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RESUMO
APLICAGAO DE METODOS QUIMIOMETRICOS EM ANALISE DE ALIMENTOS

Autor: Marcelo Anténio Morgano
Orientadora: Profa. Dra. Marcia Miguel de Castro Ferreira

Este trabalho teve como objetivo aplicar métodos quimiométricos em diferentes tipos
de anadlise de alimentos. Foi desenvolvido um método para a determinacio
quantitativa do teor de sacarose em amostras de acucar cristal, usando a
espectroscopia no infravermelho médio com o acessério de reflectancia total
atenuada (ATR), associada a calibracdo multivariada baseada no método dos
minimos quadrados parciais (PLS). Outra aplicagédo foi a determinagao quantitativa
de algumas das propriedades quimicas de amostras de café cru, como teor de
umidade, de proteinas e de acucares totais, usando a espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR) e a calibragdo multivariada com PLS. Para a construgao
dos modelos de calibracdo foram realizadas as analises quimicas para a
determinacgao dos teores de sacarose, de umidade, de proteina e de agucares totais
e em seguida obtidos os espectros no infravermelho. Diferentes pré-tratamentos
matematicos foram usados para a construcdo dos modelos. Os modelos de
regressao desenvolvidos demonstram que € possivel determinar com confiabilidade
a sacarose em amostras de acucar e o teor de umidade, de acucares totais e de
proteinas em amostras de café cru com erros menores que 10 %. Os métodos
propostos apresentam como principais vantagens serem mais rapidos, mais
econdmicos, seguros e diminuem os residuos quimicos gerados. Uma terceira
aplicacao foi investigar os métodos de preparagao de amostra, usando extragdo com
acido cloridrico a frio com agitacdo e digestdo em sistema fechado assistido por
microondas, sob pressao, para a determinagao quantitativa dos minerais Ca, P, Na,
K, Mg, Zn, Fe, Mn e Cu em amostras de sucos de frutas. As concentragdes dos
minerais foram obtidas empregando-se a espectrometria de emissao 6ptica com
fonte de plasma indutivamente acoplado. A preciséo e exatiddo dos métodos foram
avaliadas. A metodologia de extracdo com acido cloridrico foi empregada para a
determinacdo dos teores de minerais em sucos processados de abacaxi, acerola,
caju, goiaba, manga, maracuja e uva. Para facilitar a interpretacdo dos teores dos
minerais encontrados, foram utilizados os métodos de analise por componentes
principais (PCA) e analise hierarquica de agrupamento (HCA).
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ABSTRACT

APPLICATION OF CHEMOMETRICS METHODS IN FOOD ANALYSIS

Author: Marcelo Anténio Morgano
Adviser: Profa. Dra. Marcia Miguel de Castro Ferreira

The aim of the present study was the development of a methodology for quantitative
determination of sucrose levels in crystal sugar samples using the Fourier-transform
infrared spectroscopy with the accessory of attenuated total reflectance (ATR)
associated with multivariate calibration based on the method of the partial least
squares (PLS). A second objective was to quantitatively determinate some chemical
properties of raw coffee samples such as moisture, protein and total sugar content
using the near infrared spectroscopy (NIRS) and the multivariate calibration with
PLS. For the calibration models construction, chemical analyses and determination of
the sucrose, moisture, protein and total sugars content were performed and the NIR
spectrums were obtained. Different mathematical pre-treatments were used for
models construction. The regression models obtained demonstrate that it is possible
to determine, within 10% error, the sucrose levels in sugar samples and the moisture,
total sugar and protein contents in raw coffee samples. The proposed methods
present several important advantages, such as being fast, economic, safe and
generate small volumes of chemical residues. The third objective was to investigate
sample preparation for the quantitative determination of the Ca, P, Na, K, Mg, Zn, Fe,
Mn and Cu in fruit juice samples. For this purpose, methods using HCI extraction and
digestion in closed microwaves system were tested. Minerals concentrations were
obtained by inductively coupled plasma optical emission spectrometry. The precision
and accurace of the methods were evaluated. The methodology involving extraction
with HCI was used for the mineral determination in processed juices of pineapple,
west Indian cherry, cashew, guava, mango, passion fruit and grape. In order to
interpret the levels of minerals determined, the methods of principal components

analysis (PCA) and hierarchical cluster analysis (HCA) were used.
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1. JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Os principais métodos analiticos para a avaliagao da qualidade dos alimentos
ou determinacao de suas propriedades fisico-quimicas utilizam as técnicas de
cromatografia gasosa, a cromatografia liquida de alta eficiéncia, a espectrometria de
massas, a espectrofotometria na regido do ultravioleta e do visivel, a espectrometria
de emissao optica com fonte de plasma indutivamente acoplada, a absorg¢ao atbmica
e ainda os métodos classicos como os volumétricos ou os gravimétricos que ainda
continuam sendo muito utilizados nos dias de hoje para as determinagbes das
propriedades dos alimentos.

As andlises convencionais para a avaliagdo da qualidade de alimentos
empregam muitos testes fisicos e quimicos que despendem muito tempo,
consomem muitos reagentes quimicos, necessitam de equipamentos e mao-de-obra
especializada. Para contornar estes problemas, os métodos multivariados de analise
associados aos métodos usando a espectroscopia na regido do infravermelho tém
tido grandes avangos com diversas aplicacbes nas analises de alimentos e sao
considerados como alternativos as analises fisico-quimicas convencionais de
controle de qualidade de alimentos e produtos da agricultura. A aplicagado analitica
da espectroscopia no infravermelho teve um crescimento muito rapido com o
aumento da eficacia da instrumentagdo em combinagdo com o desenvolvimento de
métodos quimiomeétricos. Os métodos quimiomeétricos [Morgano et al., 1999; Ferreira
et al., 2000] sao considerados como uma poderosa ferramenta para processar a
vasta quantidade de informag¢des geradas pelas técnicas instrumentais modernas e
aliando as técnicas de espectroscopia na regido do infravermelho a métodos
multivariados de analise, tempo, reagentes e mao-de-obra podem ser poupados.

O desenvolvimento de métodos multivariados tem possibilitado analises
quantitativas no infravermelho de diferentes propriedades dos alimentos como, por
exemplo, o teor de umidade, de proteinas [Morgano et al., 2005; Konzen et al. 2002],
de carboidratos, de cinzas, de agucares [Morgano et al., 2003], de lipidios, de
cafeina [Morgano et al., 2001], de taninos [Ferrdo et al., 2003], entre outras, em

diferentes matrizes de alimentos. Os modelos de regressdao por componentes



principais (PCR) e os por minimos quadrados parciais (PLS) estdo entre os mais
utilizados em calibragao multivariada.

Neste trabalho foram feitas analises quantitativas em diferentes matrizes de
alimentos como acucar cristal, café cru e sucos. Foram desenvolvidos modelos de
regressao com aplicacao analitica da espectroscopia no infravermelho e do método
quimiométrico PLS para a determinagdo quantitativa de sacarose em amostras de
acucar cristal e determinacédo quantitativa do teor de agucares totais, de umidade e
de proteinas em amostras de café cru. Também, foi estudada a composi¢ao mineral
de algumas variedades de sucos de frutas e aplicados os métodos de analise de
componentes principais (PCA) e analise hierarquica de agrupamentos (HCA) aos
resultados obtidos dos teores dos minerais.

A industria agucareira tem procurado métodos alternativos para a avaliagao
da qualidade de agucar e de sua composigao. Os principais parametros para avaliar
a qualidade do agucar sao a densidade, o tamanho do cristal, a cor e o teor de
sacarose. O setor agroindustrial da cana-de-agucar tem um papel extremamente
importante no mercado nacional e internacional; internamente abastecendo o
mercado consumidor e externamente como gerador de divisas. Tanto a produgao
direcionada ao mercado interno como aquela destinada a exportagao é avaliada em
centros de pagamento de cana-de-agucar. A implementagdo de novos meétodos
alternativos de analise, principalmente para a determinacdo da concentracdo de
sacarose sao primordiais pelas seguintes razdes:

- a analise da cana dos fornecedores é geralmente prépria, afetando o valor da
tonelada de cana nos centros de pagamento pelo teor de sacarose. As medidas tém
assim um impacto direto sobre as transacdes comerciais entre os produtores de
cana e as usinas.

- as medidas afetam a qualidade no controle do processo de fabricagao (rendimento,
confiabilidade....) dos varios tipos de agucares, desde a sua extragao até o produto
final.

- a verificagdo final da qualidade do produto, antes de submeté-lo ao mercado
interno ou a exportacdo, € de grande importancia no fechamento dos contratos
[Luna et al., 2003].



A qualidade do agucar cristal esta relacionada com o seu grau de umidade, de
sacarose, cor da solugdo do agucar, entre outros. No caso da sacarose, quanto
maior a sua concentragado no agucar, melhor a qualidade do produto. Assim, propds-
se desenvolver uma metodologia de andlise para a determinagdo do teor de
sacarose em agucar cristal, usando a técnica de espectroscopia no infravermelho
com transformada de Fourier (FT-IR) e o acessério de ATR associada ao método
PLS de regressao com a finalidade de se ter um método alternativo para a avaliagéo
da qualidade do agucar cristal.

Outra matriz de alimento estudada foi o café cru. A qualidade do café é
medida principalmente em fungao de duas classificagdes: uma que utiliza o aspecto
e a pureza do café e outra, o sabor e o aroma, referindo-se esta ultima as
qualidades sensoriais da bebida. Sabe-se ainda que a qualidade depende na fase
pré e poés-colheita da interagdo entre fatores que garantem a expressao final das
caracteristicas de sabor e aroma como o0s processos de armazenamento,
beneficiamento, torra e moagem.

O sabor caracteristico do café é devido a presenca de varios constituintes
quimicos volateis e ndo-volateis, proteinas, aminoacidos, acidos graxos, compostos
fendlicos e, também, da acdo de enzimas sobre alguns desses constituintes, o que
gera, como produto de reagdes, compostos que interferem no sabor e odor da
bebida.

A composigao quimica do grdo cru de café depende de fatores como a
espécie e variedade em questdo, das praticas agricolas, grau de maturagao e
condigbes de estocagem dos graos. Durante o processo de torragdo do café alguns
componentes sofrem degradacao alterando assim sua composicao final [Carvalho et
al., 1997].

Neste trabalho, foram determinados os teores dos seguintes componentes:
umidade, proteina e agucares totais.

O potencial das informacbes analiticas provenientes de determinagdes de
elementos minerais em alimentos € grande, uma vez que seus niveis de
concentracdo podem ser importantes para sua caracterizagao e principalmente pelo

fato dos minerais serem essenciais na dieta humana. Os constituintes considerados



essenciais a dieta humana podem estar presentes em alimentos, como sucos de
frutas em concentragdes tais que podem ser classificados como uma fonte rica ou
boa de determinados minerais [Miller e Miller, 1996]

Quanto ao desenvolvimento de métodos para a quantificagcdo de elementos
minerais em sucos de frutas, observa-se um grande interesse na determinacao de
diversos elementos minerais. A determinacdo da composicdo dos macro e
micronutrientes nesta matriz por espectrometria de emissao 6ptica com plasma
indutivamente acoplado (ICP OES) é muito adequada, pois a técnica de ICP OES
proporciona altas temperaturas, o que promove a destruicdo da matéria organica,
dissociagdo de moléculas, atomizacdo e ionizagdo para um grande numero de
espécies diferentes, com poucas interferéncias quimicas, proporcionando a analise
multielementar com rapidez, precisao e exatidao [Boss e Fredeen, 1997].

Neste trabalho foi feito um estudo de dois métodos de preparo de amostra,
extragcdo com acido cloridrico a frio e mineralizagao assistida por microondas, para a
quantificacdo simultdnea dos macro e micronutrientes calcio, cobre, sddio,
manganés, magneésio, ferro, potassio, fosforo e zinco em amostras de sucos de
frutas de abacaxi, acerola, caju, goiaba, manga, maracuja e uva, por ICP OES. A
exatidao dos métodos foi avaliada por ensaio de recuperagao dos analitos em uma
amostra de suco de uva. Foram usados os métodos quimiométricos, analise por
componentes principais (PCA) e andlise de agrupamento por método hierarquico
(HCA) para a interpretagdo dos resultados encontrados referentes aos elementos

minerais presentes nas diferentes amostras de sucos de frutas.



2. OBJETIVOS

Os principais objetivos deste trabalho foram:

» Desenvolver um método para a determinagdo quantitativa de sacarose em
acucar cristal usando a espectroscopia no infravermelho médio com
transformada de Fourier e como acessoério uma cela de reflectancia total

atenuada (ATR) combinada com o método PLS de regresséao.

» Desenvolver métodos de andlise para a determinagdo de algumas das
propriedades fisico-quimicas da qualidade do café, como: o teor de umidade,
de acgucares totais e de proteinas, usando a técnica de espectroscopia no

infravermelho préximo, associada ao método de regressao multivariada PLS.

» Otimizar os modelos de regressdo multivariada, fazendo o uso de pré-
tratamento de dados espectroscopicos para se obter os menores valores
possiveis de erros na construgdo dos modelos de regressao para as amostras

de café.

» Avaliar dois métodos de preparo de amostra, extracdo com acido cloridrico a
frio e digestao assistida por microondas, para a quantificagdo simultanea dos
macro e micronutrientes calcio, cobre, sédio, manganés, magnésio, ferro,
potassio, fosforo e zinco em amostras de sucos de frutas de abacaxi, acerola,
caju, goiaba, manga, maracuja e uva. Utilizar a técnica de PCA e HCA na

identificacado das propriedades dos sucos de frutas estudados.



3. INTRODUGAO

3.1. ACUCAR

Os acgucares sao substancias com gosto adocicado amplamente utilizados em
alimentos. Eles fazem parte de um grupo denominado de carboidratos. A sacarose
ou acgucar-de-cana € formada por 2 monossacarideos, D-glicose e D-frutose,
originando um dissacarideo denominado a-D-glicopiranosil-B-D-frutofuranosideo de

formula molecular C12H22011.

Os agucares em geral sdo utilizados para o consumo humano, na industria
alimenticia, como fonte de energia. Devido ao sabor adocicado € usado como
componente de muitos alimentos e bebidas e tem grande aplicagdo por suas
propriedades fisicas. Ele ajuda a manter unidos os ingredientes de varios produtos
alimentares e farmacéuticos, por causa de sua propriedade de adesividade e
viscosidade em solugdo. E utilizado como conservador, pois em altas
concentragdes, inibe o crescimento de microorganismos responsavel por alteragdes.
Na industria alimenticia € utilizado principalmente como adocante, conservante,

modificador de estrutura e substituto na fermentacao [Vettorazi e MacDonald, 1989].

3.1.1. PRODUCAO E TIPOS DE ACUCAR

Um fluxograma da obtengdo do agucar-de-cana é mostrado na Figura 3.1.

Apds a colheita, a cana é submetida a uma fase de preparagédo, onde é
cortada, desfibrada e esmagada, fazendo-se uso de diversos equipamentos, antes
de passar pelas moendas. Nas moendas ocorre a extragdo da maior parte do caldo
bruto e a separagcdo deste do bagago. O caldo bruto posteriormente sofre um
processo de clarificagcédo, visando separar a maior quantidade possivel de impurezas
dissolvidas e em suspensao, sem afetar a concentragao da sacarose.

Apos todo o tratamento, o suco é aquecido e posteriormente decantado e

filtrado para separar o caldo claro da borra. O caldo claro passa por um processo de



evaporagao visando retirar a maior parte de sua agua e um cozimento, que
transforma o xarope em massa cozida. A massa cozida é resfriada em constante
movimento e parte se transforma em cristais. O material obtido sofre um processo
de centrifugagao, onde ocorrera a separagado do agucar cristal bruto do melago. No
melago sao realizados outros tratamentos para a sua utilizagcdo, como a fabricagcao
de alcoois, adubos, combustivel, fermentos e outros. O agucar cristal bruto é lavado

e secado e posteriormente levado ao consumo direto ou antes refinado.

Os tipos de acucar produzidos podem variar dependendo do tamanho dos
cristais de sacarose, do grau de clarificagdo do agucar, cor, teor de sélidos, nivel de
polarizacado do produto. A polarizacao (Pol) € a porcentagem em massa de sacarose
aparente contida em uma solugdo agucarada, determinada pelo desvio provocado
pela solucdo no plano de luz polarizada. Diversos tipos de acucar sdo produzidos

pelas usinas e refinarias:

e Acucar mascavo - é obtido diretamente da concentracdo do caldo-de-cana
recém-extraido, eliminando-se a etapa de clarificagcdo. Sua cor pode variar de
dourado ao marrom escuro em funcdo da variedade e da estagdo do ano em que a

cana é colhida.

e Acucar demerara - € produzido como matéria-prima para exportacao. Pelo
processo verifica-se que o acucar demerara nao sofre a sulfitacdo, processo de
purificacdo e branqueamento. Nao é lavado com agua dentro da centrifuga, ou seja
nao sao refinados e portanto, o produto final € mais escuro que o acgucar cristal e
levemente umido, dificultando o facil escoamento dos cristais. Deve conter no

minimo 96,0% de sacarose.

e Acucar cristal - contém no minimo 99,3 % de sacarose. A producao deste
tipo de agucar caracteriza-se pelo processo de sulfitagdo do caldo de cana seguido
de calagem e decantagdo. Na fase final da separacdo do mel dos cristais na
centrifuga, realiza-se uma lavagem com agua potavel quente que remove
praticamente todo o mel residual em volta dos cristais. A granulometria dos cristais
pode variar de 0,6 a 0,7 mm. Pode ser classificado em trés tipos: acucar cristal

especial, agucar cristal de alta cor e agucar cristal de granulometria controlada. Essa



classificagcao é fungao principalmente do teor de sacarose, cor e umidade. O teor de
acucares redutores (glicose e frutose) ndo deve ser maior que 0,2 % para os
agucares cristal especial e cristal de granulometria controlada e deve ser isento no

acucar cristal de alta cor.

CANA MADURA
[

FACAS
DESFIBRADOR
ESMAGADOR

[ CALDO BRUTO

|
[ SULFITAGAO J
A 4 A 4
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CRISTALIZAGAO J

TURBINAGEM

A 4 A
MELAGCO [ AGUCAR CRISTAL BRUTO
[

[ LAVAGEM DOS CRISTAIS ]

AGUCAR

FERMENTAGAO DEMERARA

DESTILAGAO SECAGEM

ALcools REFINAGAO

CONSUMO

VINHACA

ADUBAGAO

[ ACUCARCRBTAL]

CONSUMO [ AGUCAR REFINADO ]
CONSUMO

Figura 3.1. Fluxograma simplificado da producéo do agucar.



e Acucar refinado - contém em sua composicdo no minimo 98,5 % de
sacarose. E obtido quase totalmente a partir do acucar cristal. O processo de
refinacdo consiste na dissolugdao do agucar cristal e remocao do material insoluvel e
dos corantes naturais soluveis por processos fisicos. Possui granulometria menor
que a do agucar cristal (0,1 a 0,2 mm). Disponivel comercialmente € o mais utilizado

no consumo domeéstico [Quast, 1986].

e Acucar organico - seu processamento segue 0s principios internacionais da
agricultura organica, que exclui o uso de fertilizantes sintéticos e agrotéxicos, além
de utilizar como matéria-prima o agucar verde, ou seja, foi obtido da cana-de-agucar

que nao foi queimada durante a colheita.

Atualmente a qualidade da cana-de-agucar e seu prego sao determinados
pela concentracdo em acgucares redutores totais (ART) em quilograma por tonelada,

o qual é fungao do Pol, do Brix e dos agucares redutores (AR):
ART = (10 x 0,88 x 1,0526 x Pol) + (10 x 0,88 x AR) (3.1)

onde: Pol ¢ cago = leitura sacarimétrica x (0,2605 — 0,0009882 x Brix ¢ cado); AR

corresponde a porcentagem de agucares redutores [Consecana-PR, 2005].

Para o pagamento dos fornecedores de cana-de-agucar, os agucares
redutores sdo apenas estimados considerando o teor de Brix e o Pol (equagéo 3.2),
devido a amostragem que seria necessario para cada fornecedor de acordo com a

area colhida [Procana, 2005].

AR estimado = 9,9408 — (0,1049 x (Pol / Brix) x 100) (3.2)

3.1.2. MERCADO DO ACUCAR

O agronegodcio sucroalcooleiro brasileiro movimenta cerca de R$ 40 bilhdes
por ano (aproximadamente 2,35 % do PIB nacional). O setor gera cerca de 3,6

milhdes de empregos direto e indiretos, envolvendo agricultores [Procana, 2005].

O Brasil é o maior produtor mundial de cana e de acucar, seguido pela india e

Australia. O Estado de S&o Paulo é responsavel por mais de 60 % da produgao
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nacional de agucar e alcool e por 70 % das exportagdes. Em média, 55 % da cana
brasileira sdo convertidas em alcool e 45% em acucar. Planta-se cana no Centro-Sul
(Sao Paulo, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso e Parana) e no Norte-Nordeste, o que
permite dois periodos de safra: de maio a novembro no Centro-Sul e de setembro a

marco no Norte-Nordeste [Unica, 2005].

3.2. CAFE

O café provém de uma arvore do género Coffea e pertence a familia das
rubiaceas. Esta familia engloba mais de quinhentos géneros e seis mil espécies, a
maioria das quais sao cafeeiros tropicais e arbustos. Dentro do género Coffea
existem duas espécies principais, assim como duas espécies inferiores. As espécies
principais sdo o Coffea arabica variedade Arabica e o Coffea canephora variedade
Robusta. As espécies inferiores sdo o Coffea liberica e o Coffea excelsa [Rubayiza e
Meurens, 2005].

O Coffea arabica produz os graos arabicos, sendo o café de maior qualidade
do mundo. As duas variedades mais conhecidas do Coffea arabica séo a Tipica e a
Bourbon, apesar de terem se desenvolvido varias linhagens como a Caturra
(cultivada no Brasil e na Colédmbia), a Tico (presente na América Central), a San
Ramon (uma estirpe ana), a Mundo Novo (proveniente do Brasil) e a mais célebre, a
Montanha Azul Jamaicana [llly e Viani, 1998].

A variedade robusta é cultivada em grande escala. Provindo de um arbusto
forte ou de uma arvore que chega a ultrapassar os dez metros de altura, embora
com um sistema radicular pouco profundo, os seus frutos sao redondos e
necessitam de onze meses para amadurecerem. Esta variedade de cafeeiro é
cultivada na Africa Central e Ocidental e também no Brasil, onde é conhecido pelo
termo Conilon. O café Arabica é responsavel por cerca de 64% da producio
mundial, enquanto o café Robusta aproxima-se dos 35% [Café Damasco, 2005].

Tanto os cafezais de Arabica como os de Robusta permitem a safra apos trés

ou quatro anos de plantio, sendo rentaveis por um periodo de 20 a 30 anos. Apds
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este periodo de vida util, as plantas terdo de ser substituidas. Ambas as espécies
necessitam de muito sol e chuva (uma precipitagdo média anual de um metro e meio

€ a mais indicada) [Café Damasco, 2005].
3.2.1. COMPOSICAO DO CAFE

O sabor caracteristico do café deve-se a presengca e aos teores de muitos
constituintes quimicos, destacando-se entre eles os acidos, aldeidos, acgucares,
proteinas, aminoacidos, acidos graxos, compostos fendlicos. E muito complexa a
composi¢ao quimica do café. Na Tabela 3.1 é apresentada a composi¢ao quimica
aproximada do grao cru [Monteiro e Trugo, 2005].

A torragdo do café provoca mudangas tanto fisicas no grdo, como
modificagdes na forma, cor e tamanho, quanto quimicas devidas principalmente as
reacgdes piroliticas que provocam alteragées nos compostos organicos do grao cru
gerando produtos tais como: caramelos, acidos volateis, carbonilas volateis e

sulfetos. O sabor e aroma do café sdo formados durante a torragao dos graos.

Tabela 3.1. Composicdo quimica aproximada do grdo cru de café (valores

expressos em g/100g em base seca).

Componentes Café Arabica Café Robusta
Cafeina 1,2 2,2
Trigonelina 1,0 0,7
Cinzas (41% corresponde a K) 4,2 4.4
Acidos:

Clorogénico total 6,5 10,0

Alifaticos 1,0 1,0

Quinico 0,4 0,4
Acucares:

Sacarose 8,0 4,0

Redutores 0,1 0,4

Polissacarideos 44,0 48,0
Lignina 3,0 3,0
Pectina 2,0 2,0
Proteina 11,0 11,0
Aminoacidos livres 0,5 0,8

Lipideos 16,0 10,0
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Durante a torragdo, os agucares presentes no café sao transformados em
produtos caramelizados, responsaveis pela cor do café torrado. Com a elevagao da
temperatura os acucares sao desidratados, polimerizados e parcialmente
degradados a compostos organicos volateis, agua e gas carbdbnico. O amido e as
dextrinas sofrem processos semelhantes.

Os acidos predominantes no café torrado s&o o clorogénico, o acético e o
citrico e os compostos volateis sdo predominantemente formados por aldeidos e
cetonas, provenientes da decomposicdao de carboidratos. Pequenos teores de
sulfetos provenientes de proteinas sdo de grande importancia para o aroma do café.

Durante a torragcdo do café ocorre hidrolise nas ligagdes peptidicas das
moléculas protéicas com liberagdo de carbonilas e aminas. O sulfeto de dimetila é
importante para o bom aroma dos cafés. Particulas insoluveis de proteinas podem
se ligar a substancias graxas formando no café coado particulas coloidais
responsaveis pela turbidez do café. Em teores aproximados de 13% no gréo cru, as
proteinas dao contribuicdo marcante ao sabor do café através dos produtos de sua
decomposigéo.

A fracdo lipidica do café na presenga dos acidos sao hidrolisados para
glicerina e acidos graxos durante a torragao. Os acidos graxos assim formados séo
importantes por reduzir a tensdo superficial dos cafés coados, evitando assim a

formacao de espumas [Amorin, 1975; Amorin, 1976].

3.3. SUCO DE FRUTA

Suco de fruta é todo o produto obtido por extragdo de frutas maduras por
processos tecnologicos adequados. Eles podem ser classificados quanto a

concentracdo [Portal de Embalagens, 2005]:

e Sucos simples, prontos para beber, com concentragao de sélidos soluveis na faixa

de 8 a 13 graus Brix (concentragao de sélidos soluveis);
e Sucos integrais, com concentragao de sélidos variavel, em fungéo do tipo de fruta;

e Sucos concentrados, com teor de solidos soluveis de 55 a 66 graus Brix.
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Quanto a forma de preservagao :

e Sucos congelados, preservados pela temperatura baixa de estocagem e

comercializagao (cerca de —18 °C);

e Sucos estaveis a temperatura ambiente, conservados principalmente pela acédo de

conservantes quimicos;

e Sucos refrigerados, com vida util curta, comercializados na cadeia de refrigeragao
(4 a8 °C).

Usando métodos de reconhecimento de padrbes, Bayer et al. [1980]
conseguiram determinar a origem geografica de amostras de sucos de laranja
concentrados congelados do Brasil e dos Estados Unidos (Florida) pela

discriminagao por cinco elementos (Ba, B, Ga, Mn e Rb).

Informagdes sobre a composi¢cao mineral de sucos de frutas nacionais sdo em
geral escassas e podem dar uma orientagdo para um bom balanceamento das
dietas com relagdo a ingestdo de bebidas. Os elementos minerais reconhecidos
como essenciais sdo comumente divididos entre macroelementos (calcio, fésforo,
potassio, sédio, cloro, magnésio, enxofre) e microelementos (ferro, cobre, cobalto,
manganés, zinco, iodo, fluor, molibdénio, selénio, cromo, silicio), de acordo com as
quantidades maiores ou menores em que sdo encontrados no organismo humano. A
importancia de sua inclusao na dieta tem sido amplamente discutida em textos sobre

nutricdo [Sgarbieri, 1987].

Cinguenta e trés amostras de sucos de uva produzidos no Estado do Rio
Grande do Sul foram analisados e os teores dos elementos minerais mais
importantes (K, Na, Ca, Mg, Fe, Zn, Cu, Mn, Li e P) foram determinados [Rizzon e
Miele, 1995]. No exterior poucos estudos da composicao de sucos de frutas tropicais

comerciais tém sido efetuados [Camara et al., 1995].

Simpkins et al. [2000] determinaram as diferengcas de sucos de laranja
concentrados do Brasil e da Australia, utilizando duas técnicas para quantificagao

dos elementos minerais, a espectrometria de emissao atdmica com plasma induzido
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e ICP usando detecgdo por massas. Eles também verificaram as diferencas

regionais de sete variedades de laranja na Australia.

Oito sucos de laranja integrais comerciais brasileiros foram analisados por Filli
et al. [2003] para a determinagdo de Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, Na , P e Zn por

espectrometria de emissao 6tica com plasma indutivamente acoplado.

No trabalho de Turra [2005] foram estudados 8 elementos quimicos (Br, Ca,
Cs, K, La, Na, Rb e Zn) em amostras de sucos de laranja comerciais e de frutas in
natura pela analise de ativacdo neutrbnica instrumental com o objetivo de
caracterizar quimicamente as diferentes marcas de sucos de laranja e, também,
conhecer a composi¢cao dos diferentes tipos de sucos (integral, concentrado
congelado, reconstituido e natural) na tentativa de estabelecer fingerprints para a
discriminagao destes tipos de sucos. O autor concluiu que as marcas comerciais de
sucos de laranja apresentam grande variacdo de composigdo quimica que podem
ser decorrentes dos diversos processamentos tecnolégicos, dificultando o
estabelecimento de padrdes de discriminacdo. Relataram, também, que parametros
como a variedade da planta, local de origem e sistema de cultivo devem interferir na

composi¢ao dos sucos.

Sucos concentrados brasileiros foram estudados por Soares et al. [2004] com
respeito a 8 minerais (K, Na, Ca, Mg, Fe, Zn, Cu, Mn) para avaliar a importancia
nutricional dos sucos de abacaxi, acerola, caju, goiaba, manga, maracuja e pitanga.
A contribuicdo nutricional dos sucos para a dieta de criangas apds a diluicao
recomendada pelo fabricante e considerando a ingestao diaria de um copo de 300
mL é elevada quanto a potassio para todos os sucos examinados (170 — 930 % da
ingestéo diaria recomendada, RDA). Os sucos de abacaxi e acerola podem fornecer
6 e 12 % da RDA de ferro, respectivamente. O manganés aparece nos sucos de
abacaxi, manga, goiaba e acerola com 38, 14, 8 e 7 % do RDA, respectivamente.
Magnésio varia entre um maximo de 9% do RDA em abacaxi e 2% em maracuja e
caju. Zinco e cobre variaram entre menos de 1 — 2 % do RDA em sucos de caju e
pitanga, a 2 — 6 % nos outros sucos. Para adultos as contribuigbes sé&o

proporcionalmente menores, porém em nada despreziveis.
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4. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

Para que ocorra absorcao da radiacao infravermelha é necessario que ocorra
variagdo no momento de dipolo elétrico da molécula como consequéncia de seu
movimento vibracional ou rotacional. O momento de dipolo € determinado pela
magnitude das diferengas de cargas e distancia entre dois centros de cargas. O
espectro de absorgdo no infravermelho tem origem quando a radiagao
eletromagnética incidente tem um componente com valor de numero de onda
correspondente a uma transigao entre dois niveis vibracionais. As vibragbes podem
ser estiramento ou deformacdo. As vibracbes de estiramento envolvem uma
mudancga continua na distancia interatbmica ao longo do eixo da ligagao entre dois
atomos. Vibragcdes de deformacdo envolvem mudancas no angulo entre duas
ligacdes [Williams e Norris, 1998].

Na faixa de radiagbes do infravermelho distinguem-se trés regides:
infravermelho préximo (12800 a 4000 cm™), médio (4000 a 200 cm™) e distante (200
a 10 cm™). As absorcdes moleculares ou sobretons ocorrem com freqiiéncias de
12000 a 9000 cm™ e as bandas de combinagdo ocorrem de 5500 a 3500 cm™. O
espectro é formado de bandas de absor¢cdes para cada substancia e pode ser
determinado devido a que as ligagdes entre atomos vibram com frequéncias que
podem ser descritas por leis fisicas, sejam moléculas diatdbmicas simples ou
moléculas poliatdmicas [Miller e Miller, 2000].

O avanco da técnica de espectroscopia no infravermelho médio e proximo,
como técnica para analise quantitativa, se deve a combinagdo da operagao
matematica com transformada de Fourier e da geometria dos espectrémetros que
utilizam o interferdmetro de Michelson, gerando uma grande eficiéncia no transporte
de radiacao até o detector, aumentando a resolugdo e a reprodutibilidade, além de
realizar medidas simultaneamente [Coates, 1998].

As medidas feitas usando espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) em
solidos podem ser por reflexao especular, reflectancia total atenuada ou reflectancia
difusa e possuem a vantagem de n&o serem destrutivas para a amostra. A técnica

de reflectancia difusa, conhecida como DRIFTS (do inglés, Diffuse Reflectance
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Infrared Fourier Transform Spectrometry) nao requer grande preparo de amostras,
apenas moagem para transforma-la em p6 [Williams e Norris, 1998].

Na década de 90, a utilizacdo da espectroscopia no infravermelho para a
analise qualitativa e quantitativa de alimentos obteve seu maior avanco. Wilson
[1990] introduziu as potencialidades da regiao do infravermelho médio associada as
técnicas de reflexdo total atenuada (ATR), detecgédo fotoacustica e reflexdo difusa
(DRIFTS), na analise e controle de qualidade de alimentos.

Salgo et al. [1998] mostraram as primeiras aplicagdes da espectroscopia NIR
para a industria de agucar. Tewari et al. [2003] determinaram o conteudo dos
acucares sacarose, glicose e frutose em caldo de agucar-de-cana usando a
espectroscopia NIR e um acessério de fibra Otica associada a regressdo por
minimos quadrados parciais (PLS). O método desenvolvido apresentou a vantagem

de ser mais rapido que o polarimétrico.

4.1. REFLECTANCIA TOTAL ATENUADA (ATR)

A reflexdo total atenuada é uma técnica de analise que normalmente requer
uma minima preparagao da amostra para analise rapida e facil para a obtengao de
espectros no infravermelho médio. Existem muitos elementos de ATR e uma
variedade de acessorios foi desenvolvida para se obter espectros de materiais
liquidos, solidos e viscosos. Van de Voort e Ismail [1991; 1992] demonstraram
aplicagdes do uso da espectroscopia por ATR em analises qualitativa e quantitativa
de diferentes produtos, como: leite, carne, 6leos, gorduras, manteiga e frutas.

Uma outra aplicagcdo da espectroscopia no infravermelho e de métodos
quimiométricos € na quantificagdo da composicdo de alimentos com misturas de
variedades de produtos diferentes. Briantet et al. [1996] descreveram um método
para a quantificacdo do conteudo da espécie Robusta em misturas das espécies
Arabica e Robusta entre 0 e 60 % em café. Usando um modelo de regressao PLS e
0 acessorio ATR obtiveram um erro padréo de previsdo de 1,2 % (m/m). Em um
trabalho similar [Brianted et al., 1996] foi usado o mesmo principio para a

quantificacao de adi¢gbes de xilose, glicose e frutose em amostras de café.
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Reeves lll e Zapf [1998] empregaram a espectroscopia por reflexdo difusa no
infravermelho com transformada de Fourier (DRIFTS) para discriminar varios
ingredientes alimentares. Wilson e Tapp [1999] fizeram uma revisdo de métodos que
empregam a espectroscopia no infravermelho médio na analise de alimentos.

A determinacdo do conteudo de cafeina na bebida de café usando a
espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier em combinacdo com
a técnica de reflectancia total atenuada foi realizada por Singh et al. [1998] usando a
absorcdo da cafeina em apenas um comprimento de onda. A sensibilidade da
técnica foi de 5 ppm. Em um trabalho similar, Bouhsain et al. [1999] desenvolveram
um sistema totalmente automatizado usando a FTIR e inje¢cdo da amostra em fluxo
para a determinacdo da cafeina com extracdo on-line usando cloroférmio como
solvente. O limite de detecgdo encontrado foi de 9 mg L™, com desvio padrdo
relativo de 0,6 % e velocidade de analise de 6 amostras por hora. O método
proporcionou uma consideravel redu¢ao de volume de solvente (250 mL para 30 ml
de solvente) e de tempo, quando comparado aos meétodos cromatograficos e
espectrofotométricos tradicionais.

Como método de analise quantitativa para os agucares glicose, frutose e
maltose a espectroscopia de reflectancia total atenuada foi usada por Costa Filho e
Poppi [2002]. Outra aplicagdo de estudos usando ATR/FT-IR foi para os compostos
limoneno e terpineno presentes em 6leo essencial de citrus [Schulz et al., 2002].

Ferrdo e Davanzo [2005] determinaram simultaneamente proteinas e cinzas
em amostras de farinha de trigo usando a espectroscopia no infravermelho médio
com o acessorio de reflectancia total atenuada e regressdao PLS. Os melhores
modelos foram obtidos quando os espectros sofreram pré-tratamentos usando a

corregcao multiplicativa de sinal (MSC).

4.1.1. PRINCIiPIO DA TECNICA DE ATR

O fendbmeno de reflexao interna é observado sob certas condicbes. Quando a
radiacdo entra em um prisma construido com um indice de refragdo alto em relagao

ao meio externo (cristal de ATR) a radiacao sera refletida totalmente em seu interior.
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Esta reflexdo interna gera uma onda evanescente a qual se estende na amostra em
contato com o cristal e na regido do infravermelho esta onda é atenuada.

Para um indice de refragdo tal que ny > ny, pela lei de Snell o angulo de
refracdo é imaginario para valores do angulo de incidéncia tal que 6; > sen™ (n/n4).
O angulo acima do qual esta onda refratada deixa de ser real é denominado de
angulo critico.

0. = sen” (na/nq) (4.1)
nesta condi¢ao o feixe é totalmente refletido na interface n4/n,.

As propriedades do campo evanescente sao ilustradas na Figura 4.1. A
propagacéao da radiagdo no meio 1, com indice de refragdo n1, sofre reflexdo interna
na interface com o meio 2, com indice de refragao ny, quando o angulo de incidéncia
excede o angulo critico. O angulo de incidéncia 6; € medido em relagdo a normal. O
angulo critico é definido pela equagao 4.1. A propagacao do campo evanescente no
meio 2 sob essas condi¢gdes pode ser enumerada [Mirabella, 1985]:

1- A intensidade do campo no meio 2 ndo € zero, mas um componente normal
instantaneo de fluxo de energia no meio 2 cujo termo médio é zero. Assim, ndo ha

diminuicao da energia e a propagacao da radiagdo no meio 1 é refletida totalmente.

N1
Elemento 6
de ATR Eyvo
l ExO
E
Amostra 20
Decaimento
de campo
evanescente
Nz
t
E/E ¢

Figura 4.1. Representagdo da propagacédo da radiagcédo infravermelha através do

elemento de ATR.
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2- O campo evanescente no meio 2 € uma onda nao transversa e tem componentes
em todas orientagdes espaciais.

3- O campo evanescente é confinado a vizinhanca da superficie do meio 2 e diminui
em intensidade com a distancia no meio 2 normal a superficie.

4- Ha um fluxo de energia diferente de zero paralelo a superficie (ao longo do eixo X,
resultando num deslocamento das ondas incidente e refletida).

A profundidade de penetracdo da radiagdo no segundo meio pode ser
quantitativamente definida em termos de distancia requerida para a intensidade do
campo elétrico decair por um fator de 1/e do valor inicial [Mackenzie, 1988] e pode
ser calculada usando a seguinte equacao:

dp = 4 (4.2)

2\
27znl(sen20i —(an J
n

0; € o0 angulo de incidéncia, n1 é o indice de refragdo do elemento de ATR e n,é o da

amostra.

A equagao 4.2 mostra que a profundidade de penetracdo depende do
comprimento de onda da radiagcdo no meio com indice de refragcdo mais alto
(elemento de ATR).

A radiagcao que incide na amostra penetra poucos microns na mesma. Assim,
qualquer material que esteja em contato com o cristal de ATR pode absorver a
radiacdo atenuando sua intensidade, dando origem ao espectro de infravermelho.

Um dos materiais mais usados no ATR & o ZnSe (insoluvel em agua); o seu
indice de refracdo é 2,4 e sua faixa de trabalho é de 20000 até 650 cm™. Silicio é
recomendado para amostras altamente espalhadoras, o seu indice de refragao é

3,5, é usado na faixa de 9000 até 400 cm™' e é relativamente inerte [Coleman, 1993].

4.2. REFLECTANCIA DIFUSA

Os primeiros trabalhos utilizando a espectroscopia no infravermelho proximo
na analise de alimentos faziam uso da técnica de reflexdo difusa [Tkachuk, 1987].

Esta técnica também foi utilizada na determinagdo de proteinas em substituicdo ao
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método Kjeldahl [Schuster, 1978]. Davies [1984] apresentou os principais avangos
desta técnica, discutindo novos métodos de calibragdo e regressdo multivariada, de
selecao de comprimentos de onda para a calibracdo e as novas formas de utilizacao
da espectroscopia NIRS na industria de alimentos.

A espectroscopia de reflexdo no infravermelho proximo (NIRS) e a
espectroscopia por reflexdo difusa no infravermelho com transformada de Fourier
(DRIFTS) sao bem conhecidas na literatura [Birth e Hecht, 1987].

Ikegaya et al. [1987] utilizaram a espectroscopia no infravermelho proximo
para determinar o conteudo de cafeina, xantina, teofilina e teobromina em cha verde.
Os espectros no infravermelho das amostras de chas foram obtidos na regidao de
1100 a 2500 nm, utilizaram métodos multivariados (regresséo linear multipla) para a
quantificacdo da cafeina. Foram usadas 30 amostras na calibragao e 28 amostras
para a previsdo dos resultados. O método usando NIR foi comparado ao método
quimico e ndo demonstrou diferenga significativa ao nivel de 99 % de confiancga.

Williams e Stevenson [1990] demonstraram diversas aplicagbes da técnica
NIRR na anadlise de alimentos.

Downey e Spengler [1996] utilizaram NIR e infravermelho médio para a
identificacdo de duas variedades de café. Espectros no infravermelho (12500 — 500
cm™") foram obtidos de 56 amostras de p6 de café liofilizado usando acessério de
reflectancia difusa (DRIFT). Para o tratamento dos dados, foi usada a analise de
componentes principais (PCA). Um modelo com trés componentes foi capaz de
descrever 100% de informagdes dos dados originais e as amostras foram
classificadas corretamente entre Arabica e Robusta. Os autores concluiram que a
composi¢cdo em cafeina e acido clorogénico foram os componentes quimicos mais
importantes para a diferenciagdo entre as duas variedades.

Determinacdo de umidade e gordura na manteiga com espectroscopia na
regiao do infravermelho tem sido feita levando em consideragdo as vantagens
apresentadas por esta técnica de analise como o0 uso de pequena quantidade de
amostra, sem destrui-la e rapidez na analise com bons resultados e boa

repetitividade (menor que 3%) [Hermida et al., 2001].
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A técnica NIR foi usada como uma ferramenta rapida para quantificar os
estagios nutricionais de plantas e monitorar a eficiéncia de fertilizantes no solo.
Determinagbes com boa precisdo foram obtidas de teores de nitrogénio, fésforo,
magnésio e ferro em folhas de milho através de medidas de reflectancia em
diferentes regides do espectro. Esta metodologia contribuiu para melhor interpretar
os estagios fisioldgicos das folhas pela analise dos seus espectros e pode ser usada
com outras espécies para discriminar a fertilizagdo recomendada [Graeff e Claupein,
2003; Gislum et al., 2004; Schwab et al.,2003].

Para o controle de qualidade de farinhas, as industrias de moagens tém
usado a técnica de espectroscopia de infravermelho para a determinacdo de
proteina bruta, além de outros pardmetros, como a determinagao do valor energético
e do conteudo de matéria seca [Miralbés, 2004]. Ferrao et al. [2004] desenvolveram
uma metodologia para a determinagao simultanea dos teores de cinza e de proteina
em amostras de farinha de trigo utilizando as técnicas de reflexao no infravermelho
préximo e por reflexao difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier
empregando o método de regressdo PLS para a determinagcédo simultanea destas
duas propriedades. Foram obtidos modelos de regressao bem ajustados com erros

padrao de calibragao e erro padrao de validagao inferiores a 0,3 %.

4.2.1. PRINCIPIO DA TECNICA DE REFLECTANCIA DIFUSA

A reflexdo difusa ocorre em superficies ndo totalmente planas, podendo o
substrato ser continuo ou fragmentado (na forma de pd). Neste processo de
reflexao, o feixe incidente penetra a superficie da amostra interagindo com a matriz,
retornando a superficie da mesma, apds absor¢cdo parcial e multiplos
espalhamentos, conforme ilustrado pela Figura 4.2. Na reflexdo difusa, a radiagao
incidente entra em contato diversas vezes com as particulas da amostra sendo
consequentemente atenuada. Assim, a radiacdo que sofre a reflexao difusa fornece
informagdes qualitativas e quantitativas, sobre a natureza quimica da amostra.

Uma caracteristica importante desta técnica é a possibilidade de ocorréncia

de reflexdo especular (reflexdo que ocorre na superficie do substrato com igual
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angulo de incidéncia), que é fungao das caracteristicas da matriz com a qual o feixe
incidente interage, sendo este fendbmeno mais intenso nas regides do espectro onde
a absorgao da radiagado € maior e, em alguns casos, pode ocasionar o deslocamento

de bandas.

Figura 4.2. Representacdo da reflexdo especular e difusa de uma onda

eletromagnética em uma amostra particulada.

Um efeito que merece destaque sobre o espectro devido a reflexdo especular
€ o tamanho das particulas. No trabalho descrito por Devaux et al. [1995], sugere-se
fazer transformagdes no espectro como a primeira ou a segunda derivada ou
correcéo do espalhamento multiplicativo (MSC) para reduzir esses efeitos.

Algumas propriedades da amostra, como a geometria ética, a absorgéo pela
matriz, o indice de refracdo, a absortividade, o empacotamento, a morfologia
(tamanho da particula) e a concentracdo do analito, afetam o formato da banda, a
posicdo e a intensidade nos espectros de reflexdo difusa tanto no infravermelho
proximo quanto no infravermelho médio. A principal causa de desvio da linearidade
da intensidade da banda da reflexdo difusa versus a concentracdo € a radiacao
refletida da superficie das particulas da amostra, chamada reflexdo especular (ou
reflexdo de Fresnell) [Olinger e Griffiths, 1993].

Na auséncia de absorcdo, com espessura infinita e multiplos espalhamentos,
um maximo de radiagao retorna a superficie. Quando ocorre absorg¢édo, a radiagao é
transmitida e espalhada nas interfaces no interior da amostra, antes de retornar a

superficie.
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O tamanho, a forma das particulas, o vazio entre elas e a compactacao
afetam a quantidade (concentracdo) do material através do qual a radiagdo é
transmitida. Alguns desses fatores também afetam o caminho entre as interfaces
individuais. E a morfologia da superficie da amostra é uma consideragao importante
na magnitude do componente especular [Wetzel, 1983].

A atenuacio da parte da reflexdo difusa pela absor¢do no meio é dada pela
lei Lambert-Bourguer, conforme a equagéao 4.3:

I=1e"° (4.3)

onde | representa a intensidade da radiagdo, |, corresponde a intensidade da
radiacao incidente, ¢ € o coeficiente de extingcdo molar da amostra e 0 € a espessura

média da camada.

A profundidade de penetracdo da radiacdo, 0, em um meio absorvente
depende de varios fatores. Para uma dada matriz e concentragdo do analito, o
tamanho da particula do analito e da matriz diluente governam a profundidade de
penetracao efetiva [Tevrucht e Griffiths, 1991].

Kubelka e Munk desenvolveram uma teoria considerando que uma camada é
composta de particulas absorventes e espalhativas uniformemente e aleatoriamente
distribuidas, cuja dimensdo das particulas é muito menor que a espessura da
camada [Birth e Hecht, 1987]. Eles consideram somente a dire¢do da radiagao
incidente e refletida perpendicular a superficie da camada, assumindo que a
radiacdo € monocromatica e que a espessura € infinita (0 aumento da espessura
nao resulta em diferenca na reflexao). A equacéao 4.4 é conhecida como equacéao de
Kubelka-Munk:

1-R_) k
F(ROO):%ZE (44)

o0
onde R, é a reflexdo da amostra para profundidade infinita, k € o coeficiente de
absorgdo da amostra (que € proporcional a concentragdo) e s é o coeficiente de

espalhamento da amostra.
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O coeficiente de espalhamento determina a extensao da interacdo da luz
incidente com a amostra antes da radiacédo retornar a superficie. Para uma certa
extensao, s controla a profundidade na qual a luz penetra na amostra. Quanto menor
o valor de s, maior é o valor F(R.).

Entretanto, existe um limite para este comportamento, sendo somente valido
para as particulas que efetivamente espalham a radiacao incidente [Korte e Otto,
1988].

Como consequéncia, o efeito do tamanho da particula desloca a linha de
base, comportamento que se torna muito pronunciado em comprimentos de onda de
grande absorcao pela amostra. Por exemplo, em duas amostras com mesma
composi¢ao, porém com diferente granulometria, ha maior reflexdo das particulas
menores (mais finas), e os efeitos da reflexdo especular sdo minimizados em uma
superficie composta por particulas de menor tamanho.

A funcao de Kubelka-Munk pode relacionar os espectros de reflexdo difusa
com a concentragao da amostra, transformando o espectro de reflexdo em formato
semelhante a um espectro de absorvancia. Por esta raz&o, a fungdo de Kubelka-
Munk é conhecida como a Lei de Beer da espectroscopia de reflexao.

A correta quantificagdo de analitos em amostras em pé é dependente do
efetivo poder de penetracédo, sendo grande o suficiente para fornecer um espectro
representativo da amostra por inteiro. A equacao de Kubelka-Munk € mais simples e
€ geralmente a forma mais usada para definir uma afinidade linear entre intensidade
da banda e a concentragdo da amostra na espectroscopia por reflexdo difusa
[Olinger, Griffiths, 1993].

O rapido aumento na utilizagdo da espectroscopia no infravermelho por
reflexdo difusa surgiu devido a facilidade em se obter espectros de pos, solidos e
espécies adsorvidas em sélidos e, também, devido ao surgimento de varios tipos de

acessorios comerciais para se obter os espectros DRIFTS.
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5. ANALISE MULTIVARIADA

5.1. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A base fundamental da maioria dos métodos modernos para tratamento de
dados multivariados € a analise por componentes principais (PCA — Principal
Components Analysis) [Beebe et al., 1998; Sharaf et al., 1986], que consiste numa
transformagdo da matriz de dados com o objetivo de representar as variagdes
presentes em muitas variaveis, através de um numero menor de “fatores”. Constroi-
se um novo sistema de eixos (denominados rotineiramente de fatores, componentes
principais, variaveis latentes ou ainda autovetores) para representar as amostras, no
qual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada em poucas dimensodes.
Estas novas variaveis sdo obtidas em ordem decrescente de quantidade de
informacao estatistica que descrevem, ou seja, a primeira componente principal
aponta a direcdo de maior variagdo dos dados, a segunda, que €& ortogonal a
primeira, aponta outra direcado que descreve a maior variagao restante dos dados e
assim por diante.

Usando a notagdo matricial, as componentes principais sdo obtidas por meio

de transformacgdes lineares conforme a equacgao:

XP=T (5.1)

em que X é a matriz original dos dados, T é a matriz de escores que contém as
coordenadas das amostras no novo sistema de eixos e P € a matriz dos pesos
(loadings) onde os elementos de cada coluna correspondem aos coeficientes das
combinagdes lineares das variaveis originais.

O método PCA esta baseado na correlagao entre variaveis e, na realidade,
agrupa aquelas que estao altamente correlacionadas. As colunas da matriz de pesos
correspondem aos autovetores da matriz de correlagéo (ou variancia e co-variancia
dependendo do pré-processamento utilizado), enquanto os autovalores representam
uma fragdo da variancia total dos dados. Assim, cada componente principal

descreve uma porcentagem da variancia total dos dados.
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Uma das vantagens destas transformagdes € que ruidos experimentais
podem ser eliminados, pois estes ndo estdo correlacionados com as informacdes
contidas na matriz de dados original. Outra vantagem é que podemos escolher as
variaveis originais mais importantes do ponto de vista estatistico.

Os dados experimentais originais podem nao ter uma distribuicdo adequada
para a analise, dificultando a extragcdo de informacbes uteis e interpretacdo dos
mesmos. Nestes casos, um pré-processamento nos dados originais pode ser de
grande valia (Capitulo 6). Medidas em diferentes unidades e variaveis com
diferentes variancias sdo algumas das razbes que levam a estes problemas. Os
meétodos de pré-processamento mais utilizados consistem basicamente em centrar
na média ou autoescalar os dados. No primeiro caso, calcula-se a média dos valores
experimentais para cada variavel e subtrai-se cada valor experimental do respectivo
valor médio. Autoescalar significa centrar os dados na média e dividi-los pelo

respectivo desvio-padrao, sendo um para cada variavel.

5.2. ANALISE DE AGRUPAMENTO POR METODO HIERARQUICO
(HCA)

Esta é uma ferramenta excelente para analise preliminar dos dados [Sharaf et
al., 1986; Beebe et al., 1998] sendo util para determinar a semelhanga entre objetos
e identificar amostras an6émalas. O método relaciona as amostras de forma que as
mais semelhantes s&o agrupadas entre si com relagdo as variaveis usadas no
processo de agrupamento. Cada amostra é representada como um ponto no espago
de m variaveis e, portanto, a questdo fundamental reside em transformar a
informagdo de um espago m-dimensional para um espago bidimensional. O
parametro usado neste processo € a medida de distancia entre as amostras. Estas
distancias, quando Vvisualizadas através de diagramas conhecidos por
dendrogramas, indicam as amostras mais semelhantes entre si, ou seja, quanto
menor a distancia entre os pontos, maior sera a semelhanca entre as mesmas. Para
proceder a analise de agrupamentos, € necessario estabelecer o conceito de

distancia entre duas amostras a e b (da») em um espago de m variaveis. Ha varias
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medidas usuais e sendo a mais utilizada a distancia euclideana (dap), que pode ser

determinada pela expressao matematica:

dap = (j; (Xaj— Xp)* )" (5.2)

em que X € a j-ésima coordenada da amostra a.

No método de analise por agrupamento hierarquico as distancias entre todas
as amostras sdo calculadas e comparadas. Como as distancias reais entre as
amostras mudam com o tipo e tamanho do conjunto de dados, é necessario

transforma-las numa escala de similaridade que é calculada segundo a expressao:
Sab=1-— { dab/dmax} (53)

onde: s, € a similaridade entre as amostras a e b, d,, € a disténcia entre as
mesmas e dmax € a maior distancia entre todas as amostras do conjunto de dados.
Nestes diagramas a escala varia de um (amostras idénticas) a zero (amostras sem
similaridade).

Apds o calculo das similaridades, as duas amostras mais proximas sao
conectadas formando um agrupamento. Este processo é repetido até que todas as
amostras sejam conectadas formando um unico grupo. Uma vez que as amostras
sdo conectadas pela proximidade entre elas, € necessario definir a distancia entre
uma amostra e um grupo ou entre grupos de amostras e ha varias técnicas para tal.
As mais usuais sao: conexao pelo vizinho mais préximo (single linkage ou nearest
neighbour); conexao pelo vizinho mais distante (complete link ou farthest neighbour);
conexao pela distdncia média (average link). Quando a distancia entre dois
agrupamentos for obtida pela distdncia média, pode-se utilizar a média aritmética ou
ponderada. No primeiro caso, cada agrupamento tem o mesmo peso e no ultimo, o
coeficiente de ponderacdo € correspondente ao numero de elementos nos
respectivos clusters (agrupamentos) e, neste caso, o método é denominado

incremental.
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5.3. MODELOS DE CALIBRAGAO

Construir um modelo de calibracdo significa desenvolver expressoes
matematicas que, de alguma forma, possam descrever o comportamento de uma
variavel de interesse (variavel dependente), designada por y. Pode-se citar como
exemplo, a concentragdo de um analito de interesse.

Para a construgdo do modelo de regressao € necessario se ter alguma
informacdo sobre a variavel dependente. Estas informagdes sao obtidas pelas
variaveis independentes. Os sinais de reflectancia ou absorvancia em diferentes
comprimentos de onda de um espectro no infravermelho de uma amostra sao
exemplos de varidveis independentes e podem estar relacionados com a
concentracdo da amostra. Estes sinais podem ser organizados na forma de uma
matriz X. Os modelos ainda geram constantes denominadas de coeficientes que
controlam o comportamento do modelo e sao estimados a partir dos dados

(variaveis). Uma representagao do modelo matematico:
y=Xb (5.4)

onde: y = vetor contendo os valores das variaveis dependentes; b = vetor contendo
os coeficientes de regressao e X matriz de dados contendo as absorvancias.

O objetivo da construgdo do modelo matematico € encontrar relagdes entre as
variaveis dependentes e as independentes, por alguma fung¢ao de transferéncia.

Devido ao grande avanco da instrumentacdo e da informatica, tem sido
favorecido o uso de modelos de calibracdo multivariada nas determinacdes de
propriedades fisico-quimicas de alimentos.

Os métodos multivariados de analises quantitativa empregados com maior
freqliéncia sdo os de calibracdo [Martens e Naes, 1996; Thomas, 1994] sendo os
mais conhecidos a regressao linear multipla (MLR), regressao por componentes
principais (PCR) e regressao por minimos quadrados parciais (PLS) [Thomas, 1990;
Geladi e Kowalski, 1986; Beebe e Kowalski, 1987]. Todos estes métodos sao
lineares, porque os modelos resultantes descrevem uma relagcido linear entre as

respostas e as concentragbes dos componentes das amostras. Outros métodos,
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como PARAFAC e redes neurais, também tém sido aplicados nos ultimos anos
[Sena et al., 2005; Vale e Zambiazi, 2000; Gutteres et al., 2004].

PLS é um exemplo de método de calibragdo indireto, pois ndo exige que os
espectros individuais dos constituintes de interesse, nem dos interferentes, sejam
conhecidos previamente. Entretanto, requer analise de uma série de amostras de
calibragéo (conjunto de calibrag&o), cuja composi¢ao seja conhecida [Coates, 1998].
Essa calibracido deve levar em conta todos os fenbmenos fisicos e quimicos que
possam afetar os espectros das amostras cujas concentragbes deverdo ser
previstas (conjunto de validagao).

Duas etapas s&o importantes na calibragdo multivariada: a construgao do
modelo (calibragdo) e a verificagdo de sua validade, ou seja, se 0 modelo construido
€ ou nao realistico (previsdo ou validagao). Na etapa de calibragdo, sdo obtidas uma
matriz com as respostas instrumentais (variaveis independentes — X) e uma outra
matriz com os resultados das concentragdes (variaveis dependentes — y),
normalmente obtidos pelos métodos convencionais de analise. Os dados assim
organizados constituem o conjunto de calibragdo. Diante disto, cria-se um modelo
matematico adequado que melhor possa reproduzir y a partir dos dados de X. O
modelo construido sera, entdo, utilizado na fase de previsdo para estimar as
concentracbes dos constituintes de novas amostras, a partir de suas respostas
instrumentais (variaveis independentes). Os dados utilizados nesta fase formam o
conjunto de validagao.

As linhas da matriz X correspondem as amostras e as colunas sao formadas
pelos valores das intensidades dos espectros em cada comprimento de onda. Na
matriz y, as linhas correspondem as mesmas amostras da matriz X e as colunas s&o

formadas pelos valores das concentragdes destas amostras.
5.3.1. REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS)

Esta técnica foi desenvolvida na década de 70 wusando dados
espectroscopicos na regido do infravermelho proximo, onde é dificil designar bandas

para componentes particulares. No modelo PLS, as informagdes espectrais (matriz
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X) e as informagbes das concentragdes (matriz y) sdo usadas ao mesmo tempo
correlacionando-as a fim de se obter uma relagao linear na fase de calibragéo.

A regressdo dos minimos quadrados parciais, para constru¢do do modelo,
retira informagdes do conjunto de dados da matriz espectral (matriz X) para
correlaciona-las com as informacgdes retiradas do conjunto de dados de referéncia
(matriz y). Por meio de combinagdes lineares dos dados espectroscépicos (da matriz
X) e dos dados de referéncias (matriz y), se obtém o numero de variaveis latentes
necessarios para correlacionar os espectros e as concentragdes. E usado para
construcdo do modelo de calibragio um numero de variaveis latentes que
proporcione o menor erro possivel de previsao, ou seja, que as diferencas entre os
valores de referéncia e os valores previstos sejam as menores. Pelo método dos
minimos quadrados parciais, as amostras anémalas sao identificadas pelos valores
de residuos de Student, quando a amostra esta fora do limite de confianca de 95%,
e pelo valor limite de “leverage” (trés vezes o numero de variaveis latentes dividido
pelo numero de amostras).

Na modelagem por minimos quadrados parciais, tanto a matriz das variaveis
independentes (X), como o vetor das variaveis dependentes (y) sdo representados
pelos escores e pesos conforme a equagao 5.5:

X=TP+E (5.5)

As informacbes sao incorporadas de modo que cada componente principal
(CP) do modelo seja modificada para que a covariancia de T seja maximizada.
Nesta etapa, a CP recebe o nome de variavel latente (VL). Quando a matriz X é
decomposta, T contém os escores, P contém os pesos, E é a matriz de erros da
decomposicido de X.

A decomposicao pode ser feita utilizando o algoritmo NIPALS. Os valores de

escores sao relacionados com os /loadings para cada componente de cada vez pela

equacgao:
q=y.(t".t). y" (5.6)
O vetor de regressao € calculado pela equacgao:
b=W(PW"H"'.q" (5.7)

onde W ¢é a matriz de pesos do método PLS [Martens e Naes, 1996].
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5.4. VALIDAGAO DO MODELO

5.4.1. ESCOLHA DO NUMERO DE VARIAVEIS LATENTES

A selecdo do numero de variaveis latentes a serem incluidas no modelo de
regressao criado € um ponto muito importante. Deve-se sempre selecionar um
numero de variaveis latentes com informagdes suficientes que permita modelar o
sistema de forma a ndo ser superajustado e também n&do deve modelar ruidos. Um
modelo com maior numero de variaveis latentes € mais ajustado, porém pode estar
modelando ruidos. J& um numero muito baixo de variaveis latentes pode deixar
informacgdes importantes de fora. O numero ideal de variaveis latentes é aquele que
permite a criagcdo de um modelo com boa capacidade de previsdo para amostras
externas. Um dos métodos mais usados para a escolha do numero de variaveis
latentes é a validagédo cruzada [Martens e Naes, 1996]. Neste procedimento, deixa-
se uma amostra de fora, de uma série de n amostras, n-1 amostras sdo usadas na
calibracédo e é feita a previsdo da concentracdo da amostra que nao foi usada na
calibracdo. O processo € repetido até que todas as amostras tenham sido excluidas
uma vez. Compara-se a concentragao de cada amostra prevista pelo modelo com o
valor de referéncia e determina-se o erro. A soma dos quadrados dos erros de
previsdo (PRESS — predicted residual error sum of squares) € medida do mesmo

modo para cada variavel latente [Lindgren et al., 1994] e é definida como:
PRESS =" (y, - §,)’ (5.8)

onde y, é o valor conhecido e y, € o valor estimado.

Uma forma alternativa e complementar para se determinar o numero de
variaveis latentes € pela inspecdo dos vetores pesos (loadings) espectrais. Os
vetores pesos maiores que zero estdo positivamente correlacionados com a
concentragdo e 0s menores que zero estdo negativamente correlacionados.

Variaveis latentes significativas tém picos em comum com o0s espectros e estes
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podem ser positivamente ou negativamente correlacionados. Variaveis latentes com
alta correlacdo em area onde o0s espectros ndo possuem picos podem estar

modelando ruidos [Niemeyer et al., 1992].
5.4.2. PREVISAO DO MODELO DE CALIBRAGCAO

Apds a construgdo do modelo de regressdo, pode-se utilizar uma série de
amostras externas para verificar a capacidade de previsdo do modelo de regressao.
Uma forma de validar o modelo € usando uma série de amostras de referéncia
(validacédo externa), de composicao diferente das amostras que faziam parte com
conjunto de calibragdo. Para verificar a capacidade de estimativa de previsdo do
modelo € recomendado utilizar de uma série de amostras representativa para a
populacado [Martens e Naes, 1996].

Foram utilizados os seguintes erros para avaliar a capacidade de previsao
dos modelos desenvolvidos:

e erro quadratico médio (MSE), mais conhecido como erro padrao de predi¢ao (SEP)

n

S0, -5,
MSE = =——— (5.9)

e raiz quadrada do MSE (RMSE)

(5.10)

onde n representa o numero de amostras do conjunto de calibracao, y; € o valor de
referéncia e y, é o valor previsto pelo modelo para a iésima amostra.

Como estes erros podem ser medidos tanto para o conjunto de calibragao
quanto para o de previsao € comum adicionar no final da sigla destes erros a letra C
indicando ser estes relativos a calibragdo C (tipo MSEC ou RMSEC) ou P quando
forem relativos a previsao (tipo MSEP ou RMSEP). Estes erros podem dar uma boa

medida do desempenho do modelo.
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Em contrapartida aos erros absolutos (PRESS, MSE, RMSE) tém-se as
medidas de erros relativos que também sao interessantes de ser estimados, pois
fornecem um pardmetro de comparacido entre os erros absolutos e a variancia
intrinseca dos dados. Um destes erros relativos utilizados foi o de variancia relativa
explicada (REV).

e variancia relativa (REV)

REV =1-MSE/s’ (5.11)

A estimativa da variancia total dos dados (s*) para n objetos, utilizada na

expressao acima, é calculada segundo a expressao:

s2 =2, =37 /(n=1) (5.12)
i=1
onde: y é o valor médio.
Quanto mais proximo o valor do REV for da unidade, melhor e mais util é o

modelo de regressédo criado, sendo que o0 oposto pode-se dizer para os valores de

REV préximos de zero.

e Erro relativo percentual (ER (%)) entre o método de referéncia e o método
desenvolvido (NIR-PLS) foi usado para verificar a capacidade de previsao do
modelo. Ele expressa a exatiddo que pode ser esperada para amostras de

composi¢ao desconhecida [Haaland, 1990].

ER (%)= ——x100 (5.13)

e Coeficiente de correlagao linear (r) exibido pelo grafico do valor experimental
(obtido pelos métodos de referéncia) em funcdo do valor predito (calculado pelo
modelo de regresséo) é outro importante parametro medido e de facil interpretagéo.
Quanto mais préximo de 1 melhor o ajuste (caso o grafico seja feito com as

amostras do conjunto de calibracdo) ou a habilidade de previsdao do modelo de
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regressao (caso o grafico seja feito com as amostras do conjunto de validagao

externa).
IR R

. 7
{Z@i -0, —W} (5-14)

r=

Valores de repetitividade e de reprodutibilidade também sao parametros
importantes, principalmente quando diferentes métodos de calibracdo séao
comparados. A repetitividade € a tendéncia de um sinal dar a mesma resposta
quando usado varias vezes no mesmo experimento e a reprodutibilidade é a
tendéncia de um sinal dar a mesma resposta quando usado varias vezes nas
mesmas condi¢gdes experimentais, mas nao no mesmo experimento [Bellonmaurel et
al., 1995; Currie e Svehla, 1994]. O termo precisao intermediaria € mais adequado
para este parametro.

A repetitividade do método foi calculada pela estimativa do desvio padrao (s)

para cada amostra determinada em ftriplicata.

s =G, -3V /in-1) (5.19)

onde y é o valor médio das concentragdes previstas € n 0 numero de medidas
independentes para cada amostra.

A precisao intermediaria foi estimada pelo coeficiente de variagdo de n
repeticoes analiticas.

S

onde s é a estimativa de desvio-padréo e y o valor médio de n repeticbes analiticas.

A observagéo visual do grafico das concentragdes conhecidas em fungéo das
concentracdes calculadas é uma forma simples para a avaliacdo do desempenho do
modelo de regressao. Discrepancias entre as correlagdes obtidas para calibragao e
para a validagdo sugerem que o melhoramento na calibracdo pode estar sendo

obtido com o uso de ruidos nos dados espectrais.
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6. PROCESSAMENTO DOS DADOS ESPECTRAIS

O tratamento dos dados é aplicado antes da fase de calibragao para melhorar
a eficiéncia do método, produzindo um modelo de regressdo com a melhor
capacidade de previsao de novas amostras. Diversos pré-tratamentos da resposta
(sinal medido) tém sido relatados na literatura, como por exemplo: normalizagéo,
corregao da linha de base, calculo da derivada, alisamento, corre¢ao multiplicativa
de sinal [Martens e Naes, 1996]. Determinagdes quantitativas a partir de espectros
obtidos no infravermelho podem apresentar problemas de deformacédo da linha de

base, variagdes no caminho 6ptico, ruidos, entre outros.

6.1. NORMALIZAGAO

A normalizagdo pela soma das intensidades é realizada dividindo-se cada
intensidade espectral pela raiz quadrada da soma dos quadrados de todas as
intensidades do espectro correspondente, calculada como:

Xi=xj [ (Zx;%)" (6.1)

Este processo € o mesmo que multiplicar cada elemento no vetor linha por
uma constante b:

b=1/Ex;)" (6.2)

6.2. DADOS CENTRADOS NA MEDIA

Consiste em fazer com que para cada variavel seus valores tenham média
zero. Isto é feito, obtendo-se para cada coluna o valor médio e, em seguida, subtrai-
se este valor de cada variavel dessa mesma coluna. Desta forma, ocorre a mudanca
do sistema de coordenadas para o centro dos dados. Esta operagdo geralmente
reduz a dimensao do modelo [Thomas, 1994]. A equagao 6.3 € utilizada para centrar
os dados na média.

(6.3)

Xigy = Xigy —Xi

1
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onde Xx,é o valor médio correspondente a i-ésima coluna.
6.3. DADOS ESCALADOS PELA VARIANCIA

Nesse tipo de pré-processamento os dados sdo ponderados pelos reciprocos

dos desvios-padrao de suas respectivas variaveis (equagcao 6.4). O desvio-padréo

(s,) € calculado extraindo-se a raiz quadrada da variancia (sf.- equagao 6.5). As
coordenadas do centroide dos dados escalados pela variancia (X, ,,,) mantém uma

relagéo direta (equacéo 6.6) com as coordenadas do centréide dos dados originais

(x;). As variaveis que antes possuiam variancia sf passam a ter, para os dados

escalados, variancia unitaria (equagao 6.7). Tais relagdes podem ser verificadas

comparando-se a média e o desvio padrao entre dados escalados e os dados

originais.
Xy = j—’ (6.4)
j
s 1 ’
S; = E;(’Cy _’_C‘/) (6.5)
X = %;stw :i;j_j = %% L Xij :z_j (6.6)

m

1 m 2 1 X..
2 = ij
S z—z(x.. =X ) :—E —
Jj(sv) m—1 — ij(sv) Jj(sv) m—1 P Sj

2 1 | 2 2
) s
J =5 (x,.j—xj) =5 =1 (6.7)
S
J
A variancia e o desvio-padrao para os dados escalados pela variancia é igual
a um. Deve-se atentar para este fato ao utilizar esse tipo de pré-processamento,
pois ao se tornar igual a varidncia de todas as variaveis pressupde-se que a
informagéo que se deseja extrair dos dados distribui-se de maneira igualitaria entre

todas as variaveis.
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6.4. DADOS AUTOESCALADOS

Neste tipo de pré-processamento se escalam pela varidncia os dados
centrados na média. A expressao utilizada para auto-escalar os dados € dada na
equagéo 6.8, em que x; representa genericamente os elementos da matriz original X

e X, e s;respectivamente o valor medio e o desvio padrao calculados para a variavel

J. Os dados auto-escalados x apresentam média zero e variancia unitaria.

ij(as)

6.5. CORREGAO MULTIPLICATIVA DE SINAL (MSC)

Quando da aquisicdo dos espectros por técnicas de reflexdo, alguns
fendbmenos n&o desejados podem ocorrer, como por exemplo o espalhamento da
luz, provocado pela ndo homogeneidade da amostra, principalmente pelas
diferengas de granulometria, geometria, empacotamento e orientagao das particulas.
Também costumam acompanhar os sinais analiticos, obtidos por técnicas
instrumentais, ruidos das mais diversas origens. A presencga destes ruidos pode
dificultar a interpretacdo, bem como a modelagem das propriedades associadas aos
sinais espectrais, sendo recomendada sua eliminagdo ou minimizacdo. A técnica de
corregao multiplicativa de sinal (MSC) é um processo matematico que visa corrigir o
efeito do espalhamento de luz presente nos espectros obtidos por técnicas de
reflexdo. Na MSC a interferéncia relativa ao espalhamento de luz é minimizada com
base no espalhamento médio de todos os espectros formadores na matriz de dados
X. Para tanto, é inicialmente calculado o espectro médio x;, fazendo-se a média das
absorvancias para todas as amostras da matriz de dados X, para cada uma das
colunas (referentes a cada um dos comprimentos de onda do espectro). Calcula-se

a regressao linear para cada um dos espectros originais contra o espectro médio,
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em cada um dos comprimentos de onda, o que resulta na equacgao da reta do tipo

apresentado pela expressao abaixo.

xi=Ui1+Vi-xmédio (69)

Finalmente utilizam-se os coeficientes linear (u ;) e angular (v ;) desta reta

para corrigir cada um dos espectros originais, conforme a relagao (6.10):

Xcorrigidoz(xi 'Ui1)/Vi (610)

6.6. ALISAMENTO

O alisamento dos espectros é realizado com o objetivo de reduzir os efeitos
causados pelos ruidos. No tratamento dos dados espectrais foram utilizados dois

métodos de alisamento: filtro de média moével e SPLINE.

6.6.1. MEDIA MOVEL

E o tipo mais simples de alisamento utilizado para eliminar ruido de alta
frequéncia. Consiste na aplicagdo de um algoritmo utilizado para tratamento dos
dados, em uma janela mével que percorre sequencialmente os dados, calculando a
média dos dados contidos dentro da janela, de modo que no final, os dados sao
substituidos pela média calculada. Considerando uma janela de tamanho L, os L
pontos de um vetor (que aqui no caso correspondem a uma linha da matriz de dados

(espectro)) sao substituidos pelo valor médio calculado utilizando a expressao:
L
Xig = fo,_/+1“1 (6.11)
=1

Sendo x, ., (j=1.2,..,L) os L pontos dos quais sera calculada a media, u, 0s pesos

de convolugéo e x, 0 k-ésimo valor medio calculado que substituira os L pontos
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considerados. No tratamento dado aos espectros deu-se 0 mesmo peso a todos os
pontos considerados no calculo da média movel, que equivale ao calculo de uma

média simples, de modo que os pesos de convolug¢ao sio todos iguais a:
u,=1/L (1=12,...,L) (6.12)

Devido ao fato que os pontos utilizados no calculo sdo substituidos pela
meédia calculada sobre estes pontos, o uso da média moével leva ao final do processo
a uma redugao do numero de variaveis, a extensdo em que se da esta reducao

depende, portanto, do tamanho escolhido para a janela movel.

O diagrama mostrado na Figura 6.1 exemplifica o processo de filtragem dos
dados utilizando uma janela mével de tamanho igual a 3 aplicado a um vetor X; que
poderia representar dados espectrais ou dados de qualquer outra espécie. As

meédias tomadas de trés em trés atributos vém a formar, entéo, o vetor X; ritrado)-

=3 =

Dados originais

X, = | Yo | M2 | %z | ¥ia | Xis | Fie [+ X2 Xim| Xy
A\ A A A\ v
Y Y Y
Calculo Calculo
da média da média
X, X, X;

2

<

Dados filtrados

Kal
Kal
o
.
.
-
R
ko

X, (Filtrado) —

Figura 6.1. Esquema do processo de filtragem utilizando média movel com uma
janela de tamanho 3.
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6.6.2. SPLINE

Neste tipo de alisamento, curvas de curvatura minima sao ajustadas aos
dados contendo ruido (Figura 6.2). Ao invés de se tentar encontrar uma funcéo
genérica que se ajuste a um conjunto de pontos ou uma curva, o que seria
praticamente impossivel devido a infinita possibilidade de diferentes arranjos e
curvas existentes, com o ajuste utilizando SPLINE o que se faz é segmentar o
conjunto de pontos ou a curva que se deseja ajustar, em pequenos intervalos, estes
sim, faceis de serem ajustados por meio de uma classe especifica de fung¢des pré-

estabelecidas (fungdes-base), geralmente polindbmios de baixo grau.

A primeira etapa importante do ajuste por SPLINE é estabelecer o numero de
segmentos a serem utilizados. O inicio e o fim destes segmentos sdo determinados
pelo posicionamento dos ndés ou pontos de quebra. A Figura 6.3 ilustra este
processo para o ajuste de uma gaussiana. Neste exemplo, a gaussiana foi dividida
em 4 regides distintas (regido 1, 2, 3 e 4) delimitadas pelos nds (circulos vermelhos).
Cada uma destas faixas estabelecida foi ajustada utilizando como fung¢des base

polinbmios de terceiro grau ( f ).

f;. = a3ix3 +a2[~x2 +a1[x+a0i (l = 152a3 74) (613)

O dominio ao qual se aplica cada uma destas funcdes é estabelecido pela
posicao dos nos. Para que estas fungbdes sejam agrupadas de modo a gerar uma
curva suave e continua, os paradmetros das fungdes de base, que no caso do
polinbmio s&o os coeficientes (ax; (i=0,1,2,3)), s&o escolhidos de modo que na
jungdo das 2 curvas, ou seja, no nd, as derivadas primeira e segunda destas
fungdes sejam iguais, o que é feito resolvendo um sistema de equagdes. Isto
garante que nos nos a fungdo seja bem comportada, ou seja, diferenciavel e

continua.
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6.8 | ——  Espectro Original | {
— — = Espectro Alisado
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Variavel #

Figura 6.2. llustracdo de um ajuste utilizando SPLINE exemplificado para um

segmento de um espectro ruidoso.

Figura 6.3. Exemplificagdo do ajuste por SPLINE de uma gaussiana utilizando 4
funcdes cubicas ( f1, f,, f3 e f4). Os circulos correspondem aos nos utilizados no

ajuste.
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6.7. KUBELKA — MUNK

A funcdo Kubelka-Munk ¢é normalmente usada para descrever o
comportamento da reflectancia difusa na regido do infravermelho médio e proximo. A

equacao 4.4, definida anteriormente, descreve esta fungao.

6.8. APLICACAO DE DERIVADA

A aplicagdo da primeira ou segunda derivada sobre os dados espectrais
brutos € um procedimento que pode destacar ombros espectrais, bem como
minimizar o efeito de inclinagdes provocadas na linha de base dos espectros, devido
a morfologia das particulas. Ao aplicarmos as operagdes de derivagdo aos
espectros, as informagdes contidas ao longo dos diferentes comprimentos de onda
sao geralmente acentuadas [Thomas, 1990]. Deve-se ter cuidado com a qualidade
dos espectros com os quais deseja-se aplicar o calculo das derivadas, uma vez que

nao so os sinais espectrais, como também os ruidos, tornam-se acentuados.
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7. DETERMINAGAO DO TEOR DE SACAROSE EM AGUCAR
CRISTAL USANDO ESPECTROSCOPIA MID E REGRESSAO PLS

7.1. PARTE EXPERIMENTAL

7.1.1. PADRAO SACAROSE

Para a constru¢ao do modelo de regressao foi usado um padrao de sacarose
(99,73 %) grau para analise (Merck) na preparagao da curva de regressdo. Foram
preparados, por pesagem em balanca analitica, vinte solu¢gbes padrdo em
concentracdes de 3,3420 a 3,4108 g 100mL™" com incrementos de aproximadamente
0,004 g 100mL™". O padrdo de sacarose foi dissolvido em agua bidestilada em baldo

volumétrico calibrado de 100 mL.

7.1.2. AMOSTRAS DE AGUCAR CRISTAL

As amostras de agucar cristal foram coletadas em vinte diferentes usinas de
acucar do Estado de Sao Paulo e foram pesadas em balanca analitica diretamente

em baldo volumétrico de 10 mL e dissolvidas com agua bidestilada.

7.1.3. INSTRUMENTAGAO FT-IR E CONDIGOES DE ANALISE

Os espectros no infravermelho médio com transformada de Fourier foram
registrados no espectrémetro Nicolet FT-IR (modelo 520), equipado com cristal de
reflectancia de seleneto de zinco, material transparente a regido de interesse. Entre
uma amostra e outra, o cristal foi limpo e seco com papel absorvente. Os espectros
no FT-IR foram registrados entre 1400 a 810 cm™, com resolugdo de 4 cm™ para
log(1/R), onde R é a razédo da intensidade de reflectancia do background (cela
vazia) para a amostra. Os sinais inicialmente obtidos como log(1/R) foram expressos
como absorvancia para facilitar o entendimento e a visualizagdo dos resultados,
utilizando-se o software do equipamento. Foram realizadas cento e vinte e oito
varreduras para cada espectro e a combinag¢ao de todas as varreduras resultou num
espectro médio.
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7.1.4. PREPARAGCAO DA AMOSTRA PELO METODO DE
REFERENCIA (POLARIMETRICO)

A determinacdo de sacarose utilizando a técnica da analise polarimétrica
realizada envolve trés etapas: a preparagdo da solugdo de agucar em agua, a
clarificacdo da solugao por filtracdo e a determinagao polarimétrica por medidas da
rotacdo otica da solugao clarificada.

Para a preparacgao da solugao da amostra foram pesados 26,0000 + 0,0002 g
de acgucar, o qual foi transferido quantitativamente, com agua destilada, para um
baldo volumétrico de 100 mL até ser obtido um volume aproximado de 70 mL. O
acucar foi dissolvido e a solugdo permaneceu em repouso por, no minimo, dez
minutos (tempo necessario para atingir a temperatura ambiente da sala de analise,
+20°C). Posteriormente, foi completado o volume do baldo volumétrico com agua
destilada.

A solucado foi filtrada em papel de filtro Whatman 41 (15 cm) apéds a
homogeneizagao.

Os primeiros 10 mL foram descartados e um volume de 50 a 60 mL foi
necessario para a medida polarimétrica.

O polarimetro utilizado, Polartronic NIR W2 (SCHMIDT + HAENSCH), mediu
valores polarimétricos na regido do visivel, 589,44 nm (comprimento de onda da luz
amarela de sodio). Para minimizar erros na medida dos volumes, a temperatura da

sala foi estabilizada em 20,0 £ 0,5°C.

7.1.5. ANALISE DOS DADOS

O método de regressao utilizado no tratamento de dados deste estudo foi o
dos quadrados minimos parciais (PLS), onde as informacgdes espectrais foram
organizadas numa matriz de dados e correlacionada a um vetor que armazena os

dados sobre a concentragao.
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7.1.6. TRATAMENTO DOS DADOS

Os espectros foram inicialmente normalizados (equacg&o 6.1). Os tratamentos
matematicos e estatisticos foram feitos com e sem aplicacdo da derivada aos
valores de absorvancia. Assim, foram obtidos diversos modelos de calibragao para a
quantificacdo da sacarose presente nas amostras de acucar cristal. Os programas
MATLAB (1997) e PIROUETTE (2001) foram usados para a analise dos dados. Os
valores de absorvancia registrados entre 810 a 1400 cm™ foram centrados na média.

Para encontrar o numero de componentes principais (PC) do modelo PLS
foram usados o método de validagao cruzada e a soma dos quadrados dos erros de
predicdo estimada (PRESS). O numero adequado de componentes principais usado
foi aquele que apresentou o menor valor de PRESS.

Para a construgdo do modelo de regressao foram utilizadas vinte amostras na
calibragéo e seis na validagdo. O desempenho do modelo foi representado pelo erro
quadratico médio (MSE) ou a raiz quadrada do erro (RMSE) mais conhecido como
erro padréo de predicédo (SEP).

A repetitividade que é a tendéncia de um sinal dar a mesma resposta varias
vezes no mesmo experimento, mesmo dia € mesmo analito foi determinada e
expressa em termos de estimativa de desvio padrao (s) de acordo com o trabalho de
Bellon-Maurel et al. [1995]. Para os espectros no infravermelho, a repetitividade do
sinal em um determinado comprimento de onda foi calculado pela estimativa de
desvio padréo de dez leituras de amostras de mesma concentragao (0,3389 g de
sacarose por 10 mL de agua bidestilada), durante 0 mesmo experimento e nas
mesmas condigdes. No polarimetro, a repetitividade foi determinada pela medida
polarimétrica de dez solugdes aquosas de sacarose preparadas pesando-se 26,0000
g da sacarose e dissolvendo-se em 100 mL de agua bidestilada.

A precisao intermediaria € a tendéncia de um sinal dar a mesma resposta nas
mesmas condigdes experimentais, mas ndo no mesmo experimento [Bellon-Maurel
et al., 1995; Wojciechowski et al., 1998]. Essas condi¢cbes expressam a estabilidade
do modelo em tempo real. A precisao intermediaria do método foi determinada pelos

espectros das solugdes preparadas para a medida da repetitividade, mas com
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medidas no infravermelho e de polarimetria em diferentes dias (3 dias) e foi

expressa pelo coeficiente de variagcao (CV).

7.2. RESULTADOS E DISCUSSAO

A determinagcdo e quantificacdo da sacarose pela técnica de reflexao
atenuada (ATR), para a aquisicdo dos espectros no infravermelho médio, foi
empregada devido a facilidade de obtengdo dos espectros em solugdo aquosa e
pela sua simplicidade. Além disso, nesta regido nao existe interferentes que possam
comprometer a realizagao dos ensaios.

A Figura 7.1 mostra os espectros obtidos na regidao do infravermelho médio
(870 a 1400 cm™) para o conjunto de dados de padrdes de sacarose usados na

construgéo dos modelos de regressao.
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Figura 7.1. Espectros na regido do infravermelho médio de vinte solugdes de
sacarose em agua obtidos na regido do infravermelho médio com concentragdes
variando de 3,3420 a 3,4108 mg 100g ™.
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Segundo a literatura [Bellon-Maurel et al., 1995; Costa Filho e Poppi, 2002],
os estiramentos encontrados na regido entre 1153 a 904 cm™ sao atribuidos aos
modos normais vibracionais C-O e C-C da sacarose. Na regido entre 1199 a 1400
cm™ ocorrem as deformagdes angulares das ligagdes O-C-H, C-C-H e C-O-H. As
regides de maior interesse para este trabalho foram: 972 a 984 cm™ relacionadas a
deformacdo angular das ligagdes C-C; 1056 a 1080 cm™ ligacdes C-0-C; 1092 a
1148 cm™ ligagdes C-O e 1192 cm ligagdes 0-C-H, C-C-H, C-O-H.

Na Figura 7.2, &€ apresentado o grafico que determina o numero de
componentes principais necessarios para estabelecer o modelo com aplicagdo da
derivada segunda. A partir deste grafico foi verificado que o valor minimo da soma
dos quadrados dos erros de predigao foi obtido com trés componentes principais.

Para o sistema usando trés componentes principais o valor de PRESS ¢é
minimo, da ordem de 0,0084. O uso de um numero maior de componentes principais
nao é conveniente, pois a capacidade de predigdo do modelo cai, uma vez que os

valores de PRESS aumentam como pode ser visto na Figura 7.2.
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Figura 7.2. Gréafico de PRESS versus numero de componentes principais.

A Tabela 7.1 apresenta os valores de PRESS, de MSE, o coeficiente de
correlagdo (r) para cada modelo (sem aplicagdo de derivada; com aplicagdo de
derivada primeira; com aplicagdo de derivada segunda) e o0 numero de variaveis

latentes mais conveniente.
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Tabela 7.1. Resultados obtidos para soma dos quadrados dos erros de previsao
(PRESS), erro quadratico médio (MSE), coeficiente de correlagéo (r) e o numero de

variaveis latentes (VL) para os modelos de calibragao.

Método PRESS (g 100g ') MSE 10~ (g 100g ™) r VL
Sem derivada 0,0005 0,02 0,9928 3
Derivada primeira 0,003 0,2 0,9896 4
Derivada segunda 0,008 0,4 0,9755 3

O erro padrdao de predicdo dos métodos, sem derivada, usando derivada
primeira e usando derivada segunda foram: 0,002; 0,01 e 0,02 g 100g~,
respectivamente.

Schindler et al. [1998], ao analisar agucares (glicose, frutose e sacarose) por
duas técnicas de injecdo em fluxo, usando a espectroscopia no infravermelho com
transformada de Fourier, encontraram valores de 0,22 e 0,14 mg 100g™" para o erro
padrao de predicdo na analise de sacarose. No trabalho de Valderrama [2005]
foram obtidos erros de 0,3 % para o teor de sacarose em caldo de cana usando
NIRS/PLS.

A Figura 7.3 ilustra a curva de regressao obtida a partir dos dados espectrais
das solucdes-padrées de sacarose na etapa de calibracdo com a aplicacdo da
derivada segunda. Foi verificado que os pontos apresentaram-se bem proximos a
reta do grafico com um coeficiente de correlagdo de 0,9755.

Na Figura 7.4, podem ser verificados os residuos da calibragcéo e de validagao
para 0 mesmo modelo com a aplicagdo da derivada segunda. O modelo de
calibracdo apresentou baixos valores de residuos, sendo a média igual a 0,004
g 100g ', comprovando a validade do modelo desenvolvido.

A Tabela 7.2 apresenta os resultados da validagdo dos modelos construidos,
testados para seis amostras externas. As diferengas entre os valores reais e os
preditos foram inferiores a 1,3 % para o modelo usando derivada segunda. Para os

outros dois modelos os erros foram maiores.
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Figura 7.3. Curva de regressao obtida na etapa de calibragcao para o modelo usando

derivada segunda.
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Figura 7.4. Grafico de residuos versus valores previstos para amostras do conjunto
de calibragdo e amostras do conjunto de validagdo do modelo construido usando

derivada segunda.
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Tabela 7.2. Resultado da validagdo dos modelos para a determinagcdo do teor de

sacarose, em g 100g ™.

Modelo sem aplicagao Modelo usando Modelo usando

derivada derivada primeira derivada segunda

Valor real Valor Erro Valor Erro Valor Erro
previsto de relativo previsto de relativo previsto de relativo

validagao (%) validagao (%) validagao (%)

3,4108 3,3974 0,4 3,3998 0,3 3,3915 0,6

3,3968 3,4126 -0,5 3,4186 -0,6 3,3935 0,1

3,3828 3,4295 -1,4 3,4212 -1,1 3,3739 0,3

3,3699 3,4098 -1,2 3,4126 -1,3 3,3931 -0,7

3,3559 3,4115 -1,7 3,4109 -1,6 3,3997 -1,3

3,3420 3,3350 0,2 3,3837 -1,2 3,3703 -0,8

E'=0,9 E'=1,0 E*=0,6

*E = Modulo do erro relativo médio (%).

Apods a analise dos resultados dos modelos, sem derivada e com aplicagcédo da
derivada primeira ou derivada segunda, foi concluido que o modelo, usando a
derivada segunda, apresentou melhores resultados para a determinacdo de
sacarose em amostras de acgucar cristal, pois na etapa de validacdo ficou
demonstrado que € o modelo que fornece os melhores resultados para a previsao de
amostras externas.

A Tabela 7.3 apresenta os resultados obtidos na determinacdo do teor de
sacarose para o melhor modelo de regressdo construido, usando os dados dos
espectros no infravermelho e a comparagao com os resultados obtidos pelo método
empregando a polarimetria. As diferengas observadas foram minimas, sendo que a
maior diferenca foi de 0,5 %, a menor de 0,03 % e a média de 0,34 %.

A exatiddo do método encontrada empregando o modelo com derivada
segunda e expressa pela raiz quadrada do erro médio quadratico de previséo
(RMSEP) foi de 0,02 g 100™.

Usando métodos multivariados de analise na determinacdo do teor de
sacarose em acgucar-de-cana por FT-IR/ATR e polarimetria, Cadet et al. [1991]
obtiveram um erro relativo médio de 11,5 %. Ja no trabalho de Valderrama [2005]
foram obtidos erros de 0,3 a 0,4 % para amostras de caldo-de-cana usando a

espectroscopia NIR e regressao PLS.
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A repetitividade dos métodos avaliada para dez preparagdes de uma mesma
amostra € apresentada na Tabela 7.4. Os desvios-padrdo para o método, usando
medidas no infravermelho, foram melhores em relacdo ao método usando as
medidas polarimétricas, sendo os desvios da ordem de 0,035 g 100g™". Este
pequeno desvio-padrao demonstra a boa repetitividade das medidas.

Bellon-Maurel et al. [1995] determinaram os teores de glicose, maltodextrina,
maltose e maltotriose por FT-IR/ATR, usando métodos multivariados e obtiveram
desvios entre 0,39 a 0,64 g kg™ em relacdo aos valores de referéncia. Cadet et al.
[1991] determinaram o teor de sacarose em agucar-de-cana por FT-IR/ATR e
polarimetria, obtendo resultados no método polarimétrico com um desvio de 1,8 %
em relacdo aos valores de referéncia, enquanto o método espectroscopico
apresentou um desvio de 0,3 %. Valderrama [2005] obteve 0,6 % na medida da

repetitividade para sacarose usando NIRS/PLS.

Tabela 7.3. Comparacdo dos resultados obtidos pelo modelo de regressao
construido a partir dos dados espectroscopicos e de polarimetria para as amostras
de acucar cristal, provenientes de usinas de acgucar do Estado de Sao Paulo.

Usinas Sacarose (g 1009-1) Erro Relativo

Polarimetria FT-IR/ATR* (%)

1 99.71 99.67 0.04
2 99,67 100,06 -0,4

3 99,77 99,73 0,04
4 99,76 99,94 0,2
5 99,70 100,18 0,5
6 99,74 100,12 0,4
7 99,81 99,61 0,2

8 99,80 99,76 0,04
9 99,81 100,14 -0,3
10 99,74 99,38 0,4
11 99,70 100,14 -0,4
12 99,80 99,51 0,3
13 99,80 99,91 -0,1

14 99,76 99,80 -0,04

15 99,85 99,88 -0,03
16 99,71 100,21 0,5

17 99,78 99,81 -0,03
18 99,80 99,52 0,3
19 99,77 100,07 -0,3

* Modelo com aplicagdo de derivada segunda e 3 variaveis latentes.
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A precisao intermediaria dos métodos avaliada em preparagdes de solugdes
de sacarose com medidas em trés dias diferentes foi expressa em termos do
coeficiente de variagao (Tabela 7.4). Neste caso, o método polarimétrico apresentou

uma melhor precisao intermediaria.

Tabela 7.4. Comparagdo dos desvios-padrao e coeficientes de variagdo em uma
amostra de agucar cristal de usina, obtidos em trés dias diferentes de analise, com a
realizacao de dez repeticbes analiticas, utilizando as técnicas espectroscopica e

polarimétrica (Precisao Intermediaria).

Dia Infravermelho ' Polarimetria 2
Média + DP cv? Média + DP 3 cv?
. Primeiro 1,63+ 0,04 2 99,6 + 0,1 0,1
Segundo 1,64 + 0,04 2 99,9 +0,1 0,1
Terceiro 1,64 £ 0,04 2 99,5+ 0,1 0,1

" Valores de reflectancia obtidos no espectro de infravermelho utilizando seis comprimentos de onda
diferentes. Estas medidas s&o adimensionais; ? Valores expressos em g ‘IOOg‘1; *DP = desvio-padrao
(g 100g™"); * CV = coeficiente de variacdo, em %.

7.3. CONCLUSAO

¢ Os resultados obtidos na determinagdo do teor de sacarose em agucar de usina

por FT-IR/ATR foram muito satisfatérios e apresentaram um erro padrao de predicao

igual a 0,02 g 100g™" para o modelo de regressado usando derivada segunda.
¢ A repetitividade do método usando espectroscopia no infravermelho foi melhor em

relacdo ao método polarimétrico, porém a precisdo intermediaria do método
empregando polarimetria foi melhor. A precisdo do método por FT-IR/ATR usando

derivada segunda foi de 0,04 g 100g™.
e Os resultados obtidos demonstram que o método utilizando a técnica de

espectroscopia FT-IR/ATR e regressdo multivariada, empregando o método dos
quadrados minimos parciais (PLS), pode ser aplicado na determinagédo do teor de

sacarose em amostras de agucar cristal com boa precisao e exatidao.
e A espectroscopia usando FT-IR também pode ser adaptada para determinar

outros componentes do agucar, como o teor de umidade ou teor de sélidos.
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8. DETERMINAGAO DO TEOR DE AGUCARES TOTAIS, DE
PROTEINAS E DE UMIDADE EM AMOSTRAS DE CAFE CRU
USANDO ESPECTROSCOPIA NIR E O METODO DE REGRESSAO
PLS

Nesta etapa do trabalho foram desenvolvidos modelos de calibragdo para a
determinacao dos teores de acgucares totais, de proteinas e de umidade aplicados a

amostras de café cru.

8.1. PARTE EXPERIMETAL

8.1.1. AMOSTRAS DE CAFE

Para a construgdo dos modelos de regressdo foram usadas entre 51 a 56
amostras de café cru, da variedade arabica, procedentes de diferentes regides
produtoras de café do Brasil, dos estados de Sao Paulo, Minas Gerais e Bahia.
Todas as amostras foram inicialmente homogeneizadas em moinho de facas até a
obtencao de particulas de tamanho reduzido que passaram por peneira de 0,84 mm
de tamanho de abertura de poro. Algumas das amostras foram excluidas pois

apresentavam comportamento de outliers.

8.1.2. ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO E
ANALISE DOS DADOS

Os espectros no infravermelho préximo foram coletados em um
espectrometro BOMEM DA-08, sendo realizadas 3 réplicas para cada amostra, com
resolucdo de 4 cm™, 16 varreduras para cada espectro e a regido espectral utilizada
foi de 4500 a 10000 cm™. O instrumento foi equipado com um acessodrio de
reflectancia difusa (JASCO), sendo os sinais registrados como log (1/R) (R =
reflectancia) e transformados para absorvancia através do software do equipamento.

O método de regressdo multivariada utilizado para o tratamento de dados

deste estudo, foi o PLS e o software utilizado foi o Matlab 5.1, para o tratamento dos
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dados e na construgdo dos modelos das rotinas presentes no toollbox QUIMIOPAC
[Faria e Ferreira, 2002).

8.1.3. ESTATISTICA

O conjunto total de espectros foi dividido em dois subconjuntos: um de
calibragdo e outro de validacdo externa. Para compor estes dois conjuntos foi
aplicada uma analise de componentes principais aos resultados obtidos pelos
métodos tradicionais de analise das propriedades das amostras de café (teor de
umidade, proteinas, agucares totais, cinzas, lipidios, carboidratos....) e agruparam-se
as amostras de forma que as que fizeram parte do conjunto de calibragado
apresentavam a maior faixa de concentracéo, ou seja, as amostras do conjunto de
validacao estavam dentro da faixa de concentracdo das amostras do conjunto de
calibragéo para as propriedades de interesse (teor de umidade, proteinas e agucares
totais). O Quadro 8.1 identifica as amostras utilizadas em cada um destes conjuntos
e a Tabela 8.1 apresenta a identificagcdo completa das amostras, como a origem e os

valores dos teores de umidade, agucares totais e proteinas.

Quadro 8.1. Conjunto das amostras de café cru usadas na etapa de calibragéo e

das amostras usadas na etapa de validagéo.

AMOSTRAS DE CALIBRAGAO AMOSTRAS DE VALIDAGAO

1,3,5,6,8,9,12, 14,16, 17,19, 20, 22, | 2, 4, 7, 10, 11, 13, 15, 21, 25, 26, 33, 34,
23, 24, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 36, 39, 44, | 35, 37, 38, 40, 41, 42, 43, 46, 48, 49, 50,
45, 47, 51, 52, 54, 56, 57 53, 55

Para se determinar o numero de variaveis latentes (LV) utilizadas no modelo,
foi feita uma validagdo cruzada (validagao interna) no conjunto de calibragdo: uma
amostra do conjunto de calibragdo é excluida, o modelo & construido e, entao,
estimado o seu teor de acucar. O processo € repetido até que todas as amostras

sejam previstas para 1, 2, ... variaveis latentes. A habilidade do modelo de
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calibracdo para estimar (ou prever) o teor de acucar baseado nos dados dos
espectros NIR gerados foi avaliada usando os erros de predi¢ao e os coeficientes de
correlacido entre os valores dos teores de acucar estimados pelo modelo utilizando
espectros NIR e os valores do método de referéncia das amostras do conjunto de
calibracdo. Os parametros de erro avaliados foram o SEP (eq. 5.9), o PRESS (eq.
5.8), o coeficiente de correlagao (eq. 5.14), a variancia relativa (eq. 5.11) e o erro
percentual relativo (eq. 5.13).

8.1.4. METODOS DE REFERENCIA

8.1.4.1. METODO PARA A DETERMINAGAO DE AGUCARES TOTAIS

O método utilizado para a determinacdo do teor de agucares totais e
redutores foi o de Munson-Walker [AOAC, 2000]. Foram pesados 10 g de amostra
em balanca analitica, transferidos para baldo volumétrico de 250 mL com cerca de
100 mL de agua destilada. Foi neutralizado com solugéo de hidréxido de sodio 35 %
(m/v) até pH < 7. Adicionaram-se 6 mL de solugao de ferrocianeto de potassio 0,25
mol L' e 7 mL de solugdo de acetato de zinco 1,0 mol L. Apos agitacédo, completou-

se o volume e filtrou-se para erlenmeyer de 500 mL.

A- Acucares redutores: juntaram-se 25 mL das solugdes A (34,639 g de sulfato
de cobre pentahidratado e 0,5 mL de acido sulfurico concentrado em 500 mL
de agua destilada) e B (172,0 g de tartarato de sodio e potassio e 50 ,0 g de
hidroxido de sodio e 500 mL de agua destilada) de Fehling e 50 mL de agua
destilada. Aqueceu-se até ebulicdo. Adicionaram-se 10 mL do filtrado e
deixou-se em ebulicdo por 2 minutos. Filtrou-se a vacuo, em cadinho de
porcelana P-2 previamente tarado, lavando-se com agua a 60°C e com 10 mL
de etanol e 10 mL de éter etilico. Secou-se em estufa a 105°C por 1 hora,

esfriou-se em dessecador e pesou-se o0 6xido cuproso (Cuz0).
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B- Agucares invertidos: Pipetaram-se 10 mL do filtrado para baldo volumétrico de
100 mL. Adicionaram-se 5 mL de acido cloridrico concentrado, aqueceu-se
durante 5 minutos a temperatura de 38-70°C e esfriou-se. Neutralizou-se a pH
< 7 com solugéo de hidroxido de sodio e completou-se o volume. Procedeu-se

como descrito acima para os agucares redutores.
O teor de acgucares redutores (em glicose) é determinado pela expressao de
Hammond usando os valores da massa de oxido cuproso obtida. A porcentagem de

acgucares redutores € calculada pela expresséo:

% acgucares redutores = mg de glicose x 25 (8.1)

amostra x 10

O teor de agucares nao-redutores (Ac.n.red.) expressos em sacarose €
determinado pela expressdao de Hammond usando os valores da massa de 6xido
cuproso obtida expresso como acgucar invertido. A porcentagem de agucares

invertidos é calculada pela expressao:

% agucares invertidos = _mg de acucar invertido x 250 (8.2)

g de amostra x 50
% Ac.n.red.= (% acgucares invertidos - % agucares redutores) x 0,95 (8.3)
O teor de acgucares totais € determinado pela seguinte expressao:
% acgucares totais = % agucares redutores + % Ac.n.red. (8.4)

8.1.4.2. METODO PARA A DETERMINAGAO DE UMIDADE

(o]

O método utilizado para a determinagdo de umidade foi o da AOAC [2000], n

968.11. Foram pesados em balanga analitica 5 g da amostra homogeneizada em
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capsula de aluminio tarada. Em seguida, as capsulas foram colocadas em estufa a
vacuo por 5 % horas, a 98-100°C e pressdo < 25 mmHg. As capsulas foram
colocadas em dessecador, esfriadas e pesadas. O teor de umidade foi expresso
como a razao entre o peso da amostra dessecada e o peso da amostra pesada

vezes 100.

8.1.4.3. METODO PARA A DETERMINAGAO DE PROTEINA

O método utilizado para a determinagédo de proteinas foi o de Kjeldhal [IAL,
1985]. Foram transferidos para baldo de Kjeldhal 0,5000 + 0,0001 g de amostra.
Juntaram-se 15 g da mistura de sulfato de potassio anidro e de sulfato de cobre 1:1
(m/m), 0,02 g de selénio metalico e 20 mL de &cido sulfurico. Digeriu-se a quente até
destruicdo completa da matéria organica (minimo de 1 hora). Retirou-se o baléo,
esfriou-se e juntaram-se 180 mL de agua. Deixou-se escorrer pelas paredes do
baldo 90 mL de solugéo de hidréoxido de sédio 50 % (m/v), conectou-se o baldo ao
condensador e destilou-se, recolhendo 120 mL do destilado em erlenmeyer
contendo cerca de 30 mL de solugdo de acido bodrico e titulou-se com solucéo de
acido cloridrico 0,1 mol L™ usando solucéo de verde de bromocresol até mudanca
de coloragao de verde para rosado. Foi calculado o teor de proteinas usando a
equacgao 8.5 e o foi usado o fator 5,75 para converter o teor de nitrogénio em

proteina.

g/100g de proteina = vol. HCI (mL) x mol L™" HCI x 14 x 100 x 5.75 (8.5)

massa amostra (g) x 1000

8.2. RESULTADOS OBTIDOS USANDO OS METODOS DE
REFERENCIA

A Tabela 8.1 apresenta a identificacdo das amostras e os valores obtidos
pelos métodos de referéncia para os teores de agucares totais, de proteinas e de

umidade.
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Tabela 8.1. |dentificagdo das amostras de café cru e valores obtidos pelos métodos de

referéncia para os teores de agucares totais, de proteinas e de umidade.

Amostra - Origem Acucares Totais Proteinas Umidade
(9/1009) (9/1009) (g/100g)

1 — Sao0 Manuel — SP 9,1+0,2 13,4+ 0,1 11,0+ 0,2
2 — Franca — SP 8,5+0,1 13,8 +0,1 10,36 + 0,03
3 — Pedregulho — SP 77+05 13,1+ 0,1 10,33 + 0,09
4 — Jeriquara — SP 8,9+0,2 14,3+£0,2 9,75+ 0,01
5 — Espirito Santo do Pinhal - SP 6,5+0,1 13,3+ 0,1 10,12 + 0,00
6 — Espirito Santo do Pinhal - SP 9,6+0,3 13,70 £ 0,00 10,3+£0,2
7 — Espirito Santo do Pinhal - SP 79101 14,1+ 0,1 10,05 + 0,05
8 — Aguas da Prata - SP 9,1+0,2 12,9+0,2 10,55 £ 0,01
9 — Santo Anténio do Jardim - SP 86+04 13,6 £ 0,1 10,4 £ 0,1
10 — Espirito Santo do Pinhal - SP 9,5+0,1 13,3+ 0,1 9,98 + 0,05
11 — Mogi Guagu - SP 9,6+04 14,1+ 0,1 10,521 + 0,005
12 — Espirito Santo do Pinhal - SP 10,9+ 0,6 13,55 £ 0,00 9,507+ 0,007
13 — Santo Anténio do Jardim - SP 9,0+£0,2 13,35+ 0,07 10,01 £ 0,03
14 — Brejdes - BA 10,3+ 0,1 14,51 £ 0,09 9,665 + 0,002
15 — Paracatu - MG 8,9+0,2 12,61 £ 0,07 11,1+£0,2
16 — Patrocinio - MG 9,2+0,3 14,51 + 0,07 10,94 + 0,08
17 — Dois Cérregos - MG 9,0+0,2 13,2+0,2 10,31 £ 0,06
18 - * - - -
19 — Pocgos de Caldas - MG 8,4+0,2 13,87 + 0,09 10,96 + 0,08
20 — Patrocinio - MG 11,2+0,7 13,57 + 0,05 10,4 + 0,1
21 — Pogos de Caldas - MG 9+1 12,8 +0,1 10,554 + 0,002
22 — Pogos de Caldas - MG 9,8+0,8 12,86 + 0,04 10,76 + 0,07
23 — Patrocinio - MG 10,89 + 0,01 13,28 £ 0,05 9,62 + 0,04
24 — Patrocinio - MG 10,2+ 0,1 13,7+ 0,1 8,8+0,2
25 — Alfenas - MG 9,2+0,5 13,77 £ 0,05 9,410 + 0,008
26 — Pedregulho — SP 9,6 +0,1 14,22 + 0,09 8,8+0,1
27 — Brejoes - BA 76+0,3 14,1+0,2 11,906 + 0,004
28 — Brejoes — BA 9,1+04 13,9+ 0,1 12,71 + 0,03
29 — Muzambinho — MG 8+1 14,55 + 0,03 9,8+0,3
30 — Arceburgo - MG 75+0,6 13,6+04 9,6+0,2
31 — Rio Paranaiba - MG 8,1+0,9 14,0+0,2 8,6+0,1
32 — Carmo de Rio Claro - MG 8,1+0,3 13,5+ 0,1 9,86 + 0,03
33 — Cabo Verde — MG 6,8+0,6 12,4+0,2 9,84 + 0,04
34 — Borda da Mata — MG 9,2+0,3 14,14 + 0,09 10,4 +£0,2
35 — Ouro Fino — MG 9,3+0,3 12,9+0,2 9,90 + 0,06
36 — Coromandel — MG 9,3+0,6 13,34 + 0,04 9,6+0,3
37 — Marilia — SP 74+0,1 129+04 9,67 £ 0,02
38 — Varginha - MG 8+1 13,614 £ 0,005 9,369 + 0,009
39 — Espirito Santo do Pinhal - SP 8+1 13,08 + 0,03 8,8+0,3
40 - Espirito Santo do Pinhal - SP 9,2+0,1 13,2+ 0,1 8,48 £ 0,02
41 — Santo Antonio do Jardim - SP 9+1 13,4 +0,2 8,69 + 0,06
42 — Espirito Santo do Pinhal - SP 9+2 12,5+0,2 7,91 + 0,06
43 — Santo Antonio do Jardim - SP 10,0 £ 0,1 14,1+0,3 8,7+0,1
44 — Aguas da Prata - SP 10,0+ 0,6 13,29 + 0,08 8,5+04
45 — Espirito Santo do Pinhal - SP 8,9+0,2 13,975 +£ 0,006 7,45+ 0,09
46 — Espirito Santo do Pinhal - SP 101 13,9+0,2 8,37 £ 0,08
47 — Mogi Guagu - SP 9,407 13,8+£0,2 8,27 £ 0,09
48 — Franca — SP 8,1+0,2 13,56+£0,2 11,60 £ 0,05
49 — Franca — SP 9,4+0,1 13,01 £ 0,09 10,95 + 0,06
50 — Barreiras - BA 90+04 13,05 + 0,06 10,12 £ 0,04
51 — Barreiras - BA 8,2+04 11,09 + 0,05 11,54 + 0,06
52 — Barreiras - BA 8,6+0,5 12,73 + 0,02 9,94 + 0,06
53 — Marilia — SP 9,2+0,7 12,8 +0,2 10,8 £0,2
54 — Marilia — SP 10,1+£0,7 12,6 £0,1 9,54 + 0,09
55 — Varginha - MG 9,4+0,2 12,9+ 0,1 10,76 £ 0,03
56 — Varginha - MG 8,7+0,2 12,8 £ 0,1 10,89 £ 0,05
57 — Varginha - MG 9,3+0,1 13,31 £ 0,03 11,2+ 0,1

* amostra excluida por contaminagao.
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8.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

8.3.1. ACUCARES TOTAIS

Para a construgdo dos modelos de regressdo foram utilizados os valores
medios dos teores de acgucares totais obtidos na determinacdo empregando o
método de referéncia e 147 espectros das amostras de café cru. Para formar o
conjunto de calibracdo foram selecionados 81 espectros, correspondentes as 27
amostras, de forma a cobrir toda a faixa do teor de agucar nas amostras. Os 66
espectros restantes, correspondentes as 22 amostras, foram utilizados para formar o

conjunto de validacdo externa.

Devido aos efeitos de espalhamento de luz provocado pela nao-
homogeneidade das amostras decorrentes principalmente de diferenca de
granulometria foi necessario utilizar a técnica de corregao de espalhamento de luz
(MSC) nos espectros transformados pela equacao de Kubelka-Munk antes de se
proceder a construgdo dos modelos de regressdo. Os resultados das
transformagdes Kubelka-Munk e a corregdo multiplicativa de sinal (MSC) nos dados

dos espectros originais podem ser visualizados na Figura 8.1.
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Figura 8.1. A — Espectros NIR apds a transformagdo Kubelka-Munk; B — Espectros

NIR apéds a correcdo multiplicativa de sinal (MSC).
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A matriz de dados resultante, a partir dos espectros transformados, foi
escalada pela variancia, ou seja, cada coluna foi dividida pelo respectivo desvio-

padrao.

A selecido de variaveis foi obtida através das informacdes dadas pelo
correlograma [Bellon-Maurel et al., 1995]. O correlograma foi gerado calculando-se o
coeficiente de correlagédo linear (r) entre as variaveis independentes, ou seja, os
resultados das absorvancias (bloco-Y) e cada uma das variaveis dependentes, ou
seja, os resultados do teor de acgucar obtidos pelo método de referéncia (bloco-X),
de modo que no final do processo tem-se para cada variavel independente um valor
associado de r que ao serem dispostos em um grafico geram o correlograma. O
coeficiente de correlagéo linear (r)) entre estes dois blocos foi utilizado para compor
o0 correlograma em um grafico no qual as ordenadas sdo os coeficientes de
correlagdo linear e as abscissas os comprimentos de onda lidos (0s numeros

representativos de cada variavel).

Para escolher qual o melhor valor de corte a ser empregado, acompanhou-se
o valor do PRESS para o conjunto de calibragdo e de validagao externa fazendo-se
variar o valor de corte, isto foi feito para modelos PLS com 1 até 10 variaveis
latentes (VLs). A Figura 8.2 apresenta estes resultados. Observa-se que o PRESS
de calibragdo aumenta significativamente, quando se utilizam valores de corte
superiores a 0,3. Nesta figura observa-se, também, que o PRESS da calibragao
diminui, a medida que o0 modelo se torna mais complexo, no entanto, esta tendéncia
nao €& observada com relacdo ao PRESS da validagao externa. Como o que se
pretende € um modelo com uma boa capacidade de predicdo optou-se pelo modelo
que apresentou o menor PRESS no conjunto de validagao (assinalado com asterisco
na Figura 8.2-A), que corresponde ao modelo que utiliza 6 VLs e um valor de corte

igual a 0,1.

O correlograma referente aos dados é mostrado na Figura 8.2-B. Observa-se
que a correlacado linear entre o bloco-X e o bloco-Y ndo é muito pronunciada
apresentando valores inferiores a 0,6. Com um valor de corte de 0,1 foi possivel

selecionar 831 variaveis das 2250 variaveis originais. Os intervalos de numeros de
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onda selecionados estdo relacionados principalmente com as bandas de
combinagao e sobretons (estiramento + deformagao angular) das ligagdes C-H de
grupos CHs (7353; 5900; 5865; 5797 c¢cm™) e ligagdo O-H (6757- 6329 cm™) da
glicose.

120 : . . . . . .
N°deVLs | ____ Conj. de Validagao

100} 5 _ o h .
- 5 Conj. de Calibragéo r
—— 7 !’ \

80 —=— 8 / //.\ \\
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A Valor de corte
0.6 :
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B nimero de onda (cm'1}

Figura 8.2. A- Grafico do PRESS de validacéo interna e de validagdo externa em
funcdo do valor de corte do correlograma (selecionando apenas as variaveis
positivamente correlacionadas) dos modelos PLS utilizando 5, 6, 7 e 8 VLs. B-

Grafico do correlograma apresentando o valor de corte utilizado (0,1) e as variaveis
selecionadas.



62

Ajuste do modelo: O numero de variaveis latentes, utilizado no modelo PLS,
foi determinado a partir do PRESS exibido no conjunto de validagdo externa. A
Figura 8.3 mostra o comportamento do PRESS para o conjunto de calibragcéo e de
validacao externa em fungdo do numero de variaveis latentes (VL) utilizadas nos
modelos. O valor minimo do PRESS exibido pelo conjunto de validagao externa é
atingido quando se utiliza um numero de VL igual a 6. O comportamento do PRESS
da validagao indica que utilizando-se modelos com mais de 6 VLs os dados sofrem
um sobre-ajuste (overfit), que fica evidenciado também no decréscimo monotdnico
do PRESS do conjunto de calibragdo com o aumento da complexidade do modelo.
Problemas sub-ajuste (underfit) ficam evidenciados no aumento dos valores do
PRESS de ambos os conjuntos ao se utilizar modelos com um numero de VLs
inferiores a seis. Levando-se em conta os fatores abordados acima, concluiu-se que
0 uso de seis variaveis latentes € o mais apropriado na construgdo do modelo

regressao PLS para determinar o teor de agucar em amostras de café cru.

PRESS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de variaveis latentes

Figura 8.3. Grafico do PRESS dos conjuntos de validacao interna (—) e externa (---)

em fungdo do numero de variaveis latentes utilizadas nos modelos.
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Com o modelo PLS utilizando 6 VL foi possivel descrever praticamente toda a
variabilidade tanto do bloco — Y como do bloco — X, utilizados na calibragdo. A
Tabela 8.2 traz os valores de variancia capturados por cada VL, estes valores
mostram que a estrutura dominante dos dados, tanto para o bloco-X quanto para o

bloco-Y, é descrita basicamente pela primeira VL.

Tabela 8.2. Porcentagem de variancia capturada para cada variavel latente do
modelo PLS.

Bloco-X Bloco-Y
VL* Variancia Variancia Variancia Variancia
(%) Acumulada (%) (%) Acur?/u)lada
1 99,99 99,99 98,71 9(8,071
2 0,01 99,99 0,12 98,83
3 0,00 99,99 0,16 98,99
4 0,00 99,99 0,46 99,45
5 0,00 100 0,19 99,64
6 0,00 100 0,12 99,76

*VL = Variavel latente.

Os resultados da calibracdo podem ser visualizados na Figura 8.4, que exibe
os valores experimentais versus os valores preditos pelo modelo PLS com 6 VLs. Os
residuos da calibragdo obedecem a uma distribuicdo normal como se pode ver pelo
histograma apresentado na Figura 8.5. Os parametros de erros (g/100g) e ajuste
relativos ao conjunto de calibragdo encontrados foram os seguintes: PRESS = 16,41;
MSE = 0,197; RMSE = 0,444; REV = 0,826 e r = 0,907.
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Figura 8.4. Valor experimental (Y exp) versus valor predito (Y pred) (em g de
acucares totais/100g) para o conjunto de calibragdo do modelo de regressao usando

6 variaveis latentes.
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Figura 8.5. Histograma dos residuos da calibracdo (%) do modelo PLS com 6
variaveis latentes.
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Validagao do modelo: O modelo de calibragdo para a predigdo do teor de
agucar total foi validado por validagédo externa, utilizando um conjunto 66 espectros,
relativos a 22 amostras tomadas em triplicata. A Tabela 8.3 apresenta os valores
meédios preditos pelo modelo, o residuo e o erro percentual relativo para as amostras
do conjunto de validagao externa. O histograma para estes dados, mostrado na
Figura 8.6, indica que o erro percentual para este conjunto fica na maioria dos casos
confinado entre os valores de + 5 %. O erro maximo obtido para o teor de agucar
total foi 7,7 % para as 22 amostras do conjunto de validagdo, o menor erro foi 0 % e
a média 3,4 %. Os parametros de erro obtidos foram: PRESS = 3,354; MSE = 0,152;
RMSE = 0,390; r = 0,645. Embora o coeficiente de correlagao linear (r) para este
conjunto seja relativamente baixo, os resultados obtidos para o modelo superaram
as expectativas estipuladas arbitrariamente em trabalhar com desvios inferiores a
10%.

Frequéncia Absoluta

10 -5 ] 5 10

Erro (9]

Figura 8.6. Representacao grafica da frequéncia do erro percentual para o conjunto
de validacao externa.
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Tabela 8.3. Resultados de predi¢gao do teor de agucares totais para as amostras do
conjunto de validagéo.

Resultados obtidos pelo  Resultados obtidos pelo Residuo Erro
método referéncia método NIR/PLS (9/1009) (%)
(9/1009) (9/1009)
8,5+0,1 8,6 +0,8 -0,1 -1,2
8,9+0,2 8,8+0,4 0,1 1,1
9,50 + 0,09 9,0+0,6 0,5 5,3
96+0,4 9,0+ 0,5 0,6 6,2
9,0+£0,2 9+1 0 0
8,9+0,2 9,3+£0,5 -0,4 -4.,5
9+1 8,8+0,5 0,2 2,2
9,2+0,5 9,7+0,2 -0,5 -54
9,6 +0,1 94+0,5 0,2 2,1
9,2+0,3 9,0+£0,3 0,2 2,2
9,3+£0,3 8,9+0,6 0,4 4,3
9,2+0,1 9,7+0,9 -0,5 -5,4
9+1 9,2+0,4 -0,2 -2,2
9+2 9,1+0,3 -0,1 -1,1
10,0+ 0,1 9,5+0,1 0,5 5,0
10 +1 9,8+0,4 0,2 2,0
8,1+0,2 8,7+0,3 -0,6 -7,4
9,4+0,1 8,9+0,5 0,5 53
90+0,4 9,1+0,7 -0,1 -1,1
9,2+0,7 9,3+0,7 -0,1 -1,1
9,4+0,2 9,1+0,5 0,3 3,2
10,4+£0,2 9,6 +£0,7 0,8 7,7

Residuo: valor obtido pelo método de referéncia — valor obtido pelo método NIR/PLS;
erro (%) = (residuo/ valor obtido pelo método de referéncia) x 100.

8.3.2. PROTEINAS

Para a construgdo dos modelos de regressdo foram utilizados os valores
medios do teor de proteina obtido na determinacdo empregando o meétodo de
Kjeldhal e os 159 espectros das amostras de café, sendo que 87 espectros,
correspondentes a 29 amostras, foram utilizados na etapa de calibracdo e os 72
espectros restantes, correspondentes a 24 amostras, foram usados na validacao

externa dos modelos.
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Aos espectros NIR foram aplicados a transformacdo Kubelka-Munk; a
corregao multiplicativa de sinal; o alisamento com SPLINE; a derivada primeira e a
meédia movel com o objetivo de reduzir o numero de variaveis. As absorvancias
referentes a cada comprimento de onda foram escaladas pela variancia.

Para a determinacdo do numero de variaveis latentes (VL) e do tamanho da
janela movel foram testados modelos construidos com uma até dez variaveis
latentes. Para cada um destes modelos variou-se o tamanho da janela movel de 2
até 40. Estes resultados estdo apresentados na Figura 8.7. Observa-se que o
PRESS de validagao interna diminui com o aumento da complexidade do modelo, ou
seja, com o aumento do numero de variaveis latentes utilizado. Este comportamento
foi observado também em relacdo aos modelos construidos, utilizando um numero
de variaveis latentes inferior a 3 e superior a 5. Esta tendéncia, apresentada no
PRESS de validacgéo interna, ndo é observada com relagdo ao PRESS do conjunto

de validacao externa.

O modelo que apresentou o menor PRESS de validacao foi escolhido. Este
modelo foi construido com 4 VL e utiliza no calculo da média mével uma janela de
tamanho 20. O gréafico do PRESS do conjunto de validagdo externa é apresentado
na Figura 8.8 e confirma o uso de 4 VL. O uso de uma janela com estas dimensdes
permitiu reduzir o numero de variaveis de 2250 (que séo os comprimentos de onda
lidos) para 69 variaveis. Destas 69 variaveis foram selecionadas 62 para compor o
modelo final. Esta selegao foi feita a partir do valor dos leverage [Sharaf et al., 1986]
das variaveis. Foram descartadas as variaveis que apresentaram um valor de
leverage inferior a 0,023 (valor de corte). Como leverage em relagao as variaveis
esta intimamente relacionado com o poder de modelagem que estas apresentam, a
selecao foi feita descartando as variaveis que apresentavam um baixo valor de

leverage, ou seja, as variaveis que contribuiam pouco na construgdo do modelo.
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Figura 8.7. Representagdo grafica do PRESS de validagcédo interna (- -) e de
validacao externa (— ) em fungdo do tamanho da janela (L), para modelos com 3, 4

e 5 variaveis latentes (VL).

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Variaveis Latentes

Figura 8.8. Representagao grafica do PRESS do conjunto de validagdo externa em
funcdo do numero de VL consideradas nos modelos.

Segundo Nousiainen et al. [2004], Soares et al. [1998] e Blining-Pfaue [2003]
as regides dos espectros no infravermelho proximo para estudo de proteinas estao
associadas principalmente as ligacbes N-H de aminas (9804, 6667, 6536, 5051,
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4938, 4690, 4395, 3180, 3330 cm™) e ligagdes C=0 (4926, 4730, 4587, 4359 cm™).
As regibes espectrais selecionadas neste trabalho para compor os modelos de
regressao correspondem principalmente as bandas de combinagéo (estiramento +
deformacgéao angular) dos grupos N-H da proteina e estdo compreendidas entre 6623
e 5051 cm™.

A Tabela 8.4 mostra os parametros de erro e ajuste para os modelos com e
sem selecédo de variaveis. Os menores valores de erro e um pequeno aumento no
valor do coeficiente de correlagéo linear (r) apresentados no conjunto de calibragao
para o modelo Il mostram que com a selegdo de variaveis foi possivel obter um
modelo ligeiramente mais ajustado. O valor superior do parametro REV evidencia
um melhor conjunto de variaveis com melhor capacidade de predicdo para este
modelo. A habilidade de predicdo do teor de proteina do modelo Il pode ser
constatada nos baixos valores de erro no conjunto de validagao externa, quando

comparados com os valores do modelo |.

Tabela 8.4. Parametros de ajuste e erro dos modelos obtidos utilizando 4 variaveis

latentes (g/100g) na determinagao do teor de proteina.

Conjunto de calibragao Conjunto de validacao externa

Modelo PLS PRESS MSE RMSE REV r PRESS MSE RMSE r

| (69 variaveis) 19,836 0,225 0,475 0,481 0,690 15984 0,222 0,471 0,626

Il (62 variaveis) 19,316 0,219 0,469 0,495 0,701 15706 0,218 0,467 0,633

Press = soma dos erros quadraticos médios; MSE = erro quadratico médio; RMSE = raiz quadrado do

erro quadratico médio; REV = variancia relativa; r = coeficiente de correlacao.

Com a utilizagédo de 4 variaveis latentes no modelo PLS foi possivel descrever
praticamente toda a variangca dos dados, tanto do bloco X quanto do bloco Y,
conforme pode ser observado na Tabela 8.5.

A Figura 8.9-A mostra o grafico dos valores experimentais versus valores
preditos para as amostras do conjunto de calibragdo. A distribuicdo normal dos

residuos de calibragédo (Figura 8.9-B) € um indicativo de que o modelo é robusto e
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apresenta um bom ajuste. Apesar dos baixos valores de erro, observa-se no modelo
final uma tendéncia de superestimar o teor de proteina para as amostras de baixo
teor protéico e subestimar os valores de teor de proteina para as amostras de alto

teor protéico.

Tabela 8.5. Porcentagem de variancia capturada para cada variavel latente do
modelo PLS.

Bloco-X Bloco-Y
VL Variancia Variancia Variancia Variancia
(%) acumulada (%) acumulada
(%) (%)
1 98,75 98,75 99,64 99,64
2 0,20 98,94 0,15 99,79
3 0,20 99,15 0,05 99,83
4 0,06 99,20 0,04 99,88
VL = variavel latente
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Figura 8.9. A - Valores experimentais (Yexp) Versus valores preditos (Ypreq) do
conjunto de calibragdo para o modelo usando 4 variaveis latentes. B - Histograma

dos residuos de calibracao.

Validacao do modelo. A validagdo do modelo contou com um conjunto de 24
amostras tomadas em triplicatas. A Figura 8.10-A mostra os valores experimentais
versus valores preditos pelo modelo PLS (modelo Il) para o conjunto de validagéo

externa.
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Na Figura 8.10-B, € mostrado o grafico dos valores experimentais versus
residuos. Pode-se observar que a mesma tendéncia apresentada no conjunto de
calibragdo foi encontrada também no conjunto de validagdo externa, em que as
amostras que apresentam alto teor de proteina tém os seus valores subestimados
pelo modelo. Ja as amostras que apresentam baixo teor de proteina tém os seus
valores superestimados.

Os parametros de erro (g/100g) para as amostras do conjunto de validagao
externa foram: PRESS = 4,611; MSE = 0,192; RMSE = 0,438; ER (%) =2,864 er =
0,694. Os baixos valores dos erros apresentados neste conjunto revelam uma boa

habilidade de predicao do modelo.
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Figura 8.10. A- Curva de calibracdo dos valores experimentais (Yexp) Versus valores
preditos (Ypred) para o conjunto de validagéo externa usando 4 variaveis latentes. B-
Grafico dos valores experimentais (Yexp) Versus residuos para o conjunto de

validacao externa.

A Tabela 8.6 apresenta, para fins comparativos, os valores experimentais, os
valores médios preditos, os residuos e o0 erro percentual para as amostras do
conjunto de validagédo externa. A maior discordancia entre o valor experimental e o
valor predito pelo modelo encontrado neste conjunto foi de 6,4 %, a menor foi de 0%

e a média para as 24 amostras foi de 2,8 %. A melhor habilidade de predigédo do
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modelo também pode ser avaliada pelo baixo valor do erro relativo percentual

apresentado pelo conjunto de validagéo externa.

Tabela 8.6. Comparagao dos resultados de proteina total (g/100g) para as amostras

do conjunto de validagao externa obtidos pelos métodos de Kjeldhal e NIRS / PLS.

Valor experimental Valor médio predito Residuo Erro
(Método de Kjeldhal) (Método NIRS-PLS) (%)
13,84 + 0,06 14,3+04 -0,5 -3,6
14,3+0,2 14,1 +0,6 0,2 14
14,1+ 0,1 13,7+0,2 0,4 2,8
13,29 + 0,06 13,9+0,2 -0,6 -4.5
14,1+ 0,1 13,7+0,4 0,4 2,8
13,35 + 0,07 13,56+0,2 -0,1 -0,7
12,61 +£ 0,07 13,4+0,5 -0,8 -6,3
12,9+ 0,1 13,4 +0,7 -0,5 -3,9
13,77 + 0,05 13,4+ 0,1 0,4 2,9
14,22 + 0,09 13,8 +0,3 0,4 2,8
14,14 + 0,09 13,9+0,3 0,2 1,4
12,9+0,2 13,0£0,5 -0,1 -0,8
12,9+04 13,2+ 0,1 -0,3 -2,3
13,2+ 0,1 13,6 + 0,5 -0,4 -3,0
13,4 +0,2 13,4 +0,2 0,0 0,0
12,5+0,2 13,3+0,3 -0,8 -6,4
14,1+ 0,3 13,6 +0,5 0,5 3,5
13,9+0,2 13,4+0,8 0,5 3,6
13,5+0,2 13,0+£0,2 0,5 3,7
13,01 + 0,09 13,4+0,3 -0,4 - 3,1
13,06 + 0,06 13,1+ 0,3 -0,0 -0,0
12,8 + 0,2 12,8+ 0,4 0,0 0,0
129+ 0,1 13,2+0,2 -0,3 -2,3
12,4+ 01 13,0+ 0,3 -0,6 -4.8

Residuo: valor obtido pelo método de referéncia — valor obtido pelo método NIR/PLS; erro
(%) = (residuo/ valor obtido pelo método de referéncia) x 100.

A precisdo das medidas em triplicata obtida através do modelo PLS foi
comparada com a precisdo das medidas do teor de proteina para os métodos de
referéncia. Para comparar a precisdo entre estes dois conjuntos de dados foi
aplicado o Test F (INMETRO, 2003). Excetuando uma medida, todas as outras

medidas mostram que ao nivel de 95% de probabilidade nao ha diferenca



significativa entre a precisdo dos dados obtidos pelo modelo e a precisio dos dados

obtidos a partir do método de referéncia.

8.3.3. UMIDADE

O modelo PLS para a quantificacdo do teor de umidade foi construido
utilizando 85 espectros no conjunto de calibragao e validado por validacdo externa
utilizando um conjunto de 72 espectros. As seguintes transformagdes matematicas
foram usadas: transformacéo Kubelka-Munk e corre¢do multiplicativa de sinal. Como
0s espectros eram muito ruidosos, os mesmos foram alisados, utilizando SPLINE e
aplicacao de média mével.

Dos modelos testados os que apresentaram melhor performance de predicao
foram os modelos construidos usando 7 variaveis latentes e tamanho de janela 15
(Figura 8.11).

70

&85

PRESS

Figura 8.11. Comportamento do PRESS x nimero de variaveis latentes (N°® VL) x

tamanho da janela da média mével.
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Usando as informagdes do correlograma, apresentado na Figura 8.12, foi
possivel reduzir o numero de variaveis do modelo para 15 (numero de variaveis
selecionadas no correlograma) e o numero de VL também reduziu de 7 para 3.
Estas redugcbes no numero de variaveis gerou um modelo com um menor valor de
MSE para o conjunto de validagdo externa, ou seja, uma pequena melhora de
habilidade de predicdo, como mostra os parametros de erro e ajustes presentes na
Tabela 8.7, porém o coeficiente de correlagao teve uma leve reducéo.

cut-off

Correlagéao

04} 1
T it R e R cut-off

06}

_08 n 1
4600 5450 6300 7150
Numero de onda (cm’™)

Figura 8.12. Correlograma dos dados mostrando o valor de corte utilizado (cut-off) e

as variaveis selecionadas (em preto) (n® onda) na determinagao da umidade.

Tabela 8.7. Parametros de ajuste e erro dos modelos PLS (g/100g) sem selecéo
(modelo ) e com selegdo de variaveis (modelo Il) usados na construgdo dos

modelos para a determinagao de umidade.

Conjunto de calibragao Conjunto de validagcao externa

Modelo” ppess MSE RMSE REV r PRESS MSE RMSE r

I 33,240 0,391 0,625 0,665 0,813 21,785 0,303 0,550 0,821
Il 48,323 0,569 0,754 0,513 0,712 21,495 0,298 0,546 0,818

*Modelo |: Modelo com 7 VL e 150 variaveis decorrentes da filtragem dos espectros
transformados utilizando média mével com uma janela de tamanho 15.

Modelo Il: Modelo com 3 VL e 15 variaveis escolhidas pelo correlograma a partir dos
espectros transformados e filtrados por média mével com uma janela de tamanho 15.

Press = soma dos erros quadraticos médios; MSE = erro quadratico médio; RMSE = raiz
quadrada do erro quadratico médio; REV = variancia relativa; r = coeficiente de correlagao.
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A utilizagcdo de 3 VLs no modelo Il é suficiente para capturar praticamente
toda estrutura do bloco—X (variaveis espectrais transformadas) e do bloco-Y (teor de
umidade obtido pelo método de referéncia) utilizados na constru¢cdo do modelo,

como pode-se ver pelos dados apresentados na Tabela 8.8.

Tabela 8.8. Porcentagem de variancia capturada para cada variavel latente (VL) do
modelo PLS.

Bloco-X Bloco-Y
VL Variancia Variancia Variancia Variancia
(%) acumulada (%) (%) acumulada (%)
1 99,99 99,99 98,81 98,81
2 0,01 100 0,49 99,30
3 0,01 100 0,13 99,44

A agua absorve fortemente no infravermelho e como a maioria dos alimentos
possui agua na sua constituicdo, uma forte banda identifica a presenga de umidade;
amostras secas possuem bandas menos intensas. Em amostras de alimentos, as
bandas de interesse nos espectros podem sofrer algumas variagdes dependendo do
alimento, devido ao diferente teor de umidade presente em cada tipo de alimento e a
forma como a agua se apresenta ligada aos diferentes componentes dos alimentos
[Villamarin et al., 2002; Watson, 1977].

No trabalho de Buning-Pfaue [2003] a regido compreendida entre 5159 a
4990 cm™ foi usada para a determinacdo de umidade em diferentes matrizes de
alimentos e foi atribuida as ligagbes do tipo O-H e ligacbes de H. As regides
espectrais selecionadas neste trabalho para a construgdo dos modelos de regressao
estdo relacionadas as bandas de combinagéo (estiramento + deformag&o angular)
das ligagdes O-H e ligagdes C-O compreendidas entre 4650 a 4900 e 5004 a 5062;
e regiao entre 6170 a 6180 que correspondem as ligacdes C-H.

Os resultados da previsdo do teor de umidade pelo modelo PLS (modelo II)
para as amostras do conjunto de calibragdo podem ser vistos no grafico mostrado na
Figura 8.13.
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Os resultados da previsao do modelo PLS para o teor de umidade para as

amostras da validagao externa comparados com os valores do teor de umidade do

método de referéncia estdo presentes no grafico da Figura 8.14. Os parametros de

erro (g/100g) para as amostras do conjunto de validagao externa foram: Press =
21,495; MSE = 0,298; RMSE = 4,504 e r = 0,818. As 24 amostras do conjunto de

validagdo externa foram tomadas em triplicata.
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Figura 8.13. Valores experimentais (Yexp) versus valores preditos (Ypred) da
determinacdo de umidade para o conjunto de calibragdo externa usando 3 variaveis

latentes.
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de validagao externa.
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A Tabela 8.9 apresenta os valores experimentais e os valores preditos pelo
modelo PLS para as 24 amostras do conjunto de validagdo externa. A maior
discordancia entre o valor experimental e o valor predito pelo modelo encontrado
neste conjunto foi de 10,2 %, a menor foi de 0 % e a média para as 24 amostras foi
de 4,1 %.

Tabela 8.9. Comparacdo dos resultados do teor de umidade (g/100g) para as
amostras do conjunto de validagdo externa obtidos pelos métodos de referéncia e

NIRS - PLS, aplicando o modelo de regressao de melhor ajuste obtido.

Valor obtido pelo Valor obtido pelo Residuo Erro
método de referéncia método NIR/PLS (%)
10,36 +£ 0,03 10,3+ 0,7 0,1 0,6
9,75+ 0,01 8,7+0,3 1,0 10,2
10,05 + 0,05 10,4+0,5 -0,3 -3,0
9,98 + 0,05 10,7+ 0,2 -0,7 -7,0
10,52 +£ 0,01 10,4+0,2 0,1 0,9
10,01 £ 0,03 10,1+£0,2 -0,1 1,0
11,1+0,2 10,1+0,2 1,0 9,0
10,55+ 0,01 9,7+0,3 0,8 7,6
9,41 + 0,01 9,3+0,3 0,1 1,1
8,8+0,1 8,9+0,3 -0.1 -1,1
10,4 +£0,2 10,9+0,2 -0,5 -4.,8
9,90 + 0,06 10,5+0/4 0,6 6,1
9,67 £ 0,02 9,7+0,5 0 0
8,48 + 0,02 8,9+04 -0,4 4,7
8,69 + 0,06 8,6 +0,6 0,1 1,1
7,91+ 0,06 8,3+0,4 -0,4 -50
8,7+0,1 9,2+0,3 -0,5 -5,7
8,37 £ 0,08 9,1+0,3 -0,7 -8,4
11,60 £ 0,05 11,50 £ 0,08 0,10 0,09
10,95 + 0,06 10,5+0,3 0,4 3,6
10,12 + 0,04 9,82 + 0,09 0,30 3,0
10,8 £ 0,2 10,0+ 0,5 0,8 7,4
10,76 £ 0,03 10,5+0,4 0,3 2,8
9,15+ 0,02 9,45+ 0,02 -0,3 -3,3

Residuo: valor obtido pelo método de referéncia — valor obtido pelo método NIR/PLS; erro
(%) = (residuo/valor obtido pelo método de referéncia) x 100.
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8.4. CONCLUSAO

As principais conclusdes obtidas nesta etapa do trabalho foram:

e A partir de modelos de regressado PLS pode-se inferir o teor de proteina, agucar
total e umidade em amostras de graos de café cru com os seguintes erros: MSE (g
100g7"): 0,22; 0,15 e 0,30; r: 0,63; 0,64 e 0,82 e erro relativo médio para as amostras
do conjunto de validagao (%): 2,8; 3,4 e 4,1, respectivamente.

e O alisamento dos espectros utilizando SPLINE possibilita, exceto para a
determinacdo do teor de acucar total, a criagdo de modelos com uma maior
habilidade de predicao.

e A filtragem dos espectros utilizando meédia-movel e a selegdo de variaveis via
correlograma e leverage das variaveis sdo importantes na constru¢gao dos modelos.
e O método proposto reduz o tempo requerido de analise, pois em cerca de 1
minuto se obtém um espectro da amostra e, também, proporciona a minima
manipulagdo da amostra, sendo necessario apenas a homogeneizagdo em moinho.

¢ Possibilita a analise simultadnea de varias propriedades do café.



79

9. MINERAIS EM SUCOS DE FRUTAS

Nesta etapa do trabalho, dois métodos de preparacdo de amostra para
determinagcéo de Ca, P, Na, K, Mg, Zn, Fe, Mn e Cu em suco de frutas foram
comparados: extragao com acido cloridrico a frio com agitagao e digestado em sistema
fechado, sob pressdo, assistida por microondas. As concentragcdes dos elementos
minerais foram obtidas empregando-se a técnica de espectrometria de emissao
Optica com fonte de plasma indutivamente acoplado (ICP OES). A preciséo e
exatiddo dos métodos foram avaliadas usando uma amostra de suco de uva. A
metodologia de extragdo com acido cloridrico foi empregada para a determinagdo dos
teores de minerais em 7 diferentes variedades de sucos processados de abacaxi,
acerola, caju, goiaba, manga, maracuja e uva. Para facilitar a interpretacdo dos
teores dos minerais encontrados, foram utilizados os métodos de analise por
componentes principais (PCA) e analise de agrupamento por meétodo hierarquico
(HCA). Foi, também, avaliada a contribuicdo nutricional dos sucos para a dieta de
adultos baseando-se nos valores de ingestdo diaria recomendada para os minerais

estudados.

9.1. ESPECTROMETRIA OPTICA EM PLASMA INDUTIVAMENTE
ACOPLADO

A investigacdo da composicdo mineral dos alimentos requer métodos de
andlises capazes de avaliar teores maiores, menores e tracos de uma grande
variedade de elementos em diferentes matrizes de alimentos. Uma boa técnica de
analise de elementos metalicos deve ter elevada sensibilidade, tolerancia a
interferentes ou facil correcdo das mesmas e a preparagdo da amostra deve ser
realizada com o minimo manuseio € minimo uso de reagentes possiveis [Lopez et
al., 1996].

Para a determinacido de elementos minerais em alimentos, a técnica

empregando a espectrometria de emissao 6ptica em plasma indutivamente acoplado
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(ICP OES) vem sendo cada vez mais utilizada [Bou et al., 2005; Gupta et al., 2003;
Ozcan, 2005 e Pennington e Young, 1990]. Uma das vantagens desta técnica é a
baixa interferéncia entre elementos, devido a altas temperaturas usadas. Bons
espectros de emissdo sdo obtidos em um unico conjunto de excitagdo; como
resultado, espectros de diversos elementos podem ser registrados simultaneamente.
Outra vantagem é que as fontes de plasma s&o mais energéticas e permitem a
determinagcdo em baixas concentragbes de elementos refratarios, como oOxidos de
boro, fosforo e zircénio, entre outros. Finalmente, os métodos baseados em fontes
de plasma oferecem amplas faixas de concentracgéo linear [Giné, 1998].

Na técnica de ICP OES a amostra é submetida a elevadas temperaturas,
variando entre 10000 a 6000 K, e os seus componentes sdo convertidos a atomos
gasosos ou ions elementares, podendo ocorrer, também, excitagcdo das espécies a
estados eletrbnicos mais elevados. A relaxagdo das espécies excitadas é
acompanhada pela producédo de linhas espectrais que s&o usadas nas analises
qualitativas bem como nas analises quantitativas. As altas temperaturas podem ser
conseguidas por um plasma de argdnio. O plasma é um gas parcialmente ionizado,
onde a carga negativa total das particulas & aproximadamente igual a soma das
cargas positivas e, portanto, eletricamente neutro e um bom condutor de corrente
elétrica. O plasma de argbnio € formado por um fluxo de gas argbnio em um campo
magnético de alta frequéncia que € criado em uma tocha de quartzo, formada de
trés tubos concéntricos. A vantagem do uso de um plasma como fonte de excitagao,
quando comparado com uma chama, € a obtencdo de temperaturas mais altas e
formagao de ambientes quimicamente menos reativos [Skoog et al., 1998].

Um espectrdmetro de emissdo Optica em plasma indutivamente acoplado
constitui-se basicamente de um gerador de radiofreqiéncia, um sistema para a
introducdo da amostra, uma tocha, um sistema de gas argdnio, um sistema de
deteccdo do sinal analitico e um sistema computacional para o controle do
equipamento [Boss e Fredeen, 1999].

O gerador de radiofrequéncia (RF) € um dispositivo elétrico empregado como

fonte de poténcia e tem como fungao sustentar o plasma [Skoog et al., 1998].
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O sistema de nebulizagdo € composto, em geral, por um nebulizador e uma
camera de nebulizacdo. O nebulizador produz um aerossol da amostra que é
conduzido ao plasma pela cadmera, a qual favorece a introdugdo apenas de gotas de
menor volume ao plasma. Os tipos mais comuns de nebulizadores sido os
pneumaticos (concéntricos, cross-flow e cone spray) e os ultra-sbnicos. O sistema
ideal de introducdo de amostra é aquele que distribui toda a amostra no plasma, de
forma que este possa reproduzir a dessolvatacdo, vaporizagcdo, atomizacao,
ionizacao e excitacido [Boss e Fredeen, 1999].

Os nebulizadores pneumaticos sdo os mais usados devido a sua maior
simplicidade de construgdo, robustez, boa reprodutibilidade e baixo -custo.
Normalmente emprega-se uma bomba peristaltica para a introducdo da amostra,
mantendo-se assim constante a taxa de aspiracdo da amostra para uma mesma
matriz. As principais desvantagens deste tipo de nebulizador sdo: pode ocorrer
variagao na taxa de aspiragao da amostra pela viscosidade da amostra e bloqueios
provocado por sélidos em suspenséo.

A tocha é um dispositivo de quartzo onde se forma o plasma. E constituida
por trés tubos concéntricos por onde passam os fluxos do argbnio principal, auxiliar
e nebulizador. O fluxo do argbnio principal é responsavel pela manutencdo do
plasma e protecado das paredes da tocha contra a fusao; o fluxo nebulizador introduz
a amostra no plasma e o fluxo auxiliar tem a funcdo de direcionar o aerossol da
amostra para dentro do plasma [Skoog et al., 1998].

A parte mais complexa do espectrdmetro de emissao € o sistema optico.
Existem dois tipos de sistemas: o de medida de sinal sequencial e o simultaneo,
sendo que os sequenciais embora sejam mais lentos, sdo mais convenientemente
empregados para analises de amostras de composi¢ao variada. As linhas espectrais
sao selecionadas, dependendo dos elementos a serem determinados, da
composi¢ao e impurezas da amostra. A observagao do sinal pode ser feita em duas
formas: na configuracdo radial ou axial da tocha. Na configuragdo radial séo
captadas as emissbes que ocorrem no raio da tocha, em uma dada altura de
observagao, enquanto as emissdes que ocorrem no eixo da tocha s&o captadas na

configuragdo axial. Na configurac&o axial toda a regido ao longo do eixo do plasma é
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observada e obtém-se, assim, maiores sensibilidades e melhores limites de
deteccdo em relagdo a configuragao radial. Porém, essa configuragao é susceptivel
a interferéncias devido aos processos de auto-absorcido e recombinagao que podem
ocorrer na extremidade do plasma [Giné, 1998].

As maiores vantagens do uso da espectrometria de emissdo em plasma
indutivamente acoplado aplicada a analise de alimentos € devido a sua capacidade
multielementar, sua rapidez analitica, sua facilidade de operagao, curvas analiticas
lineares podem ser obtidas até seis ordens de grandeza, bons limites de detecgéo

podem ser conseguidos, na faixa de ng L™ e excelente precisdo e exatidao.

9.2. PARTE EXPERIMENTAL

9.2.1. AMOSTRAS

Amostras de 7 diferentes variedades de sucos de frutas foram obtidas em
duas datas diferentes de processamento e uma amostra de suco de uva foi usada
para a avaliagao das metodologias de preparagéo das amostras. Foram analisados
sucos de frutas de: abacaxi (11° Brix), acerola (6° Brix), caju (11° Brix), goiaba (8°
Brix), manga (11° Brix), maracuja (11° Brix) e uva (15° Brix).

As determinagbes dos minerais calcio, cobre, sédio, manganés, magnésio,
ferro, potassio, fosforo e zinco foram realizadas com 5 repeticbes analiticas na
avaliacao do método (suco de uva) e, apds a escolha do método de preparagao, as

determinagdes foram feitas com 3 repetigdes analiticas.

9.2.2. METODO PARA PREPARAGAO DAS AMOSTRAS

Para a avaliacdo do método de preparo de amostra, foram realizadas as

determinagdées dos minerais calcio, fésforo, manganés, potassio, cobre, magnésio,
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ferro, sddio e zinco em uma amostra de suco de uva, usando dois procedimentos

diferentes, conforme descrito a seguir:

— Extragdao dos minerais com HCI a frio e agitagao: Uma aliquota de 5,00 mL de
suco foi transferida para um baldo volumétrico de 25,00 mL, seguido de adi¢ao de
5,0 mL de acido cloridrico concentrado, grau analitico. A mistura foi agitada por 3
horas com um agitador mecanico orbital e, posteriormente, completou-se o volume

do baldo com agua bidestilada. Dois brancos foram preparados da mesma forma.

— Digestao acida em sistema fechado assistido por microondas: Foi utilizado
um digestor de microondas com sistema fechado, modelo MDS 2000 (CEM,
Matthews, USA). Utilizaram-se 7 copos sendo cinco amostras e dois brancos. Uma
aliquota de 5 mL de suco foi transferida para cada copo de digestado, adicionando-se
em seguida 5 mL de acido nitrico concentrado. Cinco estagios foram aplicados para
a digestao: (1) 220 MHz de poténcia, 20 psi de pressao por 40 minutos; (2) 285 MHz
de poténcia, 40 psi de pressédo por 5 minutos; (3) 345 MHz de poténcia, 60 psi de
pressao por 50 minutos; (4) 410 MHz de poténcia, 60 psi de pressao por 10 minutos;
(5) 470 MHz de poténcia, 90 psi de pressao por 15 minutos. Apds o término da
digestdo, os copos foram abertos e as amostras foram transferidas
quantitativamente para baldes volumétricos de 25 mL completando-se o volume com

acido cloridrico 20 % (v/v).

9.2.3. INSTRUMENTAGAO (ICP OES)

Para a determinagdo do teor dos minerais, foi utilizado um ICP OES
simultdneo, modelo ICP 2000 (BAIRD, Massachusetts, USA). As condi¢gdes de
operagao encontram-se na Tabela 9.1. As condigbes o6timas para determinagao
multielementar foram estabelecidas utilizando-se o elemento manganés para o canal
de alinhamento do espectrdbmetro de emissdo, conforme recomendacdo do

fabricante.
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As solucdes-estoque foram preparadas a partir de solugdes-padrao dos
metais (Titrisol, Merck), agua bidestilada e acido nitrico grau analitico, em
concentragcbes de 1000 pg mL". As solugdes dos metais de trabalho
multielementares foram preparadas em diferentes concentracées dependendo do
metal a ser determinado em solug¢ao de acido cloridrico 20% (v/v), por diluicdo das
solucdes-estoque. Um branco foi preparado com solugcdo de acido cloridrico 20%

(v/v) em agua bidestilada.

Tabela 9.1. Condicbes de operacdo do espectrometro ICP OES otimizadas no

laboratorio.

Poténcia do plasma 1,0 kW
Gas refrigerante (Ar) 15 L min™
Gas auxiliar (Ar) 1,5 L min”
Vazao de amostra 2 mL min™
Altura de observacgao vertical 19 mm?®
Press&o do nebulizador® 3 bar

2 acima da bobina de induc&o; ® nebulizador pneumatico concéntrico.

Os comprimentos de onda usados para as determinacdes dos 9 elementos
encontram-se na Tabela 9.2. As curvas analiticas definidas para cada elemento
foram: fosforo, calcio, sédio e magnésio de 1 a 50 mg L™; ferro, zinco, cobre e
manganés de 0,025 a 3 mg L"; potassio de 25 a 500 mg L™ e mostraram-se

lineares em toda a faixa de trabalho.
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Tabela 9.2. Elementos minerais determinados, comprimento de onda, limite de

deteccao e parametros da curva analitica.

Metal A LOD LOQ A B r
(nm) (mgLl”)  (ugL”)

Calcio 317,93 5 16 -184,421 881,781  0,9999
Magnésio 279,08 58 193 4,623 143,142 1
Fosforo 178,28 31 105 - 3,038 35,840 10,9999
Ferro 259,94 1 5 5,901 3030,593 1
Manganés 257,67 1 2 6,088 2531,797 1
Saodio 589,59 79 262 10,503 4,583 1
Potassio 766,49 52 174 0,689 14,663 1
Zinco 213,86 1 3 15,582 10242,181 0,9999
Cobre 324,75 7 25 1,056 1086,210 1

LOD = limite de detecgao (3 vezes o desvio-padrao de 10 leituras em concentragédo préxima
ao primeiro ponto da curva analitica); LOQ = limite de quantificacdo (10 vezes o desvio-
padrao de 10 leituras em concentracdo préxima ao primeiro ponto da curva analitica); A =
coeficiente angular da regressao; B = coeficiente linear da regressao; r = coeficiente de
correlagado da regressao; numero de pontos das curvas analitica = 5.

9.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados encontrados para os minerais determinados em suco de uva,
usando-se os dois métodos de abertura de amostra descritos anteriormente, podem
ser visualizados na Tabela 9.3. Aplicando-se o Test F (INMETRO, 2003), verificou-
se que nao existe diferenca significativa entre os métodos quanto a sua precisao, ao
nivel de 95% de confianca e 4 graus de liberdade, pois os valores de F44 calculado
(Tabela 9.3) s&o inferiores ao valor critico F4 4 (tabelado) = 6,4.

A precisdo em termos de repetitividade dos métodos empregados foi avaliada
através do coeficiente de variagdo (em %) para as cinco determinagdes dos
minerais, empregando-se o método de extracdo com HCl e o de digestdo em
microondas, respectivamente: Ca=1,2e¢0,9;P=12e22;,Mn=0,7e0,4;K=10¢
1,0;Cu=10e0,7;,Mg=14¢e0,9; Fe=1,3¢e0,5,Na=10e0,5,Zn=4,6e 5,7.0
método de extragcdo empregando microondas apresentou melhor precisdo nas
medidas dos minerais com excegao para P, K e Zn, onde o método de extragdo com

HCI forneceu melhores resultados.
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Tabela 9.3. Comparagdo dos teores dos minerais em suco de uva obtidos pelo
meétodo de extracdo com HCI e agitagao e pelo método de digestdo usando energia

de microondas.

Mineral Método de extragao Método de digestao F44 calculado
com HCI e agitacao por microondas
Média* DP Média* DP (Teste F)
(mgL")  (mgL"') (mglL”) (mg L)
Célcio 131 1 127 1 1
Fosforo 99 1 97 2 4
Manganés 2,32 0,02 2,28 0,01 4
Potassio 333 3 325 3 1
Cobre 3,90 0,04 3,82 0,03 2
Magnésio 96 1 93 1 1
Ferro 1,98 0,02 1,91 0,01 4
Sadio 166 2 165 1 4
Zinco 0,64 0,03 0,65 0,04 2

*5 repetigdes analiticas. DP = desvio-padréo. F4 4 (tabelado) = 6,4.

Para avaliar a exatidao dos métodos de preparo de amostra foi realizada a
recuperacao dos minerais na amostra de suco de uva ao nivel dos minerais
encontrados na amostra, ou seja, antes da digestdo foram adicionadas quantidades
de solugdo padrao dos metais estudados. Os resultados obtidos na recuperacao

pelo método de extragcdo com HCI e microondas estdo apresentados na Tabela 9.4.

Tabela 9.4. Avaliacédo da exatiddo dos métodos usando calculo de recuperagao para

uma amostra fortificada de suco de uva.

Extragao com HCI Microondas

Minerais Adicionado Recuperado % Recu- Recuperado % Recu-

(mgL") (mgL") peragio (mgL") peragio
Ca 130 131,3 101 128,7 99
Cu 3 2,85 95 2,28 76
Fe 2 1,84 92 1,74 87
Mg 100 96 96 85 85
Mn 2 1,92 96 1,68 84
Na 150 151,5 101 115,5 77
P 100 107 107 109 109
K 300 279 93 219 73

Zn 0,5 0,475 95 0,545 109
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O método de extracdo com acido cloridrico apresentou melhores resultados
para todos os metais, com niveis de recuperagao variando entre 92 e 107 %,
enquanto com o método empregando a energia de microondas os niveis de
recuperacao ficaram entre 73 e 109 %. Os menores niveis de recuperagao
encontrados para Cu, Mg, Mn, Na, e K podem provavelmente estar associados a
adsorgao destes metais na parede do frasco de digestédo (Teflon PFA), pois, estes ja
tinham um bom tempo de uso e se apresentavam deformados.

O método de extragao com acido cloridrico foi utilizado para a determinacéo
dos teores dos minerais nas amostras de sucos de frutas devido a sua facilidade de
aplicacao, rapidez, baixo custo e por fornecer resultados com variagdbes maximas
inferiores a 3 mg L. Os resultados obtidos podem ser visualizados na Tabela 9.5.

Foi observado que no suco de abacaxi ocorreu variacdo de 42 % no teor de
ferro de um lote para o outro e no suco de maracuja o teor de calcio apresentou uma
variagdo de 26 %. Nos demais sucos, 0os minerais apresentaram pequenas
variagdes, sendo que na maioria das vezes os teores dos minerais sao similares de
um lote para o outro. O suco de abacaxi apresenta teores mais elevados de calcio,
magnésio, manganés e ferro; o suco de maracuja apresenta maior teor de fésforo,
potassio e zinco. O elemento cobre aparece em maior concentragao no suco de uva.
Porém, estes resultados sdo para os sucos sem considerar as diluicbes
recomendadas pelo fabricante. Foram feitos os calculos das concentracbes dos
minerais, seguindo as recomendacdes de diluicbes do fabricante para os sucos de
fruta e, a seguir, aplicados os métodos de analise por componentes principais e
analise de agrupamento por método hierarquico, para melhor visualizagdo dos
resultados.

O método de andlise por componentes principais (PCA) proporciona um
estudo multivariado dos dados experimentais obtidos, facilitando a visualizacdo da
correlagdo entre amostras e variaveis. O método de analise por agrupamento
hierarquico (HCA) foi usado com o objetivo de verificar as semelhangas entre as
amostras com base nos teores de minerais determinados para os diversos sucos de
frutas, através do calculo de similaridade (calculada utilizando a distancia Euclideana

entre as amostras).
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Foram aplicadas a PCA e a HCA a matriz de dados gerada (42x9) com os
resultados dos teores de minerais, considerando a diluigdo recomendada pelo
fabricante (uva, manga e goiaba 1,5 vezes; abacaxi e acerola 2 vezes; maracuja 4,5
vezes; caju 5 vezes) com o objetivo de melhor visualizagdo do teor de minerais dos

sucos. O pré-processamento usado foi o auto-escalamento dos dados.

TABELA 9.5. Teores de minerais (mg 100mL™) para os dois lotes dos diferentes
sucos de frutas estudados (Lotes A e B). Para cada lote os valores correspondem a
média de trés repetigcdes analiticas (estimativa de desvio-padréo).

Suco Ca Mg P Fe Mn Na K Zn Cu

Caju

Lote A 0,77 8,44 9,5 0,13 0,077 34,3 102 0,107 0,036
(0,00) (0,09) 0,1) (0,01) (0,001) (0,4) (1) (0,002) (0,001)

Lote B 0,64) 8,2 8,6 0,125 0,071 33,4 103 0,102 0,038
(0,01) (0,1) (0,4) (0,003) (0,002) (0,4) (1) (0,001) (0,004)

Maracuja

Lote A 5,09 10,90 16,6 0,388 0,088 21,6 222 0,228 0,061
(0,02) (0,09) (0,3) (0,005) (0,001) (0,5) (1) (0,009) (0,001)

Lote B 3,79 10,13 16,0 0,30 0,083 16,6 189 0,213 0,069
(0,01) (0,04) (0,2) (0,01) (0,000) (0,1) (1) (0,004) (0,001)

Goiaba

Lote A 2,70 3,35 6,1 0,069 0,061 16,5 114 0,044 0,025
(0,08) (0,00) (0,2) (0,002) (0,000) (0,4) (1) (0,002) (0,001)

Lote B 2,78 3,49 6,56 0,059 0,063 16,0 111,4 0,050 0,027
(0,05) (0,04)  (0,07) (0,001) (0,001) (0,0 (0,3)  (0,001) (0,000)

Manga

Lote A 5,83 7,56 8,19 0,112 0,299 15,5 116,3 0,055 0,066
(0,04) (0,05)  (0,09) (0,003) (0,002) (0,1) (0,6) (0,001) (0,001)

Lote B 5,44 6,95 7,8 0,139 0,388 15,4 112 0,059 0,075
(0,08) (0,10) (0,1  (0,003) (0,007) (0,2) (2) (0,004) (0,001)

Abacaxi

Lote A 14,65 12,43 8,32 0,425 1,126 17,3 140,8 0,061 0,039
(0,03) 0,08) (0,07) (0,007) (0,005) (0,0) (0,9) (0,002) (0,000)

Lote B 16,5 10,22 6,86 0,248 1,081 17,2 101,1 0,057 0,032
(0,1) (0,04)  (0,03) (0,002) (0,006) (0,1) (0,2)  (0,001) (0,001)

Acerola

Lote A 4,19 6,08 9,1 0,169 0,022 16,1 90,5 0,048 0,030
(0,06) (0,05) (0,1  (0,004) (0,001) (0,2) (0,7)  (0,002) (0,001)

Lote B 4,14 6,16 9,24 0,160 0,025 22,2 85,3 0,050 0,031
(0,02) (0,06)  (0,03) (0,003) (0,000) (0,2) (0,5) (0,001) (0,001)

Uva

Lote A 11,04 7,73 9,9 0,180 0,219 16,3 27,6 0,056 0,394
(0,08) (0,03) (0,1  (0,002) (0,001) (0,1) (0,1)  (0,004) (0,003)

Lote B 11,1 7,7 10,2 0,180 0,221 16,7 24,6 0,061 0,380

02) (0,1)  (0,1) (0,003) (0,004) (0,3) (0,3) (0,003) (0,006)
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A representacgao grafica das componentes principais permite a caracterizagcao
dos minerais presentes nas diferentes amostras de suco de fruta estudadas. Os
graficos dos dois primeiros eixos (PC) que estdo associados a cada variavel (Ca,
Mn, Cu, Fe, Mg, Na, K, P e Zn) sdo mostrados nas Figuras 9.1-A e 9.1-B. A PCA
mostrou que a primeira componente principal (PC1) explica 49,6% da variancia total
dos dados, sendo que a segunda e a terceira componentes principais explicam 19,6
% e 13,8 %, respectivamente.

A primeira componente principal esta relacionada principalmente aos minerais
Ca, Mg, Fe e P, enquanto a segunda componente principal relaciona-se aos
minerais Mn, Cu, P e K, principalmente. Pelos graficos de escores e pesos (Figuras
9.1-A e 9.1-B) observa-se que existe a separagao entre os sucos de caju, maracuja,
goiaba, acerola e manga, na primeira componente principal, enquanto a segunda
componente principal separa os sucos de abacaxi e uva dos demais.

Na primeira componente principal, as amostras de sucos de caju sao as que
tém menores valores de escores (Figura 9.1-A) e estdo separadas das demais por
apresentar os menores teores dos minerais Ca, Mg e Fe que sdo os metais que
mais se destacam nesta componente principal (Figura 9.1-B). Os sucos de abacaxi
apresentam valores de escores mais positivos nas PC1 e PC2 (Figura 9.1-A).
Comparando com os pesos (Figura 9.1-B), observa-se que isto se deve ao fato de
que estes sucos sao aqueles que tém maiores teores de Mn, Fe, Mg, e Ca. Os
sucos de uva tém escores altamente positivos na PC1 e negativos na PC2 (Figura
9.1-A). Para os demais sucos, goiaba, acerola, maracuja e manga, apesar de
estarem satisfatoriamente separados na PC1, eles se encontram proximos ao zero
das PC1 e PC2 e, portanto, ndo foi possivel atribuir quais minerais foram
importantes para suas separacgoes.

A terceira componente principal (13,8% da variancia total) tem alta
contribuicdo de zinco e potassio, sendo responsavel pela discriminacdo dos sucos
de maracuja. E interessante notar que os diferentes sucos, foram agrupados entre
si, de acordo com as diferencas nos teores de minerais encontrados. Os sucos de
acerola e goiaba foram aqueles que se mantiveram proximos nestas trés

componentes principais, indicando que seus teores de minerais diferenciam menos.
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Figura 9.1. A - Gréfico de escores. B - Grafico de pesos.

A analise hierarquica de agrupamentos (HCA) complementa a analise de
componentes principais (PCA), sendo uma outra forma de visualizar as semelhancas
e as diferengas na composigao mineral dos diferentes sucos. O grau de similaridade
entre as amostras varia entre 0 e 1 (quando amostras séo idénticas). Com um grau
de similaridade 0,7, destacam-se 6 grupos de sucos: uva, abacaxi, maracuja, caju,
manga e um grupo com acerola e goiaba. Estes grupos correspondem aos mesmos
grupos formados pelas 3 componentes principais, evidenciando a importancia de
usarmos estes dois tipos de analises em conjunto para a interpretagcdo dos

resultados. E interessante notar também na Figura 9.2, que as diferentes variedades
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de sucos formam cada uma dois grupos distintos correspondendo aos dois lotes de

sucos de frutas estudados.
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Figura 9.2. Dendograma obtido pela HCA para as amostras de sucos de frutas.

Os resultados obtidos para os elementos minerais presentes nas amostras de
sucos de frutas estudados foram avaliados quanto a Ingestdo Diaria Recomendada
(IDR) [NRC, 1989; ANVISA, 2003], considerando a diluigdo para cada suco e uma
ingestdo de um copo de 300 mL (Tabela 9.6). O suco de abacaxi apresenta uma
contribuigdo nutricional elevada de manganés (144 % da IDR), seguido pelo suco de
manga (45 % da IDR) e pelo suco de uva (29 % da IDR). Para o elemento cobre, um
copo de suco de uva fornece 129 % da IDR, seguida pelo suco de manga (24 % da
IDR) e de maracuja (22 % da IDR). Para o calcio e s6dio nenhuma das amostras de
sucos estudadas podem serem considerados como fonte deste mineral, pois as
contribuicdes para a ingestao diaria recomendadas sao baixas. O suco de abacaxi
foi aquele que apresentou a maior contribuicdo para a IDR para o elemento zinco (9
% da IDR) e os sucos de maracuja e abacaxi apresentaram a maior contribuigdo

para a IDR de ferro (7 % da IDR). Com relagao ao potassio as maiores contribuicoes
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nutricionais sao provenientes dos sucos de maracuja (18 % da IDR), seguido pelos
sucos de goiaba, manga e abacaxi com 10 % da IDR. Quanto ao magnésio, os
sucos de abacaxi, maracuja e caju sao os com maior contribuicdo nutricional (13, 12
e 10% da IDR, respectivamente). Estes calculos ndo levam em consideragao a
biodisponibilidade, a qual é afetada por fatores individuais, presenca de inibidores ou
compostos com agao sinérgica no alimento, solubilidade, concentragédo e estado de
oxidagao do mineral [Ekmekcioglu, 2000].

Tabela 9.6. Contribuicdo nutricional média estimada para adultos de um copo de

300 mL de suco, apods a diluicdo recomendada pelo fabricante.

% da Ingestao Diaria Recomendada

Elemento IDR* Caju Maracuja Goiaba Manga Abacaxi Acerola Uva

Mineral (mg)

Ca 1000 0 1 1 2 5 1 3
Mg 260 10 12 4 8 13 7 9
P 700 4 7 3 3 3 4 4
Fe 14 3 7 1 3 7 4 4
Mn 2,3 10 11 8 45 144 3 29
Na 2400 4 2 2 2 2 2 2
K 3500 9 18 10 10 10 8 2
Zn 7 4 9 2 2 3 2 3
Cu 0,9 12 22 9 24 12 10 129

*NRC, 1989; ANVISA, 2003.

9.4. CONCLUSAO

e O método de extragdo com acido cloridrico mostrou ser adequado para a

determinacado de minerais em amostras de suco de frutas pelos melhores niveis de
recuperacgao obtidos para os minerais determinados, pelo maior numero de amostras
que podem ser extraidas simultaneamente e pela sua simplicidade. O método

empregando a energia de microondas apresentou melhor precisdo para alguns
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metais, porém os niveis de recuperagao foram inferiores aos obtidos pelo método de

extragdo com acido cloridrico.

* A composicado de minerais nas diferentes variedades de sucos de frutas estudados

diferiram entre si. A andalise de componentes principais proporcionou uma
interpretacdo multivariada dos resultados, mostrando que as amostras sao
agrupadas de acordo com as diferencas nos teores dos minerais. A primeira
componente principal identifica os sucos de manga e caju. A segunda, os sucos de
abacaxi e uva. A terceira componente principal separa dos restantes, o suco de
maracuja. Os sucos de goiaba e acerola sdo aqueles que tém mais caracteristicas

semelhantes.

e O suco de abacaxi apresentou os maiores teores de calcio e magnésio; o suco de

uva apresentou os maiores niveis de cobre; o suco de maracuja os maiores niveis

de fosforo, potassio e zinco.

e A analise de agrupamento por método hierarquico, utilizada para confirmar os

resultados da PCA, produziu resultados semelhantes, inclusive identificando os dois

lotes de sucos estudados.

e A contribuicdo nutricional para adultos de um copo dos sucos de frutas estudados

sdo pobres em calcio e sodio e, em geral, ricas em cobre e manganés. Os sucos de
abacaxi, de manga e de uva tém grande contribuicdo para a ingestao diaria de
manganés e os sucos de uva, de manga e de maracuja tém grande contribuicdo de

cobre.
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10. CONCLUSOES GERAIS

® As técnicas de espectroscopia no infravermelho médio e proximo por refletancia,

empregada para determinar o teor de sacarose em acgucar cristal e os teores de
umidade, agucar total e proteinas apresentam algumas vantagens sobre os métodos
de referéncia (polarimetria e AOAC), considerando o tempo de andlise, a nao
geracao de residuos, além do baixo custo, justificando sua utilizagdo em analises de

rotina no controle de qualidade.

® O uso da técnica de espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier

(FT-IR) e do acessorio de ATR associada ao método PLS de regressao forneceu
resultados erro relativo médio de 0,5% para a determinacédo do teor de sacarose em

amostras de acgucar cristal.

® A técnica usando espectroscopia NIR associada ao método PLS de regressao

para a quantificacdo de algumas propriedades quimicas do café cru, como
proteinas, acucares totais e proteinas também podem ser usadas com boa precisao

e exatidao.

® Técnicas de correcao de sinal, variagdes na linha de base e normalizagdo dos

dados sdo necessarias para remover as interferéncias originadas pela
heterogeneidade na superficie das amostras de café, melhorando significativamente

a analise quantitativa (precisdo dos modelos).

® Baseando-se nos estudos pode-se concluir que a combinacédo entre calibracéo

multivariada e a espectroscopia NIR é uma maneira apropriada para analises
quantitativas rapidas e estimulando o desenvolvimento de métodos que n&o agridem

0 meio ambiente.
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® De forma geral, verificou-se a existéncia de algumas amostras anémalas de café

cru, isto pode ser atribuido a heterogeneidade das amostras obtidas de diferentes

procedéncias, variedades, solo, clima, fertilizagao, etc.

® Os resultados obtidos demonstram que provavelmente outras propriedades do

café também podem ser modeladas, de forma a se obter modelos de regressao

capazes de prever suas concentragdes nas amostras.

® A determinacdo dos teores de minerais em sucos de frutas & importante para

garantir a qualidade e autenticidade dos mesmos. A técnica analitica usando ICP
OES para a quantificagao dos elementos minerais mostrou-se viavel, por ser uma
técnica multielementar e possibilitar a leitura com minimo de tratamento das

amostras, reduzindo de forma consideravel o tempo e custo as analises quimicas.

* A analise de componentes principais evidenciou as caracteristicas comuns e

discrepantes entre os diferentes sucos de frutas, importantes para o controle de
qualidade dos produtos. A analise hierarquica por agrupamentos complementou a
anadlise de componentes principais sendo uma outra forma de visualizar as
diferencas e semelhangas na composi¢dao mineral dos diferentes sucos de frutas, ja
que ambas podem ser usadas para a diferenciagao e caracterizagdo de amostras de

sucos de frutas baseadas nos teores dos elementos minerais estudados.
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