» o o,

‘oY ®
UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

INSTITUTO DE QUIMICA
DEPARTAMENTO DE QUIMICA ANALITICA

Tese de doutorado

“Exploracédo de técnicas analiticas limpas para a

avaliacdo da qualidade de café”

Tiago Varao Silva

Araraquara — SP
2018



TIAGO VARAO SILVA

Exploracao de técnicas analiticas limpas para a avalia-

cao da qualidade de cafée

Tese apresentada ao Instituto de Quimica,
Universidade Estadual Paulista, como parte
dos requisitos para obtenc¢éao do titulo de Dou-

tor em Quimica

Orientadora: Profa. Dra. Edilene Cristina Ferreira

Co-Orientador: Dr. Ednaldo José Ferreira

Araraquara — SP
2018



FICHA CATALOGRAFICA

Silva, Tiago Varao
S586e Exploracao de técnicas analiticas limpas para a avaliacao da
qualidade do café / Tiago Varao Silva. —
Araraquara : [s.n.], 2018
116 f. : il

Tese (doutorado) — Universidade Estadual Paulista, Insti-
tuto de Quimica

Orientador: Edinele Cristina Ferreira Coorienta-

dor: Ednaldo José Ferreira

1. Café. 2. Controle de qualidade. 3. Espectroscopia de
infravermelho. 4. Espectroscopia de emissao com plasma
induzido por laser. 5. Quimiometria. I. Titulo.

Elaboragdo: Secdo Técnica de Aquisicao e Tratamento da Informacéao Biblioteca do Instituto
de Quimica, Unesp, campus de Araraquara




AVAVAV UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA \.s\‘\“.: Y,

unesp® "L B

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA TESE: "Exploragéo de técnicas analiticas limpas para a avaliagdo da qualidade do café"

AUTOR: TIAGO VARAO SILVA
ORIENTADORA: EDILENE CRISTINA FERREIRA
COORIENTADOR: EDNALDO JOSE FERREIRA

Aprovado como parte das exigéncias para obtengao do Titulo de Doutor em QUIMICA, pela Comissao
Examinadora:

Profe. Dr¥. EDILENE CRISTINA FERREIRA
Departamento de Quimica Analitica / Instituto de Quimica - UNESP - Araraquara

(UA 2o
Prof. Dr. PAULO CLAIRMONT FEITOSA DE LIMA GOMES
nto de Q umlca Analitica’ / Instituto de Quimica - UNESP - Araraquara

77 A
Prof. Dr MARCOS YASSUO KAMOGAWA
Departamento de Quimica / Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz - USP - Piracicaba

Araraquara, 11 de maio de 2018

Instituto de Quimica - Campus de Araraquara -
Rua Prof. Francisco Degni, 55, 14800060, Araraquara - Sao Paulo
http:/fwww.iq.unesp br/#!/pos-graduacao/quimica-2/CNPJ: 48.031.918/0027-63.



Tiago Varao Silva

Data de nascimento: 29/08/1985
Nacionalidade: Brasileiro
Naturalidade: Guarulhos-SP

Filiacdo: Antdnio Roberto Santos Silva

Justina Lopes Varéo

Formacao académica

Graduacdo em Quimica — Bacharelado
Instituto de Quimica, Universidade Estadual Paulista — 1Q-UNESP, Araraquara-SP
Periodo (2007-2012)

Mestrado em Quimica
Instituto de Quimica, Universidade Estadual Paulista — 1Q-UNESP, Araraquara-SP
Periodo (2012-2014)

Doutorado em Quimica
Instituto de Quimica, Universidade Estadual Paulista — IQ-UNESP, Araraquara-SP
Periodo (2014-2018)

1. Atividades académicas relevantes

e [Estagio-docéncia na disciplina Espectroanalitica
Supervisdo: Edilene Cristina Ferreira
Periodo: 2°/2015
e [Estagio-docéncia na disciplina Quimica Analitica Qualitativa (FCF)
Supervisdo: Raquel Fernandes Pupo Nogueira
Periodo: 2°/2016



2. Principais participacdes em eventos cientificos durante o doutorado:

e Reunido Anual da Sociedade Brasileira de Quimica (mar¢o/2014). Com
apresentacao do trabalho na forma de poster, intitulado: Avaliagcdo do teor de
antiménio em embalagens de politereftalato de etileno empregando espectro-
metria de absorcéo atdbmica de alta resolucdo com fonte continua em forno de

grafite e amostragem direta de sélidos.

e Simpdsio Nacional de Instrumentacdo Agropecuaria, SIAGRO (novem-
bro/2014). Com apresentacéo do trabalho na forma de pdster, intitulado: Cor-
relacdes entre o conteddo de nitrogénio e a qualidade do café através do mo-
nitoramento de linhas de nitrogénio por espectrometria de emissdo oOtica com

plasma induzido por laser (LIBS).

e |l WORKSHOP SOBRE LASER EM QUIMICA ANALITICA (junho/2015).

e 4°Congresso Analitica Latin America (setembro/2015): Com apresentacao
do trabalho na forma de poéster, intitulado: Avaliacdo da distribuicdo de Ni em
amostras de bijuteria empregando espectrometria de emissdo Otica com

plasma induzido por laser.

e 18° Encontro Nacional de Quimica Analitica (setembro/2016): Com apre-
sentagao do trabalho na forma de poster e oral, intitulado: Avaliagéo do poten-

cial da técnica LIBS para a discriminacdo de classes de café nao torrados.

e Oth Euro-Mediterranean Symposium on LIBS (Pisa-IT) (junho/2017): Com
apresentacao do trabalho na forma oral, intitulado: Quantitative prediction of
coffee adulteration by defective beans using Laser-induced breakdown spec-

troscopy.
e lll Escolade Inverno em Quimiometria (julho/2017)

e X Worshop de Quimiometria (abril/2018): Com apresentacao do trabalho na

forma de poster, intitulado: Autenticacao de origem geogréafica de arroz integral



usando espectroscopia de emissao Optica com plasma induzido por laser e al-

goritmos de classificacdo supervisionada.

e 1°Escolade Verdao em Quimica (fevereiro/2018)

3. Trabalhos publicados e/ou submetidos a periédicos indexados no periodo:

e Silva, T. V., Régo, J. F., Moraes, M. De, Cavalheiro, A. J., Anchieta, J., & Neto,
G. Multi-Element Determination of Calcium, Potassium and Magnesium in
Medicinal Plant By High-Resolution Continuum Source Atomic Absorption
Spectrometry. Eclética Quimica (2012), 45-50.

e Silva, T. V., Miranda, K., Ferreira, E. C., Santos, M. C., Neto, J. A. G, &
Barbosa, F. Determination of lead in plastic food packaging by graphite furnace

atomic absorption spectrometry. Atomic Spectroscopy, 36(4), 182-186 (2015).

e Barros, A, Silva, T. V., Ferreira, E. C., & Gomes Neto, J. A. Determination of
Lead in Coal Using Direct Solid Sampling and High-Resolution Continuum
Source Graphite Furnace Atomic Absorption Spectrometry. Microchim Acta, 26
(1), 140-146 (2015).

e Silva, T. V., Hubinger, S. Z., Neto, J. A. G., Milori, D. M. B. P., Ferreira, E. J.,
and Ferreira, E. C. Potential of Laser Induced Breakdown Spectroscopy for
analyzing the quality of unroasted and ground coffee. Spectrochimica Acta Part
B: Atomic Spectroscopy, 135, 29-33 (2017).

e Vieira,A.L., Silva, T.V.,de Sousa, F. S. |, Senesi, G. S., Junior, D. S., Ferreira,
E. C., & Neto, J. A. G. Determinations of phosphorus in fertilizers by spark
discharge-assisted laser-induced breakdown spectroscopy. Microchemical
Journal, 139, 322—-326 (2018).

e C. P. de Morais, Barros, A. |., Bechlin, M.A., Silva, T.V., Junior, D. S., Senesi,
G. S., M. S. Crespi, C. A. Ribeiro, Neto, J.A.G. and E. D. Ferreira. Laser-Induced
Breakdown Spectroscopy analysis of K in biochar-based fertilizers in the
presence of easily ionizable element (SUBMETIDO) Talanta, (2018).



e Silva, T.V,, J. A. G,, Milori, D. M. B. P., Ferreira, E. J., and Ferreira, E. C.
Prediction of coffee defective beans using Laser-Induced Breakdown
Spectroscopy (SUBMETIDO), Journal of Analytical Atomic Spectrometry,
(2018)

4. Supervisédo cientifica dos alunos:

e Carla Pereira de Moraes:
Periodo: 2014

e Jaqueline Maria Felippe:
Periodo: 2015

e Bruno Abranches:
Periodo: 2015/2016

e Jodo Paulo Varoni:
Periodo: 2017/2018

e Fernanda Grespi:
Periodo: 2017/2018



Dedico esse trabalho...

A minha companheira, amiga e namorada Juliana, e aos meu pais, por todo o

carinho, apoio e compreenséao.

Obrigado!



AGRADECIMENTOS

Meus agradecimentos iniciais vao para a minha namorada Juliana, por toda a
paciéncia, carinho, apoio e ajuda dada. J& sdo 8 anos de companheirismo verdadeiro
e nesse periodo s6 nds sabemos o quanto trabalhamos por isso. Podemos néo ser as
melhores pessoas, mas do seu lado me sinto uma pessoa melhor a cada dia. Me
inspiro muito no seu poder de organizacao e calma. Espero que continuemos assim
nos completando, porque eu te amo muito e sempre amarei.

A professora Edilene e ao meu co-orientador Edinaldo, pela orientagdo e boas
discussfes dos resultados obtidos pela tese.

Ao Grupo GEA: Alan, Maisa, Thaila, Sdmia, Augusto, Jodo, Fernanda e antigos
Geanos: Marcao, Felipe, Ariane, Carla, Jaqueline, pelo apoio incondicional prestado,
discussdes cientificas ou ndo, mas principalmente por serem pessoas especiais, no
qual tive o prazer e trabalhar.

A todos 0os meus amigos da ex-republica Xurupitas, Alan, Rodolfo, Marco, Vitor,
Marcelo, Ricardo, Leonardo, Robert, Leopoldo e Jodo, por todo apoio cientifico e
grandes momentos de descontracao.

A0S meus pais, por serem guerreiros e me proporcionar condi¢des de seguir com
a carreira académica.

Aos professores do Departamento de Quimica Analitica, pelos ensinamentos
constantes.

Aos funcionarios do Instituto de Quimica, em especial a todos da secdo de pés-
graduacéo e da biblioteca pela atencdo dada em todos os momentos.

Ao Instituto de Quimica por todo o suporte dado.

A Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - CAPES —

pela bolsa concedida.



“Sabio é aguele que admite ndo saber algo,

pois se um homem né&o sabe o que uma coisa é,
ja € um avanco de conhecimento.

entretanto, se ele ndo sabe, mas finge saber,
engana-se e retrocede,

pois inibe a busca do conhecimento”

Carl Jung



RESUMO

O café é uma importante commodity e uma bebida popular no mundo todo. O seu
valor econémico € decorrente da qualidade da bebida, a qual esta intrinsicamente
relacionada a qualidade dos gréos. Misturas de graos defeituosos do tipo Pretos,
Verdes e Ardidos (PVA), a graos de boa qualidade causam impactos negativos a
qualidade global das bebidas. A agroindustria cafeeira é carente de métodos capazes
de prever a concentracao de PVAs em amostras de cafés. Assim, a presente proposta
teve por objetivo explorar um pouco da composicdo de cafés bons e PVAs
empregando técnicas analiticas de andlise direta e propor métodos para predicdo da
concentracdo de PVAs em amostras de café ndo torrados. Espectrometria no
Infravermelho Proximo (NIRS) e espectrometria de emissdo Optica em plasma
induzido por laser (LIBS) foram as técnicas avaliadas. Os resultados mostraram que
bandas monitoradas por NIRS, atribuidas a compostos como proteinas, lipidios,
acucares e acidos carboxilicos, e linhas de emissao observadas por LIBS, atribuidas
aC, Ca, Mg, K, CN, Cz e N apresentavam potenciais para discriminagéo de café sadio
e PVAs. Assim, foram desenvolvidos diferentes métodos analiticos para a
qguantificacdo de PVAs utilizando NIRS e LIBS e diferentes conjuntos de variaveis. O
método utilizando a técnica NIRS e variaveis relacionadas a proteinas, lipideos,
acucares e acidos carboxilicos apresentou bom desempenho de predicdo com R?>0,9,
raiz quadrada do erro médio quadratico de calibracdo (RMSEC) de 1,68% e raiz
quadrada do erro médio quadratico de predicdo (RMSEP) de 1,69%. Os métodos
analiticos utilizando a técnica LIBS e varidveis altamente correlacionadas com
compostos organicos, apresentaram R?>0,8 e RMSEC e RMSEP respectivamente
inferiores a 2,2% e 3,8%. Por fim, os métodos analiticos empregando a técnica LIBS
e variaveis relacionadas a composicdo mineral apresentaram bom desempenho
apenas para a predicdo dos defeitos verdes e pretos, com R?>0,7 e RMSEC e RMSEP
respectivamente inferiores a 2,2% e 2,8%. Os métodos desenvolvidos podem ser
considerados limpos, versateis, com 0 minimo preparo de amostra, capazes de

detectar e quantificar misturas de PVAs em amostras de cafés nado torrados.

Palavras chave: Qualidade de café, Graos defeituosos, PVA, Selecao de variaveis,
MLR, NIRS, LIBS



ABSTRACT

Coffee is an important commodity and a popular drink worldwide. Its economic
value is due to the quality of the beverage, which is intrinsically related to the quality
of the beans. Blends of defective beans containing Black, Green and Sour (BSG) with
good beans cause negative impacts on beverages. The coffee agroindustry is devoid
of methods capable of predicting the concentration of PVAs in coffee samples. Thus,
the present proposal aimed to explore the composition of good coffees and PVAs using
analytical techniques of direct analysis and propose methods for predicting the
concentration of PVAs in samples of unroasted coffee. Near Infrared Spectrometry
(NIRS) and Laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) were evaluated. The NIRS
results showed bands attributed to compounds such as proteins, lipids, sugars and
carboxylic acids, and emission lines observed by LIBS, attributed to C, Ca, Mg, K, CN,
C2 and N had potential for discrimination of good coffee and BGSs. Methods were
developed for the quantification of BGSs using NIRS and LIBS and different sets of
variables. The method using NIRS technique and variables related to proteins, lipids,
sugars and carboxylic acids presented good prediction performance with R?> 0.9,
square root mean square error of calibration (RMSEC) of 1.68% and square root mean
error of prediction (RMSEP) of 1.69%. Analytical methods using the LIBS technique
and variables highly correlated with organic compounds presented R?> 0.8 and
RMSEC and RMSEP respectively lower than 2.2% and 3.8%. Finally, analytical
methods using the LIBS technique and variables related to mineral composition
showed good performance only for the prediction of green and black defects, with R?>
0.7 and RMSEC and RMSEP respectively lower than 2.2% and 2.8 %. Developed
methods can be considered clean, safy using minimal sample preparation, capable to

detect and quantify mixtures of BGS in coffee samples before roasted step.

Key words: Coffee quality, Defective beans, BGS, Variables selection, MLR, NIRS,
LIBS
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1. Introdugao

O café € uma das bebidas mais consumidas no mundo. Segundo a International
Coffee Organization (ICO) estima-se que o consumo mundial foi de aproximadamente
158,7 milhdes de sacas de 60 kg, no ano de 2017 [1]. Nesse ambito, o Brasil apresenta
relativo destaque, pois é o maior produtor (com cerca de 55 milhdes de sacas) e o
segundo maior consumidor, perdendo apenas para os Estados Unidos [2,3]. A
disseminacdo mundial do consumo da bebida veio acompanhada de um aumento na
exigéncia por qualidade do café, deixando esse parametro de ser um simples
diferencial, para se tornar um requisito essencial.

A qualidade do café esta intimamente relacionada com suas propriedades
organolépticas que, por sua vez, dependem da composi¢cdo quimica dos graos.
Porém, diversos fatores podem influenciar nessa composicdo quimica como a
variedade da planta, condi¢ges de cultivo e o pré-processamento pos colheita [4].

Segundo provadores especializados, dentre os fatores preponderantes para
gualidade o café, a variedade do gréo é tida como a mais importante [3]. No Brasil, as
variedades mais produzidas sao a Coffea arabica e a Coffea canephora, geralmente
conhecidas como arabica e conilon/robusta, respectivamente [5,6]. Entre as duas
variedades citadas, o café arabica é considerado de mais alta qualidade por
apresentar maior concentracao de aclUcar e menor concentracao de cafeina, o que
proporciona um sabor mais suave a bebida [7]. Entretanto, a qualidade do café nao
estd somente relacionada a variedade, mas também a isencdo de misturas. Assim,
um café de alta qualidade € aquele que apresenta essencialmente grédos da espécie
arabica sadios, sendo inadmissivel qualquer tipo de mistura, ainda que sejam graos
da espécie arabica que apresente defeito [8,9]. A introducdo de defeitos de qualquer
natureza deprecia a qualidade final da bebida [10].

No agronegocio cafeeiro, os defeitos sédo classificados como intrinsecos ou
extrinsecos. Defeitos extrinsecos sao provenientes de impurezas que S&o
incorporadas ao café durante o processo de colheita [11,12]. Essas impurezas podem
ser pedras, gravetos, cascas, folhas, entre outros [10]. Ja os defeitos intrinsecos sé&o
provenientes de modificacdes fisioldgicas ou genéticas nos frutos, associadas as
colheitas prematuras ou tardias.

Os defeitos intrinsecos mais frequentes em misturas com graos sadios, sao 0s

graos Pretos, Verdes e Ardidos, comumente intitulados como PVA. Os graos verdes
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sdo obtidos por meio da colheita prematura, os ardidos sdo ocasionados pela
escassez hidrica durante o cultivo ou por processo de fermentacédo anormal dos graos
verdes e 0s pretos sdo graos passados, resultantes de colheita tardia [13]. A mistura
de PVAs a grdos sadios ocasiona depreciagdo da qualidade por inserir sabores
intenso, azedo e adstringente a bebida [14].

Atualmente, estima-se que a producado dos graos defeituosos seja de 15 a 20%
do total colhido [15,16]. Assim, considerando a possibilidade de aproveitamento dos
graos defeituosos e tendo em vista a problemética das misturas, normativas nacionais
e internacionais foram desenvolvidas para estabelecer um padrdo técnico para a
certificacdo da qualidade do café.

A normativa internacional proposta pela ICO, recomenda no maximo 86
defeitos por 300 g de gréos sadios da espécie ardbica. Para cafés constituidos por
grados da espécie robusta, a quantidade de defeito permitida aumenta, sendo 150
defeitos por 300 g [17,18].

As normativas brasileiras foram propostas pela Associacdo Brasileira das
Industrias de Café (ABIC) juntamente com a Secretaria de Agricultura e
Abastecimento (SAA), por meio do Programa da Qualidade do Café (PQC) [3,19] e da
resolucao normativa SAA-28 de 01 de junho de 2007 [20], respectivamente. De acordo
com essas regulamentacdes, o café brasileiro é categorizado como Gourmet, Superior
e Tradicional.

No PQC a categorizacdo € feita por degustadores altamente treinados, que
experimentam a bebida e, a partir de caracteristicas como aroma, acidez, corpo,
adstringéncia, fragrancia do p6é e amargor, entre outras, classificam o café de acordo
com a qualidade global (QG) através de notas que variam de 0 a 10. Deste modo, 0s
cafés com notas entre 4,5 a 6,0 s&o classificados como Tradicionais; 6,1 a 7,2 como
Superiores e 7,3 a 10 como Gourmets. Cafés que apresentarem QG inferiores a 4,5,
sdo denominados improprios para o consumo [3]. Embora, a categorizacdo de cafés
feitas pelo PQC seja de extrema importancia para a cafeicultura nacional, ela pode
estar sujeita a subjetividade, por se tratarem de medidas que dependem de sentidos
humanos [21,22].

Pela normativa SAA-28, os cafés sdo categorizados pelo teor de PVAs
presentes. Cafés Gourmet devem conter apenas graos da espécie arabica e nao
podem apresentar PVAs na composi¢cao de suas misturas. Para as classes Superior

e Tradicional sdo permitidas misturas de PVAs no maximo de 10% e 20%,
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respectivamente, além de gréos conilon/robusta, desde que o sabor na analise
sensorial ndo seja pronunciado [20]. Embora essa normativa tenha por objetivo
controlar o emprego dos PVAs nas misturas de café, atualmente estima-se que no
mercado interno haja a insercao de até 50% de PVAs, sendo o maximo recomendado
20% [13]. Como a obtencao dos graos demanda tempo e investimento, mesmo apos
a separacao dos graos, os rejeitados sdo novamente misturados aos graos sadios em
uma porcentagem conhecida. Essa mistura é destinada ao mercado interno com o
valor relativamente inferior [9,15,16].

Para checar infringéncia a essa normativa ou controlar as misturas de PVAs,
ha trés procedimentos amplamente difundidos em fazendas e cooperativas:
separacdo manual, separacao eletrénica e a classificacao por cor, sendo esse Ultimo
o0 mais amplamente empregado. Contudo, como os graos verdes, ardidos e sadios
apresentam praticamente a mesma coloracdo, a eficiéncia do procedimento de
classificacdo por cores é baixa e pode apresentar uma alta porcentagem de rejeicéo
de gréos sadios [23,24]. Ja os procedimentos baseados em separa¢cdo manual sao
morosos e altamente sujeito a erros. Além disso, nenhum dos procedimentos
supracitados podem ser empregados na andlise de po.

Diante desse cenario, inimeros métodos analiticos oficiais sdo frequentemente
utilizados para determinacdo de parametros considerados importantes para a
qualidade do café, como: o método do Instituto Adolfo Lutz (1985) para determinacao
do pH e da solubilidade em &gua [25], 0 método da Association of Official Agricultural
Chemists (AOAC) (1945) para determinacéo de cafeina [26], o método AOAC (1980)
para determinacdo de proteinas [26] e 0 método descrito por Browning (1967) para
determinacéo de polissacarideos totais [26].

Os referidos métodos apresentam resultados bastante satisfatorios, todavia
demandam grandes quantidades de reagentes quimicos (organicos e inorganicos),
possuem baixa frequéncia analitica e geram grandes quantidades de residuos. Além
disso, esses metodos sdo0 morosos, 0 que inviabiliza 0 seu emprego para a obtencéo
de parametros analiticos para classificacao rotineira de café.

A partir do exposto observa-se a necessidade por métodos analiticos limpos
(sem geracao de residuos) que estudem os PVAs de maneira, simples, rapida e de
baixo custo [27-29]. Assim, 0 presente trabalho teve por objetivo atuar nessa lacuna
empregando técnicas espectroscopicas para analise da composi¢cado organica e da

composicdo elementar de grdos bons e PVAs. Para esse proposito foram
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selecionadas a espectroscopia no infravermelho proximo, (NIRS, do inglés Near
Infrared Spectroscopy) e a espectrometria de emisséo 6ptica em plasma induzido por
laser (LIBS, do inglés Laser Induced Breakdown Spectroscopy).

A NIRS destaca-se por apresentar relativas vantagens em comparacao a outras
técnicas dedicadas a anélise da composicdo organica, uma vez que possibilita a
analise rapida, direta, dispensando complexos procedimentos de preparo da amostra
[17,30,31]. Considerando que em NIRS, as bandas moleculares mais frequentes sao
associadas a estiramentos C-H, N-H e O-H, os quais sado geralmente atribuidos a
compostos organicos como proteinas, lipideos, acucares e agua [32,33], essa técnica
pode fornecer informacdes importantes para discriminar as classes de graos. Apesar
da NIRS ser amplamente empregada para a analise da qualidade de café, sua
aplicacdo na analise de PVAs em cafés ndo torrados e moidos € ainda um tema
inédito, assim como a associa¢ao dos dados analiticos de NIRS e de LIBS.

A LIBS guando comparada as técnicas espectroanaliticas atdbmicas bem
estabelecidas apresenta-se como uma alternativa atraente e versétil. Pois, além de
permitir andlises diretas em amostras sélidas, liquidas ou gasosas, a técnica
apresenta uma série de outras vantagens como reduzido custo por analise,
possibilidade da andlise in-situ [34-36], simplicidade, rapidez na obtencdo de
resultados, deteccdo simultdnea da composicdo elementar da amostra e
potencialidade para avaliar espécies organicas por meio das linhas de emisséo de
elementos como C, H, O, N e P e das estruturas rotacionais finas de moléculas
diatbmicas como CN [37] e C: [38]. Essas caracteristicas da LIBS tém sido
amplamente exploradas para avaliacdo de materiais biologicos [35,39—-41], 6leos [42—
44], plantas [45-48], explosivos [38,49], alimentos [50-55] entre outros.

Considerando o acima exposto, no presente trabalho as técnicas LIBS e NIRS
foram exploradas para analise qualitativa e quantitativa de PVAs sendo possivel
acessar seus potenciais analiticos a partir da aplicagdo de adequados tratamentos
espectral, meétodo de selecdo de variaveis e estratégias quimiomeétricas.
potencialidade analiticas das técnicas foi utilizando analise estatistica e ferramentas

guimiométricas.
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2. Revisao Bibliografica

Considerando os temas que motivaram o desenvolvimento desse trabalho essa
revisao bibliografica aborda um panorama das técnicas LIBS e NIRS, das principais
ferramentas avaliadas para tratamentos dos dados espectrais e obtencdo da
informacao analitica e do estado da arte na anélise de qualidade de café.

2.1. NIRS

2.1.1. Histérico

O conhecimento da espectroscopia na regido do infravermelho préximo se iniciou
com o cientista aleméo Frederick William Herschel em 1800, por meio de um de seus
experimentos que buscava compreender qual cor da radiagdo solar produzia mais
calor. Herschel com o auxilio de um prisma de vidro, para dispersar a radiagédo solar
e um termémetro com bulbos negros, observou que a temperatura aumentava ao

aproximar o termémetro na regido vermelha visivel (Figural).

Radiacao eletromagnética

Prisma

Termdmetros
Figura 1. Representacdo esquemética do experimento de Frederick William Herschel

em 1800.

Fonte: Adaptado de Barr [56].
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Contudo, o pesquisador ndo se limitou a esses resultados e continuou
aprimorando seus experimentos, indo além da regido vermelha visivel, e sua
observacdo foi que a temperatura ainda continuava a aumentar. Devido a esses
resultados, Herschel relatou sua conquista denominando a regido encontrada além do
vermelho como raios calorificos. Posteriormente, esses raios calorificos foram
denominados como regido do infravermelho préximo [56,57].

Até o inicio dos anos 1880 sua descoberta ficou adormecida impedindo seu
progresso, devido a falta de tecnologia adequada para compreender a parte fora do
espectro visivel.

Nessa década houve um importante avanco na espectroscopia do infravermelho
proximo, pois Abney e Festing conseguiram obter o primeiro espectro nas amostras
de reagentes organicos liquidos. Isso ocorreu, por meio de uma fotografia especial
desenvolvida por Niepce e Daguerre, anos antes. A obtencdo desses espectros,
marcou hdao s6 a primeira medida em NIRS, mas também permitiu as primeiras
interpretacdes, uma vez que Abney e Festing conseguiram atribuir as respectivas
bandas observadas e comecaram a compreender a importancia da ligacdo de
hidrogénio para os espectros NIRS [58].

Com o decorrer dos anos, as tecnologias para a obtencédo dos espectros foram
evoluindo e alguns trabalhos foram desenvolvidos, porém focando apenas as analises
qualitativas. No entanto, no ano de 1938, Joseph W. Ellis e Jean Bath conseguiram
determinar a quantidade de agua presente na amostra de gelatina. Mais tarde, no
inicio dos anos 50, o alto investimento do departamento de agricultura dos Estados
Unidos gerou um grande impulso para analises que visavam o emprego de NIRS.
Neste sentido, um pesquisador chamado de Karl Norris apresentou relativo destaque,
pois desenvolveu métodos para analises qualitativas e quantitativas de produtos
agricolas e alimentos [57,59].

No Brasil, o primeiro trabalho relatado na literatura foi em meados da década de
90, utilizando o NIRS para a analise de edulcorantes em plantas nativas da América
do Sul.

Atualmente a técnica NIRS é amplamente desenvolvida e fundamentada, além
de ser usualmente empregada para a andlise qualitativa de diferentes analitos em
variadas amostras. No entanto, a analise quantitativa ainda € uma questdo a ser
explorada, pois os métodos com este proposito somente sdo alcancados com o

emprego de ferramentas quimiométricas.
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2.1.2. Fundamentos

Nesta secdo serdo abordados, de maneira geral, conceitos da radiacao
eletromagnética e suas possiveis divisbes, espectroscopia vibracional associada a
modelos de osciladores harmodnicos e anarmonicos e obtencdo dos espectros de
absorcao por meio de instrumentacao adequada.

O espectro da radiacdo eletromagnética abrange uma extensa faixa de numeros
de onda e é usualmente dividido como ondas de radio, micro-ondas, infravermelho
(IR, do inglés infrared) (IV), luz visivel, ultravioleta (UV), raios-x e raios-gama [60], o
qual pode ser observado na Figura 2.

Radio Micro-onda: Vis- uv Raios-X Raios-y
Infravermelho

Distante Meédio

10 200 4000 12800 (cm-)

Figura 2: Espectro da radiacdo eletromagnética dividida por respectivos numeros de

onda.

Fonte: Adaptado de Skoog [60].

Dadas as divisdes do espectro de radiagdo, ainda de acordo com a Figura 2, a
regido espectral do infravermelho compreende o intervalo de nimeros de onda entre
12800 a 10 cm™ (780 a 100.000 nm). Por sua vez, esse intervalo é subdivido em outras
trés regides, denominadas IR-préximo, IR-médio e IR-distante e seus respectivos

numeros de onda estdo descritos na Tabela 1.
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Tabela 1: Regides espectrais do infravermelho.

Regiéo Nimero de onda (cm™) Comprimento de onda (nm)
Proximo 12800 — 4000 780 — 2500

Médio 4000 - 200 2500 — 5000

Distante 200-10 5000 — 100.000

Fonte: Adaptado de Donald [57].

Para compreender a origem do espectro NIRS e consequentemente emprega-lo
como importante ferramenta analitica € necessario ter em vista os conhecimentos da
espectroscopia vibracional.

A radiacao infravermelha ndo apresenta energia suficiente para promover uma
transicdo eletrénica, no entanto, absor¢cfes dessa radiacdo € limitada apenas as
moléculas que apresentem baixos niveis de energia vibracionais e rotacionais. Para
gue uma dada molécula absorva radiacéo IR é necessario que haja uma variacdo no
momento de dipolo durante os movimentos de vibragéo e rotacdo. Em outras palavras,
se a frequéncia da radiacao incidente € igual a frequéncia de vibracdo natural da
molécula, ha uma mudanca no momento de dipolo, ocasionando uma amplitude da
vibracdo molecular, dando origem ao espectro de absor¢do. De maneira analoga, o
movimento rotacional molecular em torno do seu centro de massa, promove
mudancas no momento de dipolo, possibilitando assim a interacdo da radiacao
eletromagnética [61].

Considerando o acima exposto e que NIRS esta fundamentada nas interacdes
da radiacdo eletromagnética (12800 a 4000 cm) com os constituintes da amostra, as
vibracbes naturais das moléculas resultam em mudancas na energia potencial do
sistema, que por sua vez séo descritas por um oscilador anarménico quantico [57,62].

Embora o modelo harménico ajude a compreender a espectroscopia vibracional,
ele é simples, pois considera que a variacdo da energia potencial seja descrita por
uma parabola, uma vez que se aproxima a um modelo mecanico constituido de duas
massas conectadas a uma mola. Enquanto, o modelo anarmbnico considera a
variacdo da energia potencial da molécula em relagédo a oscilacdo da distancia entre
0s atomos presentes. A Figura 3 ilustra esquematicamente os modelos harmonicos e

anarmonicos quanticos [33,59].
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Figura 3: Representacdo esquematica dos diagramas de energia potencial: (--)

oscilador harménico e (—) oscilador anarmaénico.

Fonte: autor

De acordo com a Figura 3 é possivel observar que as curvas harmdnicas e
anarmonicas sdo praticamente idénticas em energia potencial baixa. Entretanto, o
modelo anarménico é considerado mais realista para representar as energias
potenciais de uma molécula diatbmica, pois este oscilador leva em conta
comportamentos ndo ideais em um sistema, tais como a repulsdo de nuvens
eletrbnicas quando h& aproximacdo dos nucleos dos &4tomos e o comportamento
variavel da forca de ligacdo quando os atomos séao separados. Além disso, o0s niveis
vibracionais séo igualmente espacados para o oscilador harmdénico e segue a regra
de selec¢édo, que estabelece por meio da teoria quantica que as transi¢des vibracionais
s6 podem ocorrer guando o nimero quantico vibracional varia em uma unidade, isto
€, Av=t1. Deste modo, 0 espectro de absorcdo em NIRS apresentaria um Unico pico
[33]. Adicionalmente a isso, 0 modelo anarménico prevé que para numeros quanticos
altos v=3 ou v=4, AE apresenta-se menor e que a regra de selecdo ndo é

rigorosamente seguida [59].
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Devida a essa anarmoénicidade, transicfes fracas denominadas sobretons (do
inglés, Overtones) e bandas de combinac¢des advindas da absorcdo de um féton por
dois modos vibracionais, sdo observadas. Neste sentido, como o &tomo de hidrogénio
vibra em uma amplitude maior devido a sua pequena massa, os espectros em NIRS
consequentemente sdo basicamente constituido por interagdes das ligacdes de C-H,
N-H e O-H. Interacdes das ligacdes de outros atomos como C-C, C-N, C=0 podem
ser observados, no entanto com uma menor intensidade [57,59,63].

Como as ligagbes C-H, N-H e O-H basicamente constituem o espectro NIRS,
analises de humidade, proteinas, acucares e gorduras séo favorecidas. Assim, para a
deteccado desses sinais é necessario ter um arranjo instrumental adequado.

Nesse sentido, a instrumentacdo NIRS é constituida por cinco componentes
fundamentais: a fonte de radiacdo continua, o porta-amostras, um seletor de
comprimento de onda (monocromador), detector, além de um processador de sinal
responsavel por converter o sinal elétrico advindo do detector em sinal analitico. O
diagrama de blocos da Figura 4 ilustra a disposicdo dos componentes instrumentais
de um espectrometro NIRS.

Fonte Amostra Monocromador Detector Processador

Figura 4: Representacdo esquematica de um espectrometro NIRS.

Fonte: Autor

As fontes de radiacdo devem ser intensas e estaveis para evitar variagdes no
sinal analitico. Assim, as lampadas tungsténio-halogénio, que emitem radiacéo
continua em uma faixa espectral de 13.000 a 4000 cm™, sdo amplamente empregadas
como fonte em NIRS. Essa fonte € composta de um filamento de tungsténio envolto
em um cilindro de quartzo preenchido com gés inerte e um halogénio, como Brz e |2
[61].

O porta-amostras para as medidas de absorcdo séo transparentes e em geral o
material é constituido de silica ou quartzo apresentando o caminho Optico variavel de
0,1 a 10 cm [60].
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Dependendo da configuracdo do monocromador, a aquisicdo do espectro NIRS
pode ser feita por diferentes principios. Esses principios consideram os modos da
interacdo da radiacdo eletromagnética com a matriz e sdo compreendidos por:
reflectancia especular, reflectancia difusa, absorcao, refracao e espalhamento. Essas
interacOes podem ocasionar ao espectro NIRS algumas dependéncias de parametros
fisicos como: tamanho de particula, umidade, compactacédo entre outros. Pensando
nisso, a evolugdo da tecnologia proporcionou a técnica NIRS, o emprego de
espectrometros equipados com monocromadores baseados em redes de difracao,
sistemas interferométricos (FT, do inglés Fourier Transform) e Filtros Opticos
Acusticos Sintonizaveis (AOTF, do inglés Acousto-Optical Tunable Filters) [64].
Atualmente, os espectrometros mais utilizados séo aqueles baseados em FT, pois
apresentam relativas vantagens em relagdo aos outros nos quesitos de tempo de
analise, relacédo sinal-ruido e precisédo e exatiddo das medidas [59].

Os detectores ideais devem apresentar alta sensibilidade e curto tempo de
resposta para registro do sinal. Nesse sentido, os detectores comumente utilizados
séo os fotocondutores de sulfeto de chumbo e fotodiodos de antimoneto de indio.
Atualmente outros arranjos de detectores vém sendo empregados, como detectores
fotovoltaicos de arseneto de galio e indio (InGaAs) e sulfato de triglicina deuterada
(DTGS, do inglés Deuterated Triglycine Sulfate), tais detectores sao vantajosos devido
a boa sensibilidade, ampla faixa espectral de resposta e velocidade na aquisicdo dos
dados [61].

De acordo com acima exposto, observa-se que a espectroscopia do
infravermelho proximo apresenta valor incontestavel devido a sua praticidade de
andlise, pois além de fornecer resultados rapidos e confiaveis, possibilita o
desenvolvimento de métodos ndo destrutivos com a minima geracao de residuos,
sendo a sua maior desvantagem, a baixa sensibilidade para analitos em baixas

concentracoes.



32

2.2.LIBS

2.2.1. Historico

LIBS (do inglés, Laser-induced breakdown spectroscopy) é uma técnica que vem
apresentando um franco desenvolvimento, principalmente nas duas ultimas décadas.
[65]. Sua evolucdo instrumental esta intimamente relacionada com os avancos
tecnologicos dos lasers, que por sua vez, foram iniciados com a descoberta da
emissao estimulada por Albert Einstein, em 1917 [66].

A teoria de emissao estimulada incentivou inGmeros estudos até que em 1960,
Theodore Maiman construiu o primeiro laser de rubi [66,67]. Posteriormente, em 1962,
os pesquisadores Fred Brech e Lloyd Cross, relataram o primeiro espectro obtido por
plasma induzido sobre um material vaporizado [67]. Neste experimento, 0s autores
empregaram um laser de rubi para produzir vapores na superficie das amostras e
posteriormente, com o0 auxilio de uma fonte de centelha, esses vapores eram
reexcitados formando um plasma dando origem ao espectro de emisséo [68]. Dessa
maneira, esse trabalho marca o inicio do emprego do laser como fonte de excitacao,
ou seja, 0 nascimento da LIBS [69].

A partir dessa nova abordagem, alguns trabalhos como os dos pesquisadores
Debras-Guédon e Liodec, bem como o de Maker e colaboradores, no ano de 1963,
contribuiram para o inicio das andlises qualitativas empregando a técnica [68].
Entretanto, no ano de 1964, a primeira andlise quantitativa direta foi feita por Runge e
colaboradores. Nesse trabalho, os autores empregaram pulsos de um laser de rubi
diretamente nas amostras de liga metalica, visando produzir a excitacdo de elementos
como Ni e Cr. Deste modo, foram obtidas curvas de calibrag&o lineares com desvios
padrdes relativos de 3,8% e 8,2% para Ni e Cr, respectivamente [70].

Com o desenvolvimento das analises quimicas utilizando LIBS, o interesse em
entender o fendbmeno de ruptura e formacao do plasma também foram despertados.
Nesse sentido, Zel'dovich e Raizer, propuseram o primeiro modelo tedrico que
descrevia 0s processos fisicos intrinsecos na ruptura de gases induzida por laser [66].
Esse modelo foi apontado como um estudo completo, uma vez que considerava a
dindmica dos choques entre as moléculas, além do aquecimento e resfriamento do

plasma bem como os possiveis efeitos que esses fatores poderiam acarretar ao
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espectro [68]. Esses trabalhos minuciosos geraram entusiasmos na comunidade
cientifica, despertando interesses de empresas focadas em instrumentacéo analitica.

Assim, no inicio dos anos 70, empresas como Jarrell-Ash dos Estados Unidos e
Carl Zeiss da Alemanha, apresentaram os primeiros instrumentos baseados em laser
como um fonte para promover a amostragem e um arco de centelha para excitar as
espécies das amostras [66,67]. Porém, com o avancar dos anos durante esta década,
observou-se um declinio em pesquisas envolvendo LIBS. Ja que seu custo era
relativamente alto e o desempenho analitico limitado, quando comparadas as técnicas
analiticas em franca ascensao com a espectrometria de absorcdo atbmica em chama
(F AAS, do inglés Flame Atomic Absorption Spectrometry) e espectrometria de
emissao oOptica em plasma indutivamente acoplado (ICP-OES, do inglés Inductively
Coupled Plasma Optical Emission Spectrometry) [36].

O inicio da década de 80 marca o renascimento da técnica LIBS, devido ao
desenvolvimento de lasers mais robustos, estaveis, baratos e leves, juntamente com
detectores mais sensiveis, versateis e menores, como os dispositivos de cargas
acopladas intensificadas (ICCD, do inglés Intensified Charge-Coupled Device). Esses
detectores permitiram melhor sensibilidade, resolucéo espectral e discriminacao entre
a emissao do analito e o fundo gerado pelo continuo do plasma [34,71]. Dessa
maneira, o LIBS apresentou outras capacidades, como por exemplo a possibilidade
de andlise in situ, multielementar e com o minimo preparo de amostra. Essas virtudes
e potencialidades motivaram pesquisadores a uma nova geragao de desenvolvimento
de métodos empregando LIBS [67,68,71].

Atualmente, LIBS é uma técnica com grande destaque na comunidade cientifica,
pois € amplamente empregada para o desenvolvimento de métodos em variadas
matrizes, sejam soélidas, liquidas ou gasosas [71-73]. Em relacdo a evolucao
instrumental, hoje é possivel encontrar LIBS miniaturizados, embarcados e com
possibilidade de andlise a distancia, haja vista o projeto da National Aeronautics and
Space Administration (NASA) para a analise e exploracdo do planeta Marte. Neste
projeto, um robdé-rover chamando Curiosity foi desenvolvido e embarcado varias
técnicas analiticas, dentre elas o LIBS [68,74—78]. Porém, mesmo com todos 0s
avancgos tecnologicos e apoio de grandes centros de pesquisas, LIBS ainda apresenta
alguns obstaculos a serem contornados para que se torne uma técnica consagrada e

amplamente empregada para as analises de rotina em industrias [65,67].
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2.2.2. Fundamentos

Em linhas gerais, LIBS é uma técnica espectroanalitica que esta fundamentada
no emprego de pulsos de laser de alta energia capazes de promover em uma unica
etapa uma microamostragem, quebra das estruturas originalmente presentes nas
amostras, excitacdo de atomos, ions e fragmentos moleculares [65]. Sua configuracéo
bésica € composta por um laser pulsado para a formacao do plasma, um sistema de
lentes para a focalizacdo do feixe do laser na superficie da amostra, um porta-
amostras, um sistema de lentes para a captura do sinal de emissao, cabos de fibra
Optica para levar o sinal de emissdo até o espectrébmetro, dispositivos para a
deteccao/conversdo do sinal de emissdo em sinal elétrico e um computador para
transformar os sinais elétricos em espectros de emissdo. Para exemplificar, na Figura

5 € mostrada esquematicamente a configuracdo de um sistema LIBS basico.

Laser pulsado

Lente coletora

Espectrometro
Computador
Lente focalizadora
Amostra
Porta amostra

Figura 5: Sistema LIBS basico.

Fonte: Autor

Dentre os dispositivos citados, cabe ressaltar que os mais importantes sdo o
laser e 0 espectrdmetro, sendo o laser o coracdo da técnica. Nesse sentido, nessa
secado serao abordados, de forma resumida, conceitos de laser, formagéo do plasma

e obtencao do sinal analitico em LIBS.
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O nome laser € uma sigla oriunda do inglés Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiation e é baseada na teoria da emisséo estimulada descrita por Albert
Einstein, em 1917 [67]. Atualmente existem diferentes tipos de lasers que podem ser
empregados em LIBS como laser CO2, excimeros (halogénios ligados a gases nobres)
e lasers de estado sdlido, cujos meios ativos sdo constituidos por cristais dopados
com uma espécie ativa (atomo), sendo os mais comuns o Nd:YAG (do inglés,
Neodymium-Doped Yttrium Aluminium Garnet) e Ti:Safira. Cada um deles emite em
um respectivo comprimento de onda e apresenta diferentes energias de pulso. A
Tabela 2 lista os diferentes lasers comumente empregados em LIBS e suas

respectivas caracteristicas.

Tabela 2: Lasers comumente empregados em LIBS

Tipo de laser Comprimento de onda (nm) Energia por pulso (mJ)
308 (XeCl), 248 (KrF) e (194)

Eximeros (g) ArE 0,5a 200
CO2 (9) 10600 1a500
N2 (9) 337 0,1a0,6
Microship (s) 1064 <0,1
Ti:Safira (s) 800 0,01a6
Nd:YAG (s) 1064 10 a 1000

(9) laser no estado gasoso; (s) laser no estado soélido

Fonte: Adaptado de Radziemski [68] e Cremers [69].

O laser mais utilizado em LIBS é o Nd:YAG, devido a caracteristicas como: baixo
custo relativo (aproximadamente U$ 15000), demandar pouca manutencdo, ser
compacto e apresentar pouca flutuacao [66]. Esse laser € constituido por uma matriz
de 6xido de aluminio e itrio (Y2Al203) dopado com o ion neodimio (Nd*) e proporciona,
através de seus pulsos, temperaturas de plasmas em torno de 10.000 — 20.000 K,
possibilitando inUmeras aplicacdes [47,65].

Um laser de estado sélido € constituido basicamente por trés partes principais,
uma fonte externa, um conjunto de espelhos e um meio ativo. A representacao

esquematica de um laser esta disposta na Figura 6.
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Figura 6: Representacdo esquematica simplificada de um laser visando a emisséo

estimulada e consequentemente formacao da luz laser.

Fonte: Autor.

O processo de formacao da luz laser ocorre da seguinte maneira: inicialmente,
0s atomos do meio ativo estdo em seu estado fundamental e através de um estimulo
da fonte externa, a maioria dos atomos € excitada, ocorrendo o fendmeno denominado
de inversdo de populacdo. A fonte externa normalmente excita os atomos do meio
ativo pela incidéncia de radiacéo eletromagnética. A emissao espontanea de um foton,
por um dos atomos excitados, estimula a desativacdo do estado excitado de outro
atomo, gerando um féton idéntico ao que desencadeou a emissdo. Esse processo em
cadeia gera uma avalanche de emissdes estimuladas. A amplificacdo dessas
emissdes ocorre na cavidade do laser, pela reflexdo dos foétons nos espelhos,
concentrando os fétons no meio ativo e provocando mais emissdes estimuladas. A
pequena porcdo da radiacdo estimulada que emerge continuamente atraveés do semi-
espelho € denominada luz laser [79]. Para producdo do laser pulsado, algumas
estratégias para concentracao da luz laser sédo utilizadas, como por exemplo 0 Q-
Switch. Esse dispositivo possui a fungéo de concentrar a liberacdo da luz em um curto
espaco de tempo (micro, nano ou femtossegundos). A liberagdo da radiacdo laser
concentrada em curto espaco de tempo confere maior energia aos lasers pulsados,
comparados aos de emissao continua [36,80]. Assim, com o objetivo de concentrar a
energia no ponto focal de uma amostra e gerar um plasma a partir do material

amostrado, os lasers utilizados em LIBS sédo os lasers pulsados
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Quando um pulso de laser é focalizado na superficie da amostra, a irradiancia
no ponto focal promove a remocdo de uma pequena fracdo, em um fendmeno
conhecido como ablagéao. Assim, essa por¢cao da amostra ablada comeca a vaporizar.
Sob a a¢do do pulso do laser as estruturas quimicas, originalmente presentes na
amostra se rompem (Breakdown). Posteriormente ocorre a expansdao do material
vaporizado na forma de uma pluma sobre a superficie da amostra e, devido as altas
temperaturas no local (aproximadamente 10.000 K), bem como a avalanche de
elétrons advindo das quebras das ligacdes, o plasma é formado. Esse plasma contém
espécies excitadas do material ablado, cuja radiacdo emitida constitui o sinal analitico
a ser estudado [34,36,69,81]. A compreensdo da obtencdo do sinal analitico esta
relacionada com a evolugéao temporal do plasma. Nesse sentido, a Figura 7 ilustra a
evolucéo temporal de um plasma gerado por um pulso de laser Nd:YAG.

A Forte Fmisséo
) do Continuo |
) "l
_ jons |
= ) "l
a .
b I‘ Atomos no estado fundamental =I
= .
Pulso d Cont .
% s i orunuo [ Moléculas )
= | Lasel I* >
|—
=
"
// ,
1ns 10ns 100 ns 1 us 10 ps 100 ps
Tg=tempo de disparo Ty = tempo de integracdo ~ TEMPO DECORRIDO APGS DISPARO

Figura 7: Evolucéo temporal do plasma apdés o pulso do laser.
Fonte: Adaptado Miziolek e colaboradores [36].
De acordo com a Figura 7, observa-se que a emisséo oriunda da formacéo do

plasma progride rapidamente com o tempo. Logo apdés o disparo do laser, a ionizagdo

é alta e 0 espectro € basicamente caracterizado pela formagédo do continuo que, em
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outras palavras, é a “luz branca” emitida pelo plasma proveniente de reacdes de
recombinacdes, colisbes e desaceleramento dos elétrons livres com os ions. Esse
fenbmeno é conhecido como Bremsstrahlung. Nesse estagio ndo é possivel obter
informacdes analiticas relevantes, pois pode haver interferéncias provenientes do
continuo que dificultem a deteccéo de espécies que estejam emitindo.

Com o decorrer do tempo, o plasma vai resfriando e consequentemente ha um
decaimento da emissdo da luz branca. A partir desse momento, 0sS espectros
comecgam a ser caracterizados por emissdes de ions, &tomos e moléculas simples,
formadas por recombinacfes de espécies excitadas ou por fragmentacao parcial de
uma molécula mais complexa. Por essa razdo é importante a otimizacdo dos
parametros tq¢ e tb que séo definidos como o tempo que compreende 0 momento do
disparo do laser até a abertura do espectrdmetro para a observacédo do sinal analitico
e 0 tempo que sera feita a integracdo do sinal do analito, respectivamente. Dessa
forma, a escolha dos tempos para obtencdo dos espectros devera ser feita buscando
uma situagéo de compromisso entre td e to que minimize a deteccdo do continuo, mas
que evite integrar sinais em plasma mais frio, em tempos proximos a sua extingao.

Além da possibilidade da analise elementar de espécies atbmicas e ibnicas, uma
versatilidade da técnica LIBS é a possibilidade do seu emprego para andlise de
moléculas diatbmicas. Os processos de emissdo das moléculas sédo relativamente
diferentes daqueles associados as emissdes espontaneas de atomos e ions. As
emissdes atbmicas e ibnicas estdo associadas a uma Unica transi¢ao, produzindo uma
linha em um comprimento de onda discreto. Isto €, com efeito da temperatura do
plasma, os elétrons das espécies sdo excitados passando para um estado de maior
energia. Quando o elétron excitado, retorna ao estado de menor energia, emite um
foton correspondente a um determinado comprimento de onda [36,82]. Enquanto as
emissfes atdbmicas e ibnicas sdo exemplificadas por um diagrama comum de
transicdo eletronica (Figura 8 A), as emissdes moleculares estdo associadas a
transicbes anarmonicas eletrbnicas, vibracionais (representadas por v=0,1,2) e

rotacionais (representadas pelas linhas), de acordo com a Figura 8 B.
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Figura 8: Representacdo esquematica do fenbmeno de emisséo (A) atbmica e ibnica,

(B) molecular, em LIBS.

Fonte: Adaptado de Fernandez-Bravo e colaboradores [37].

Para obtencéo dos sinais de emissdo de qualquer espécie, sdo necessarios
espectrometros e sistemas de deteccdo com uma pequena faixa de tempo de
integracdo, boa resolugdo e alcance espectral, pois as emissdes em LIBS estdo
compreendidas desde o UV ao infravermelho (200-1000 nm). Neste sentido, os

espectrometros comumente empregados em LIBS sdo Czerny-Turner (CT) e rede
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echelle, enquanto os detectores sdo os fotomultiplicadores, dispositivos de carga
acoplada (CCD, do inglés Charge-Coupled Device) e o ICCD [83].

Os espectrometros CT geralmente apresentam relativo baixo custo e tamanho
reduzido, devido a isso € comum seu emprego em sistemas LIBS portateis. Entretanto,
sua resolucao e alcance espectral sdo baixos, sendo necessario a utilizacdo de multi-
canais para obter um espectro inteiro. Ja, os espectrdmetros com rede echelle
possibilita um espectro com boa resolucdo, auxiliando a anélise de amostras mais
complexas como por exemplo, os alimentos.

Em relacdo aos detectores, diferente da espectroscopia de emissdo atdbmica
tradicional, os espectros obtidos em LIBS possuem caracteristicas resolvidas no
tempo, uma vez que esta intimamente ligada ao tempo de vida do plasma. Dessa
maneira, os detectores CCD e ICCD séo os mais indicados para a deteccao do sinal
[83,84]. Entretanto, segundo Pasquini e colaboradores, o0s detectores
fotomultiplicadores apresentam bons resultados para aplicacfes especificas, devido
a sua boa detectabilidade na regido do visivel. Ainda assim, ha poucos trabalhos na
literatura relatando o emprego desse detector. Um dos motivos principais seria que,
esse detector restringe o niumero de linhas de emissao que podem ser detectados
simultaneamente [66,85].

O desenvolvimento de detectores de estado sdélido vem revolucionando a forma
de obtencdo dos sinais analiticos, principalmente em LIBS. Nesses detectores, ha
uma combinacao de varios sensores chamados de pixels (pontos). Cada pixel tem a
funcdo de detectar simultaneamente sinais de emissdo em varios comprimentos de
onda. Atualmente ha duas formas de disposicdo desses sensores, a linear e bi-

dimensional [66].

2.3. Pré-tratamento dos dados e Ferramentas Quimiométricas

Espectros obtidos em NIRS e LIBS sé&o ricos em informagdes, uma vez que
apresentam sinais em uma ampla faixa de frequéncias. Porém para que esses dados
sejam Uteis para extracdo de informac¢des quimicas, muitas vezes sao necessarios
pré-tratamentos espectrais para minimizacao de possiveis flutuagdes das medidas ou
até mesmo correcdes de eventuais efeitos de matriz. Segundo Ferreira (2015) [86], os

pré-tratamentos dos dados podem ser divididos em dois grupos denominados por
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transformacao (tratamento aplicados as amostras) e pré-processamento (tratamento
aplicado as variaveis).

Outras abordagens que podem auxiliar o entendimento dos dados obtidos, bem
como extrair mais informacdes contidas nos espectros de ambas as técnicas séo, as
analises exploratorias dos dados, selecdo de informacdes relevantes e métodos de
regressao. Dessa maneira, neste topico serdo abordados apenas as ferramentas que

auxiliaram o cumprimento do objetivo do trabalho.

2.3.1. Transformagdes — Derivadas

A primeira derivada é uma transformacao matematica que auxilia a corre¢éo do
deslocamento da linha base ocasionada por algum problema instrumental ou de
amostragem [86].

Por definicdo, a derivada de uma funcdo em qualquer ponto é a inclinacao da
reta tangente ao ponto [87]. Nesse sentido, a derivada de um pico apresentara dois
lobos, um maximo positivo e negativo, referente ao lado esquerdo e direito do pico,
respectivamente. Por sua vez, o(s) ponto(s) cuja intensidade/absorbancia é maxima,
a inclinacéo da reta é nula, portanto, a derivada € zero. Assim, considerando também
que a derivada de uma constante € zero, ap0s a aplicacao dessa transformacédo ao
espectro inteiro, os deslocamentos da linha base serdo corrigidos [62,86]. Além da
primeira derivada promover a correcdo da linha base, seu emprego pode auxiliar
melhora da resolucdo de picos parcialmente sobrepostos, isto €, essa transformacao
pode atuar como uma forma de deconvolucéo [59,86].

O artificio da utilizacdo da primeira derivada n&do é Unico, muitas vezes para a
obtencao correta da posi¢cdo de um pico € necessario o emprego da segunda derivada,
gque em outras palavras, € a derivada da primeira derivada. Nessa segunda
transformacao, no ponto de inflexdo a curvatura € zero e a intensidade/absorbancia
no topo do pico apresenta um maximo negativo. Dessa forma, o espectro derivado
pela segunda vez assemelha-se ao espectro original, porém melhor definido para uma
possivel atribuicdo dos sinais [62,86].

E importante ressaltar que para ambas as transformacdes matematicas, as
relacbes entre as areas de pico do analito de interesse e as suas respectivas
concentracdes, ndo sofrem alteracdes. Por outro lado, o emprego desses métodos
promove uma reducdo do sinal, prejudicando a relacdo sinal/ruido [86]. Dessa
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maneira, pode-se empregar um espectro previamente derivado para fins quantitativos,

desde que a perda da relacéo sinal/ruido ndo seja significativa.

2.3.2. Transformacgfes — Correcao multiplicativa de espalhamento (MSC)

A corregcdo multiplicativa de espalhamento (MSC do inglés, Multiplicative scatter
correction) é uma transformacdo espectral proposta por Martens e colaboradores
(1985) [88], cuja a funcao é corrigir efeitos de espalhamento aditivos e multiplicativos.
Esses efeitos sdo ocasionados por fendmenos fisicos compreendidos por mudancas
no caminho optico e na sensibilidade do detector, além de varia¢cdes de temperatura
durante a analise, bem como tamanho e forma das particulas da amostra [62].

O método para a correcdo consiste em obter regressao linear simples entre
espectro de uma amostra a qual deseja-se corrigir por um espectro “ideal” (x,,), que

pode ser a média dos espectros obtidos do conjunto de dados ou um espectro de um

material certificado. De acordo com a regressédo obtida (Equacéo 1), x; € o sinal

espectral i em um determinado comprimento de onda, b; e a; sdo os coeficientes

angular e linear que correspondem aos parametros de correcdo dos efeitos
multiplicativos e aditivos, respectivamente [89].

x; = a; + bix;, Equacéo (1)

A correcdo obtida por meio do MSC permite contornar possiveis desvios
multiplicativos, no entanto ndo é capaz de corrigir as inclinagcdes da linha base. Devido
a isso, € comum a aplicacdo do MSC seguida da primeira ou segunda derivada. Ja
gue cada uma dessas transformagdes remove efeitos diferentes. Outra importante
vantagem do emprego do MSC que € a preservacao da forma original do espectro,

uma vez que utiliza a projecao dos espectros em um espectro “ideal” [86,88,89].

2.3.3. Transformagdes — Variacdo normal padrao (SNV)

A transformacéo obtida pela variacdo normal padrdo (SNV do inglés, Standard

normal variate) é comumente empregada para remover ou minimizar possiveis
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interferéncias causadas devido ao tamanho da particula e de espalhamento de
radiacdo, ou seja, correcao de efeitos aditivos e multiplicativos, assim como o MSC.

Essa transformacédo foi proposta por Barnes e colaboradores (1989) e esta
fundamentada no principio de uma corre¢do que emprega a subtracdo dos espectros
por um espectro médio (correcdo do efeito aditivo) e consequentemente, divisdo pelo
desvio-padrao dos espectros (correcao do efeito multiplicativo) [90]. Dessa maneira,
pode-se dizer que esse pré-tratamento equivale a autoescalar os dados originais.
Essa transformacao é descrita pela Equacao 2.

x; = +—— Equacéio (2)

onde,

— 1 _ ~
%= EjaXijes = \/Z§=1(xij — %)* Equagoes (3 e 4)

Para o modelo descrito pela Equacdo 2 considera-se uma amostra [ cuja a
transformacéo do sinal espectral é dada pelo termo X;. A variavel x; representa o o

sinal no espectro original. Ja os termos m; e s; correspondem ao espectro médio e
o desvio padrédo para essa amostra, respectivamente. Por sua vez, o espectro médio
X; e 0 desvio padrdo s; estdo pelas Equagdes 3 e 4 [86,90].

Assim como mencionado anteriormente, SNV se assemelha com MSC desde a
efichcia para remover efeitos aditivos e multiplicativos até a preservacdo da
caracteristica inicial do espectro obtido. Por essa razdo, o SNV também pode ser

associado a primeira e segunda derivada.

2.3.4. Pré-processamento dos dados — centrar na média e autoescalamento

Apos tratar de alguns pré-tratamentos de dados voltados as amostras, nesta
secdo serdo abordados tratamentos aplicados as variaveis, antes da analise
exploratoria dos dados, como centrar os dados na média e autoescalar. Esses pré-
processamentos utilizam conceitos matematicos simples. Por esse motivo, sao

comumente empregados em analises quimiométricas [86].
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Para centrar os dados na média, inicialmente & necessario obter o valor médio

dos espectros em questdo (x;) e assim, subtrai-lo de cada espectro individualmente

(x; ;). A Equacéo 5 exemplifica o processo matematico envolvido.

Xij= Xij— X Equacéo (5)
onde

— 1 - ST Lo .
Xp== V1% € a média da j-ésima medida.
1

O pré-processamento por autoescalamento também requer a subtracdo dos
espectros pelo seu valor médio, conforme a Equacédo 5. No entanto, é necessario mais
uma etapa, a divisdo pelo valor obtido pelo desvio-padrdo. E importante ressaltar, que
nesse pré-processamento é util quando as magnitudes dos sinais variam no espectro.
Dessa forma, apés sua aplicacao as variaveis apresentam pesos iguais, contribuindo
para que a analise de componentes principais dé uma representacdo mais equilibrada

em relagdo as outras variaveis [86,91].

2.3.5. Ferramentas Quimiométricas — PCA

A quimiometria pode ser definida como a interseccao de trés areas, a quimica, a
matematica e a estatistica com o objetivo de auxiliar o planejamento e a otimizacéao
das condicbes experimentais, além da interpretacdo e previsdo dos dados de uma
andlise multivariada [91,92].

As estratégias quimiométricas usualmente empregadas para uma andlise de um
conjunto de dados de maneira exploratoria sdo, analise de componentes principais
(PCA doinglés, Principal component analysis) e a analise hierarquica de agrupamento
(HCA do inglés, Hierarchical cluster analysis). Nesse trabalho foi aplicado apenas
PCA, dessa maneira serdo abordados apenas seus conceitos e aplicacdes.

A PCA é um conceito que foi proposto por Person em 1901, porém somente
ganhou notoriedade quando Hotelling, em 1930, empregou esse conceito para andlise
multivariada de dados na area da psicologia [86,93]. Este método matematico
exploratorio € fundamentado em proje¢cdes ortogonais de dados multivariados em

dimensdes menores, normalmente duas ou trés, visando reduzir a dimensionalidade
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do espaco original do conjunto de dados e facilitando a observacéo, visualizacéo e
interpretacdo das diferentes relacdes entre as variaveis e as amostras [91,94].

A decomposicao ortogonal dos dados, em uma PCA, pode ser feita por meio do
método da decomposi¢cdo em valores singulares (SVD do inglés, Singular values
decomposition), no qual, uma matriz X com “I” amostras e ‘|’ variaveis é decomposta
em matrizes menores denominadas, T, P e E, relativos aos scores, loadings e
residuos, respectivamente [87]. Neste procedimento, novos eixos ou componentes
principais (PCs) séo calculados no espaco multidimensional dos dados e as proje¢cdes
dos scores e loadings séo feitas visando explicar a maior variancia dos dados. Assim,
0s scores projetados sobre as PCs fornecem as informacgBes acerca da amostra,
enquanto os loadings fornecem as informacdes das variaveis [87,95].

A PCA por ser um método de analise exploratéria, além de agrupar possiveis
tendéncias, também possibilita detectar possiveis anomalias entre as amostras
(outliers), pois com as projecdes esse comportamento atipico € pronunciado. Para
facilitar essa detec¢do de amostras andmalas, muitas vezes € necessario o emprego
de um pré-processamento dos dados, como centrar na média ou autoescalar [96].
Outra vantagem da utilizacdo da PCA é a possibilidade de empregéa-la como seletor
de varidveis a serem utilizadas na construcdo de modelos de calibracdo. As variaveis
que influenciam a separacdo de classes, podem ser (teis para obtencdo de um
modelo de regresséo, seja por regressao multipla linear (MLR do inglés, Multiple linear
regression), regressdo pelo método das componentes principais (PCR do inglés,
Principal component regression), regressao pelo método dos minimos quadrados

parciais (PLS do inglés, Partial least squares regression) entre outros [97,98].

2.3.6. Ferramentas Quimiométricas — Métodos de regressdo multivariada

(Calibracéao e Validacéao)

A calibragdo multivariada tem como objetivo principal a utilizacdo simultanea de
varias variaveis, por exemplo sinais espectrais obtidos a diferentes frequéncias, para
quantificar outra variavel de interesse, como por exemplo concentragdo [91].

Dentre os diferentes métodos de calibracdo multivariada citado anteriormente, o
mais simples € o MLR. Nesta regressao, a variavel a ser predita, Y, é determinada por
uma combinacdo linear das variaveis independentes contidas na matriz X. As

equacbes matematicas que descrevem a regressdo e a solucdo dos minimos
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guadrados para a obtencdo do parametro b estdo descritos na Equacdo 6 e 7,

respectivamente.

Y=Xb+aouy=a+ byx;+ byx,+...+ b,x, Equacao (6)
Onde: a = intercepto no eixo y; bn = coeficientes de regressédo n-ésima variavel.
b= (XTX)"XxTy Equacéo (7)

Onde: XT é a matriz X transposta.

Tendo em vista a obtencdo de um modelo mateméatico que melhor descreve a
predicdo de uma propriedade, os célculos de algumas figuras de mérito para o
conjunto de calibracédo e validacdo ajudam a definir se 0 modelo obtido € robusto.
Nesse contexto, a avaliagdo dos modelos é feita pelo coeficiente de determinacéo
(R?), raiz quadrada do erro médio quadratico de calibracdo (RMSEC do inglés, Root
mean squares error of calibration), raiz quadrada do erro médio quadratico de predi¢cao
(RMSEP do inglés, Root mean squares error of prediction) e erro relativo absoluto
(RAE, Relative absolute error). Sendo que para um modelo ser considerado
satisfatério, os valores de R? devem ser proximo de 1, enquanto os valores de RMSEC
e RMSEP devem ser 0os menores possiveis [30].

O valor RMSEC descreve o grau de concordancia entre a concentracao real e a
concentracdo estimada pelo modelo nas amostras do conjunto de calibragdo. E
comum que esse parametro apresente valores baixos, indicando que a capacidade
preditiva do conjunto de calibracdo € boa. No entanto, para certificar essa afirmacao,
existem duas maneiras de validar o modelo proposto. Uma é empregar a validagao
cruzada empregando por exemplo, o método leave one out, onde uma amostra do
conjunto de validac&o € deixada de fora durante o célculo do modelo e posteriormente
essa amostra é predita pelo modelo construido. Ja a outra, € utilizar um conjunto de
amostra externo ao conjunto de calibrag&o e avaliar o valor obtido por RMSEP, esse
procedimento € denominado validacdo externa [91]. O valor RMSEP analogamente
ao RMSEC, também descreve a concordancia entre a concentracao real e a predita
pelo modelo, s6 que para o conjunto de validagdo. Para a constru¢cdo de um modelo
de calibragéo e posterior avaliagdo desse modelo, algumas consideracdes devem ser
feitas como, o numero de amostras deve ser relativamente grande, porém, ndo maior
gue as amostras do conjunto de calibracdo, para que o erro de previsédo estimado seja

representativo em relagéo variabilidade ao modelo [91,98-100]. As equagbes que
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descrevem os calculos do RMSEC e RMSEP estao dispostas nas Equacbes 8 e 9,

respectivamente.

1 .
2.5, 0i-9)?
Ic

RMSEC = Equacéo (8)

I ~
YL i 9)?

Ip

RMSEP = Equacéo (9)

Onde y; e y; representam as concentracdes atuais e as predicdes de uma
amostra i, ja I. e I, representam os numeros totais de amostras dos conjuntos de

calibragéo e validagao, respetivamente.

A MLR apresenta vantagens e desvantagens, pode-se afirmar que essa
regressdo € a mais indicada para respostas instrumentais bem-comportadas, isto é,
sinais analiticos lineares, com auséncia de interferéncias e interacbes com outros
analitos, com baixo ruido, além de n&o apresentar nenhuma colinearidade). Porém,
uma das suas desvantagens é a utilizacdo de todas as variaveis presentes na matriz
X, independente se essas varidveis séo relevantes ou ndo, isso pode inviabilizar o
modelo desenvolvido pois, da a origem a um fendmeno chamado overfitting. No qual
se obtém altos valores de coeficiente de determinacao advindos do nimero excessivo
de variaveis e néo do ajuste natural das amostras do conjunto [101]. Em virtude disso,
a selecédo de variavel é fundamental para o desempenho desse modelo. Outro aspecto
ndo menos relevante em MLR, € que o nimero de amostra deve ser maior que o
namero de variaveis, pois no desenvolvimento mateméatico da regressao é necessario
inverter a matriz X. Deste modo, se a matriz X apresentar mais variaveis que amostras,

ela ndo podera ser invertida e a regresséo nao tera solugéo [96].

2.3.7. Ferramentas Quimiométricas — Selecao de variaveis

O avanco tecnoldgico para deteccdo de sinais analiticos associado ao
desenvolvimento de softwares mais robustos permitiram a quimica analitica a
obtencdo de respostas instrumentais complexas, isto é, repletas de variaveis [102].

Por tal motivo, quando se emprega a calibracdo multivariada, principalmente a MLR,
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€ imprescindivel a utilizacdo de selecdo de variaveis para melhorar significativamente
a capacidade preditiva do modelo.

Atualmente, metodologias para a sele¢céo de variaveis tém sido constantemente
reportadas na literatura [91,103-106]. Essas metodologias vao desde a selecao
manual, na qual o analista faz a selecdo prévia das variaveis que serdo empregadas
para o desenvolvimento modelo [32], até o emprego de algoritmos sofisticados como
o algoritmo genético (GA do inglés, Genetic algorithm) [101,107-109], algoritmo passo
a passo (SW do inglés, Stepwise) [102,110,111], algoritmo wrappers [112,113] e 0
algoritmo de sucessdo progressivas (SPA do inglés, Successive projection
algorithm)[102,108].

Independentemente da metodologia a ser aplicada para a selecdo de variaveis,
todas convergem para um unico fundamento que é a escolha de uma ou mais regides
do espectro, referentes as amostras do conjunto de calibracdo, que permitem
minimizar os erros de predicdo do modelo, eliminando variaveis colineares,
irrelevantes ou ruidos instrumentais. Como consequéncia da sele¢cdo de variaveis, 0s
modelos de calibracdo desenvolvidos sdo mais robustos, precisos e exatos, além de

serem de mais simples interpretacéo [110].

2.4. Analise da Qualidade do Cafée

Atualmente, a literatura relata inUmeros trabalhos cientificos com o foco no
desenvolvimento de metodologias que visam a certificacdo da qualidade do café
torrado e moido, dentro dos parametros estipulados por normas nacionais e
internacionais [4,13,117-120,17,22-24,30,114-116].

A seguir, sera discutido brevemente, algumas identificacbes de parametros
fisico-quimicos relevantes para certificacdo de café frente a insercdo de PVAs, além
de métodos analiticos disponiveis para esse fim. Os métodos em questdo empregam
diferentes técnicas analiticas, inclusive NIRS e LIBS, associadas as ferramentas
guimiomeétricas.

Visando identificar caracteristicas nos gréos de café que reduzem a qualidade
da bebida, Mazzafera (1999) [114] investigou e comparou propriedades fisico-
quimicas e a composic¢ao organica dos graos sadios e defeituosos, especialmente os

graos pretos-imaturos e imaturos. Os resultados mostraram que os graos sadios
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apresentaram maior massa e teor de umidade comparados aos gréos defeituosos.
Além disso, os graos verdes apresentam maior valor de pH, contudo ndo houve uma
diferenca significativa entre as concentragdes hidrogenibnica dos graos estudados. Ja
para a composi¢ao organica, o maior teor de carboidrato foi determinado nas amostras
dos graos sadios, que por sua vez, também apresentaram maior concentracdo de
acucares redutores. Por fim e ndo menos importante, o autor determinou as
concentracbes de proteinas nos diferentes grédos, e concluiu que os graos que
apresentaram as maiores concentragdes foram os sadios, seguidos dos graos verdes
e pretos-imaturos.

Em vista desses resultados, pode-se concluir que os estagios de maturacao
além de influenciar na composi¢do organica, também interfere nas caracteristicas
fisico-quimicas dos gréaos.

Ainda visando a composicdo organica e as propriedades fisico-quimicas dos
diferentes tipos de gréaos, Vasconcelos e colaboradores (2007) [24], compararam
teores de umidade, lipideos e proteinas antes da etapa de torra. A conclusdo para
esses parametros foi que para o teor de umidade e lipideos, os grdos sadios
apresentaram maior concentracdo quando comparados com 0s graos pretos, verdes
e imaturos. Ja as concentracdes obtidas para as proteinas nos graos sadios e
defeituosos, ndo apresentaram diferenca significativa ao nivel de 95% de confianca.

Tendo em vista que a concentracdo de diversos compostos organicos pode
variar nos diferentes tipos de graos de café da espécie Ardbica, Agresti e
colaboradores (2008) [115] desenvolveram um método para avaliar e comparar 0s
compostos volateis obtidos durante a etapa de torra dos graos PVA e sadios por meio
da micro extracdo em fase solida. Os extratos volateis foram analisados por
cromatografia gasosa com detector de massas acoplado (GC-MS do inglés, Gas
chromatography — mass spectrometry). Varias substancias foram identificadas e com
o auxilio da como anélise de componentes principais foi possivel diferenciar os graos
defeituosos dos sadios. Os resultados ainda indicaram que os graos pretos e ardidos
podem ser associados a processos de fermentacao dos graos imaturos e sadios. No
mesmo ano, Mendonga e colaboradores (2008) [23] estudaram o emprego da
espectrometria de massas com ionizacdo por electrospray (ESI-MS do inglés,
Electrospray ionization — mass spectrometry) para identificar caracteristicas quimicas
gue auxiliassem a diferenciacao de graos das espécies Robusta e Arabica, bem como

0s graos sadios dos PVAs. Para essa proposta, espectros de massas de graos nao
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torrados foram considerados como "impressao digital” das classes em questao e com
a utilizacao de analise por componentes principais foi possivel discriminar gréos bons
de PVAs". Nesse caso, a discriminacdo entre PVAs e graos sadios se deu
principalmente através dos niveis de sacarose, 0S quais eram maiores para graos
sadios e menores para PVAs. Ja a separacdo das espécies dos graos foi feita por
meio dos niveis de compostos fendlicos, principalmente o acido clorogénico, sendo
que a espécie Robusta foi a que apresentou maiores teores comparada a espécie
Arabica. Além desse trabalho, alguns outros também foram desenvolvidos com foco
em determinacdo da composicdo organica de grados sadios e defeituosos
[4,13,116,117].

No momento atual, grande parte do desenvolvimento dos estudos relacionados
a qualidade do café, se concentram no emprego de técnicas analiticas instrumentais
com analise direta ou com minimo preparo da amostra. Tal fator, pode apresentar
vantagens e desvantagens. Por exemplo, é simples observar que esses métodos
apresentam maior velocidade de obtenc&o dos resultados, além de contribuir para a
quimica verde. Por outro lado, efeitos de matriz, baixa homogeneidade das amostras
entre outros fatores, ficam mais evidentes, tornando o emprego de ferramentas
guimiométricas imprescindivel para contornar essa desvantagem.

Diante desse cenario, Craig, Franca e Oliveira (2012) [118] avaliaram o potencial
da espectroscopia na regido do infravermelho com transformada de Fourier (FTIR do
inglés, Fourier transform infrared spectroscopy) para separar os graos sadios dos
defeituosos antes da torrefacdo e compararam com os dados obtidos com os da
analise de cor dos graos. As amostras de graos sadios e PVA foram analisadas com
o auxilio dos acessorios de atenuacao total de reflectancia (ATR do inglés, Attenuated
total reflectance) e reflectancia difusa (DR do inglés, diffuse reflectance).
Posteriormente, os espectros foram pré-processados empregando a subtracdo do
fundo, a correcdo de linha base via primeira derivada e um algoritmo para a
normalizagé&o, cujo o valor maximo de absorbancia era 1 e 0o minimo zero. Em seguida,
os dados foram submetidos a analise multivariada por PCA e analise de clusters.
Tanto a PCA, quanto a analise de clusters indicaram que FTIR tem potencial para o
desenvolvimento de um método analitico para a discriminagéo dos graos de café. Vale
ressaltar que, os mesmos autores em outro trabalho no ano de 2015, empregaram
FTIR e NIRS, associado a regressao por minimos quadrados parciais (PLSR do inglés,

partial least squares regression), para o desenvolvimento de um método que visava a
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quantificacdo de graos defeituosos em cafés torrados. Para tal proposito, amostras de
graos da espécie Arabica foram manualmente selecionadas, torradas, moidas e
peneiradas. Para o conjunto de calibracdo, gréos defeituosos foram misturados aos
graos sadios em uma proporc¢ao que variou de 0 a 30% de defeitos. Os espectros
obtidos a partir das misturas foram submetidos a correcdo pela aplicagcdo de
tratamentos matematicos e modelos de regressao foram desenvolvidos para ambas
as técnicas. Os coeficientes de correlacdo e RMSEP obtidos para os modelos de FTIR
e NIRS foram 0,891 e 0,032, e 0,953 e 0,026, respectivamente. Assim, 0s autores
concluiram que a técnica NIRS proporcionou a obtencdo de modelos mais robustos
[30].

Também utilizando a técnica NIRS, Santos e colaboradores [17] propuseram
quatro métodos para quantificacdo dos teores de graos defeituosos e defeitos,
misturados a gréos sadios da espécie arabica e robusta. Para esse propdsito, 0s
autores empregaram diversas ferramentas quimiométricas como, planejamento
experimental para otimizar as massas a serem utilizadas na obtengcdo das amostras
de calibracao e validacao, algoritmo genético para obter a melhor réplica das amostras
e PCA para selecionar previamente as variaveis que foram incluidas para o
desenvolvimento do modelo de calibracdo por PLS. E importante citar que, antes do
desenvolvimento do modelo de calibracdo, os espectros adquiridos foram pré-
processados por SNV, MSC além da 1° e 2° Derivada. Em vista de todas as
ferramentas aplicadas, os autores concluem que 0s métodos propostos séo robustos,
pois os erros relativos de predicdo apresentaram-se em torno de 5%.

Tolessa e colaboradores (2015) [22] empregando a técnica NIRS propuseram
modelos de calibracéo para atribuicdo de qualidade de graos de cafés nao torrados
da espécie arabica, tendo a prova da xicara como referéncia. Para o desenvolvimento
do método os autores partiram da premissa que a composicdo quimica e as
propriedades fisico-quimicas dos graos dos cafés variam dependendo do grau de
maturacdo. Foram utilizadas 86 amostras de gréos de café, compreendidas entre
graos sadios e defeituosos, das quais 66 compunham o conjunto de calibracéo e 20 o
de validacdo. Os modelos de calibracdo foram desenvolvidos utilizando PLS, com os
espectros previamente normalizados por MSC e 1° Derivada. Os coeficientes de
correlacéo (r) e RMSEP obtidos foram superiores a 0,71% e 0,22%, respectivamente.

Os resultados enfatizam que os modelos de regressédo, associados a tratamentos
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espectrais, permitiram a obtencdo de um método rapido, simples, robusto e isento de
subjetividade.

De acordo com os trabalhos descritos na literatura, observa-se que muito ja foi
feito para a avaliacdo e certificacdo da qualidade do café, empregando diversas
técnicas analiticas que podem requerer um simples preparo da amostra (FTIR e NIRS)
ou um preparo mais drastico (GC-MS e ESI-MS). No entanto, ressalta-se que esses
métodos visam apenas a composi¢ao organica dos graos. Nesse sentido, um estudo
exploratorio acerca da composicdo elementar pode apresentar varidveis importantes
para a distincdo dos diferentes tipos de grdos de café, e que consequentemente,
podem ser empregadas para o desenvolvimento de um modelo de calibrac&o visando
a quantificacdo de PVA. Diante do exposto, técnicas como a LIBS, podem fornecer
tanto informacdes sobre a composi¢ao organica, quanto a composicao elementar dos
graos de café.

A utilizacdo de LIBS para a andlise da qualidade de café € ainda muito pouco
explorada. Apenas dois trabalhos sobre a temética foram encontrados na literatura.
Ferreira e colaboradores (2011) [119] utilizaram LIBS e arvores de decisdo para
diferenciar cafés comerciais torrados e moidos, de acordo com as classes: Gourmet,
Superior, Tradicional e Inferior. Para a constru¢do das arvores de decisdo os autores
utilizaram comprimentos de onda na regido da linha de emissdo de hidrogénio
(aproximadamente 680 nm). Os resultados obtidos apresentaram exatidao acima de
84% para alguns intervalos de comprimento de onda. As melhores performances
alcancadas foram para o intervalo compreendido entre 670 a 690 nm.

Zhang e colaboradores (2018) [120] utilizaram LIBS associada a ferramentas
quimiométricas para identificar variedades de grdos de café antes da torra. PCA foi
utilizada para selecionar as variaveis que distinguiam as amostras. Para a constru¢ao
dos modelos de classificacdo foram utilizados os métodos quimiométricos de maquina
de suporte de vetores (SVM do inglés, Support vector machine), analise discriminante
por minimos quadrados parciais (PLS-DA do inglés, Partial least squares-discriminant
analysis) e um algoritmo de redes neurais artificiais (RBFNN do inglés, Radial basis
function neural network). Foram utilizadas vinte variaveis previamente selecionadas,
compreendidas por linhas de emissédo atdbmica, ibnica e molecular, correspondentes a
C (), Mg (1), Mg (1), Al (1), CN (0.0), H, Ca (), Fe (), K (1), Na (I), N (1), e O (I). Os
modelos desenvolvidos por SVM e RBFNN apresentaram melhores resultados, com

exatiddo superior a 80% para o conjunto de validag&o. Por fim, os autores concluiram
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que, a associacdo da técnica LIBS a quimiometria € fundamental para a construcéo
de modelos de classificacdo. Contudo, para a obtencdo de um método mais robusto,
um maior niumero amostras e outras ferramentas quimiométricas deveriam ser
avaliadas.

Os relatos da literatura indicam que tanto NIRS, quanto LIBS, associadas a
ferramentas quimiométricas, podem fornecer resultados interessantes para a
construcdo de modelos de calibracdo capazes de acessar a qualidade de cafeé.

Para NIRS, o desenvolvimento de modelos de calibragdo para a quantificagao
de PVA em misturas com graos sadios ainda nao foi completamente explorado, visto
gue grande parte dos métodos desenvolvidos empregaram graos torrados. Durante o
processo de torra alguns compostos organicos que auxiliariam a diferenciacdo dos
gréos podem ser perdidos por volatilizacdo. Além disso, os espectros empregados
para a obtencdo de modelos ja divulgados, em sua maioria, ndo foram
sistematicamente avaliados por um método de selecéo de variavel apropriado.

Para LIBS, ha apenas um trabalho voltado a determinacéo da qualidade de cafés
torrados e moidos. Dessa maneira entende-se que hd muito a ser explorado com
relacdo a utilizacdo da LIBS para analise de qualidade de café, especialmente no que
tange as misturas de PVAs aos graos sadios. Os espectros obtidos por LIBS podem
ampliar o conhecimento acerca da composi¢do quimica dos graos provenientes das
diferentes classes de defeitos. Adicionalmente, a associacdo de dados obtidos por
LIBS e por NIRS é algo novo, que pode trazer informacdes interessantes, tanto para
a analise da qualidade do café, quanto para uma melhor interpretacdo dos espectros

LIBS com relacéo as formas quimicas originais dos elementos nas amostras.
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3. Objetivos Gerais

A presente proposta tem como objetivo o desenvolvimento e validacdo de
métodos analiticos limpos para determinacdo e avaliagdo da qualidade do café

brasileiro, com relagéo a introdugéo de PVAs.

3.1. Objetivos Especificos

e Estudo sistematico da composi¢cdo elementar e organica dos grdos sadios,
pretos, verdes e ardidos empregando LIBS e NIRS, visando a identificacéo de

variaveis para distincdo das classes;

e Obtencéao de correlacdes das linhas de emisséo obtidas a partir dos espectros

LIBS com bandas de absorcéo obtidas a partir do espectro NIRS;

e Obtencéo de parametros fisico-quimicos, como pH e umidade, para possivel
correlagdo com bandas moleculares e linhas de emissédo, em NIRS e LIBS,

respectivamente;

¢ Desenvolvimento de modelos de calibracdo para determinacdo do percentual

de graos defeituosos misturados aos graos bons empregando LIBS e NIRS.
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4. Materiais e Métodos

A parte experimental do presente trabalho consistiu basicamente em cinco
etapas: i) avaliacdo individual das técnicas LIBS e NIRS para obtencao de informacdes
quimicas e posterior associacdo dos dados das duas técnicas; ii) verificacdo de
correlacdo entre pH e teor de umidade com dados de LIBS e NIRS; iii)
desenvolvimento e avaliacdo de modelos de predicdo para quantidades PVAs em
amostras cafés, utilizando individualmente as técnicas NIRS e LIBS; iv) avaliacdo da
técnica LIBS para obtencdo de informacbes quimicas elementares potenciais para
discriminagéo das classes de graos estudadas e v) desenvolvimento de modelos de
regressao empregando dados elementares observados por LIBS. Na sequéncia sao
descritas, de forma detalhada, as amostras, instrumentacdo e procedimentos

experimentais referentes a cada uma das etapas executadas.

4.1. Amostras

Amostras grados de café da espécie arabica nao torrados classificados e
separados por um especialista como bons (sadios), pretos, verdes e ardidos foram
fornecidas por uma cooperativa brasileira de café, situada no sul do estado de Minas
Gerais, em quantidades aproximadas de 2,0 kg. As amostras de cada classe séo
provenientes de misturas de gréos de diferentes produtores cooperados, as quais

foram entregues a cooperativa durante a safra 2013/2014.

4.2. Equipamentos

Para as analises por LIBS e NIRS, as amostras das quatro classes estudadas
foram submetidas a moagem criogénica visando melhor homogeneidade e menor
tamanho de particula. Para isto, utilizou-se um moinho criogénico SPEX CertiPrep

6800 Freezer/Mill que esté ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: Moinho criogénico SPEX CertiPrep 6800 Freezer/Mill empregado para as

moagens das amostras.

Fonte: Autor

Para medidas em LIBS foram confeccionadas pastilhas utilizando uma prensa
mecanica Solab SL - 10/15, Piracicaba, Brazil, com auxilio de um molde de aco

carbono Figura 10 A e B).
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(B)

Figura 10: Em (A) Prensa mecéanica Solab SL - 10/15 e em (B) molde empregado
para confeccdes das pastilhas.

Fonte: Autor

Para a analise da composi¢do organica foi empregado um espectrometro de
infravermelho préximo, modelo Spectrum 100N (Perkin-Elmer Corp, Norwalk, CT)
(Figura 11), equipado com uma lampada de tungsténio emitindo radiacdo
compreendida no intervalo de nimero de onda 4000 a 10000 cm™ e um detector do

tipo DTGS (do inglés, Deuterated Triglycine Sulfate) com resolucao espectral de 2 cm-
1
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Figura 11: Espectrébmetro no infravermelho proximo utilizados para as analises dos

graos de café (Disponivel na Embrapa Instrumentacéo - S&o Carlos).

Fonte: Autor

A obtencdo de informagbes analiticas sobre a composicdo elementar e
molecular diatdmica foi conduzida utilizando um sistema LIBS de bancada modelo
LIBS2500plus (OceanOptics). Este equipamento é constituido por um laser Q-
switched de Nd:YAG emitindo no comprimento de onda de 1064 nm, com energia
maxima de pulso em torno de 50 mJ, duracao de pulso de 10 ns, taxa de repeticdo de
10 Hz resultando em uma fluéncia préxima a 0,3 J cm e irradiancia no ponto focal de
1012 W cm2. A focalizacéo do pulso do laser obtido por meio de um conjunto de lentes
apresentou um diametro do feixe do laser (laser spot) em torno de 0,5 mm. O sistema
de detec¢do da emissao do plasma € composto por um conjunto de lentes de detec¢éo
acoplados a um cabo de fibra 6tica do tipo bundle, que por sua vez, esta conectado a
sete espectrometros, que permitem monitorar uma faixa espectral compreendida entre
189 a 966 nm, com resolu¢cdo FWHM (do inglés: full width at half maximum) em torno
de 0,1nm e detector CCD. O equipamento ainda apresenta uma camara de ablacéo,
no qual as pastilhas sdo acomodadas em um suporte com possibilidade de
descolamento nos eixos x-y.

O parametro experimental delay time, isto é, tempo de atraso entre o pulso do

laser e a abertura do espectrémetro para a aquisi¢cdo dos sinais analiticos, foi de 11

us.



59

O software para o controle do sistema bem como aquisicdo dos espectros foi o
OOIBase 32, comercializado pela OceanOptics. A Figura 12 ilustra o sistema LIBS

empregado para a aquisicdo dos dados.

Figura 12: Sistema LIBS montado modelo LIBS2500plus utilizado para a aquisicdo
dos dados. (A) Q-switched Laser de Nd:YAG em 1064 nm, (B) camara de ablacéo,
(C) cabos de otica do tipo bundle, (D) espectrdmetro equipado com detector CCD e
(E) microcomputador para o monitoramento dos espectros das amostras de café

(Disponivel na Embrapa Instrumentacéo - Sdo Carlos).

Fonte: Autor

Para os estudos de pH e teor de umidade, foram empregados um pHmetro
marca Qualxtron® modelo 8010 provido de um eletrodo de membrana de vidro Hl
1110T e uma estufa com circulagéo forcada de ar marca Tecnal (Piracicaba, SP,
Brasil), modelo TE-394/2.
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4.3. Procedimento Experimental

Nesse tdpico serdo abordadas cada uma das quatro etapas do procedimento
experimental acima descritas. Para cada descricdo foi reservado um subitem que

contempla o preparo de amostra, a aquisi¢ao e o tratamento dos dados.

4.3.1. Avaliacdo individual das técnicas LIBS e NIRS para obtencdo de

informacdes quimicas e posterior associacdo dos dados das duas técnicas

Esses estudos tiveram por objetivo avaliar as técnicas NIRS e LIBS para
caracterizacdo dos graos das diferentes classes estudadas (sadios, pretos, verdes e
ardidos).

Para a obtencédo das por¢des analiticas, um procedimento de amostragem foi
conduzido utilizando a técnica de quarteamento, na qual uma porgéo representativa
(aproximadamente 10 g) da amostra é dividida em quatro partes e uma delas é
tomada. O quarteamento foi repetido até a obtencédo de cinco por¢cdes de amostra de
cada classe de grao, com massas aproximadamente de 2,0 g. Posteriormente, cada
porcao foi homogeneizada em moinho criogénico, empregando o programa descrito

na Tabela 3, desenvolvido para esta finalidade.

Tabela 3: Programa de moagem criogénica empregado para as amostras de café.

Etapa Tempo (minutos)
Pré-Congelamento 3,0
Moagem* 2,0
Congelamento entre as moagens 2,0

*2 ciclos por moagem

Fonte: Autor

Para aquisicdo dos espectros de NIRS, de cada por¢cdao amostrada de cada
classe, tomou-se 3 réplicas de 2,0 g, totalizando 15 subamostras. Cada uma delas foi

entdo transferida para uma cubeta de vidro, a qual foi introduzida no porta amostra do
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espectrometro de infravermelho para aquisicdo dos espectros. Ao final, 15 espectros
foram obtidos, sendo cada um referente a média de 32 leituras.

Apds a obtencdo dos espectros NIRS os mesmos foram individualmente
submetidos a um pré-tratamento. Dentre os pré-tratamentos espectrais comumente
utilizados para essa técnica, a primeira derivada foi selecionada para corrigir desvios
da linha base de todos espectros. Posteriormente, foi conduzida uma PCA com o0s
dados centrados na média, utilizando o programa computacional Pirouette, versao 4.5.
As bandas espectrais sugeridas como potenciais para diferenciacéo das classes por
PCA foram identificadas e associadas aos compostos presentes nas amostras.

Para LIBS, cerca de 200 mg de cada uma das cinco por¢cdes de cada classe de
café foram introduzidas em um molde de aco carbono e submetidas a 10 toneladas
de presséo de modo a obter 5 pastilhas por classe. As pastilhas obtidas apresentavam
12 mm de diametro por 2,6 mm de espessura. Na Figura 13 é mostrada uma pastilha,

cujas dimensdes sdo comparadas a uma moeda de dez centavos.

Figura 13: Pastilha de amostra de café em comparagcdo com uma moeda de dez

centavos.

Fonte: Autor.

As pastilhas foram individualmente introduzidas no porta amostras do sistema

LIBS e vinte pulsos de laser foram aplicados na frente e verso de cada pastilha, de
modo a capturar 40 espectros por pastilha.

Nos espectros LIBS, as intensidades de emissao foram conjuntamente avaliadas

para cada classe de grdo, com o objetivo de identificar as linhas de emisséo
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predominantes que poderiam ser associadas a compostos organicos e assim,
emprega-las para distinguir as classes de café. Para o propésito de atribuicdo das
linhas de emissao, a base de dados do National Institute of Standards and Technology
(NIST) [121] foi utilizada.

Posteriormente, areas sob as linhas de emisséo selecionadas foram ajustadas
usando a funcédo de Voigt e em seguida, integradas. Média das areas referentes a
sinais de emissao selecionados foram calculados, considerando todas as réplicas de
cada classe. Em seguida, aos valores de médias obtidos, uma andlise de variancia
(ANOVA do inglés, Analysis of variance), juntamente com o teste Tukey, considerando
um nivel de confianca de 95%, foi feita visando a comparacédo das classes. Além disso,
para confirmar se os dados eram bons para a distincdo das classes, uma PCA foi
conduzida com os valores de médias autoescalados.

Com o objetivo de correlacionar os dados de LIBS e NIRS foi aplicado para os
espectros LIBS pré-processamento de dados compativel com os utilizados em NIRS,
ou seja, os espectros LIBS também foram processados pela primeira derivada. A partir
da média dos espectros derivados de cada técnica, foram experimentadas correlacbes
entre as taxas de variacdo minimas de linhas de emissdo em LIBS com taxas de
variacdo minimas de bandas derivadas dos espectros NIRS (correspondentes aos
estiramentos C-H, C=0, N-H e O-H).

4.3.2. Correlacdo do teor de umidade dos graos e pH dos extratos com dados de
LIBS e NIRS

Para as determinacdes de pH das amostras de café foram preparados extratos,
em quintuplicata, seguindo a metodologia da ABIC com modificacbes em relacdo a
massa e volumes utilizados [122]. Assim, foi pesada em um béquer cerca de 1,0 g de
amostra previamente moida e a esta foram adicionados 10,0 mL de H20 a 92 °C. As
amostras ficaram em repouso por aproximadamente 1 minuto e em seguida foram
filtradas e armazenadas em frascos de polipropileno. Apds o resfriamento e equilibrio
com a temperatura ambiente, as amostras foram submetidas a determinacdo do pH.
Para a obtencéo do teor de umidade, massas de aproximadamente 0,5 g de
amostras foram pesadas e em seguida levadas a estufa, a 110 °C por 24h. A perda
de massa foi utilizada para o calculo do teor de umidade, o qual foi expresso como a
razao entre as massas final e inicial da amostra multiplicada por 100.
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Visando compreender se algumas bandas moleculares, obtidas nos espectros
de NIRS e algumas linhas de emisséao, obtidas nos espectros de LIBS apresentavam
relagbes com os teores de umidade e pH, foram verificadas a existéncia de
correlagdes entre essas variaveis e os dados obtidos pelo procedimento descrito em
4.3.1.

4.3.3. Desenvolvimento e avaliagcdo de modelos de predicdo para quantidades

PVAs em amostras cafés, utilizando as técnicas NIRS e LIBS

Considerando as amostras de cada classe previamente moidas, foram
preparadas misturas de gréos bons e PVAs em diferentes proporc¢des para obtencao
de amostras do conjunto de calibracdo e do conjunto de validacdo. Para o conjunto
de calibracédo as concentracdes de PVAs foram 0, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, 27,30 e
100%, ressaltando que contribuicbes das concentragdes individuais de cada defeito
foram equivalentes. Assim para obtencéo do padréo 3% de PVA, foram considerados
1% de gréos pretos, 1% de verdes e 1% de ardidos. O padrédo 0% representa apenas
os graos sadios, enquanto 100% representa o padréo de cada defeito (Preto, Verde e
Ardido), separadamente. Para as amostras de validacdo as concentracées de PVA
foram de 7,8, 9,9, 13,8, 15,9, 21,9, 25,8 e 27,9%, de modo que a concentracdo de
cada um dos defeitos individuais foi de 2,6, 3,3, 4,6, 5,3, 7,3, 8,6, 9,3%. Com o0 auxilio
de um almofariz e pistilo de agata, cinco réplicas foram preparadas para cada
condicdo de mistura, tanto no conjunto de calibracdo quanto no de validagao.
Posteriormente, as misturas foram convertidas em pastilhas, aplicando-se 10
toneladas de pressdo e em seguida, as pastilhas foram submetidas as analises em
NIRS e LIBS.

4.3.3.1. Processamento dos dados e desenvolvimento do método empregando NIRS

Os espectros obtidos para o conjunto de calibracéo e validacao foram derivados.
A partir dos dados pré-processados foi entdo feita uma PCA, considerando apenas as
amostras do conjunto de calibracdo. As variaveis que auxiliaram a formacao de grupos
na PCA foram selecionadas para serem utilizadas na constru¢cdo dos modelos de

calibragéo.
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Duas abordagens foram consideradas para a construcdo dos modelos de
predicdo de PVAs por MLR. A primeira foi a constru¢cdo de modelos considerando
cada defeito separado, porém misturados aos graos sadios. Ja a segunda abordagem
consistiu em empregar todos os defeitos juntos e misturados aos graos sadios.
Independentemente das abordagens, para as sele¢cdes de variaveis, utilizou-se um
algoritmo computacional chamado Wrapper, auxiliado pela busca exaustiva (ES).
Tanto os modelos de calibracdo, quanto a heuristica utilizada para a selecdo de
variaveis foram desenvolvidas utilizando o software WEKA (dominio publico). Os
desempenhos dos modelos de predicdo foram avaliados através da analise do
RMSEC, RMSEP, RAE e R2.

4.3.3.2. Processamento dos dados e desenvolvimento do método empregando LIBS

Os espectros obtidos foram pré-processados empregando SNV e a primeira
derivada.

Em seguida, visando empregar apenas linhas de emisséo correspondentes a
compostos organicos, as linhas de emissédo selecionadas foram: C (I) 193,0 nm, CN
(0.0) 387,0 nm, CN (1.1) 388,5 nm, C2 (0.0) 516,6 nm, N (I) 742,3 nm, N (I) 744,2 nm,
N (1) 746,8 nme O (I) 777,4 nm.

Considerando apenas amostras do conjunto de calibracdo, foram comparados
os valores médios das taxas de variacdo da primeira derivada entre as classes de
amostras estudadas (Bons, P, V e A). Para o propésito de comparacdo das médias,
ANOVA e o Teste Tukey foram aplicados. O objetivo dessa etapa foi selecionar, a
partir do conjunto acima descrito, variaveis capazes de distinguir os graos sadios dos
graos PVA, e assim, possibilitar o desenvolvimento de um modelo de predi¢cdo para
cada defeito.

A partir das variaveis selecionadas, trés modelos de MLR foram construidos para
a predicao individual de P, V e A. Os modelos foram gerados utilizando o software
WEKA e os resultados do desempenho dos modelos foram avaliados por meio da
analise do RMSEC, RMSEP, RA e R?,
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4.3.4. Avaliacdo da técnica LIBS para obtencdo de informacbGes quimicas

elementares potenciais para discriminagéo das classes de graos estudadas

Analogamente ao procedimento experimental descrito na se¢éo 4.3.2., as linhas
de emissédo correspondentes a composicao elementar dos diferentes tipos de gréos
estudados foram atribuidas empregando a base de dados NIST [121]. Apds a
identificacdo dos elementos, as areas dos respectivos picos de emissao foram
calculadas utilizando a funcdo de Voigt. Em seguida, médias referentes as areas dos
sinais de emissdo foram obtidas e um estudo de variancia juntamente com o teste
Tukey a 95% de confianca foi feito. Para confirmacéo das distingdes dos tipos de graos

estudados foi feita uma PCA com os valores de areas autoescalados.

4.3.5. Desenvolvimento de modelos de regressdo empregando dados
elementares observados por LIBS

Para o desenvolvimento dos modelos para a predicdo de PVA empregando
linhas de emissao correspondentes a elementos presentes nos diferentes tipos de
grdos de café, os espectros considerados foram os mesmos utilizados para o
desenvolvimento de métodos que empregaram linhas de emissdo correspondentes
a0s compostos organicos, ou seja, pré-processados com SNV e primeira derivada.

Assim como descrito na secao 4.3.4., considerando apenas o conjunto de
calibracéo, as linhas de emisséao selecionadas foram Mg (I) 285,2 nm, Ca (Il) 393,3
nm, Ca (Il) 396,8 nm, Ca (1) 422,6 nm, K (I) 766,5 nm e K (I) 769,9 nm. Em seguida,
selecdes de variaveis foram conduzidas utilizando os resultados obtidos de acordo
com o teste Tukey.

Posteriormente, trés modelos de MLR desenvolvidos empregando o software
WEKA e os desempenhos dos modelos foram avaliados segundo os parametros
RMSEC, RMSEP, RA e R2.
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5. Resultados e discussao

5.1. Avaliacao individual das técnicas LIBS e NIRS para obtencao de
informacdes quimicas e posterior associacao dos dados das duas

técnicas

Como outros alimentos, o café apresenta grande numero de ligacbes
moleculares, decorrentes de sua complexa composi¢céo organica, as quais absorvem
radiacdo infravermelha em nimeros de onda coincidentes. Isso favorece a obtencao
de espectros com fortes sobreposicbes e recombinacbes de bandas,
consequentemente, os espectros obtidos por NIRS néo séo facilmente interpretaveis
[62,63]. Apesar da dificuldade inerente a interpretacdo, os espectros NIRS para as
amostras de café sdo majoritariamente caracterizados por bandas de absorcéo
referentes a estiramentos de ligacées C-H, O-H e N-H [57]. Esses estiramentos podem
ser observados na Figura 14, onde sdo mostrados 60 espectros NIRS obtidos pela
analise das amostras dos diferentes graos café.
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Figura 14: Espectros NIR sem tratamento espectral obtidos para as amostras de

graos pertencentes a diferentes classes.
Fonte: Autor

De acordo com a Figura 14, todos os espectros das diferentes classes de café
apresentaram aspectos semelhantes em relacdo aos compostos quimicos presentes.
As atribuicbes das principais bandas foram feitas separando os espectros em duas
regides, R1 e R2. Para espectros NIRS, R1 é denominada regido de sobreposicao,
enquanto R2 é conhecida como regido de combinacdo [57]. A regido R1, que
compreende o intervalo espectral de 10000 — 9000 cm, corresponde a regido onde
sdo evidenciadas algumas propriedades fisicas das amostras, como formato e
densidade das particulas. De 9000 — 8000 cm™ e 7100 — 6000 cm™, observam-se
bandas associadas as ligacdes C-H e O-H correspondentes aos lipideos e agucares,
respectivamente. Ja na regido R2, de 5500 — 5000 sédo observadas bandas de O-H
associadas a presenca de agua nos gréos, e por fim, de 5000 — 4530 cm™ sdo
observadas bandas de estiramentos da ligagdo N-H atribuidas as proteinas
[57,63,123].

A moagem criogénica é notadamente conhecida por promover a pulverizacédo

das amostras, possibilitando a obtencdo de tamanhos de particulas inferiores a 100
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pum, dependendo da natureza da amostra [124]. Mesmo com a distribuicdo
homogénea do tamanho de particulas das amostras de café (50 um), os espectros
NIRS obtidos mostram efeitos indesejaveis de espalhamento de luz, como desvios da
linha base e variagcdo do sinal de absorbancia. Dessa maneira, pré-tratamentos
espectrais sdo fundamentais para contornar esse problema [57].

Para minimizar o efeito de espalhamento da radiacédo, observado nos espectros
NIRS devido a micro heterogeneidade das amostras, dados obtidos foram

diferenciados (primeira derivada) e os resultados estao ilustrados Figura 15.
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Figura 15: Taxa de variacdo de 1° ordem dos espectros NIR para as diferentes

amostras de graos das diferentes classes.

Fonte: Autor.

Observa-se que o tratamento espectral selecionado foi eficaz para minimizacao
dos efeitos do espalhamento da radiagcdo, uma vez que normalizou os efeitos de
disperséo dos espectros com relacdo a linha base. A partir dos espectros processados
pela primeira derivada, a discriminacdo das classes de café foi avaliada utilizando
PCA, com os dados previamente centrados na média. Os resultados dessa andlise
sdo mostrados na Figura 16, onde PC1 representa 83,7% e PC2 10,3% da variancia

total explicada.
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Fonte: Autor

Na Figura 16 A foram desenhadas elipses para evidenciar o agrupamento das
classes obtidas por meio da analise. De acordo com a Figura 16 B os principais
estiramentos que contribuiram para separacédo das classes foram C-H a 4244-4350
cm® de atribuido a lipideos, aclcares e proteinas, C=0 a aproximadamente 5260 cm"
L atribuido a acidos carboxilicos e O-H a 5280-5286 cm* atribuido a molécula de 4gua
[57,63].
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A analise conjunta das Figura 16 A e B indica que graos bons podem ter sidos
separados das demais classes, devido as influéncias positivas das variaveis
correspondentes a lipideos, agucares e proteinas. A classe dos graos verdes, no
entanto, também foi influenciada pelas variaveis proteinas, lipideos e acucares, mas
sua separacao das demais classes foi ocasionada devido as fortes influéncias das
bandas de agua e acidos carboxilicos. A classe dos grdos ardidos € pouco
influenciada pelo peso das variaveis estudadas, assim admite-se que essa classe se
distingiu das demais devido a esse fator. J& 0 agrupamento das amostras relativas a
classe dos grdos pretos, apresentaram peso positivo das variaveis, proteinas,
acucares, lipideos além da 4gua e acidos carboxilicos.

A andlise desses resultados sugere que, proteinas, lipideos, agucares, acidos
carboxilicos além da agua, sdo compostos quimicos importantes para a discriminacéo
das classes dos cafés estudados. Assim, essas variaveis podem ser utilizadas na
construcdo de modelos de regressao para predicdo da qualidade de cafés em relacéo
a introducao de PVAs.

Tendo em vista as varidveis obtidas pela técnica NIRS, a proxima etapa foi
avaliar o potencial dos espectros LIBS para diferenciacdo das classes de café. Os
espectros LIBS, obtidos para cada réplica das amostras das diferentes classes de café
apresentaram grande numero de linhas de emisséo no intervalo compreendido entre
190 a 970 nm. Na Figura 17 sdo mostrados 200 espectros correspondentes as
andlises das 5 pastilhas da amostra de café ardido. O elevado numero de linhas de

emissao observado nos espectros evidencia a complexidade da matriz analisada.
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Figura 17: Espectros LIBS obtidos para a amostra de graos defeituosos do tipo ardido.

Fonte: Autor.

As atribuicbes de algumas linhas de emissdo para cada classe de café,
utilizando a base de dados NIST e trabalhos da literatura, permitiu a identificacdo de
linhas de emissdo atbmicas e idnicas referentes aos elementos como: carbono,
oxigénio, hidrogénio, nitrogénio, calcio, potassio, entre outros. Além de algumas linhas
de emissdes moleculares provenientes de estruturas rotacionais finas das espécies
CN (B%Z*—X?Z) e C2 (d°Mg— a3u), as quais podem ser observadas na Figura 18.
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Figura 18: Fragmentos de espectros LIBS de amostra de café ardido referentes a
regido de emisséo de: (A) CN (B2X+—X?%), (B) C2 (d®*Mg— a®My).

Fonte: Autor

A atribuicdo de linhas de emissdo elementares e moleculares observadas nas

amostras das diferentes classes de graos analisadas estao dispostas na Tabela 4.

Tabela 4: Comprimentos de onda dos elementos e moléculas presentes nas

amostras de café atribuidos com auxilio do NIST.

Elemento Comprimento de onda (nm)
oX ()] 193,0
CN (0.0) 387,0
CN (1.1) 388,5
C2(0.0) 515,6
H 656,2
N (1) 7423
N (1) 744,2
N (1) 746,8
o () 7774

(I) emissBes atdmicas; (II) emissdes ionicas; (0.0) primeira transi¢cdo rotacional e
(1.1) segunda transi¢éo rotacional

Fonte: Autor
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A partir das linhas atribuidas foram selecionadas linhas de emissao
elementares ou moleculares diatbmicas, utilizando como critério a presenca de
elementos que constituem moléculas organicas. Esse critério foi adotado
considerando os interessantes resultados previamente obtidos, a partir dos dados da
técnica NIRS. Em seguida, com o objetivo de restringir varidveis somente
correlacionadas com as classes das moléculas organicas observadas nos espectros
de NIRS, foram avaliadas correlagdes entre as linhas de emissao nos espectros LIBS
e bandas nos espectros NIRS.

A verificacdo de correlacao entre os dados das duas técnicas teve por objetivo
selecionar somente variaveis com alto potencial de discriminacdo das classes de
graos, pois a linha de emissao de um elemento em LIBS pode ser proveniente da
contribuicdo de uma grande diversidade de compostos. Adicionalmente, as linhas de
emissdo de moléculas diatbmicas tanto podem ser decorrentes de processos de
recombinacdo no plasma, como serem provenientes de processos de fragmentacao
incompletos, ocorridos durante a etapa de breakdown. Segundo Fernandez-Bravo e
colaboradores [37], a obtenc¢éo do sinal analitico da molécula de CN pode ocorrer de
duas maneiras, por meio do processo recombinativo ou fragmentativo. O processo

fragmentativo é dado pela Equacéo 10.

C+N, - 2CN Equacéo 10

Nesta equacdo o CN é produto da recombinacdo do C presente na amostra,
proveniente de uma ablacdo parcial de uma molécula organica, mais o N2 do ar
atmosférico. Para esse processo a estrutura rotacional fina molecular de CN
observada € chamada de CN recombinativo. Ja a segunda maneira é a ablacéo parcial
de uma molécula organica que contenha em sua estrutura a ligacdo carbono-
nitrogénio, por exemplo, uma proteina, originando a espécie CN. Neste caso, a
emissdo molecular de CN é chamada de CN nativo. O tempo de atraso entre o pulso
do laser e o inicio da aquisi¢do dos sinais de emisséao é de fundamental importancia
para distinguir as espécies de CN provenientes de cada processo de formacéo.
Tempos curtos favorecem a observacéo da emissao de CN nativo, enquanto tempos

maiores sao requeridos para observacao de processos de recombinagéo.
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Ja para a emissao molecular de Cz, a estrutura molecular (linear ou ciclica)
influéncia a obtencédo do sinal analitico [125]. Segundo Kongbonga e colaboradores
[42] para quebrar estruturas ciclicas € necessaria maior energia quando comparadas
a estruturas lineares. Considerando as observagdes da literatura, e as condigbes
experimentais selecionadas para a aquisicdo dos espectros LIBS, tempo de atraso
relativamente longo (11 ps) e poténcia do laser (50 mJ), ha probabilidade de ter-se
monitorado CN proveniente de processo recombinativo e Cz proveniente de moléculas
organicas lineares. Apesar dessas evidéncias, as correlacbes com as moléculas
organicas monitoradas em NIRS, podem oferecer informacfes mais confidveis sobre
as espécies monitoradas.

Apds o estudo sistematico para as atribuicdes das linhas de emissdo dos
elementos e moléculas em questdo, observou-se que estas se repetem para todas as
classes, assim as buscas de variaveis para a separacao das classes foram feitas por
meio das analises dos valores de area para cada linha de emissao observada.

Neste sentido, os picos foram integrados empregando a funcdo Voigt. Essa
funcao foi escolhida considerando que o perfil da linha de emissao pode sofrer alguns
tipos de alargamentos, tais como alargamento natural, Doppler, por pressao e
instrumental [36]. Cada espécie de alargamento é prevista por um perfil de pico
descrito como Gaussiano ou Lorenziano. Contudo a somatoria desses perfis € melhor
ajustada por uma funcao de Voigt [34,36].

Com os valores de areas obtidos, foram feitos entdo o calculo das médias e
desvio padrdo de cada amostra de proveniente de grdos defeituosos e grao sadio.
Essas médias foram dispostas em um gréafico de barras com o intuito de analisar se

as médias eram visualmente diferentes entre as classes estudadas (Figura 19).
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Figura 19: Areas médias referentes a integracdo dos sinais de emissdo de CN 388,5

nm (n=40) para cada tipo de grao defeituoso e sadio de café.

Fonte: Autor

Analisando a Figura 19, nota-se que ha diferencas entre os valores obtidos das
médias das areas de cada amostra. No entanto, para melhor avaliar as diferencas
entre as médias aplicou-se andlise de variancia (ANOVA) e o teste de Tukey para
comparacao das médias em cada classe [42]. A Figura 20 ilustra o teste Tukey, para

a comparacao de médias par a par.
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Figura 20: Teste estatistico Tukey para as diferentes amostras no comprimento de

onda 388,5 nm, (m) amostras significativamente diferentes (95% de confianca).

Fonte: Autor

Os resultados da Figura 20 mostram que a linha de emissédo CN (0.0) 388,5 nm
€ apropriada para diferenciar todas das classes de graos defeituosos estudados, da
classe dos graos sadios. Esses resultados sugerem que as emissdes da molécula de
CN podem estar relacionadas a moléculas organicas mais complexas em diferentes
concentracdes que apresentam essa estrutura e favorecam a emissao do CN nativo.

Analogamente a essas analises, repetiu-se o Teste Tukey para a avaliagdo de
todas as demais linhas de emissdo selecionadas e os resultados obtidos estédo

representados na Tabela 5.



Tabela 5: Classes de cafés discriminadas de acordo com as linhas de emissao

selecionadas no espectro LIBS.

Linha de emissao
selecionada

Classes diferenciadas

Classes nao
diferenciadas
(p<0.05)

C (1) 193,0nm

Verde — Preto
Verde — Ardido
Preto — Ardido

CN (1.1) 387,0 nm

Verde — Preto
Verde — Ardido
Preto — Ardido

CN (0.0) 388,5 nm

(p<0.05)
Verde — Bom
Preto — Bom
Ardido — Bom
Verde — Bom
Preto — Bom
Ardido — Bom
Verde — Bom
Preto — Bom
Ardido — Bom

Verde — Preto
Verde — Ardido
Preto — Ardido

C2(0.0) 516,6 nm

Verde — Bom
Preto — Bom
Ardido — Bom

Verde — Ardido
Preto — Ardido

Verde — Preto

Verde — Ardido

Verde — Bom Preto — Bom
H 656,2 nm Verde — Preto Preto — Ardido
Ardido — Bom
Verde — Preto
Verde — Bom Verde — Ardido
N (1) 742,3 nm Preto — Bom Preto — Ardido
Ardido — Bom
Verde — Bom
Preto — Bom
N (1) 744,2 nm Ardido — Bom Preto — Ardido
Verde — Preto
Verde — Ardido
Verde — Bom
Preto — Bom
N (I) 746,8 nm Ardido — Bom Preto — Ardido
Verde — Preto
Verde — Ardido
Verde — Bom
Verde — Preto Preto — Bom
O ()777,4nm Verde — Ardido Ardido — Bom

Preto — Ardido

Fonte: Autor
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Analisando os resultados obtidos para o teste estatistico Tukey, € possivel
observar que a linha CN (0.0) 388,5 foi a Unica que separou todas as classes. No
entanto, outras linhas atdmicas e moleculares compreendidas por N (I) 744,2 nm, N
() 746,8 nm além C2 (0.0) 516,6 nm mostraram-se promissoras para diferenciacdo de
guase todas as classes avaliadas. Por outro lado, a linha que apresentou o pior
desempenho foi o H 656,2 nm, que possibilitou apenas as distincdes dos gréaos
defeituosos verdes dos graos sadios e graos pretos.

A partir dos resultados obtido pelo teste estatistico Tukey e visando uma melhor
representacdo grafica das separacdes das classes de café estudado, uma PCA foi
feita e os resultados estao ilustrados na Figura 21, onde PC1 representa 69,8% e PC2

13,2% da variancia total explicada.
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Figura 21: Resultados da analise das componentes principais (PC1xPC2): (A) Grafico

de scores e (B) Variaveis que contribuem para a discriminacdo das classes (loadings).

Fonte: Autor

De acordo com a PCA feita, observa-se que as variaveis estudadas sao
importantes para a discriminacdo das classes de café, uma vez que foi possivel a
separacao de todas as classes. A analise conjunta de ambos os graficos, permitiu
concluir que o agrupamento das amostras dos gréos sadios e dos PVAs, ocorreu

devido as influéncias das variaveis compreendidas pelas linhas de emissdao de CN
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(1.1) 387,0 nm, CN (0.0) 388,5 nm, C2 (0.0) 516,6 nm e C (I) 193,0 nm. As demais
classes, exceto os graos verdes, sofreram maior influéncias das variaveis N, O e H.
Ainda com base nos resultados, nota-se que por mais que a linha de emissao de H
tenha apresentado baixo desempenho no teste Tukey, essa variavel ndo pode ser
descartada pois ainda foi relevante para a separacao das classes. Esses resultados
enfatizam o potencial de LIBS para detectar misturas impréprias de defeitos PVAs em
graos sadios.

De acordo com os resultados obtidos em NIRS e LIBS e com o objetivo de
verificar se as linhas de emisséo observadas em LIBS correspondem aos compostos
monitorados por NIRS, um estudo foi conduzido de modo a verificar a existéncia de
correlacdes entre sinais de absor¢cdo em NIRS e as linhas de emissao selecionadas
em LIBS. Para este fim, inicialmente linhas de emissdo de elementos ou espécies
diatbmicas majoritariamente presentes em compostos como proteinas, lipideos,
acucares, agua e acidos carboxilicos foram selecionadas, a partir dos espectros LIBS
para avaliagdo quanto a discriminacdo das classes. Posteriormente, para comparar
as mesmas grandezas, os espectros LIBS foram derivados e as médias das taxas de
variacdo minima foram tomadas e comparadas com as médias das taxas de variacao
minimas de bandas derivadas dos espectros NIRS. Esses dados foram dispostos em
eixo das ordenadas e abcissas e a correlacao linear entre elas foi avaliado por meio
do valor de r. Na Tabela 6 estdo compilados os valores de r em médulo para todas as
correlagdes avaliadas.



Tabela 6: Modulos dos coeficientes de correlagdo linear

descendentes diferenciadas dos sinais de LIBS e NIRS.

80

(r) entre as inflexbes

LIBS CN CN C

Comprimerto o5y (A1) 00) 00 62 3% 2ua) ek 7704
NIRS

Numero de

onda (cm?)

42441 0,894 0,821 0,815 0,663 0,948 0,935 0,922 0,898 0,872
42461 0,958 0,908 0,902 0,766 0,881 0,885 0,852 0,830 0,779
4248 0,990 0,962 0956 0,839 0,799 0,818 0,768 0,748 0,675
42562 0,903 0,955 0,951 0,924 0,348 0,415 0,315 0,309 0,175
42662 0,970 0,802 0,796 0,640 0,958 0,942 0,933 0,908 0,887
42702 0,965 0,919 0913 0,782 0,868 0,874 0,838 0,816 0,761
43122 0,115 0,021 0,016 0,246 0,760 0,657 0,753 0,721 0,847
43142 0,289 0,157 0,162 0,020 0,859 0,763 0,845 0,810 0,916
43182 0,745 0,650 0,652 0,507 0,980 0,927 0,950 0,914 0,942
43242 0,993 0,997 099 0,923 0,651 0,579 0,613 0,592 0,501
43262 0,964 0,993 0,992 0,944 0,510 0,482 0,472 0,457 0,345
43282 0,910 0,961 0,960 0,939 0,362 0,379 0,326 0,315 0,188
43302 0,816 0,892 0,892 0,904 0,182 0,251 0,147 0,141 0,003
4348t 0,803 0,711 0,704 0,538 0,986 0,915 0,965 0,939 0,940
4350 0,800 0,707 0,701 0,536 0,986 0,907 0,965 0,938 0,940
52643 0,990 0,961 0,941 0,793 0,768 0,640 0,754 0,752 0,647
5280* 0,983 0,945 0,923 0,764 0,801 0,653 0,790 0,788 0,689
52844 0,980 0,940 0,919 0,758 0,811 0,657 0,800 0,798 0,701
5286* 0,979 0,937 0916 0,754 0,817 0,661 0,806 0,803 0,708

1 C-H proteinas; 2 C-H lipideos, agucares; * C=0 &cidos carboxilicos e 4 O-H agua

Fonte: Autor

Os resultados mostram que 0s estiramentos provenientes das proteinas,

lipideos e acucares e as linhas de emisséo de C (I) 193,0 nm, CN (1.1) 387,0 nm, CN

(0.0) 388,5 nm, apresentaram coeficiente de correlagdo superiores a 0,9, sugerindo o

potencial dessas linhas para estimar esses compostos. O tripleto de nitrogénio em, N

() 742,3 nm, 744,2 nm, e 746,8 nm, apresenta potencial para estimar o contetdo de
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proteinas e C2 (0.0) 516,6 nm o de lipideos, uma vez que essas linhas mostraram alta
correlagdo com respectivos estiramentos em NIRS (r > 0,9).

A linha de emissdo molecular em 388,5 nm proporcionou as melhores
discriminacdes das classes e foi fortemente correlacionada com as taxas de variagdes
méaximas e minimas das bandas de N-H, associadas as proteinas dos graos de café,
Isso indica que as linhas de CN monitoradas sao predominantemente advindas de
fragmentacdes moleculares de proteinas e ndo proveniente de recombinacdo do
carbono da amostra e o nitrogénio do ar. E interessante ressaltar ainda, que a as
linhas de emisséo de nitrogénio novamente apresentou resultados promissores, iSSo
evidencia a importancia do monitoramento desse elemento para a avaliacdo das
classes de café.

Os resultados sugerem que LIBS além de apresentar o potencial para analises
da composicdo elementar de diversas amostras, também demostra potencialidade
para analise de compostos organicos presentes em gréos de café cru.

5.2. Verificacéo de correlacdo entre pH e teor de umidade com dados
de LIBS e NIRS

As buscas por atributos que possam contribuir para a discriminacdo dos
diferentes grdos de café vao além da composicao organica e inorganica, ou seja,
deve-se explorar também parametros fisico-quimicos. Neste sentido, os parametros
mais relevantes s@o o pH e o teor de umidade, visto que, a literatura relata inGmeros
trabalhos que explora a influéncia desses parametros na qualidade dos gréos e
consequentemente da bebida [13,24,114,126,127].

Assim, medidas de pH e umidade foram feitas para as amostras das diferentes
classes de cafés avaliadas e os resultados obtidos para esses parametros estéao

descritos na Tabela 7.
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Tabela 7: Média e desvio-padrdo (n=5) dos parametros fisico-quimicos avaliados

para as diferentes amostras de graos café.

Amostras pH Umidade (%) (m/m)
Bom (sadios) 51+0,1 9,94+0,12
Preto 58+0,1 9,86 + 0,35
Verde 51+0,1 9,20+ 0,10
Ardido 53+0,1 9,37+0,16

Fonte: Autor.

Para avaliar se o pH e o teor de umidade poderiam constituir boas variaveis
para discriminacdo das classes, ANOVA juntamente com o Teste de Tukey foram

calculados e os resultados estdo mostrados na Figura 22 A e B.

Verde Preto - Como (A) Verde Preto | om (B)
Verde Bom - - Verde Bom4{ +———8®%——
Verde Ardido —a— Verde Ardido —
Preto Bom A - Preto Bom - —_—
Preto Ardido - Preto Ardido - -
Bom Ardido - Bom Ardido —_—
—1I.0 —OI.5 0.0 015 110 -Il 0 :i.

Figura 22: Teste estatistico Tukey para os valores médios (n=5) (A) pH e (B) teor de
umidade obtidos nas diferentes amostras de café. Os simbolos ® e = representam a
nao diferenca significativa e diferenca significativa (95% de confiangca) entres as

classes de graos, respectivamente.
Fonte: Autor
Os resultados referentes ao parametro pH (Figura 22 A) mostram que os valores

desse parametro permitiram diferenciar graos bons dos defeitos pretos e ardidos.

Esses resultados corroboram com as observacdes relatadas por Franca e Oliveira
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(2008) que consideraram a acidez um importante atributo para a andlise sensorial,
uma vez que, cafés de alta qualidade apresentam menores valores de pH, enquanto
cafés de baixa qualidade estdo correlacionados com os valores maiores de pH [128].

O pH também apresentou potencial para discriminar graos pretos de ardidos e
graos verdes de pretos constituindo, de forma geral, um parametro potencial para
distinguir as classes de gréaos estudadas.

A andlise da umidade (Figura 22 B) mostra que esse parametro possui potencial
para discriminar graos bons de graos verdes e de gréos ardidos. Esse resultado de
certa forma, complementa os obtidos com o parametro pH, pois pelo pH néo é possivel
discriminar grédos bons de verdes e pela umidade ndo € possivel discriminar graos
bons de pretos.

Os parametros fisico-quimicos representados pelo pH e umidade
apresentaram-se como boas variaveis para a separacdo das classes, porém utiliza-
las em um modelo de predicao é relativamente inviavel devido ao tempo gasto para
fazer as analises. Para simplificar o monitoramento desses parametros, correlaciona-
los com linhas de emisséo de oxigénio e hidrogénio obtidas no espectro LIBS e bandas
moleculares de O-H por NIRS, podem sugerir resultados interessantes que, por sua
vez, podem ser utilizados como variaveis no desenvolvimento de modelos de
regressao.

Para este fim, os valores de area linhas de emissdo de oxigénio (O (I) 777,4
nm) e hidrogénio (H 656,2 nm), além da taxa de variagdo maxima e minima
correspondente a O-H (5280 e 5284 cm, respectivamente) foram selecionadas e
correlacionadas com os valores de umidade e pH obtidos. Esta correlacdo seguiu o
mesmo modelo citado anteriormente, isto €, os dados foram dispostos nos eixos das
abcissas e ordenadas e os desempenhos das correlacbes foram avaliados por meio
dos valores de r. A Tabela 8 descreve os resultados obtidos em modulo para essas

correlagdes.
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Tabela 8: Mddulos dos coeficientes de correlacéo (r) entre os parametros fisico-

guimicos e os dados obtidos em NIRS e LIBS.

Parametros
fisico- Técnicas analiticas
qguimicos
NIRS LIBS
O-H (5280 cm?) O-H (5284 cm?) H656,2nm O (l) 777,4 nm
pH 0,380 0,388 0,049 0,002
Umidade 0,494 0,554 0,921 0,639

Fonte: Autor

De acordo com os resultados obtidos, nota-se que os valores adquiridos para
pH nas diferentes amostras de gréos de café, ndo apresentam correlacdes fortes (r <
0,380) tanto para os maximos e minimos correspondentes ao estiramento O-H, quanto
para as linhas de emissdo de H e O. Ja para os teores de umidade, os valores de
correlacdo foram maiores especialmente para a linha de H (r = 0,921). Esse resultado
indica que os teores de umidade dos grédos de café podem ser estimados por LIBS,
porém a insercdo dessa linha de emissdo aos modelos de calibracdo deve ser
condicionada ao desempenho de separacéo das classes observada pelo teste Tukey.

As correlacbes do teor de umidade com a taxa de variagdo maxima do
estiramento O-H e a linha de emissao oxigénio apresentaram r = 0,554 e r = 0,639,
respectivamente. Dessa maneira, essas correlagcdes sdo consideradas moderadas
[129], sugerindo que o estiramento e a linha de emisséo observada nos respectivos

espectros podem ser oriundos de outros compostos presentes nas amostras.

5.3. Desenvolvimento e avaliacdo de modelos de predicdo para
guantidades PVAs em amostras cafés, utilizando as técnicas NIRS e
LIBS

De acordo com os resultados promissores que as técnicas NIRS e LIBS

apresentaram e visando o desenvolvimento de um método para a quantificacdo de
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insercdes de PVAs aos cafés de boa qualidade antes da etapa de torra, modelos de
predicdo foram desenvolvidos utilizando regressdes lineares multiplas. Para isso,
sele¢bes de variaveis manuais (LIBS) ou por meio de algoritmos computacionais
(NIRS) foram feitas visando diminuir a dimensionalidade do modelo, evitando assim

um possivel sobreajuste.

5.3.1. Processamento dos dados e desenvolvimento do método empregando
NIRS

Para o desenvolvimento do modelo em NIRS, os espectros do conjunto de
calibracéo e validacédo foram derivados e sele¢fes de variaveis foram feitas. Como os
espectros NIRS compreendem o intervalo de 4000 — 10000 cm™, com o namero de
onda variando de 2 em 2 cmt, um espectro NIRS apresenta 3000 mil variaveis. Assim,
muitos valores de absorbancia referentes a diversos nimeros de onda devem ser
irrelevantes para a classificacdo de um padréao. Dessa maneira, a primeira selecao de
variavel baseou-se nos resultados descritos pela PCA para os agrupamentos das
classes de café. Apos esta selecdo, o numero de variavel que era de 3000 mil, foi para
19. Considerando que modelos de calibracéo, nos quais o nimero de variaveis é maior
que numero de amostras de calibracdo, sdo propensos a sobreajuste (overfitting),
baixa capacidade de generalizacéo e alta probabilidade de ponderacéo de variaveis
espurias, outras selecbes de varidveis foram aplicadas dessa vez utilizando de
algoritmos para selecao [86,91].

A literatura descreve inumeros algoritmos computacionais que buscam as
melhores variaveis para otimizacdo de um modelo de calibracéo e consequentemente
melhorar o desempenho preditivo. Em linhas gerais, esses algoritmos séo divididos
em algoritmos heuristicos e aproximativo. Enquanto os heuristicos sdo normalmente
empregados para um namero elevado variaveis, por exemplo 3000 mil, o algoritmo
aproximativo, permite realizar uma busca exaustiva de variaveis em um conjunto
menor, por exemplo 19 [113]. Assim, o algoritmo Wrapper, descrito por Kohavi e John
(1997)[112], auxiliado pela busca exaustiva foi utilizado para selecionar as variaveis a
partir do conjunto das 19 variaveis, previamente selecionadas pela PCA (se¢éo 5.1).
Para aplicar o algoritmo Wrapper foram consideradas apenas as variaveis das
amostras do conjunto de calibragdo para cada defeito misturado aos graos sadios.

Posteriormente, em uma segunda abordagem, considerou-se o conjunto de calibracao
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com todos os defeitos presentes na mistura de cafés sadios. A Tabela 9 descreve as

variaveis selecionadas para os respectivos conjuntos de calibracéo.

Tabela 9: Variaveis selecionadas por Wrapper para a constru¢cdo de modelos de

predicdo de defeitos em graos sadios.

Modelo Gréo defeituoso Variaveis selecionadas (cm)
. 4248NH: 4256CH: 4266CH; 4270CH; 4328CH;
A Ardido
52800H e 52840H,
4244NH: 4248N-H: 4256C-H: 4266CH; 4270CH;
B Preto
4324CH e 52800H,
4248NH: 4266CH; 4324CH; 4326CH; 4348NH;
C Verde
4350NH; 52800-H e 52840
D Todos 4248NH: 4266CH e 4314CH

N-H — proteinas; C-H — lipideos e acucares; O-H — agua.

Fonte: Autor

De acordo com a Tabela 9, nota-se que das 19 variaveis, ao utilizar o algoritmo
Wrapper, foram selecionadas 7 varidveis para o conjunto de calibracdo dos graos
ardidos e pretos, 8 para os graos verdes e para todos os defeitos misturados 3
variaveis, sendo no total 13 variaveis diferentes. Nas quatro selecdes de variaveis
realizadas, os conjuntos selecionados apresentaram diferentes variaveis propiciando
a predicdo de cada defeito ou a mistura deles aos graos sadios. Ainda vale destacar
os estiramentos N-H e C-H, estao presentes em todos 0s conjuntos selecionados para
as diferentes classes de defeitos, evidenciando que proteinas, acucares e lipideos séo
variaveis importantes para as quantificacoes de PVAs.

Assim, a partir das variaveis selecionadas, modelos baseados em regressdes
lineares multiplas foram gerados para predi¢cdo de cada defeito individualmente e para
predicdo conjunta de PVA. O desempenho dos modelos foi avaliado através da
analise das amostras do conjunto de validacdo e os resultados dessas analises

encontram-se na Figura 23 e na Tabela 10.
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Figura 23: Gréficos das predicbes de defeitos, (A) ardido, (B) preto, (C) verde e (D)
PVA, utilizando variaveis selecionadas por algoritmo Wrapper.

Fonte: Autor

Tabela 10: Resultados estatisticos do MLR obtido para cada modelo de predi¢édo

de defeitos.
Graos
Modelo ) RMSEC (%) RMSEP (%) RAE (%) R2
defeituosos

A Ardido 1,93 4,48 50,0 0,904
B Preto 0,709 3,40 41.3 0,938
C Verde 2,77 3,01 27,7 0,748
D Todos 1,68 1,69 17,1 0,987

Fonte: Autor
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Segundo Gemperline (2006) [91] e Craig e colaboradores (2015) [30], um modelo
para ser considerado satisfatério deve apresentar R? préximo a 1, RMSEC e RMSEP
baixos, além de RAE menor que 30%. Nesse sentido, ao analisar os resultados
obtidos, observa-se que para os defeitos ardido e preto, embora os modelos tenham
apresentado R?>0,9, os valores de RMSEP e RAE foram relativamente altos,
inviabilizando a aplicacdo desses modelos para quantificacdo dos respectivos
defeitos. Para a predicdo do defeito verde, os valores de RMSEC e RMSEP foram
relativamente altos, contudo, os valores obtidos de RAE (27,7%) e R? (0,748) podem
ser considerados razoaveis para quantificar esse defeito. O modelo ajustado para
predicdo de PVAs foi o que melhor se enquadrou nos parametros estabelecidos por
Gemperline (2006) [91] apresentando melhor desempenho de predicdo comparado
aos demais modelos avaliados.

Uma proposicao para explicar os diferentes comportamentos observados pode
estar associada a dois fatores concomitantes relacionados as variaveis selecionadas
pelo algoritmo Wrapper. O primeiro fator € dado pela relevancia da repeticdo ou ndo
da variavel nos diferentes defeitos. O segundo fator € dado pela proporcionalizacao
da relevancia. Dessa forma, para que os modelos 1, 2 e 3, sejam considerados ideais,
seria relevante a ndo repeticdo destas variaveis em cada modelo, uma vez que
evidenciariam as distingdes das classes estudadas, e que apresentassem proporgao
de 100% de variaveis relevantes em relacdo ao total de variaveis selecionadas.

A partir dessa proposicdo e observando a Tabela 10 juntamente com o0s
resultados acima discutidos, nota-se que nos modelos 1 e 2, apenas uma de sete
variaveis ndo se repetiu, sendo elas 4328 cm para o modelo 1 e 4244NHcem para
o modelo 2, representando uma propor¢cdo de 14%. Ja para o modelo 3, das oito
variaveis selecionadas, trés ndo se repetem (4326%H, 4348NH e 4350 NH cm),
representando uma proporc¢ao 37,5%. Estas baixas propor¢des poderiam comprovar
0s resultados obtidos.

No que se refere ao modelo 4, por apresentar todos os defeitos juntos misturados
as amostras de grédos sadios, para ser considerado ideal, seria relevante a repeticao
das variaveis dos defeitos, de modo a obter uma proporgéo de relevancia de 100%.
Dessa maneira, de trés variaveis selecionadas duas repetiram-se (4248 N1 e 4266+
cm?), representando uma propor¢éo de 66%. Essa proporcédo possivelmente explica

0 bom resultado obtido para a predi¢éo dos defeitos.
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Vale ressaltar, que a técnica NIRS ja havia sido reportada na literatura como uma
técnica robusta para a quantificacdo de PVA misturados a grdos sadios
[17,30,123,130,131]. No entanto, esses modelos empregam inumeras variaveis e
ferramentas quimiométricas mais elaboradas. Em vista disso, 0 método proposto
nesse trabalho otimizou as variaveis e por meio de um modelo simples de regressao
linear multipla foi possivel obter uma predicéo de PVAs robusta e exata, que pode ser

utilizado para a analise da qualidade do café brasileiro, antes da etapa da torra.

5.3.2. Processamento dos dados e desenvolvimento do método empregando
LIBS

ApoOs o0 estudo sistematico visando o emprego da técnica NIRS para o
desenvolvimento de um método que quantificasse misturas de PVAs, um estudo
similar foi conduzido empregando a técnica LIBS, considerando que, os resultados
obtidos para a separacdo das diferentes classes de café apresentaram-se
promissores.

Alimentos em geral, assim como café, apresentam além da composicao
elementar, inUmeros compostos organicos (proteinas, carboidratos, lipideos,
acucares, entre outros) proporcionado uma evidente complexidade de matriz
[114,132]. Devido a sua estrutura complexa, os graos de café, quando analisados em
LIBS, podem apresentar variagdes de sinais analiticos decorrentes da instabilidade
do laser, interacdo laser/amostra, além de possiveis interferéncias da matriz ao analito
prejudicando a reprodutibilidade das medidas [36].

Dessa maneira, alguns tratamentos espectrais amplamente empregados em
NIRS e IV, como SNV, primeira e segunda derivada, tém sido aplicados aos espectros
LIBS. De acordo com Syvilay e colaboradores (2015) [133] e Bilge e colaboradores
(2016) [55], o emprego do SNV e a primeira derivada permite a diminuicdo dos
possiveis efeitos de matriz e a corre¢céo da linha base.

Assim, apods a aquisicéo dos espectros do conjunto de calibracéo e validacao,
todos foram pré-processados com SNV e a 1° derivada. A Figura 24 ilustra os
espectros LIBS, para um tipo de grdo defeituoso, obtidos apds cada pré-

processamento.
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Figura 24: Espectros LIBS (n=40) para um ponto no conjunto de calibracdo com
diferentes tratamentos espectrais: (A) dados sem pré-processamento, (B) dados
processados por SNV e (C) dados processados por SNV e primeira derivada.

Fonte: Autor

Conforme ilustra a Figura 24, nota-se que a aplicacdo dos tratamentos
espectrais permitiu a correcdo das flutuacbes das linhas de emissdao bem como
diminuicdo dos ruidos. Vale ressaltar também que a relacdo sinal ruido apresentou
evidente diminuicdo. Porém, segundo Syvilay e colaboradores (2015) [133] e Ferreira
(2015) [86] a relacdo entre a intensidade maxima e a concentragéo € preservada, ou
seja, essa diminuicdo nao prejudicara os estudos subsequentes.

Feitos os tratamentos espectrais e considerando que o espectro LIBS pode
apresentar cerca de milhares de variaveis, uma selecdo de variavel inicial foi feita
visando a diminuigdo da dimensionalidade dos dados [108]. Essa selecao de variavel
foi baseada no estudo exploratério descrito na se¢ao 5.1., onde buscaram-se as
melhores variaveis que distinguiam as classes de grédos de café nao torrados e
moidos. Dessa maneira, as taxas de variagdo maximas e minimas das linhas de
emissédo do C (I) 190,0 nm, CN (1.1) 387,0 nm, CN (0.0) 388,5 nm, C2 (0.0) 516,6 nm,
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N () 742,3 nm, N (I) 744,2 nm, N (I) 746,8 nm e O (I) 777,4 nm, ilustradas na Figura

25, foram selecionadas, .
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Figura 25: Taxas de variagdes maximas e minimas relativas as linhas de emisséo

previamente selecionadas para um ponto no conjunto de calibragéo: (A) C (I) 193,0
nm; (B) CN (1.1) 387,0 nm e CN (0.0) 388,5 nm; (C) C2 (0.0) 516,6 nm; (D) N (I) 742,3
nm, 744,2 nme 746,8 nme (E) O (I) 777,4 nm.

Fonte: Autor

A partir das variaveis indicadas pela ANOVA e pela PCA, como potenciais para

distincdo das classes de defeitos, trés novas selec¢des foram feitas com o objetivo de

construir um modelo de predicao para cada defeito (preto, verde e ardido). Nestas
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selecbes, buscaram-se os maiores numeros de variaveis que distinguiam todas ou
pelo menos duas classes de graos defeituosos, baseando-se nos resultados prévios
de separacao descrito na Tabela 5 (se¢ao 5.1.).

Assim, para o modelo de calibragcdo que visava a predicado dos graos pretos, as
variaveis selecionadas foram as taxas de variacdo maximas e minimas das linhas de
emissdo do CN (0.0) 388,5 nm, N (I) 742,3 nm, N (I) 744,2 nm e N (I) 746,8 nm.
Segundo resultados prévios, a linha de emissédo de CN discrimina os graos pretos de
todas as outras classes, enquanto as linhas correspondentes ao nitrogénio
apresentaram comportamento similar entre si, no qual um dos resultados foi a ndo
separacdo os graos pretos dos ardidos. Isso pode ter ocorrido, pois esses graos
apresentam compostos organicos relativamente similares [115].

Jé para a construcao do modelo de calibracdo para o defeito verde, os maximos
e minimos correspondentes as linhas de emissao N (1) 744,2 nm, N (I) 746,8 nm e O
() 777,4 nm foram selecionadas, pois permitiram a separacao de todos os tipos de
graos do defeito verde.

Por fim, o modelo de calibracéo para o defeito ardido foi feito usando os maximos
e minimos das linhas de emisséo do C2 (0.0) 516,6 nm, N (I) 744,2 nm e N (I) 746,8
nm. As linhas de emissao correspondentes ao nitrogénio nao discriminaram 0s graos
pretos dos ardidos, como descrito acima. Ja a linha molecular C2 apresentou um bom
desempenho, uma vez que separou o grao ardido dos demais defeitos.

Vale ressaltar que, em todas as sele¢fes de varidveis realizadas, as taxas de
variacdo correspondentes as linhas de emissdo do nitrogénio sempre foram
selecionas. Segundo Mazzafera e colaboradores (1999) [114], o teor de nitrogénio
pode variar de acordo com os gréos defeituosos. Dessa maneira, acredita-se que a
forte correlacdo entre as linhas de emissédo de nitrogénio com as proteinas, coloca
essas linhas de emissdo em destaque para o estudo da qualidade de café.

Tendo em vista as sele¢Bes de variaveis para cada tipo de gréo defeituoso,
regressoes lineares multiplas foram feitas utilizando o conjunto de calibragdo. Para
testar a capacidade preditiva dos modelos foram empregadas a validacéo externa, ou
seja, um conjunto de dados que néo foi utilizado na etapa de calibragao. Os resultados

obtidos podem ser observados na Figura 26.
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grao defeituoso: (A) ardido, (B) preto e (C) verde.

Fonte: Autor
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Analisando a Figura 26, nota-se que os modelos sdo bons para a predi¢do dos
defeitos em misturas com café bom. Os modelos propostos para os graos ardidos e
pretos apresentaram melhores predicdes com menores desvios quando comparados
ao modelo de predi¢do de verdes, além de ficarem mais préximos da predi¢céo ideal
(linha preta na diagonal do gréfico).

Porém, para uma avaliacdo mais precisa da exatiddo e precisdo dos modelos,
bem como a qualidade da sua capacidade preditiva é necessario observar 0s
parametros de desempenho de cada modelo. A Tabela 11 descreve os parametros

estatisticos obtidos para cara modelo empregando MLR.

Tabela 11: Resultados de desempenho dos modelos MLRs desenvolvidos para

cada tipo de defeito misturado ao grao sadio.

Modelo G‘raos RMSEC (%) RMSEP (%) RAE(%) R?
defeituosos
A Ardido 1,7 2,5 22 0,804
B Verde 2,2 3,8 33 0,902
C Preto 0,7 1,7 18 0,801

Fonte: Autor

Todos os modelos apresentaram boa preciséo, visto que os valores obtidos para
RMSEC e RMSEP foram relativamente baixos, sendo (RMSEP > RMSEC), os
coeficientes de determinacdo superiores a 0,8 e o RAE entre 18 a 33%. Dentre os
resultados obtidos € importante destacar que, embora o modelo para o defeito verde
tenha mostrado o maior coeficiente de determinacdo, este modelo também
apresentou maiores RMSEC, RMSEP e RAE. Isso ocorre devido a similaridade da
matriz do grdo verde ao grao sadio. Portanto, a estimativa do defeito verde na
presenca do gréo sadio tende a ser menos precisa.

Ainda de acordo com os resultados obtidos para os modelos preto e ardido, nota-
se que, mesmo empregando as taxas de variagdo das linhas de nitrogénio que néo
sdo boas para a separagdo de ambos os defeitos, os modelos apresentaram-se
diferentes e satisfatorios. Isso evidéncia que as outras variaveis selecionadas para
cada modelo também foram importantes para as predi¢cdes dos respectivos defeitos.

Portanto, pode-se concluir que as sele¢cdes de varidveis para cada modelo foram

imprescindiveis para a predicdo de um Unico defeito na presenca dos demais. Desta
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forma, a técnica LIBS além de apresentar potencialidade para discriminar as
diferentes classes de grdos de café nao torrados, permitiu o desenvolvimento de

métodos para a quantificacdo de PVA na presenca de graos sadios.

5.4. Avaliacdo da técnica LIBS para obtencdo de informacdes
quimicas elementares potenciais para discriminagéo das classes de

graos estudadas

De acordo com os resultados obtidos anteriormente para as linhas relacionadas
aos compostos organicos, nesta etapa do trabalho, avaliaram-se os potenciais das
linhas elementares com a mesma finalidade, ou seja, buscando encontrar possiveis
variaveis que auxiliassem na distin¢cao das diferentes classes de graos estudadas.

A literatura relata varios trabalhos que visam a determinacdo elementar dos
grdos de café, sendo que grande parte desses trabalhos associam apenas as
concentragcdes obtidas com a composicao nutricional do grao ou do solo [132,134—
137]. No entanto, Krivan e colaboradores (1993) [138] e Zhang e colaboradores (2017)
[120] utilizaram a composi¢ao elementar de cafés da espécie arabica, antes da etapa
da torra, para identificar a origem geografica dos referidos gréos. Além disso, Krivan
e colaboradores ressaltam que elementos como Ca, Mg, C, H, K e N podem
apresentar concentracfes da ordem de %. Esses resultados reforcam a atribuicdo de
linhas feitas a partir dos espectros LIBS, uma vez que essa técnica apresenta altos
limites de deteccao [65].

Considerando as linhas elementares de Mg (I) 285,2 nm, Ca (ll) 393,3 nm, Ca
(1) 396,8 nm, Ca (I) 422,6 nm, K (I) 766,5 nm e K (I) 769,9 nm, ajustou-se a funcéo
Voigt para obter os valores de area relativo a cada pico. Posteriormente, com 0s
valores de areas, foram calculados as medias e desvios padrdes, 0os quais foram
dispostos em um grafico de barras. A Figura 27, ilustra o estudo feito para a linha de
Ca (Il) 396,8 nm.
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Figura 27: Areas médias referentes a integracéo dos sinais de emisséo de Ca (II)

396,8 nm (n=40) para cada tipo de grao defeituoso e sadio de café.

Fonte: Autor

Observando a Figura 27, nota-se a diferenca entre os valores de areas e seus
respectivos desvios para as amostras de cada classe de café. As areas médias
obtidas para as amostras da classe preto (98,9 + 3,5) e da classe bom (39,2 + 6,1)
apresentaram a maior diferenca. Ja as amostras das classes ardido e verde
apresentaram valores proximos, em torno de 58 unidades, considerando seus
respectivos desvios padrdo. Além disso, esse resultado sugere que as concentracdes
de calcio nos graos aumentam na seguinte ordem Bom > A=V > P,

Assim como feito para as linhas correspondentes aos compostos organicos, a
analise de variancia associada ao teste Tukey foi empregada para todas as linhas de
emissdo elementar, visando a comparacdo de médias. Os resultados obtidos para

esta analise estdo descritos na Tabela 12.
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Tabela 12: Classes de cafés discriminadas de acordo com as linhas de

emissao elementares selecionadas no espectro LIBS.

Classes nao
diferenciadas
(p<0.05)

Linha de emissao Classes diferenciadas
selecionada (p<0.05)

Verde — Bom; Verde — Preto; Verde — Ardido; Bom —

Mg (Il) 285,2 nm Preto — Bom; Preto — Ardido. Ardido.

Verde — Preto; Verde — Bom;

Ca (I1) 393,3 nm Preto — Bom; Preto — Ardido.

Verde — Ardido.

Verde — Preto; Verde — Bom;

Ca (Il) 396,8 nm Preto — Bom; Preto — Ardido.

Verde — Ardido.

Verde — Preto; Verde — Bom;

Ca (1) 422,8 nm Preto — Bom; Preto — Ardido; Bom — Ardido.
Bom — Ardido.
Verde — Bom; Verde —
K () 766,5 nm Ardido; Verde — Preto; Preto Bom — Ardido.

— Bom; Preto — Ardido.
Verde — Bom; Verde —

K (l) 769,9 nm Ardido; Verde — Preto; Preto Bom — Ardido.
— Bom; Preto — Ardido.

Fonte: Autor

Observando os dados dispostos na Tabela 12, nota-se que linhas atdbmicas e
ibnicas dos elementos estudados se mostraram boas para diferenciacdo de quase
todas as classes avaliadas. Em todas as linhas estudadas, o defeito ardido ndo se
distinguiu de um dos defeitos ou do grao sadio, em pelo menos uma situacdo. Por
outro lado, o defeito preto se separou de todas as outras classes, inclusive da classe
bom. Neste sentido, essas variaveis apresentam-se promissoras para O
desenvolvimento de modelos de predicdo de defeitos.

Contudo para certificar se essas linhas de emisséo constituiam boas variaveis
para diferenciacdo das classes de café, uma PCA foi feita e os resultados estdo
ilustrados na Figura 28, cuja as componentes principais 1 e 2 explicam 87,9% e 7,2%

da variancia total dos dados, respectivamente.
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de scores e (B) Gréfico de loadings.

Fonte: Autor

De acordo com a PCA feita, nota-se que houveram separac¢des das classes de
amostras de graos de café estudadas. Estes resultados confirmam o potencial das
linhas de emissdo elementar para distingdo das classes de amostras. A andlise
simultanea dos gréaficos de scores e loadings (Figura 28), sugere que a PC1l
possibilitou o agrupamento das amostras dos gréos pretos, ardidos e bons, devido aos
pesos dos valores de &rea das linhas correspondentes ao Ca e Mg. Enquanto a PC2
proporcionou o agrupamento dos graos defeituosos verdes, devido as duas linhas de
emissao correspondentes ao K.

Ainda de acordo com a PCA, observa-se que os conjuntos de amostras das
classes bons e ardidos apresentaram-se préximos. Esses resultados corroboram com
resultados obtidos pelo teste Tukey, visto que, exceto Ca (1) 393,3 nm e Ca (lIl) 396,8
nm, todas as outras linhas avaliadas ndo permitiram a separacdo dessas amostras.
Neste sentido, visando obter melhores resultados para a distingdo dessas classes, as
introducgdes de outras linhas de emissdo com bons potenciais classificadores deverao
ser avaliadas.
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5.5. Desenvolvimento de modelos de regressédo empregando dados

elementares observados por LIBS

Considerando os resultados obtidos a partir dos estudos para a separacdo das
classes de grédos de café empregando linhas de emissdo correspondentes a
composicao elementar, foram desenvolvidos métodos para a quantificacdo de PVAs
misturados aos graos sadios. Para tal propoésito foram tomados os espectros do
conjunto de calibracdo e validacdo previamente pré-processados por SNV e 1°
derivada, descrito na seg¢ao 5.3.2..

Inicialmente, considerando o conjunto de calibracéo e os resultados obtidos pelo
teste de Tukey (Tabela 12), as variaveis iniciais consideradas foram as taxas de
variagdo maximas e minimas das linhas de emisséo referentes aos elementos Mg (1)
285,2 nm, Ca (ll) 393,3 nm, Ca (Il) 396,8 nm, Ca (I) 422,6 nm, K (I) 766,5 nm e K (I)
769,9 nm. Em seguida, trés diferentes sele¢des de variaveis foram conduzidas, sendo
uma para cada defeito.

Assim, para o modelo de predi¢do do defeito ardido, as variaveis selecionadas
foram aquelas capazes de separar a classe ardidos da classe sadios. Dessa maneira,
as variaveis selecionadas foram as taxas de variagbes maximas e minimas das linhas
de emissdes idnicas Ca (ll) 393,3 nm, e Ca (Il) 396,8 nm. Cabe ressaltar que essas
linhas ndo separam a classe dos gréos ardidos dos graos verdes.

Para o modelo de predi¢cdo dos graos pretos, as variaveis selecionadas foram
todas as taxas de variacdo maximas e minimas das linhas estudadas, pois, segundo
os resultados prévios, todas as linhas de emissdo estudadas eram boas variaveis para
a separacao dos graos pretos dos demais. Contudo, o0 niumero de variaveis para o
desenvolvimento do MLR apresentou-se superior ao numero de amostras, sendo
necessario a exclusao de variaveis que apresentavam colinearidades. Dessa maneira,
as variaveis selecionadas para o desenvolvimento do modelo foram compreendidas
pelas taxas de variacdo maxima e minima de Mg (I) 285,2 nm, taxas de variacdo
maximas de Ca (Il) 393,3 nm, Ca (Il) 396,8 nm e K (I) 766,5 nm, além da taxa de
variacdo minima da linha de emisséo Ca (I) 422,6 nm.

Por fim, para a construcdo do modelo de predicdo do defeito verde, foram

utilizadas as variaveis compreendidas pelas taxas de variagdo maxima e minima dos
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elementos Ca (1) 422,6 nm, K (I) 766,5 nm e K (I) 769,9 nm, uma vez que, essas linhas
separam o defeito verde das demais classes estudadas.

De acordo com as sele¢des de variaveis para cada tipo de grao defeituoso, trés
modelos MLRs foram ajustados e, para testar as capacidades preditivas desses
modelos, conjuntos de testes externos foram utilizados. Os resultados referentes as
caracteristicas dos modelos obtidos, bem como suas predicdes para amostras do

conjunto de validacéo , estdo dispostos na Figura 29 e na Tabela 13.
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Tabela 13: Resultados de desempenho dos modelos MLRs desenvolvidos para
cada tipo de defeito misturado ao gréo sadio empregando variaveis correspondentes

a linhas elementares.

Modelo Graos RMSEC (%) RMSEP (%) RAE (%) R2
defeituosos
A Ardido 2,8 9,2 96 0,602
B Verde 2,2 2,8 29 0,785
C Preto 1,2 1,9 21 0,805

Fonte: Autor

Os resultados mostram que os modelos propostos foram satisfatérios, exceto
aguele para de predicdo do defeito ardido. Esse fato ocorreu, provavelmente porque
as variaveis selecionadas néo foram suficientes para predizer com precisdo esse
defeito, j& que as linhas selecionadas ndo separavam as classes dos gréos ardidos
dos graos verdes. Devido a isso, nota-se na Tabela 13, que os parametros de
desempenho do modelo foram ruins, visto que o coeficiente de determinacgéo foi de
0,602 e os valores obtidos para RMSEP (9,2%) e RAE (96%) foram consideravelmente
altos.

Os modelos propostos para as predicdes dos defeitos verde e preto,
apresentaram desempenho relativamente semelhantes. Os valores de RMSEC e
RMSEP para a predicdo dos defeitos verdes foram de 2,2 e 2,8, respectivamente,
sendo o erro relativo absoluto de 29% e coeficiente de determinacao igual 0,785. J&
para o modelo dos gréaos defeituosos pretos apresentou, RMSEC e RMSEP de 1,2%
e 1,9%, respectivamente, com erro relativo absoluto de 21% e R? de 0,805.

Esses resultados sugerem, que os modelos MLRs para a predi¢céo dos defeitos
verdes e pretos, sdo robustos e exatos para determinar as concentracdes desses

defeitos em misturas em cafés bons.
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6. Conclusoes

Estudos sistematicos sobre a capacidade de NIRS e LIBS para avaliar a
qualidade de cafés nado torrados, com relacdo a insercdo de PVAs, indicaram o
potencial de ambas as técnicas. A composi¢cdo organica de cada classe de cafés
(bons, pretos, verdes e ardidos) acessada por NIRS sugere que compostos como
proteinas, lipideos, acuUcares, acidos carboxilicos e agua sdo importantes para
discriminacdo das classes. A composicdo elementar e diatbmica de espécies
constituintes de moléculas organicas, acessada pela técnica LIBS também mostrou
potencial para discriminacdo das classes estudadas. Além disso, os estudos
sugeriram que as emissdes opticas de N, CN, C e C2 podem ser utilizadas para
monitoramento de classes de compostos como proteinas e lipideos devido suas altas
correlagbes com as bandas de absorgcdo desses compostos, analisadas por NIRS.

Os parametros fisico-quimicos, compreendidos por pH e teor de umidade,
apresentaram resultados satisfatorios frente a distincdo dos tipos de graos. Os valores
de pHs obtidos para solucdes de cafés de diferentes classes, bem como os teores de
umidade foram correlacionados com estiramentos de bandas e linhas de emissao
observadas por NIRS e LIBS. Dentre todas as correlagdes feitas, destaca-se a obtida
para o teor de umidade pela linha de emissdo de H em LIBS, que apresentou r >0,9
indicando que a umidade pode ser avaliada por LIBS. Contudo, esta linha de emisséo,
nao foi selecionada para a constru¢cdo de modelos de predi¢cao devido aos resultados
insatisfatorios no teste Tukey.

Do ponto de vista da utilizacdo das técnicas para desenvolvimento de métodos
quantitativos para determinacdo de misturas de PVAs a cafés de alta qualidade,
destaca-se a alta potencialidade NIRS. O modelo gerado para predicdo de PVAs
empregando variaveis, previamente selecionadas por meio de um algoritmo
computacional, apresentou excelente exatiddao enfatizada pela alta correlacao
observada (R?>0,9) entre os valores preditos pelo modelo para o conjunto de teste.

O desempenho da técnica LIBS para a predicéo de defeitos empregando linhas
correspondentes a compostos organicos, foi mais satisfatério comparado ao da
técnica NIRS, visto que, possibilitou a construcdo de trés modelos robustos para a

predicdo de PVA (R%>0,8), sendo um para cada tipo de defeito. E importante enfatizar
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gue, esses modelos foram alcancados devido as minuciosas selecdes de variaveis
para cada defeito.

Outra potencialidade de LIBS que deve ser destacada é que as linhas atbmicas
e ionicas de elementos como Ca, Mg e K, possibilitaram a diferenciagéo das classes
de grdos de café estudados, bem como o desenvolvimento de métodos para as
predicdes dos defeitos verdes e pretos com R?>0,8 na presenca do gréo sadio.

Por fim, este trabalho explorou de maneira, qualitativa e quantitativa as
diferentes propriedades do café brasileiro, estabelecendo novas metodologias limpas,
versateis e consonantes a quimica verde, para controle da insercdo de PVAs em cafés

de alta qualidade

7. Perspectivas Futuras

e Avaliacdo da composicdo quimica dos graos sadios e PVA em diferentes graus

de torra empregando técnicas analiticas “limpas”;

e Desenvolvimento de modelos para a predicdo de PVA em graos sadios com
diferentes graus de torra, empregando variaveis que auxiliaram as separacdes

das classes;

e Avaliacdo da composicdo quimica de possiveis adulterantes (arroz, milho, palha,

cevada, entre outros), visando a sua deteccdo em cafés de alta qualidade;

e Desenvolvimento de modelos de predicdo de adulterantes em café de alta

qualidade;

e Aplicagdo dos modelos desenvolvidos em cafés comerciais.
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