quimiometria (machine
learning, data mining e deep learning), pode ser implementada como uma metodologia de andlise para mensurar
0s componentes quimicos e fisicos de uma amostra. O NIRS permite estimar a concentracdo dos analitos de

interesse ou classificar/autenticar as amostras de forma nao destrutiva e ndo invasiva.
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Os avancos recentes em instrumentacdo e reducdo de componentes que utilizam os sistemas NIRS
tornaram muitos deles portateis, com formato ergonémico e de facil manipulacdo (PEREIRA et al., 2020). Uma vez
desenvolvido os modelos preditivos, a estimacdo do analito pode ser feita in situ, o que facilita a estimac&o da
composicao das larvas dos insetos previamente ao abate e durante a preparacao da farinha. Logo, isso permitira
um melhor controle de qualidade num menor tempo por parte do produtor.

2. METODOLOGIA

2.1. OBTENCAO DAS AMOSTRAS

As larvas da mosca soldado negro (Hermetia illucens) foram coletadas diretamente de um produtor agricola
localizado em Piracicaba (Séao Paulo, Brasil). Segredo industrial protege a divulgacéo do tipo de alimentacéo das
larvas e seu sistema de abate, mas foi possivel confirmar com o produtor que a alimentacdo dessas larvas nao
inclui proteina de origem animal. Cerca de 10 g de cada amostra foram moidas usando um moinho de laminas
(modelo A 11 B S32, IKA, Alemanha).

2.2. INSTRUMENTACAO E AQUISICAO DOS DADOS
As farinhas obtidas foram colocadas em placas de Petri e escaneadas

em quatro regides aleatérias para garantir uma melhor representacdo da

InnoSpectra (900 - 1700 nm — espectrémetro 1) e NeoSpectra SiWare (1350 —

1

2

" 3

amostra utilizando-se dois modelos espectrdmetro NIR portatil: NIR-S-G1 BT R
2562 nm — espectrometro 2). :

2.3. ANALISES DE REFERENCIA
O contelido de proteinas das farinhas das larvas de BSF foi obtido pelo
método de Kjeldahl (AOAC, 2000). As analises foram feitas em triplicata. Devido ‘ . ‘

a presenca de quitina, foi usado um fator de conversdo de nitrogénio para
proteina do valor de kp=4,76.

Os lipidios da farinha das larvas de BSF foram extraidos pelo método
de Bligh-Dyer (HARTMAN e LAGO, 1973). Este é um método de extracao a frio,

onde os lipidios sdo extraidos e dissolvidos em cloroférmio e, em seguida, a

fase liquida foi afastada e evaporada a 35 °C usando um evaporador rotativo. Figura 1 - Exemplo de amostras das

larvas de BSF inteiras e moidas -

Em seguida, os lipidios residuais foram pesados e o teor de lipidios foi calculado o
fonte: autoria propria.

com base no peso da farinha.

2.4 ANALISE DE DADOS

Os espectros obtidos foram pré-processados para remover efeitos indesejados. SNV foi implementado
para remover efeitos aditivos de disperséo de luz. Primeira e segunda derivadas de Savitzky-Golay foram testados
para corrigir disperséo de luz, corregdo de linha de base e para destacar as principais bandas. Os métodos de pré-
processamento foram implementados individualmente ou combinados a SNV mais derivadas. Além disso, os dados
foram centrados na média antes da analise quimiométrica.

A analise de componentes principais (PCA) foi usada nesse trabalho para observar a distribuicdo de
variancia de amostras de farinha de larvas de BSF.
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Os modelos de regresséo utilizados foram Regresséao Parcial de Minimos Quadrados (PLSR) e Regressao
de Maquina de Vetor de Suporte (SVMR). Antes da andlise, os dados foram aleatoriamente divididos em um
conjunto de calibracdo (70%, 177 amostras) e um conjunto de teste externo (30%, 75 amostras). Para construir o
modelo PLSR, os modelos foram selecionados usando varidveis latentes (latent variables — LVs) com o menor erro
guadrado médio da validacdo cruzada (mean square error of the cross-validation — RMSECV). Ja para construir o
modelo SVMR, os dados primeiramente foram comprimidos com PLS usando 10-12 variaveis latentes. Apoés isso,
os modelos SVMR foram desenvolvidos usando uma funcéo radial kernel-based (RBF), e sua otimizacao foi
baseada nos parametros ¢ (custo), g (gamma) e ¢ (epsilon) com uma pesquisa de grade baseada no menor
RMSECYV de uma validacéo cruzada de 10 vezes.

Foram testados quatro métodos de selecéo de variaveis: rPLS, iPLS, CovSel e GA. A selecao de variaveis
foi realizada apd6s a aplicacdo da melhor abordagem de pré-processamento para cada espectrdmetro e
propriedades estimadas (teor de proteinas e lipidios).

Para analisar os dados espectrais obtidos nos sensores portateis NIR, o algoritmo Kennard-Stone, a
andlise exploratdria por PCA, os modelos PLSR e SVMR de treinamento e teste assim como a etapa de selecéo
de variaveis foram inteiramente realizados usando caixa de ferramenta PLSToolbox (Eigenvector Research, Inc.,
Manson, WA, EUA) para MATLAB R2020a (Mathworks, Natick, EUA).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 PERFIL DE ESPECTROS NIR

A figura 2A e 2B mostra os espectros brutos e pré-processados
(SNV + 12 derivada S-G (polinémio de 22 ordem, 7 pontos de janela)),
respectivamente, obtidos pelo espectrébmetro 1. Ja a figura 2C e 2D
mostra 0s espectros brutos e pré-processados (SNV + 12 derivada S-G
(polindmio de 22 ordem, 5 pontos de janela)), respectivamente, obtidos
pelo espectrdmetro 2. Os espectros NIR obtidos usando o
espectrometro 1 apresentaram picos relevantes em 928, 1170, 1225,
1410, 1450, 1490, 1510, 1530, 1570 e 1670 nm (Fig. 2B). O perfil
espectral da farinha BSF obtido com o espectrébmetro 2 apresentou Figura 2 - Espectros brutos e pré-
picos relevantes em 1410, 1490, 1510, 1530, 1570, 1720, 1760, 1900, Tgcze??ggéf ;lit(i)?gsp?g,!?;%peCtrémetros
2050, 2150, 2250 e 2450 nm (Figura 2D).

Para o espectrdmetro 1, os picos em 928 nm, 1170 nm e 1225 nm s&o relacionados ao teor de dleo,

1 5
1400 1600 1800 2000 2200 2400 1400 1600 1800 2000 2200 2400

hidrocarbonetos alifaticos (CH=CH) e estruturas CHs (RIU et al., 2022). A regido espectral em torno de 1410 e 1450
nm esté relacionada ao teor de agua. A regido espectral em 1490-1570 nm, exibida em ambos os perfis de
espectros, esta relacionada a aminas (1490 nm), conteddo de proteina (1510 nm) e estruturas de NH2 (1530 nm)
(OSBORNE, 2006).

Para o espectrdmetro 2, os picos em 1720 nm e 1760 nm es&o relacionados com lipidios e acidos graxos.
O pico em 1920 nm esta relacionado com a estrutura primaria de proteinas (OSBORNE, 2006). O pico em 2050
nm est4 relacionado com o contetido de proteinas (RIU et al., 2022).

Ambos os espectrdmetros apresentaram picos relevantes associados ao conteludo de proteinas e lipidios

da farinha da larva de BSF.

3.2 RESULTADOS PCA
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O PCA foi realizado com base em espectros pré-processados

5| \
(Figura 2). Juntos, PC1 e PC2 capturaram 91,6% e 90,8% da t ] 31 ,-‘.é'*" ‘E‘t?
varidncia do conjunto de dados obtidos do espectrémetro 1 e do 5 _h,,'% 5‘ ' RO :'
espectrometro 2, respectivamente. Na figura 3A e 3D, é possivel ver i ™ ‘5‘?‘ 1;}::* 5‘\ .--':'2
um grafico de disperséo de pontuacdo de acordo com o contetdo de % ; DJ -
proteina (%) e a figura 3B e 3E mostra um grafico de dispersdo de - 2 T ;
pontuacéo de acordo com o contetdo de lipidios (%) para ambos os oy :.':%7{; I 8
espectrometros. De maneira geral, € possivel observar uma ; S ??} ,g.-i'-e
tendéncia na distribuigdo (variancia) das amostras em fungéo do teor ;' Ly ii.? B

| E

de proteinas e lipideos.
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3.3. RESULTADOS DA REGRESSAO
Os melhores modelos de regressao baseados em variaveis

selecionadas rastreadas por rPLS, GA, iPLS e CovSel séao

demonstrados na Tabela 1 e na Tabela 2, onde “Param” se refere ao

02 F
nimero de LVs 6timos para modelos PLSR ou custo e valor gama =~ 0 go - uwes e CoNEC T

obtidos da otimizacdo SVMR, além da formatagdo “rPLS (modo Figura 3 - Resultados PCA dos espectrometros
1 e 2 - fonte: autoria propria.

seletivo; numero de variaveis)”, “iPLS (tamanho das janelas; nimero

de variaveis)” e “GA (tamanho das janelas; numero de variaveis)”.

Dispositivo
NIR Modelo Pre-proc Param* R2c | RMSEC | R%cv | RMSECV | R% | RMSEP | RPD
PLSR SNV+12 3 0,81 1,34 0,80 1,39 0,81 1,31 2,42
1 SNV+12 10; 0,01 | 0,91 0,93 0,84 1,26 0,85 1,19 2,66
SVMR rPLS(sel;17) | 3,2;0,032 | 0,91 0,94 0,87 1,13 0,86 1,20 2,65
SNV+22 2 0,82 1,27 0,81 1,30 0,83 1,27 2,50
PLSR iPLS(1;16) 3 0,84 1,18 0,83 1,24 0,84 1,21 2,62
2 12 100;0,003 | 0,91 0,89 0,82 1,28 0,85 1,19 2,66
SVMR iPLS(1;16) | 3,2;0,032 | 0,91 0,88 0,82 1,28 0,86 1,18 2,71
Tabela 1 - Melhores resultados obtidos pelos modelos de regressao para contetido de proteina (%).
Dispositivo
NIR Modelo Pre-proc Param* R%c | RMSEC | R%v | RMSECV | R% | RMSEP | RPD
SNV+12 4 0,80 6,75 0,78 7,04 0,76 6,44 2,35
. PLSR GA(1;33) 3 0,85 5,86 0,84 6,05 0,82 5,52 2,75
SUMR 18 10;0,032 | 0,97 2,58 0,91 4,48 0,91 3,76 4,04
iPLS(10;100) | 3,2;,0,1 | 0,98 2,32 0,92 4,35 0,91 3,78 4,01
SNV+12 4 0,90 4,80 0,89 511 0,85 5,73 2,65
PLSR iPLS(1;20) 3 0,92 4,30 0,92 4,42 0,88 5,13 2,95
2 SNV+12 3,2;0,031 | 0,98 1,94 0,95 3,36 0,94 3,51 4,32
SYMR GA(15;82) | 31,6;0,01 | 0,98 1,93 0,94 3,79 0,96 3,05 4,97

Tabela 2 - Melhores resultados obtidos pelos modelos de regresséao para contetdo de lipidios (%).
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Para a previsdo do conteldo de proteina (%), tanto o espectrdbmetro 1 (900-1700 nm) quanto o
espectrometro 2 (1350-2562 nm) mostraram desempenho semelhante (Tabela 1). Comparando os modelos PLSR
e SVMR, ambos apresentaram desempenho semelhante, com RMSEP entre 1,19 e 1,59 (%) e valores de RPD
entre 2,19 e 2,66, o que indica um bom modelo de regresséo para previsdo (SAEYS et al., 2005). Os valores gama
baixos (0,003-0,035) para SVMR indicam nenhum sobreajuste e, mais importante, um comportamento de kernel
linear (CRUZ TIRADO et al., 2023). Portanto, isso explicaria a semelhanca com o desempenho do modelo PLSR
para prever o teor de proteina (%).

Houve diferenca entre a faixa NIR avaliada e os algoritmos de regresséo para prever o contetdo de lipidios
(%). Em geral, o espectrometro 2 (1350-2562 nm) foi superior ao espectrémetro 1 (900-1700 nm), e 0 SVMR teve
um desempenho melhor que o PLSR (Tabela 2). Provavelmente a superioridade do espectrémetro 2 em relagéo
ao espectrémetro 1 foi devido a faixa de comprimento de onda, que incluia comprimentos de onda relacionados a
estruturas quimicas presentes em acidos graxos (por exemplo, 1685-1800 nm) (CAPORASO, WHITWORTH e
FISK, 2021; OSBORNE, 2006; RIU et al., 2022).

Conforme observado, ambos os espectrdmetros apresentaram diferencas de desempenho, o que é
esperado, considerando a diferenca das pecas que os compdem, o que afeta o preco, e a diferenca de faixa
espectral. Considerando aplicacdes praticas em larvas BSF, ambos os espectrometros NIR portateis acoplados
com PLSR ou SVMR podem estimar adequadamente o teor de proteinas e lipidios, respectivamente, de farinhas
de larvas BSF. Além do desempenho relatado, deve-se considerar o custo reduzido de equipamentos e andlises,
a isencdo de produtos quimicos e a velocidade de aquisi¢cdo de dados em uma quantidade amostral maior do que
utilizando métodos tradicionais.

4. CONCLUSAO

Os modelos PLSR e SVMR mostraram desempenho semelhante para prever o teor de proteina (%), com
RMSEP téo baixo quanto 1,18%, independentemente do espectrdmetro. Diferentemente, a predicdo do conteddo
de lipidios foi mais eficiente usando SVMR, com valores de RMSEP inferiores a 40% em relagcdo ao PLSR, o que
pode indicar uma tendéncia néo linear dos dados. Por fim, os modelos apresentados neste trabalho comprovam a
robustez de ambos os espectrdmetros NIR portateis para predizer o teor de proteinas e lipideos na farinha de
larvas de BSF.
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