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Resumo

O principal objetivo desta tese foi desenvolver modelos multivariados para
quantificar e caracterizar misturas de cafés Robusta e Arabica. Para este fim, 120
misturas de café moido (0-33% m/m, café Robusta em blends com café Arabica),
preparadas com amostras obtidas de dez produtores diferentes, foram formuladas em
trés diferentes graus de torra: leve, média e escura. Diferentes técnicas instrumentais
foram utilizadas: espectroscopias no infravermelho médio com refletancia total
atenuada (ATR-FTIR ou MIR), no infravermelho proximo (NIR), espectrometria de
massas com ionizacado por paper spray (PS-MS) e fluorescéncia de raios X por
reflexdo total (TXRF). Modelos utilizando regressé@o por minimos quadrados parciais
(PLS) foram construidos individualmente para os espectros de cada técnica.
Paralelamente, modelos de fusdo de dados (diferentes combinacdes entre as
técnicas) também foram construidos nos niveis baixo e médio, de forma a aproveitar
a sinergia entre os conjuntos de dados. Os modelos foram otimizados por métodos de
selecdo de variaveis, tais como algoritmo genético (GA) e selecdo de preditores
ordenados (OPS). Em geral, os menores erros de previsdo foram fornecidos pelo
modelo de fusdo de dados de nivel baixo. Em todos os casos, os métodos de sele¢éo
de variaveis reduziram consideravelmente os valores de erro quadratico médio de
previsdo (RMSEP) e o numero de variaveis, aumentando os valores de coeficiente de
correlacdo entre valores previstos e de referéncia. Os modelos construidos foram
interpretados através de seus vetores informativos e, de forma geral, compostos
especificos presentes no café foram fundamentais para diferenciar as espécies, tais
como trigonelina, agucares e acidos clorogénicos. Para os dados obtidos de TXRF,
destacaram-se os elementos Mn e Rb como possiveis marcadores das espécies. Os

melhores modelos (MIR e MIR-PSMS) foram validados e figuras de mérito adequadas
%



foram estimadas, corroborando sua exatidao, linearidade, sensibilidade e auséncia de

Viés.

Palavras chave: café, blends, quimiometria, selecdo de varidveis, fusdo de dados.
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Abstract

The main objective of this thesis was to develop multivariate models to quantify
and characterize mixtures of Robusta and Arabica coffees. For this purpose, 120
blends of ground coffees (0.0-33.0% m/m), prepared with coffee samples originated
from ten different farmers, were formulated at three different degrees of roasting: light,
medium and dark. Different instrumental techniques were used: attenuated total
reflectance Fourier transform infrared (ATR-FTIR or MIR) spectroscopy, near infrared
(NIR) spectroscopy, paper spray ionization mass spectrometry (PS-MS) and total
reflection X-ray fluorescence (TXRF). Models using partial least squares regression
(PLS) were built individually for the spectra from each technique. In the sequence, data
fusion models (different combinations of techniques) were also built at low and medium
levels, in order to take advantage of the synergy between the datasets. The models
were optimized by variable selection methods, such as genetic algorithm (GA) and
ordered predictors selection (OPS). In general, the smallest prediction errors were
provided by the low-level data fusion models. In all the cases, the variable selection
methods significantly reduced the mean square errors of prediction (RMSEP) and the
number of variables, increasing the correlation coefficient values between predicted
and reference values. PLS models were interpreted through informative vectors and
specific coffee components were detected as marker species, such as trigonelline,
sugars and chlorogenic acids. For the atomic data, the elements Mn and Rb were
mostly detected as possible markers of the coffee species. The best models (MIR and
MIR-PSMS) were validated and proper figures of merit were estimated, corroborating

their accuracy, linearity, sensitivity and absence of bias.

Key words: coffee, blends, chemometrics, variable selection, data fusion.
Vil
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1. Introducéo

O café é uma das bebidas mais populares do mundo. Estimativas indicam que
€ a segunda bebida mais consumida, ficando atras apenas da agua [1]. Nesse cenario,
o café possui um dos maiores impactos socioecondémicos, se comparado as diferentes
atividades ligadas ao comércio agricola, podendo ser classificado como uma grande
“‘commodity” mundial [2]. Sua popularidade se deve, essencialmente, aos seus efeitos
fisiol6gicos benéficos a saude, além de agradaveis sabor e aroma [3].

O cultivo de café esta presente em mais de 60 paises, destacando-se
Colémbia, Brasil, Indonésia e Vietna [4]. O Brasil, particularmente, possui papel de
destaque, sendo o maior produtor mundial, respondendo por aproximadamente 36%
da producéo e cerca de 30% do mercado mundial exportador. A cafeicultura se faz
presente em quinze Estados da Federacdo, possibilitando uma diversificada
disposicéo da producdo em todo o territorio brasileiro. Neste contexto, destaca-se o
estado de Minas Gerais, responsavel por mais da metade da producdo do café
nacional. Além disso, o pais também se destaca como o segundo maior mercado
consumidor mundial (atrds somente dos Estados Unidos), com aproximadamente 21,5
milhdes de sacas (0 que corresponde a 1,07 milh6es de toneladas) consumidas em
2017 e com uma forte tendéncia de crescimento do consumo [5].

O nome genérico Coffea possui, aproximadamente, 103 espécies
catalogadas [6]. Do ponto de vista econdmico, as duas espécies mais importantes
cultivadas no mundo séo a Arabica (Coffea arabica) e a Robusta (Coffea canephora).
O café Arabica responde por cerca de 56% da producdo mundial, com o restante,
44%, proveniente do Café Robusta [7]. Dados recentes, referente aos doze meses

encerrados em abril de 2018, estimam que as exportagdes de Arabica totalizaram
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75,93 milhdes de sacas, em comparacao com 74,08 milhdes de sacas no ano anterior;
enquanto as exportacdes de Robusta totalizaram 44,32 milhdes de sacas, em
comparacao com 44,63 milhdes de sacas do ano de 2017 [8].

Ambas as espécies diferem ndo apenas em relacdo as suas caracteristicas
botanicas e composicao fisico-quimica, mas também em termos de valor comercial,
com cafés Arabica apresentando precos de mercado entre 20-25% mais elevados [4].
O café Arabica é originario da Etiopia e cultivado em regides acima de 800 metros de
altitude e de clima ameno. Além disso, esta cultura necessita de condi¢cdes especiais
de processamento, controle de pragas (essencialmente ferrugem), entre outros
fatores; exigéncias que contribuem para um maior custo na producédo [9]. O café
Robusta, em contrapartida, € adaptado a condi¢cdes de temperaturas meédias anuais
entre 22 a 26°C, tolera bem a seca e altitudes abaixo de 500 metros, podendo ser
cultivado ao nivel do mar. Devido a essas caracteristicas, esta variedade permite a
producdo em locais onde o café Arabica ndo se adapta.

Do ponto de vista sensorial, o café Arabica é um produto reconhecido como de
maior qualidade e de aroma superior, enquanto o Robusta possui um sabor mais
amargo, com maior quantidade de sélidos soluveis, antioxidantes e cafeina [3]. Os
cafés de melhor qualidade, geralmente, utilizam exclusivamente combinacfes de
Arabica, recebendo frequentemente a denominacao de café gourmet.

Neste sentido, a instabilidade nos precos que ocorre no agronegocio de café,
ao mesmo tempo em que gera problemas relacionados a qualidade dos produtos, abre
caminho para outra discusséo: a formulagdo de blends do café Arabica com o café
Robusta no setor de cafés torrados e moidos. Define-se blends como a arte de
combinar graos de cafés [10], com caracteristicas complementares — acidez com

docura, torra clara com torra escura — entre outros fatores. Nesse sentindo, pode-se
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combinar cafés de diferentes espécies, regides e safras. Como a diferenca entre os
precos das duas espécies aumentou consideravelmente nos ultimos anos, ha uma
forte tendéncia de substituicéo (ilegal) de café Arabica pelo Robusta [11]. Como o café
Robusta tem um preco mais baixo se comparado ao café Arabica, a elaboracédo de
blends é altamente viavel devido a diminuigdo nos prec¢os de custo da producao.

Conforme discutido, os cafés Arabica e Robusta apresentam diferencas no teor
de diversos componentes. Assim, variagcdes nos blends empregados impactam
também na composicéo e qualidade da bebida. Dessa forma, o menor custo de graos
de café Robusta abre a possibilidade para fraudes comerciais, principalmente as
relacionados aos blends 100% de misturas de café Arabica, tornando a deteccao e
guantificacdo de tais misturas em amostras comerciais uma demanda analitica
necessaria para a protecao do consumidor [12].

O método oficial descrito na “Association of Official Analytical Chemists”
(AOAC) para analise de café, especialmente para determinacdo de micotoxinas, €
baseado em Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE) [13]. No entanto, a
necessidade de reagentes de alto grau de pureza, equipamento e manutencéo de alto
custo, grande tempo de analise e grande geracdo de residuos, dificultam o seu
emprego em uma rotina laboratorial [14]. Portanto, existe a necessidade de se
desenvolver novas metodologias analiticas, mais rapidas e eficientes, que possam ser
implementadas em analises de rotina para identificacdo das diferentes espécies de
café e de suas respectivas propor¢des na formulacdo dos blends.

Dependendo da caracteristica de qualidade que esta sendo monitorada e da
natureza da matriz, diversas técnicas instrumentais podem ser utilizadas para o
controle de qualidade do café. Para analise de café, as principais técnicas destacadas

na literatura sdo: espectroscopia de absor¢cdo molecular no infravermelho (médio e
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préximo) [15-18], cromatografias liquida e gasosa [19-21]; espectrometria de massas
[22—24]; ressonancia magnética nuclear [11,25], [26]; espectroscopia Raman [27,28],
entre outras. Apesar de todas as técnicas mencionadas possuirem eficacia adequada,
a espectroscopia no infravermelho € uma técnica rapida, confiavel, simples de
executar e exige um minimo preparo de amostra, com o procedimento de amostragem
e analise geralmente levando cerca de 5 min [18]. Dessa forma, a espectroscopia no
infravermelho, quando usada em conjunto com métodos quimiométricos € uma
ferramenta eficaz para analises quantitativas.

Apesar de métodos desenvolvidos para a analise direta de café baseados na
técnica de espectroscopia no infravermelho ja terem sido descritos na literatura em
varios artigos, as informacdes sobre a composi¢cao quimica das amostras e quais sao
0S compostos responsaveis pela diferenciacdo entre as variedades ndo estéo
disponiveis ou sdo superficialmente descritas nessas publicacdes [22]. Nesse sentido,
a espectrometria de massas aliada a métodos de ionizacdo ambiente tem surgido
como opcao de andlise rapida, direta, com pouco (ou nenhum) preparo de amostra,
sendo descrita como uma técnica altamente seletiva e sensivel. Paper Spray € uma
técnica de ionizacao recentemente desenvolvida que tem demonstrado alta eficacia
em analises de matrizes complexas [29]. Dentre as vantagens dessa fonte de
ionizagdo podem-se citar: consumo minimo de solvente e de amostra, rapidez e ndo
utilizacao de gases [30-32].

Além das técnicas previamente mencionadas, as quais sao todas moleculares,
informacdes relacionadas a composicédo elementar também podem ser fundamentais
para uma melhor caracterizacdo dos blends. Nesse sentido, a Fluorescéncia de Raios-
x por Reflexdo Total (TXRF - Total Reflection X-ray Fluorescence) é uma técnica

analitica importante, devido a diversas vantagens: simplicidade, baixos limites de
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quantificacdo e deteccao, rapidez, facilidade de operacao, possibilidade de detectar
guase todos os elementos da tabela periddica, entre outras [33].

Uma abordagem quimiométrica que tem se destacado na literatura,
essencialmente nos ultimos anos, € a fusdo de dados, a qual pode ser definida, em
linhas gerais, como a juncao de blocos de dados provenientes de diferentes origens
ou técnicas analiticas em um unico modelo [34]. Dessa forma, a unido de diferentes
ferramentas analiticas pode promover uma maior caracterizacdo de blends de café,
levando a modelos de previsdo com menores erros. A juncdo de técnicas de
espectroscopia molecular, espectrometria de massas e informac¢des atbmicas pode
permitir a construcdo de modelos mais eficientes, que incorporem informacdes
complementares, a fim de aproveitar as vantagens de sinergia entre as fontes de

dados combinadas.



2. Objetivo

A proposta desta tese € o desenvolvimento metodologias analiticas rapidas,
eficientes, baratas, com um gasto consideravelmente menor de reagentes, e como
consequéncia, mais amigaveis ambientalmente, para caracterizar as diferentes
espécies de café (Robusta e Arabica) e determinar a constituicdo de seus blends. Os
meétodos convencionais de andlise (via Umida) sdo demorados e custosos. Dessa
forma, este trabalho pretende contribuir diretamente para melhorar a qualidade e
inocuidade de produtos de origem vegetal, garantindo e ampliando a introducéo do

café brasileiro nos mercados nacional e mundial.

2.1 Objetivos Especificos e Metas

Desenvolver e otimizar metodologias analiticas baseadas em espectroscopia
NIR, MIR, PS-MS e TXRF de forma a caracterizar os diferentes blends (Robusta e
Arabica);

Desenvolver modelos de calibragdo multivariada (regresséo por quadrados
minimos parciais, PLS) de forma a quantificar (e caracterizar) a presenca de café
Robusta em blends de café Arabica;

Utilizar diferentes métodos de selecdo de variaveis de forma a eliminar
variaveis irrelevantes, simplificando e aumentando a capacidade preditiva dos
modelos;

Utilizar a estratégia de fusdo de dados (niveis baixo e médio) de forma a
aproveitar a sinergia entre os conjuntos de dados de diferentes origens, atdmica e

molecular.



Realizar uma validacéo analitica multivariada completa dos modelos com 0s

melhores desempenhos, de forma a avaliar a sua qualidade.



3. Revisao bibliografica

3.1. Café

O café é uma das bebidas populares mais consumidas em todo o mundo e seu
consumo mundial esta aumentando consideravelmente. Segundo dados da
Organizacéao Internacional do Café (ICO), cerca de 1,4 bilhdes de xicaras de café sao
consumidas por dia em todo o mundo [8]. Entre os produtos economicamente
valorizados, o café representa a segunda maior commodity mundial, envolvendo a
Africa, Asia e América Latina como os principais parceiros exportadores, além de mais
de 70 paises produtores, enquanto a exportacdo envolve mais de 150 paises [8]. Além
disso, estima-se que entre 75 e 125 milhdes de pessoas trabalham no setor. Para o
ano cafeeiro de 2017/2018, a producdo mundial de café esta estimada em cerca de
160 milhdes de sacas, crescimento correspondente a 1,2%, se comparado ao ano
anterior. Nesse cenario, o Brasil € o maior produtor mundial de café, respondendo por
aproximadamente 36 % da producdo mundial e cerca de 30 % do mercado mundial
exportador. De acordo com a ICO (International Coffee Organization), para a safra de
2017/2018, no Brasil, 51 milhdes de sacas foram produzidas, respondendo por volta
de 31,9% da producdo mundial [8].

Do ponto de vista bioldgico, a Rubiaceae é uma das maiores familias botanicas
de plantas de florescimento e pode ser subdividida em trés subfamilias: Rubioideae,
Cinchonoideae e Ixoroideae. Essa familia € composta por 43 tribos, 611 géneros e
13.143 espécies. Todas as plantas de café pertencem a tribo Coffea da subfamilia
Cinchonoideae, que é de longe a planta mais importante, economicamente, dentro da
familia e uma das commodities mais importante do mundo [35,36]. Atualmente, mais

de 100 espécies diferentes de café foram catalogadas, porém Coffea arabica, Coffea
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canephora (variedade robusta ou conilon), Coffea liberica e Coffea excelsa séo as
espécies mais populares. Do ponto de vista comercial, apenas a C. arabica e a C.
canephora var. robusta (usualmente conhecidas como Arabica e Robusta,
respectivamente) possuem importancia, e representam as duas espécies mais
relevantes e amplamente cultivadas, respondendo por 56% e 44%, respectivamente,
da producdo mundial [4]. Considerando a safra 2017/2018, a producdo mundial de
café Arabica foi estimada em 97,16 milhdes de sacas (queda estimada em 6,6% em
relacdo ao ano anterior). Ja o café Robusta atingiu cerca de 61,40 milh6es de sacas
(crescimento em torno de 11,5% se comparado a 2016).

A principal razdo para a disparidade de precos entre Arabica e Robusta (2—3
vezes maior) é causada por muitas diferencas entre as duas espécies, tais como
composicao quimica, clima ideal de crescimento, aspectos fisicos, caracteristicas da
bebida final, dentre outros [3]. O café Arabica é nativo das terras altas da Eti6pia e
atualmente ¢ cultivado no continente americano, na Africa e na Asia, limitando-se a
regibes acima de 800 metros de altitude e de clima ameno. O o café Robusta é
originario da Africa equatorial, e atualmente é cultivado em alguns paises da Africa
Central e Ocidental, na Asia e na América do Sul. A espécie Robusta é de clima
guente, com predominancia de plantios para regides de altitudes abaixo de 500 m.
Dessa forma, o café Robusta é mais resistente a doencas, e cresce em terras planas,
conduzindo a uma produc&o mais facil e mecanizada.

Do ponto de vista sensorial, o café Arabica fornece uma bebida de qualidade
superior (sabor e aroma) em comparagcdo ao Robusta [23]. Em linhas gerais, o café
Arabica tem um pronunciado sabor doce/floral, enquanto o café Robusta resulta em
uma bebida mais amarga. As principais diferencas na composi¢ao quimica de Arabica

e Robusta sdo mostradas na Tabela 1.



Tabela 1. Composicéo quimica do grao de café cru (adaptada de Costa [10])

Componentes Café Arébica® Café Robusta®
Cafeina 1,2 2,2
Trigonelina 1 0,7
Cinzas (41% corresponde a K) 42 4.4
Acidos:
Clorogénico Total 6,5 10
Alifaticos 1,0 1,0
Quinico 0,0 0,4
Acucares:
Sacarose 8 4
Redutores 0,1 0,4
Polissacarideos 44 48
Lignina 3 3
Pectina 2 2
Proteina 11 11
Aminoacidos Livres 0,5 0,5
Lipideos 16 10

%Valores expressos em g 1OOg'1 em base seca

Em forma de gréo cru, a diferenciacdo entre Robusta e Arabica pode ser
observada visualmente, pois os graos de Arabica sdo normalmente maiores do que
graos de Robusta (Figura 1). Além disso, diferencas na forma e cor do gréo sao
normalmente visiveis. Porém, no caso de gréaos de café torrados a discriminagdo com

base no tamanho pode levar a resultados enganosos [11].

Figura 1. Graos de café Arabica (esquerda) e Robusta (direita)
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Nesse sentido, o processo de torrefacdo € uma etapa crucial no processamento
de café, pois causa transformacdes quimicas, fisicas e estruturais que resultam no
sabor e aroma unicos da bebida. Em linhas gerais, a torrefacdo € um processo
complexo do ponto de vista quimico, uma vez que durante esta etapa centenas de
reacdes quimicas acontecem simultaneamente [37]. Durante a torra, 0os graos
mostram uma perda de peso constante, devido a uma desidratacao inicial e, em
seguida, sofrem um conjunto de processos fisicos e quimicos complexos.
Paralelamente, os grédos sdo submetidos a um aumento significativo do volume,
causado essencialmente pela formacéao interna de gas CO:2 e de outros produtos de
decomposicédo térmica [38]. Um grande numero de transformacdes quimicas ocorre
simultaneamente durante a torra (reacdes de Maillard e Strecker, degradacdo de
proteinas, polissacarideos, acidos clorogénicos e trigonelina), conduzindo a formacao
de milhares de moléculas, as quais fornecem o aroma peculiar de café. Dessa forma,
a cor dos gréaos torrados € um importante marcador do processo de torra, dependendo,
essencialmente, das condicbes desse processo e das caracteristicas dos graos
verdes. Na realidade, a alteracdo da cor dos gréaos € o resultado das transformacdes
complexas que ocorrem durante as reagdes de Maillard, em que aminoacidos e
acucares redutores iniciam uma complexa cascata de rea¢6es durante o aquecimento,
resultando na formagéo final de substancias marrons chamadas de melanoidinas [39].
O grau de torrefacdo determina também um padrédo de compostos volateis que estédo
diretamente ligados ao aroma. E evidente, ent&o, que a cor do café esta intimamente
relacionada com as propriedades organolépticas finais da bebida [11].

Dessa forma, é necessario o desenvolvimento de métodos analiticos cada vez
mais rapidos, eficientes e confiaveis, com o objetivo de verificar e garantir a

autenticidade das misturas de café. A discriminacdo entre espécies de café ou a
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quantificacdo de misturas Robusta-Arabica ja foram realizadas por ressonancia
magneética nuclear (RMN) [11], espectrometria de massas (MS) [22] e métodos
cromatograficos [40]. Além disso, novas abordagens envolvendo metodologias mais
complexas tém sido propostas recentemente, como a quantificacdo de misturas de
café por um método baseado em DNA [41], e a discriminacdo de espécies baseada
na analise de compostos organicos volateis (VOC) usando o tempo de reacdo de
transferéncia de protons MS (PTR-ToF-MS) [42]. Métodos mais simples, rapidos e
relativamente mais baratos foram desenvolvidos com base em técnicas
espectroscopicas vibracionais, como Raman [35], infravermelho préximo (NIR) [38] e

médio (MIR) [43].

3.2. Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia no infravermelho (IV) é, atualmente, uma das técnicas
analiticas mais bem difundidas no meio académico [44]. Isso acontece por se tratar
de uma técnica relativamente simples, rapida e, quando acoplada a acessoérios de
reflectancia, ndo destrutiva. Sua descoberta € atribuida a Sir William Herschel, um
astrbnomo inglés que, em 1800, estava investigando o efeito de aquecimento solar
dentro e fora da regido do visivel. Ele utilizou um prisma de vidro, transparente a
radiacdo, para decompor a luz branca do sol em seus comprimentos de onda visiveis
e, com o auxilio de um termémetro, verificou a temperatura produzida por cada cor. A
mais intensa variacao de temperatura foi observada quando o termémetro foi colocado
logo acima da regido vermelha do espectro visivel, permitindo a descoberta da
radiagdo ndo visivel, que foi, inicialmente, denominada “radiacao de raios calorificos”,

sendo mais tarde denominada Infravermelho [45].
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Como ferramenta analitica, uma das principais aplicacdes da espectroscopia
no infravermelho foi durante o periodo da segunda guerra mundial, sendo utilizada no
setor de controle de qualidade em industrias quimicas alemas [46]. Nesta época, a
espectroscopia no infravermelho restringia-se basicamente a aplicacdes qualitativas,
focando, principalmente, na elucidacdo de estruturas quimicas das espécies. Porém,
o desenvolvimento da microeletrbnica e a popularizacdo dos computadores
possibilitaram, de maneira facil e rapida, a aquisicdo de um grande nimero de dados
e, como consequéncia, o desenvolvimento do tratamento de dados utilizando técnicas
multivariadas/quimiométricas. Nesse sentido, € importante ressaltar que o
desenvolvimento da quimiometria pode ser considerado como uma das fortes razdes
gue permitiram a utilizacao da espectroscopia no infravermelho como uma ferramenta
de analise em aplicacdes qualitativas e quantitativas em quimica analitica [46].

Em geral, a espectroscopia pode ser entendida como uma técnica instrumental
baseada nas intera¢Bes da radiacdo eletromagnética com a matéria. Logo, através de
analise do espectro pode-se obter informacgbes relevantes sobre a constituicao,
estrutura molecular e modo de interacdo entre moléculas [47]. O espectro
eletromagnético, em geral, se estende desde comprimentos de onda curtos (raios
cOsmicos), até as ondas de radio de baixa frequéncia. De acordo com o valor de
energia da radiacdo eletromagnética, as transicdes entre os estados podem ser de
varios tipos, dos quais as principais sao as transi¢cdes eletronicas, vibracionais e
rotacionais [47].

A regido espectral no infravermelho compreende a faixa de radiagdo com
numeros de onda no intervalo de aproximadamente 12800 a 4000 cm. A regido do
infravermelho é usualmente dividida em infravermelho préximo (NIR — Near Infrared

Spectroscopy), infravermelho médio (MIR — Mid Infrared) e infravermelho distante (FIR

13



- Far Infrared). Os limites aproximados para cada regiao espectral s&o mostrados na

Tabela 2.

Tabela 2. Regides espectrais do infravermelho (adaptada de Skoog [48])

Regiéo Comprimento de Onda / nm Namero de Onda /cm™
Proximo (NIR) 780 — 2500 12800 - 4000
Médio (MIR) 2500 - 50000 4000 - 200
Distante (FIR) 50000 — 1 mm 200-10

A energia associada a uma radiagdo eletromagnética é dada por [48]:
E=hv (1)
onde h é a constante de Planck (6,626 x 1034 J s) e v é a frequéncia de transigéo.
Como a radiacdo eletromagnética pode ser tratada como uma onda, a energia

envolvida neste tipo de transicdo pode ser também expressa por:
c
E=hv=h= 2
v=h= (2)

onde c é a velocidade da luz no vacuo (2,998 x 108 m s™).

Nesse sentido, a espectroscopia no infravermelho trata das variacbes de
energia molecular devido a absorcdo ou emissdo de um féton, que séo suficientes
apenas para causar alteracbes em modos vibracionais e rotacionais das moléculas.
Assim, a radiacdo com numeros de onda entre 10000 e 100 cm?, ao ser absorvida
por um composto, € transformada em energia vibracional e aquela com namero de

onda menor que 100 cm! convertida em energia de rotacdo molecular [44].
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3.2.1 Espectroscopia na Regido do Infravermelho médio (MIR)

Na regido de 4000 a 400 cm?, denominada infravermelho médio (MIR), técnica
utilizada neste trabalho, ocorrem as transicées fundamentais (nas quais a molécula
passa do estado fundamental para um estado excitado). Por essa razdo, a
espectroscopia no infravermelho médio tem ampla aplicacdo na caracterizacdo de
compostos organicos, pois cada ligacdo caracteristica de um grupo funcional
apresenta uma banda de vibracdo em uma frequéncia especifica. Dessa forma, na
analise de matrizes complexas, cujos espectros apresentam grande sobreposicdo
espectral, a quantificacdo nessa regido s6 € possivel com o auxilio de técnicas
guimiométricas.

Com relacéo a parte instrumental, os modelos mais antigos de espectrémetros
no infravermelho eram do tipo dispersivo, formados basicamente por trés partes: fonte
de radiacdo infravermelha continua, monocromador e detector. Com o passar dos
anos, esses instrumentos foram gradualmente sendo substituidos pelos
espectrofotometros no infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR). Apesar
dos dois equipamentos fornecerem o mesmo tipo de espectro, o FT-IR teve alta
aceitacado por nao possuir nenhum elemento dispersivo e detectar, simultaneamente,
todos os comprimentos de onda. Nesse sentido, pode-se citar como vantagens dos
espectrofotometros FT-IR [48]: maiores velocidade de aquisicdo dos espectros e
sensibilidade, melhor aproveitamento da poténcia luminosa, calibragcdo em
comprimento de onda mais exata, eliminacéo virtual de problemas de radiagéo espuria
e emisséao IV. Atualmente, em virtude dessas vantagens, a grande maioria dos novos
equipamentos séo sistemas FT-IR.

Além dos equipamentos de FT-IR, outro avango na espectroscopia no

infravermelho foi o acessorio de refletancia total atenuada (ATR — attenuated total
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reflectance). A reflexdo total atenuada ocorre quando um feixe de radiacdo esta se
propagando em um material com alto indice de refracdo e é refletido na superficie
desse meio. O uso da técnica ATR baseia-se no fato de que, embora ocorra reflexao
interna total na interface entre dois meios, a radiacdo, na realidade, penetra
determinada distancia no meio menos denso (amostra). Essa radiacdo, denominada
onda evanescente, pode ser parcialmente absorvida, colocando-se uma amostra em
contato com o meio mais denso (cristal, mais comumente, seleneto de zinco, germanio
ou diamante). Dessa forma, a onda evanescente pode ser absorvida nos
comprimentos de onda em que o material absorve e, como consequéncia, a radiacao
refletida tera sua intensidade atenuada nesses comprimentos de onda. Logo, o
espectro de infravermelho é o resultado do registro dos comprimentos de onda em
gue a radiacao foi atenuada.

Para os equipamentos que utilizam ATR, pode-se citar como vantagem a ampla
gama de amostras que podem ser analisadas em diferentes condi¢cbes e diferentes
estados fisicos. Na realidade, esses acessorios permitem a andlise de sélidos e
liquidos e tem grande utilidade para examinar materiais densos ou com alta absorc¢éo.
Dessa forma, ndo sdo necessarios processos tediosos de preparo de amostras, e

podem ser realizadas tanto analises qualitativas quanto quantitativas [44].

3.2.2 Espectroscopia ha Regido do Infravermelho Préximo (NIR)

A Espectroscopia na regidao do infravermelho proximo (NIR) é a espectroscopia
vibracional que emprega energia na faixa de 2,65 x 10 - 7,96 x 1020 J,
compreendendo a regido de 750 - 2500 nm (13300 - 4000 cm) [49]. Diferente da

espectroscopia nas regides do infravermelho distante e médio, a interacéo da radiacao
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eletromagnética na faixa espectral do NIR é dominada, principalmente, por sobretons,
combinagcBes e ressonancias dos modos vibracionais fundamentais [50]. Dessa
forma, estes modos ativos NIR s&o principalmente associados a modos vibracionais
altamente anarmonicos de grupos funcionais moleculares contendo um &atomo
relativamente pesado (C, N, O ou S) ligado a um atomo de hidrogénio [50]. Além disso,
vibracBes de fortes ligacbes quimicas entre atomos mais pesados, como o C=0,
também podem ser detectadas pelo NIRS [50]. Dessa forma, qualgquer modo
vibratorio ativo no NIR requer uma mudanca no momento de dipolo que acompanha
o movimento periédico dos atomos ligados, criando assim um dipolo oscilante. A
frequéncia da radiacdo eletromagnética deve coincidir com a dos harmonicos e
combina¢gdes dos modos vibracionais fundamentais. Além disso, um modo
fundamental inativo pode combinar com um modo ativo para produzir um modo NIR
ativo [50].

Com relacédo a instrumentacao, um espectrofotémetro NIR pode ser construido
com componentes Opticos simples [49]. Tal fato diminui, consideravelmente, o preco
do equipamento, se comparado ao espectrofotbmetro de infravermelho médio (MIR)
[49]. Vale lembrar também que os instrumentos NIR, em geral, sdo mais robustos,
porque suas partes Opticas ndo sdo diretamente afetadas pela umidade [49]. De
maneira geral, os detectores mais empregados em instrumentos NIR sdo baseados
em materiais fotocondutores de silicio e sulfeto de chumbo, juntamente com fontes de
radiacdo de alta poténcia (tungsténio ou uma lampada de halogénio, por exemplo),
podendo fornecer uma alta relagcdo sinal-ruido, 0 que compensa as menores
intensidades das bandas de absorcéo [49].

De forma geral, a espectroscopia NIR se destaca por ser uma técnica rapida,

nao destrutiva, permitir analises in situ ou com acoplamento de fibra Optica,
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extremamente versatil no que diz respeito a estado, forma e espessura da amostra
[51]. Por outro lado, a regido NIR possui um espectro altamente complexo, contendo
muitas correlacdes, com informacfOes dispersas em todo a regido e fortemente
influenciado por propriedades fisicas da amostra, tais como a distribuicdo do tamanho
de particulas, densidade e temperatura. Logo, a espectroscopia NIR € diretamente
dependente de técnicas multivariadas de analise, com o objetivo de extrair o0 maximo
de informac&o relevante de natureza quimica. E por essa raz&o que a quimiometria
pode ser considerada um dos pilares sustentadores da espectroscopia NIR [50].
Para analise de café, tanto a espectroscopia NIR como a MIR ja tém sua
aplicacao consolidada na literatura, em diferentes areas: autenticacdo de espécies
[51,52], qualidade do gréo [54], classificacdo de origem [55], previsdo do grau de torra

[56], entre outros objetivos.

3.3. Espectrometria de Massas (MS)

A espectrometria de massas é uma ferramenta analitica que vem se
destacando consideravelmente nos ultimos anos, devido a uma série de vantagens,
tais como: alta seletividade, baixos limites de deteccédo, ampla versatilidade, entre
outras. Historicamente, estima-se que a técnica teve inicio em 1897 com o trabalho
de J. J. Thomson, devido a descoberta do elétron e, consequentemente, a
determinacdo da relagdo massa/carga, resultando no Prémio Nobel de 1906 [57].
Desde entdo, o progresso dos métodos experimentais e, principalmente, 0s
refinamentos nos instrumentos levaram a melhorias consideraveis nesta técnica.
Nesse sentido, novas técnicas de ionizagdo foram desenvolvidas, os analisadores

aperfeicoados e o desenvolvimento de equipamentos acoplados (especialmente
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combinacbes de analisadores) resultaram em um aumento na resolucéo,
sensibilidade, faixa de massas de trabalho e precisédo [57].

Esta técnica se baseia, essencialmente, na ionizacdo dos analitos e na
separacdo dos mesmos de acordo com sua relacdo massa/carga (m/z), onde m é a
massa atbmica (em Da) e z a carga formal. Logo apos, esses ions sdo detectados e
processados por um sistema apropriado. Em linhas gerais, um espectrometro de
massas contém as seguintes partes, conforme ilustrado na Figura 2: entrada da
amostra, que pode ser um cromatégrafo ou uma sonda de insercéo direta, fonte de
ionizacdo, um (ou varios) analisadores de massas, detector e 0 computador para o

processamento dos sinais [57].

Fonte de lonizag5> Analisador > Detector >Computador>

Figura 2. Componentes basicos de um espectrdmetro de massas

Dessa forma, a técnica sempre executa 0s seguintes passos: 1) producao dos
ions na fonte de ionizacéo, 2) separa¢do dos mesmos de acordo com sua relacdo m/z
no analisador, 3) eventual fragmentacéo dos ions selecionados, 4) deteccao dos ions,
com a medida da abundancia e conversdo em sinais elétricos e 5) processamento dos
sinais do detector que sao transmitidos para o computador [57]. O resultado final € um
espectro com a informacgao da abundéancia de um ion versus a relacdo massa carga
(m/z).

Em linhas gerais, a ionizacdo € uma etapa crucial para o bom desempenho da

técnica. Atualmente, uma grande variedade de técnicas de ionizacdo pode ser usada
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em espectrometria de massas. Nessa etapa, 0s aspectos mais importantes séo a
energia interna transferida durante o processo de ionizacao e as propriedades fisico-
quimicas do analito. Algumas técnicas de ionizacdo sdo muito energéticas e causam
extensa fragmentacdo. Outras técnicas sdo mais suaves e produzem apenas ions das
espécies moleculares [57].

Até meados dos anos 80, a espectrometria de massas era utilizada tendo como
base duas principais fontes de ionizacdo: impacto eletrénico (El) e ionizacdo quimica
(C). A técnica EI, em linhas gerais, consiste em um filamento aquecido que emite
elétrons. Estes ultimos sdo acelerados em direcdo a um anodo e colidem com as
moléculas gasosas da amostra analisada, injetada na fonte [57]. Dessa forma, tal
técnica funciona bem para muitas moléculas na fase gasosa, mas induz extensa
fragmentacao, de modo que os ions moleculares nem sempre sdo observados. Por
outro lado, a CI consiste em produzir ions através de uma colisdo da molécula de
interesse com ions primarios presentes na fonte. Logo, colis6es de ion-molécula serdo
induzidas em uma parte definida da fonte. Como vantagem, a Cl produz um espectro
com menos fragmentacdo, no qual a espécie molecular € usualmente reconhecida.
Dessa forma, a Cl pode ser considerada complementar a El [57].

A grande desvantagem da utilizacdo dessas fontes € que a ionizacdo é
realizada em alto vacuo e, portanto, permitem apenas a analise de substancias
volateis e termicamente estaveis [57]. Dessa forma, ndo é possivel a analise de
grandes moléculas organicas polares, dada a dificuldade de vaporizacdo sem uma
decomposicdo extensa [58]. Essas dificuldades foram contornadas, de forma geral,
em 1989 em um trabalho publicado John Fenn propondo a fonte de ionizagdo por
eletrospray (ESI) [58]. Essa técnica inicialmente foi considerada como uma fonte de

ionizacdo mais direcionada a analise de proteinas. Mais tarde, seu uso foi estendido
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nao apenas a outros polimeros, mas também a andlise de pequenas moléculas
polares [57].

De uma forma geral, a ESI funciona pela aplicacado de um forte campo elétrico,
sob pressao atmosférica, a um liquido (solucdo contendo a amostra) que passa
através de um tubo capilar [57]. Este campo induz uma acumulacdo de cargas na
superficie do liquido localizada no final do capilar, que se partira para formar goticulas
altamente carregadas. Um gas injetado, a uma vazao baixa, permite que a disperséo
do spray seja limitada no espaco. Essas goticulas passam entdo através de uma
cortina de gas inerte aquecido, geralmente nitrogénio, ou através de um capilar
aguecido para remover as ultimas moléculas de solvente [57].

A partir do desenvolvimento da ESI, uma grande quantidade de novas fontes
de ionizacdo, mais simples e com menos etapas de preparo de amostras foram
surgindo. Nos ultimos 10 anos, muitos métodos distintos de ionizacdo ambiente foram
introduzidos, diferindo na maneira de processar as amostras e nos mecanismos de
ionizacao [59]. Como exemplo, podemos citar: desorption electrospray ionization mass
spectrometry (DESI-MS), electrospray assisted laser desorption/ionization (ELDI),

paper spray ionization (PS), entre outros.

3.1.1 Fonte de lonizacdo por Paper Spray (PS-MS)

A fonte de ionizagdo por paper spray (PS-MS) € uma técnica que combina
caracteristicas tanto da ESI quanto de métodos de ionizacdo ambiente [60]. Essa
técnica, relativamente recente, foi desenvolvida por Cooks et al., no ano 2010 [60] e
tem sido bastante difundida no meio cientifico, devido a sua utilidade para analises
rapidas, qualitativas e quantitativas, de misturas altamente complexas, com um

minimo preparo de amostra.
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A técnica se baseia na aplicacdo de uma alta tensdo a um pedaco de papel
cromatografico na forma de um triangulo equilatero (material poroso) umedecido com
um volume muito pequeno de solucdo contendo amostra [61] (Figura 3). O pedaco de
papel triangular é conectado com a fonte de voltagem através de um clipe metalico. A
amostra pode ser pré-carregada no papel, adicionada juntamente com o solvente
eluente (10-50 pL, usualmente metanol) ou transferida da superficie usando o papel
como absorvente. Em seguida, uma diferenca de potencial é aplicada entre o papel e
a entrada do espectrébmetro, o que permitira a formacéo de um fino spray contendo os
analitos ionizados, devido ao grande acumulo de cargas elétricas na ponta do papel.
Neste caso, a formacdo das goticulas carregadas é realizada colocando a ponta do
papel na frente da entrada do espectrébmetro de massa, sem a utilizacdo de qualquer

gas para dessolvatacao.

Clipe Formacgao Spray
Solvente
V /
... . o o
I—O - ® ® [ ] ®
KV Papel /
L Entrada MS

Figura 3. Esquema do Funcionamento da PS-MS (adaptada de Liu [61])

A técnica PS-MS possui uma série de vantagens, dentre as quais: ela demanda
um consumo minimo de solvente e de amostra, e néo utiliza gases, podendo ser
considerada uma metodologia de baixo custo. Além disso, por ser uma técnica de

ionizacdo ambiente, a PS-MS permite a analise de amostras ao ar livre, sem a
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necessidade de métodos laboriosos de preparacédo de amostra ou pré-separacao [62].
Entre suas desvantagens, podem-se citar a baixa reprodutibilidade, relacionada,
principalmente, ao posicionamento correto do substrato de papel. Portanto, a
otimizacao deste parametro é importante.

Conforme ja mencionado, a PS-MS tem uma ampla aplicacdo na analise das
mais variadas matrizes complexas. Diferentes trabalhos foram desenvolvidos para
analise de alimentos [23, 30, 31, 63], matrizes bioldgicas [29,32,65-68], amostras de
interesse forense [69-72], entre outros. Para a analise de café, o Unico trabalho
encontrado na literatura foi desenvolvido por Garret et al. [23], com o0 objetivo de
discriminar grdos verdes de café Arabica de trés diferentes origens no Brasil,
combinando PS-MS, Analise de Componentes Principais (PCA — Principal Component
Analysis) e Analise Hierarquica de. Agrupamentos (HCA - Hierarchical Cluster
Analysis). Para a quantificagdo de blends de café, destaca-se o trabalho de Garret et
al. [22], utilizando ESI e calibracdo multivariada para a quantificacdo de blends de
café. No entanto, este artigo € bastante limitado do ponto de vista analitico,
desenvolvendo modelos a partir de poucas amostras, contendo pouca variabilidade e

preparadas em poucos niveis de adulteracdo (em uma ampla faixa).

3.4. Fluorescéncia de Raios X por Reflexao Total (TXRF)

A fluorescéncia de raios X por reflexdo total (TXRF) € uma técnica analitica
multielementar, relativamente recente, bastante difundida por apresentar alta
simplicidade e baixos limites de quantificacdo e deteccéo [33]. A principal vantagem
esta na sua capacidade de detectar quase todos os elementos da tabela periodica,
nomeadamente do boro ao uranio [71]. Além disso, essa técnica € caracterizada por
utilizar um volume minimo de amostra, pela reducéo dos efeitos de ruido de fundo e
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de matriz, pela possibilidade de operagdo em um ampla faixa de trabalho (ug.g™* até
%), facilidade de operacao, tempo de analise curto, sem consumo de gases ou agua
de resfriamento [72]. Vale ressaltar também a possibilidade de construcdo de
instrumentos portateis para analises in situ.

A TXRF foi utilizada pela primeira vez no final dos anos 80, mas sua
popularidade atingiu o apice no periodo de 1997-2005 [72]. De maneira geral, esta
técnica se baseia na emissao da radiacao incidente, a angulos muito rasos, sobre uma
superficie refletora, com o objetivo de se atingir reflexao total. Dessa forma, busca-se
um angulo de incidéncia no qual todo o feixe incidente seja refletido, minimizando a
interacdo entre a radiacdo incidente e o material refletor. Assim, a fluorescéncia &
observada com um detector posicionado muito préximo da amostra e em um angulo
reto em relacdo ao feixe primario. Com a eliminacéo dos efeitos de matriz e aumento
da relacao sinal-ruido, a TXRF leva a uma diminuicdo consideravel dos limites de
deteccao [73]. Sendo assim, para que 0s raios X sejam totalmente refletidos em um
plano (superficie de quartzo ou qualguer outro material), € necesséario que o angulo
de incidéncia seja muito pequeno [74].

Na realidade, a TXRF € uma variacdo da espectroscopia de fluorescéncia de
raios X por energia dispersiva (EDXRF) [73] com &angulos de incidéncia e de
fluorescéncia na ordem de 0,1° e 90°, respectivamente. Por outro lado, na EDXRF
esses angulos séo iguais a 45°. De maneira geral, técnicas de fluorescéncia de raios
X (XRF) convencionais utilizam um tubo de raios X com um foco planar extenso para
que o feixe primario seja cilindrico. Dessa forma, ao atingir a amostra, o feixe de
elétrons excita os atomos a fluorescéncia de raios X. Essa radiacéo de fluorescéncia
€ registrada, em geral, por um espectrometro dispersivo de comprimento de onda. Por

outro lado, a TXRF usa um tubo de raios X com foco em linha. Logo, o feixe primario
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tem a forma de uma tira de papel. Dessa forma, ele atinge um suporte de vidro sob
um angulo muito pequeno e, portanto, é totalmente refletido no suporte plano [75]

(Figura 5).

(@)

l Detector
(\ y
Raios-X & 5

Amostra

I Detector

Raios-X 8 Amostra

(b)

Figura 4. Comparacao entre (a) XRF tradicional e (b) TXRF, (adaptada de Reinhold
[75])

Com relacdo ao processo de preparo de amostras, a aplicacdo da TXRF
necessita cumprir alguns requisitos basicos, tais como a formac¢do de uma camada
fina contendo amostra, geralmente definida por uma espessura critica. Dessa forma,
amostras com camadas mais finas que a espessura critica ndo mostram efeitos de
matriz significativos. Em geral, as etapas de preparo de amostras sdo necessarias
para cumprir alguns objetivos, tais como: i) formacgéo de pelicula fina; ii) distribuicdo
homogénea do analito e do padrdo interno; iii) evitar a disseminacdo de solventes
organicos; iv) enriguecimento do analito; e v) separacdo dos elementos interferentes
[72].

Usualmente, usam-se como porta amostras discos de 30 mm de diametro e 3
mm de espessura, geralmente feitos de quartzo, safira ou acrilico. Nesse trabalho,

foram utilizados vidros de quartzo que exigem a etapa prévia de hidrofobizagéo (feita
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por adicdo de 1-25 L de solucéo de silicone em isopropanol e subsequente secagem
por 30 min a 80° C). Essa etapa € necessaria para uma correta fixagdo da amostra no
substrato [72]. E de extrema importancia que a limpeza dos porta amostras seja feita
cuidadosamente, usando por exemplo, detergente neutro e HNO3 30% v/v de e agua,
para evitar riscos de contaminacéo [72]. A Figura 6 sintetiza todos 0s processos de

preparo dos discos de quartzo.

a) Hidrofobizacéo
Adicdo de Micropipeta
10 pL de Secagem em estufa
silicone em 80 °C por 30 min

1sopropanol

*
(&> T & >
S ==
Didmetro maximo o

de preparacao ————>
'

30mm

IDmm

b) Preparacédo de amostra e andlise

Mlcroplpeta . *Chapa aquacedora
«Lampada infravermelho

SO A ———— " 10puL 'Capela de fluxo laminar
’ A Y
1 * Sem tratamento } (5-40pL)
! * Mineralizag 30 : \ / ¥ -1000s
1
: Séhkdo em suspensdo |' > E ﬂ - @
1 « Etc 1
\ > |
| T p———
Preparacao da amostra Deposicdo da gota Secagem da gota Analise por TXRF

Figura 5. Etapas preparacéo discos de quartzo para analises por TXRF (adaptada
de Rocha [76])

A TXRF é uma técnica bastante versatil, pois permite que suspensdes e
amostras solidas digeridas possam ser analisadas diretamente [77]. Na literatura,
diferentes trabalhos s&o encontrados analisando as mais diversas matrizes
complexas: alimentos [78-80], amostras bioldgicas [81,82], amostras petroquimica
[73], entre outras. Para andlises de café, a grande maioria dos trabalhos envolvendo
andlises elementares foram feitos com objetivo de caracterizacdo de espécies [83],
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determinacao de nutrientes e elementos toxicos [84], classificacdo quanto a origem
[85], entre outros. A utilizacdo de TXRF para analise de café € mais rara e poucos
trabalhos sdo encontrados [86]. Além disso, nao foram encontrados artigos utilizando
TXRF com o objetivo de quantificar e caracterizar blends de cafés Robusta e Arabica,

gue € o objetivo principal desta tese.

3.5. Quimiometria

A quimiometria pode ser definida como: “a disciplina que emprega métodos
matematicos e estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma
otimizada e para extrair o maximo de informagéo quimica dos dados” [87]. Em outras
palavras, a quimiometria € vista como “a arte de extrair informagdes quimicamente
relevantes a partir de dados produzidos em experimentos” [88], ou, em uma definicao
mais recente, a “ciéncia que relaciona medi¢cdes feitas em um sistema ou processo
quimico com o estado do sistema através da aplicacdo de métodos matematicos ou
estatisticos” [89] . De forma pratica, a quimiometria € uma interface entre a quimica e
a estatistica aplicada, que teve origem no final da década de 1960, quando a
computacédo cientifica tornou-se acessivel [90]. O desenvolvimento da quimiometria
estd intimamente relacionado com o desenvolvimento computacional e, como
consequéncia, com o avan¢o dos instrumentos de medida analiticos que, cada vez
mais, fornecem um volume maior de dados, os quais necessitam de metodologias
multivariadas para sua interpretacao.

O primeiro artigo cientifico a mencionar a palavra Chemometrics (quimiometria)
no titulo foi publicado na década de 70 [91], no qual o autor afirma que a quimiometria

tinha se desenvolvido a tal ponto que agora poderia ser classificada como uma area
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de pesquisa funcional nas ciéncias quimicas [92]. No Brasil, a primeira dissertacdo de
mestrado envolvendo métodos quimiométricos foi defendida por leda S. Scarminio,
em fevereiro de 1981, utilizando dados de espectrometria de emissao atbmica para a
discriminacdo de amostras de agua mineral [93]. Atualmente, a quimiometria € uma
disciplina consolidada, tanto no meio industrial como académico. Os objetivos para 0s
quais a quimiometria tem sido mais aplicada séao [94]: (1) calibracdo multivariada, (2)
relacéo estrutura e atividade (QSAR - Quantitative structure—activity relationship), (3)
reconhecimento de padrfes, classificacdo e analise discriminante e (4) modelagem
multivariada e monitoramento de processos. A calibragdo multivariada foi rapidamente
difundida a partir do final dos anos 1980, pois sua utilizacdo possibilitou a realizacédo
de analises quantitativas sem a necessidade de resolucdo do sinal analitico [94],
permitindo a modelagem na presenca de interferentes. De forma paralela, os métodos
de reconhecimento de padrBes (analise exploratéria de dados, classificacdo de
amostras e resolucdo de curvas) e andlise discriminante multivariada, tais como, PCA,
SIMCA, PLS-DA, entre outros, se tornaram ferramentas bastante difundidas para o
tratamento de dados quimicos [94].

De maneira geral, o panorama da quimiometria para o futuro € bastante
promissor. A experimentacdo tem, atualmente, exigido mais e mais recursos de
tempo, pessoas qualificadas, instrumentacdo avancada, reagentes quimicos,
investimento financeiro, dentre outras demandas, necessitando a utilizacdo do
planejamento experimental estatistico para obter o maximo de informag¢ao possivel
dos dados [94]. Além disso, as técnicas instrumentais atuais tém fornecido um nimero
cada vez maior de propriedades, variaveis, espectros, cromatogramas. Espectros que,
antigamente, demandavam varios minutos para serem digitalizados com 20 variaveis,

hoje sédo rapidamente digitalizados com milhares (ou mais) de variaveis. Por
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conseguinte, no futuro provavelmente havera ainda um maior numero de variaveis
sendo rapidamente gerado, em conjuntos de dados de ordem superior. Vale lembrar,
também, que a quimiometria permite desenvolver métodos analiticos em consonancia
com os principios da Quimica Verde, na medida em que estes minimizam o0 uso de

reagentes e de energia, além da geracéao de residuos.

3.5.1. Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

O método de regressao por quadrados minimos parciais (PLS) foi desenvolvido
por H. Wold, em 1966 [95], sendo sua aplicacdo, inicialmente, limitada ao campo da
econometria. A partir dos anos 1980, o PLS tem ganhado importancia em muitos
ramos da quimica: quimica analitica, fisico-quimica, quimica clinica e controle de
processos industriais [96]. Basicamente, este método busca modelar a maxima
correlacdo entre dois conjuntos de variaveis, contidas na matriz X, de variaveis
independentes (espectros ou outros sinais analiticos), e no vetor y, ou matriz Y, que
contém a(s) variavel(is) dependente(s) (concentracdes de analitos ou propriedades a
serem previstas). Nesse sentido, a Unica limitacdo sobre as dimensdes dos conjuntos
de dados (X e y) € que eles devem conter o mesmo nimero de amostras (linhas) [97].
Estudos tém demonstrando que o PLS é uma boa alternativa frente aos métodos
classicos de regresséo linear multipla e regressdo por componentes principais (PCR),
devido a sua maior robustez. Um método robusto significa que os parametros do
modelo ndo mudam significativamente quando novas amostras provenientes da
populacdo total original sdo incluidas na calibracdo [96]. Além disso, a principal
utilidade do método PLS esta na sua capacidade em analisar dados com alto ruido,

problemas de colinearidade e um numero grande de variaveis.
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A compreensao basica de qualguer modelo PLS esta no fato de que o sistema
estudado € modelado por um pequeno numero de variaveis latentes (VL). Estas VL’s
sdo estimadas como meédias ponderadas (combinacdes lineares) das variaveis
originais [98]. Dessa forma, € necessario, primeiramente, realizar a
compressao/decomposicdo dos dados, o que gerara as VL’s, que descrevem as
direcbes de maior variancia dos dados no espaco multidimensional. O PLS faz a
decomposicdo simultanea das variaveis independentes (matriz X) e das variaveis
dependentes (y ou Y). Esta decomposicao simultanea é a principal diferenca do PLS
em relacdo ao PCR, pois este ultimo realiza a decomposicdo apenas da matriz X numa
primeira etapa, para depois correlacionar os escores obtidos com as variaveis
dependentes. Diferentes algoritmos estéo disponiveis na literatura para o calculo da
regressao PLS, tais como [99] NIPALS (Non linear Iterative Partial Least Squares) e
SIMPLS, embora na pratica ndo haja diferenca significativa entre eles em termos de
desempenho.

Em linhas gerais, o PLS (quando aplicado para dados quimicos) € um método
de calibracéo inversa, ou seja, as variaveis a serem previstas (y, concentracdes ou
outras propriedades) sdo dependentes dos sinais analiticos (X, espectros, por

exemplo). A decomposi¢do das matrizes € realizada de acordo com as equacdes a

seguir [96]:
X=TP'+E (3)
Y =UQ'+F (4)

onde T e U, e P e Q séo os escores e pesos (loadings) de X e Y, respectivamente,
enquanto E e F sdo as matrizes correspondentes de residuos.

O vetor de coeficientes de regresséao linear (b) correlaciona os blocos X e Y de
forma linear, para A variaveis latentes, de acordo com a equacgao a seguir.
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u, =t (5)

a a-a

onde U,e T, denotam a a-ésima coluna de U e T, respectivamente, enquanto que ba

€ o0 vetor dos coeficientes de regressao.

O numero maximo de variaveis latentes €, usualmente, igual ao pseudo-posto
de X. Depois da escolha do numero apropriado de variaveis latentes, o modelo de
regressao pode ser construido e utilizado para a previsdo do perfil de concentragéo
de amostras desconhecidas, de acordo com a equacao 6:

vy, =x;B (6)
onde x; € o vetor linha (1 X J) contendo o espectro da nova amostra, ¥, € o valor
previsto previsto da amostra e b (J x 1) € o vetor de coficientes de regresséo (ou B
(IJXK)) é a matriz de coeficientes de regressdo, no caso da previsdo de K variaveis
dependentes simultaneamente).

A etapa de definicdo do numero de variaveis latentes é de extrema importancia,
pois pode evitar problemas tais como subajuste ou sobreajuste do modelo. O
subajuste (quando um numero insuficiente de VL é utilizado) é caracterizado por
excluir informacao relevante do modelo. Ja o sobreajuste (escolha de um numero
maior de VL que o adequado) é caracterizado por incluir informacéo irrelevante no
modelo, geralmente ruido. De um modo geral, a maior preocupacao ha construcao de
modelos PLS é com a ocorréncia de sobreajuste, um tipo de erro muito mais comum
na literatura [100]. Dessa forma, para evitar sobre ou subajuste, uma das técnicas
mais empregadas para a escolha do numero de varidveis latentes € a validacéo
cruzada. Esta técnica separa uma parte das amostras de calibragdo e constréi o
modelo com a parte restante. Logo apds, estima-se 0s erros de previsao para as

amostras que foram separadas, utilizando diferentes nimeros de VLs. Esse processo
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€ repetido para outras amostras, até que todas tenham ficado de fora. A técnica de
validacéo cruzada tem como objetivo o célculo do erro quadratico médio de validacéo

cruzada (RMSECYV), de acordo com a equacao 7:

RMSECV =,/M (7)

onde y, é o valor previsto para a amostra e n 0 numero de amostras utilizado na
validagéo cruzada.

O numero de variaveis latentes que corresponder ao modelo de menor
RMSECV deve ser escolhido. Existem diferentes tipos de validacdo cruzadas, tais
como: 1) leave-one-out, que remove uma amostra de cada vez (usada para um
conjunto pequeno de amostras, normalmente até 20), 2) blocos contiguos, que separa
grupos de amostras de maneira sequencial; 3) venezianas (venetian blinds), que
separa amostras sistematicamente espacadas; e 4) subconjuntos aleatérios, que

separa, aleatoriamente, blocos de amostras diferentes [95].

3.5.2. Selecao de Variaveis

O avanco da instrumentacdo analitica, nas uUltimas décadas, tem contribuido
para a geracdo de conjuntos de dados cada vez maiores, exigindo métodos
multivariados adequados para sua analise [101,102]. Nesse contexto, os métodos de
selecdo de variaveis tém desempenhado um papel fundamental na analise de
conjunto de dados, especialmente dados de ordem superior [103], nos quais o nimero
de variaveis é consideravelmente maior que o de amostras [104]. Os métodos de

selecdo de variaveis sdo baseados no principio de que a escolha de um pequeno
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namero de variaveis, selecionadas a partir do conjunto de dados original, permitira
uma interpretacdo mais simples e com maior capacidade preditiva [105]. Em linhas
gerais, os meétodos de selecdo de variaveis sdo utilizados para melhorar o
desempenho e a robustez do modelo, fornecendo previsbes mais confiaveis. Como
muitos conjuntos de dados possuem variaveis irrelevantes, ruidosas ou com pouca
influéncia preditiva, a remocdo destas pode melhorar as previsdes, reduzindo
simultaneamente a complexidade do modelo [106,107].

Conforme ja discutido, o modelo PLS é utilizado, principalmente, para prever
um vetor de resposta (ou matriz), y, ao mesmo tempo em que fornece a compreensao
de como as amostras e variaveis se relacionam entre si por meio da estimativa de
variaveis latentes, que sdo combinacdes lineares das variaveis independentes, em X
[102]. Dessa forma, um grande numero de métodos para a selecdo de variaveis em
modelos PLS tem sido proposto, diferenciando-se entre si na estratégia empregada
para a escolha das melhores variaveis.

Os métodos de selecao de varidveis podem ser classificados como continuos
ou discretos. Em geral, a estratégia dos métodos de selecao de variaveis existentes
pode ser também classificada em dois tipos, baseados: 1) na inspecdao dos
coeficientes de regressao, VIP scores ou outros vetores informativos, obtidos do
modelo PLS completo, ou 2) em algoritmos de busca por sensores/variaveis nos quais
o erro de predicdo € minimo. Os primeiros sédo, usualmente, mais atraentes porque,
em geral, sdo consideravelmente mais rapidos do que os ultimos [108].

Para dados de origem espectroscopica, diversos métodos de selecdo de
variaveis tém sido propostos, tais como: algoritmo genético (GA) [109] (tipo 2), selecao
dos preditores ordenados (OPS) [110] (hibrido entre os dois tipos), algoritmo das

projecdes sucessivas (SPA) [111] (tipo 1), quadrados minimos parciais por intervalos
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(IPLS) [112] (tipo 1) e selecdo de variaveis preditivas com base em seus indices de

importancia (SVPII) [113] (tipo 1).

3.5.2.1 Selecao dos Preditores Ordenados (OPS)

O método de selecao dos preditores ordenados (OPS) foi proposto por Tedfilo
e coautores [110] em 2008 e tem como objetivo central automatizar a selecao de
variaveis utilizando como ponto de partida vetores que trazem informacdes sobre os
preditores/variaveis mais importantes na matriz original (X).

Em linhas gerais, o objetivo do método € selecionar as variaveis mais
preditivas, a partir de uma investigacdo sistematica dos chamados vetores
informativos, os quais contém informacgdes descritivas do modelo de calibragcéo
construido com os espectros originais inteiros (Figura 6A) [110] (primeira etapa). O
método OPS pode ser descrito resumidamente em quatro etapas: (1) selecdo de um
vetor informativo, ou de uma combinacdo de mais de um tipo; (2) organizacdo das
variaveis em ordem decrescente de valor absoluto; (3) construcdo e avaliagdo dos
modelos por validacéo cruzada e selecao de janelas de variaveis ordenadas as quais
serdo adicionados incrementos de novas variaveis; e (4) comparacao dos modelos
através de parametros de qualidade [114]. O algoritmo para o método é baseado em
uma decomposicdo bidiagonal, e had sete opg¢bes de vetores informativos para
inicializac&o: coeficientes de regressao, vetor das correlacdes entre X e y, vetor
residual, vetor de covariancia, vetor de VIP scores, sinal analitico liquido (NAS) e vetor

da razao sinal ruido.
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Figura 6. Representacdo esquematica do método de selecéo de variaveis usando a
selecéo dos preditores ordenados (adaptada de Tedfilo et al. [110])

Nas etapas seguintes (Figura 6B e C), as variaveis originais sdo organizadas
(de maneira decrescente), de acordo com os correspondentes valores absolutos dos
elementos do vetor informativo obtidos na etapa anterior. Quanto maior o valor
absoluto, mais importante é a variavel. Na préxima etapa (Figura 6D), sédo construidos
diferentes modelos de calibracdo multivariada, que serdo avaliados por validacéo
cruzada do tipo leave-N-out (um grupo de N amostras deixadas de fora de cada vez).
Um primeiro conjunto de variaveis (janela) é selecionado para construir o primeiro
modelo otimizado. Em seguida, essa matriz € expandida pela adicdo de um namero
de variaveis (incremento) e um novo modelo é construido e avaliado. Dessa forma, 0s
incrementos sdo adicionados até que todas, ou algum percentual das variaveis, sejam
avaliadas. Na ultima etapa, o melhor modelo sera selecionado com base em
parametros de qualidade da validagéo cruzada, tais como o RMSECV e o coeficiente

de correlacdo (R) do ajuste entre os valores previstos e de referéncia. O modelo com
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a melhor capacidade preditiva terd o menor valor de RMSECV e o maior valor de r
[110].

Durante a utilizacado deste método, dois niumeros 6timos de variaveis latentes
h sdo selecionados: hors, para testar os modelos intermedidrios com diferentes
janelas e incrementos, e hwmod, O NnUmero selecionado para o modelo final
(normalmente, um numero proximo do usado no modelo com 0s espectros inteiros).
Geralmente, testando-se um numero de VL igual a hmod, N80 se geram vetores de
regressao suficientemente informativos para a selecdo das variaveis. Dessa forma,
hops pode ser definido como o nimero maximo de VL a serem testadas na construcao
das janelas de variaveis intermediarias a serem otimizadas pelo método OPS [110].

O OPS apresenta as vantagens de ser computacionalmente eficiente, quando
comparado com outros algoritmos de selecéo de variaveis; totalmente automatizado;
poder ser adaptado para tratar conjuntos de dados multi-way ou usado em andlise
discriminante [110]; e combinar os dois principios de selecdo de variaveis, (1) baseado
na inspecéo das informacdes obtidas do modelo construido com os espectros inteiros,
e também (2) na busca empirica por variaveis que minimizem os erros de previsao
(janelas de busca) [108]. A principal vantagem do método OPS é que ele faz uma
combinacdo entre os dois diferentes grupos de métodos de selecdo de variaveis,
utilizando os coeficientes de regressdo ou outro vetor informativo de selegcdo de

variaveis e complementando com a busca pelos sensores/variaveis mais preditivos.

36



3.5.2.2 Algoritmo Genético (GA)

O algoritmo genético (GA) é classificado como um método de inteligéncia
artificial, tendo sido bastante empregado na analise de dados espectroscopicos por
modelagem multivariada. O algoritmo foi proposto por John H. Holland [115], um
pesquisador da Universidade de Michigan, nos 1960, com o objetivo de otimizar
sistemas complexos [116]. Em linhas gerais, o GA tem como principio basico simular
um processo de evolucdo natural, baseado na Teoria da Evolucédo Darwiniana [117].
Na area de quimiometria, a primeira aplicacdo [116] foi publicada no inicio dos anos
1990, por Lucasius e Kateman [118], usando GA para selecdo de comprimentos de
onda em espectros no ultravioleta.

Em linhas gerais, o GA consiste de cinco etapas: 1) codificacdo das variaveis,
2) criacdo da populacéo inicial, 3) avaliacdo da resposta, 4) cruzamento e 5) mutacéo
[116]. Na etapa inicial, as variaveis sao codificadas em nimero binérios (assimilando-
as a cromossomos bioldgicos), sendo representadas por uma sequéncia de zeros e
um (0 implica que o intervalo codificado € descartado, enquanto 1 significa a inclusao
das correspondentes informacdes no modelo PLS) [119]. Dessa forma, através de um
gerador aleatério (garantia da auséncia de influéncia tendenciosa), formula-se uma
populacao inicial de cromossomos, formada pela combinacéo de todos os individuos
testados.

A etapa seguinte (avaliacdo da resposta) é considerada a mais importante no
procedimento do algoritmo genético [116]. A resposta € uma caracteristica que indica
a habilidade que um individuo possui para sobreviver (ser selecionado). Em outras
palavras, seria sua habilidade de produzir a melhor resposta (maior capacidade de
previsao). Esta resposta (aptidao) é obtida calculando um modelo de regresséo para

cada individuo e estimando o valor do erro para um conjunto de amostras externas ou
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por validacdo cruzada (RMSECV). Individuos (variaveis) com valores altos de
RMSECYV séao descartados, reduzindo consideravelmente o tamanho da populacéo.

Na proxima etapa, os melhores cromossomos (aqueles que levam a menores
erros) sobrevivem, podendo sofrer mutacdo e se recombinar para produzir
descendéncia [119]. A partir da escolha de diferentes individuos, uma nova populacéo
é formada pelo cruzamento aleatério entre os cromossomos. Dessa forma, os
descendentes guardam informacdes de seus progenitores, através do material
genético proveniente do cruzamento [116]. Nesta altura, havera uma forte tendéncia
para o prevalecimento de caracteristicas dominantes (variaveis mais preditivas), o que
leva a convergéncia do algoritmo (situacao 6tima).

A etapa final (mutacdo) consiste, basicamente, em uma perturbacdo das
informacdes contidas dentro dos genes. A etapa de mutacdo € necessaria, pois ela
pode superar alguns problemas ocorridos durante o processo de selecéo,
notadamente, buscando evitar a selecdo de minimos locais. Por exemplo, se uma
variavel (inicial) ndo for selecionada em um cromossomo original, ela nunca sera
selecionada nas geracgdes futuras, caso a mutacao néo exista [120]. De forma prética,
a mutacao ocorre a uma taxa baixa, sendo realizada aleatoriamente pela troca de um
por zero e vice-versa em alguns individuos/variaveis [116]. Ap6s uma série de n
geracdes que tenham sido avaliadas, o subconjunto que apresentar melhores
parametros estatisticos é finalmente utilizado para constru¢édo do modelo [119].

O GA apresenta as seguintes vantagens [116]: ndo requer informacdes sobre
o gradiente da superficie de resposta; descontinuidades da superficie de resposta nao
afetam o desempenho da otimizacéo; a presenca de minimos locais nao reduz a sua
eficiéncia; realiza buscas simultaneas em varias regides do espaco amostral; e pode

ser aplicavel a uma ampla gama de otimizacoes.
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Para finalizar, a Figura 7 mostra um esquema do funcionamento geral do GA.
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Figura 7. Esquema de funcionamento do Algoritmo Genético (adaptada de Ferreira
[121])
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3.5.2.3 Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA)

O Algoritmo das Projecfes Sucessivas (SPA) foi proposto por Araujo e
colaboradores [111], em 2001, com o objetivo de minimizar os problemas de
colinearidade em modelos de regresséao linear multipla (MLR). Em linhas gerais, 0
SPA emprega operacdes simples de projecdo em um espaco vetorial para obter
subconjuntos de variaveis com colinearidade minima (minimo de informacéo
redundante). O principio basico é que cada nova variavel selecionada é a Unica entre
todas as demais variaveis, que tem o valor maximo de projecédo sobre o subespaco
ortogonal da variavel selecionada anterior [120].

Este método foi, inicialmente, proposto para a constru¢cdo de modelos de
calibracdo multivariada sendo, subsequentemente, ampliado para resolver problemas
de classificacéo [122].

O SPA é composto, basicamente, por trés fases. A primeira fase consiste em
operacdes de projecdo envolvendo as colunas de matriz Xcal (matriz de calibracéo,
com as dimensdes NcaxK), geralmente centrada na média das colunas, que geram K
cadeias de M variaveis cada (M=min(Nca—1, K)) [123]. De uma forma geral, o algoritmo
para resolver este método é descrito a seqguir [124]:

Passo 1: (inicializacéo) faca:

De k=1 até k

z1 = Xy

XY= x, j=1,..., K

SEL(1,k) =k

i=1

Passo 2: Calcular a matriz de projecéao Pi no subespaco ortogonal a zi:
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)

@)
onde I é a matriz identidade de dimensdes n x n.

Passo 3: Calcular os vetores projetados xji+1 a partir de:

i+] _ Diyi
X; = PX
paratodososj=1,...,K.

Passo 4: Determinar o indice de j* do vetor de maior projecédo e armazena-lo

na posicao (i+1, k) na matriz SEL.:

it (i+1)
] _arg(maxij

e SEL(i+Lk)=j

Passo 5: Fazer zi+1 = xj+i+1 (vetor que define a proxima operacao de projecao)

Passo 6: Fazeri=i+1. Sei< M, retorne para o Passo 2.

A etapa seguinte consiste em avaliar subconjuntos de variaveis extraidos das
cadeias e armazena-las na matriz SEL [123]. De forma geral, sdo utilizadas as
variaveis com indices {SEL (1, k), SEL (2, k), ..., SEL (m, k)} para construir um modelo
MLR. Como m varia de um a M e k varia de um a K, um total de M x K subconjuntos
de variaveis sao testados. Logo apds, o modelo é aplicado para o conjunto de
validacdo e o RMSE (m,k) é calculado. Na realidade, o célculo do RMSE pode ser
realizado de duas formas, utilizando validacdo cruzada ou um conjunto de teste
independente.

A terceira fase do algoritmo consiste em um procedimento de reducgédo de
variaveis com a finalidade de eliminar varidveis ndo informativas. Para este efeito, as
variaveis selecionadas na fase 2 sado classificadas de acordo com um indice de

relevancia e um grafico de RMSE versus numero de variaveis incluidas no modelo é

gerado. Considerando RMSEmin 0 menor valor de RMSE observado, a solugao ideal
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€ tomada como o0 menor numero de variaveis tais que o RMSE ndo é

significativamente maior do que 0 RMSEmin, de acordo com um teste t [123].

3.5.2.4 Selecdo de Variaveis Preditivas com base em seus indices

de Importancia (SVPII)

Este método foi proposto por Anzanello et al. [113,125] e, resumidamente, pode
ser dividido em quatro passos: (1) a matriz de dados X (usualmente variaveis
espectrais) e Y (matriz ou vetor de respostas dependentes) sao divididas em dois
conjuntos: treinamento e teste; (2) a regressdo PLS é aplicada ao conjunto de
treinamento, gerando quatro indices de importancia das variaveis; (3) o modelo é
aplicado ao conjunto de treinamento, sua exatidao € avaliada e variaveis irrelevantes
sdo eliminadas iterativamente e (4) os melhores subconjuntos de varidveis séo
selecionados, utilizando duas abordagens diferentes, e o0 modelo € validado por um
conjunto teste.

Na primeira etapa do algoritmo, o conjunto de dados é dividido, aleatoriamente,
em conjuntos de treinamento/calibracdo e teste/validacao. O conjunto de treinamento
€ utilizado para selecionar as variaveis mais importantes, enquanto o conjunto de teste
€ usado para avaliar a exatiddo do modelo PLS. Em geral, 75% das amostras séo
selecionadas para o conjunto de treinamento e 25% para o conjunto de teste. Os
dados sé&o normalizados antes da construgdo dos modelos para evitar efeitos de
escala na estimativa de parametros [125].

Na segunda etapa, a regressdo PLS é aplicada ao conjunto treinamento,
gerando os indices de importancia de cada variavel k. Nesse contexto, os parametros

de interesse na avaliacdo incluem: os coeficientes de regressao (bk), 0s pesos das
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variaveis nas componentes principais (loadings) (pka), 0S pesos da regressdo PLS
(weights) (wka) € a porcentagem de variancia explicada em Y pela componente a,
(R?va). Em geral, parametros com valores elevados em mdédulo estdo associados com
variaveis importantes para explicar a variabilidade em Y. Dessa forma, quatro indices
de importancia sdo obtidos para cada variavel, com o objetivo de guiar a remocéo de
variaveis com pouca representatividade. O indice de importancia de cada variavel k &
denotado por Ik, onde k = 1, ..., K, sendo K o numero total de variaveis. Quanto mais
alto o valor de I, mais importante € a variavel para predi¢do. Os indices de importancia
sdo por definicho ndo-negativos, jA que neles os parametros do modelo PLS séo
elevados ao quadrado para evitar que seus altos valores positivos e negativos se
cancelem [125].

O primeiro indice testado, 1), relaciona os valores dos pesos da regressao
PLS, wa, € a fracdo de variancia explicada em Y, R2y4, pela componente a=1, ..., A.
Este indice é baseado nos valores de VIP scores. O segundo indice, 1!, avalia a
importancia de cada variavel baseado na magnitude dos coeficientes de regresséo,
bk. Paralelamente, o terceiro indice, 10"y, depende da magnitude do quadrado do valor
p dos pesos das varidveis nas componentes principais usadas no modelo. O quarto,
e Ultimo, indice testado, 1V, integra os coeficientes de regressdo PLS, os pesos da
regressao PLS, e a fracdo de variancia explicada em Y. O objetivo deste indice é
destacar as variaveis que afetam diretamente a variavel de resposta, ou seja, com alto
bk, cujos pesos vém de componentes que explicam uma quantidade substancial de
variacdo em Y.

Na terceira etapa do método, um modelo PLS é construido utilizando K
variaveis. O desempenho do modelo € avaliado com base nos valores de RMSE. Em

seguida, a variavel com menor valor de Ik € removida do conjunto treinamento,
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gerando um novo modelo PLS, de K-1 variaveis, recalculando, em seguida, o RMSE.
Esse processo iterativo é repetido até que reste apenas uma variavel. Este
procedimento é replicado para todos os indices de importancia [125].

Para a ultima etapa, um grafico contendo os valores de RMSE (Figura 8),
calculados apés cada remoc¢do de variaveis, versus a porcentagem de remocao de
variaveis é construido. De maneira geral, duas abordagens diferentes sao propostas
para selecionar o melhor subconjunto de variaveis: (1) RMSE Minimo (MR) e Distancia
Euclidiana Minima (MED). A primeira proposicao seleciona o subconjunto que produz
o RMSE minimo. Em casos nos quais existam RMSEs minimos idénticos, o modelo
com o menor percentual de variaveis retidas € selecionado. Na segunda proposicao,
MED, calcula-se a Distancia Euclidiana entre cada ponto descrito por coordenadas
(RMSE, porcentagem de variaveis retidas) para um ponto ideal hipotético. As
coordenadas do ponto ideal sdo definidas pelo usuério, recomendando-se estabelecer
valores proximos de zero tanto para RMSE quanto para a porcentagem, uma vez que
valores pequenos denotam alta exatiddo e parcimonia em termos de retengédo de
variaveis, respectivamente. Logo, o ponto com a menor distancia Euclidiana para o
ponto ideal é selecionado. Para finalizar, um modelo PLS é construido com o

subconjunto de variaveis com maior capacidade preditiva.
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Figura 8. Perfil hipotético de RMSE a medida que as variaveis de processo sédo
eliminadas do conjunto de treinamento/calibracdo. (adaptada de Zimmer e Anzanello
[113])

3.5.2.5 Quadrados Minimos Parciais por Intervalos (iPLS)

O método iPLS [112], o mais simples dentre os testados, baseia-se na divisdo dos
espectros originais em varias regides (intervalos) continuos, com o objetivo de
encontrar uma regido espectral que produza melhores previsdes do que 0s espectros
completos. Em geral, busca-se otimizar o poder preditivo dos modelos de regressao
PLS e, concomitantemente, auxiliar na interpretacdo. Dessa forma, sua tarefa é
fornecer uma visdo geral da informagdo relevante em diferentes subdivisdes
espectrais, focando, assim, nas mais importantes regides espectrais e removendo
interferéncias de outras regioes.

De maneira pratica, uma regressao PLS é executada em cada sub-intervalo (o
namero total &€ determinado pelo usuario) equidistante de todo o conjunto de variaveis
na matriz de dados. Desta forma, € possivel avaliar e identificar os subconjuntos de

variaveis que apresentam informacgdes mais relevantes, ou seja, as regides espectrais
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com contribuicbes menores e/ou responsaveis por informacdes ruidosas devem ser
removidas. A comparacao entre os modelos é baseada, principalmente, no parametro
de validacdo RMSECV, mas outros parametros como R? (coeficiente de
determinacao) também séo avaliados para garantir um modelo abrangente. Amostras

andmalas (outliers) devem ser removidas antes da aplicacdo do método [112].

3.5.3. Fusdo de Dados

Atualmente, com o amplo avanco das técnicas analiticas (que fornecem uma
guantidade cada vez maior de informac&o em intervalos cada vez menores de tempo)
e, como consequéncia, com o aumento da capacidade de processamento de dados
(desenvolvimento acelerado dos microprocessadores), tornou-se tarefa comum a
obtencéo de um grande volume de dados [126], demandando novas ferramentas para
melhor interpretacdo quimica desses resultados, e permitindo entdo o surgimento de
modelos de fuséo de dados.

A fusdo de dados €, em linhas gerais, uma estratégia que tem como objetivo
fundir (ou integrar) blocos de dados provenientes de diferentes técnicas analiticas em
um unico modelo [127], tais como: espectroscopias no infravermelho (IV) médio e
préximo, Raman, no UV-Vis, espectrofluorimetria, espectrometria de massas,
sensores de diversos tipos, cromatografia (liquida e gasosa), analise sensorial, entre
outras. Além disso, variaveis discretas (variaveis fisico-quimicas provenientes de
analises via Umida) também podem ser combinadas. Dessa forma, pode-se obter um
conhecimento mais preciso (e completo) sobre uma amostra, construir modelos com
melhores pardmetros estatisticos (classificagcbes com uma menor taxa de erro e

previsbes com menores erros), se comparados com modelos que utilizam apenas uma
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técnica instrumental. Além disso, como vantagens, essa estratégia permite identificar
quais fontes de variacfes sdo comuns entre 0os blocos e quais sdo Unicas para as
matrizes individuais, permitindo uma interpretacdo quimica mais aprofundada [128].
E importante ressaltar que, para uma correta utilizacdo dessa estratégia, €
importante conhecer bem a matriz analisada, bem como o problema a ser
solucionado, de forma que haja uma correta selecdo das técnicas analiticas mais
adequadas a serem fundidas [34]. Evidentemente, a fusdo de dados é util quando a
informac&o complementar € modelada, uma vez que seu objetivo principal € aumentar
a sinergia entre as técnicas fundidas, mesclando informac6es complementares [129].
Em linhas gerais, a fusdo de dados pode ocorrer em trés niveis (Figura 9):
baixo, médio e alto. No nivel baixo (ou nivel de medic&o), os sinais (variaveis obtidas
pelas diferentes fontes) sdo diretamente concatenados (ap0s as etapas de pré-
processamento) em uma uUnica matriz, que tem tantas linhas quanto as amostras
analisadas e tantas colunas quanto os sinais (variaveis) medidos pelos diferentes
instrumentos [34]. Dessa forma, essa informacéo é entdo utilizada para calcular um
modelo Unico que fornece a classificacdo ou previsdo final. Apesar ser
operacionalmente mais simples, neste nivel a fusdo ocorre diretamente nas matrizes
de dados originais, ou seja, o arranjo final resultante normalmente conter4 um namero
muito alto de variaveis, de modo que a principal desvantagem dessa estratégia é que
o aumento na informacéo obtida pela adicdo de um ou mais blocos de dados para
descrever a amostra pode ndo compensar a quantidade de variancia irrelevante
trazida pela adicdo dos mesmos blocos [128]. Nestes casos, a aplicacdo de métodos
de selecao de variaveis pode contribuir para a constru¢cdo de modelos mais simples,

eliminando variaveis ruidosas ou irrelevantes.
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Figura 9. Representacdo dos trés niveis fusdo de dados (adaptada de Nunes [130])

Por outro lado, a fusdo de dados nivel médio (ou nivel de informacéo relevante)

primeiro extrai, separadamente, algumas informacdes relevantes de cada fonte de
dados e, em seguida, concatena estas informac¢des em um Unico arranjo (ou matriz),
gue pode ser utilizado para classificacdo ou calibracdo multivariada [34]. A abordagem
mais comum na literatura € fundir o nimero de variaveis latentes (ou componentes
principais) obtidos, isoladamente, dos sinais de cada instrumento. Dessa forma, 0s
escores mais significativos de modelos PCA, PLS ou PLS-DA s&o concatenados para
descrever a variacao significativa nos diferentes blocos. O principal desafio, portanto,
é encontrar a combinagéo ideal de informagbes extraidas que forneca o melhor
modelo final [34]. Dessa forma, como esta técnica extrai apenas a variagao relevante
nas diferentes matrizes de dados, a estratégia de nivel médio geralmente é mais eficaz
do que a de baixo nivel e ndo sofre das mesmas desvantagens [128]. Por outro lado,
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a principal desvantagem é exigir um estagio preliminar de constru¢do de modelos, no
qual os recursos sao extraidos dos diferentes blocos diferentes.

Ja na fusdo de dados de nivel alto, também denominado nivel de deciséo,
modelos de classificacdo (ou previsdo) sdo construidos separadamente (para cada
fonte de dados) e os resultados finais de cada modelo individual séo integrados em
uma unica resposta final [128]. O principal desafio € construir modelos que funcionem
adequadamente para cada bloco de modo que sua combinacdo tenha um
desempenho consideravelmente melhor que os modelos individuais [34]. De uma
maneira geral, a fusdo de dados de alto nivel, € mais comumente utilizada em
problemas de classificacdo, nos quais a inferéncia Bayesiana (baseada na estimativa
de probabilidade) € a mais utilizada [34].

De forma prética, a escolha do melhor nivel de fuséo é definida apds a geracao
dos dados. Essa escolha depende de varios fatores, tais como: técnicas instrumentais
selecionadas, volume de dados gerados, entre outros. Os resultados, apés a
aplicagéo da fusdo, devem ser comparados com os dados isolados. Obviamente, se
uma Unica técnica isoladamente fornecer resultados melhores, ndo h& necessidade
de aplicacdo de fusdo de dados. Vale lembrar que o objetivo principal € aumentar a
sinergia entre os dados fundidos, ou seja, a utilizacdo de técnicas com informacdes
complementares, para obtencdo de modelos com melhores classificagdes ou
previsoes [34] .

Em relagcéo as analises de café, alguns artigos recentes foram publicados na
literatura combinando modelos de fuséo de dados com métodos quimiométricos. Reis
e colaboradores [17] utilizaram espectroscopia na regiao do infravermelho médio em
dois modos de aquisigéo distintos, reflectancia total atenuada e reflectancia difusa,

para deteccao simultanea de multiplos adulterantes em café torrado. Modelos de
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classificacdo, utilizando PLS-DA, foram construidos e a metodologia de fusdo de
dados diminuiu, consideravelmente, o percentual de amostras erroneamente
classificadas. Além disso, Dong e colaboradores [131] utilizaram sensores do tipo
nariz e lingua eletrénicos com o objetivo de caracterizar e classificar sete diferentes
cultivares de café Robusta chinés em diferentes graus de torra. Os dados combinados
tiveram desempenho muito melhor que a abordagem isolada na medicdo dos
parametros de qualidade dos gréos de café, utilizando regressdo PLS. Dankowska e
colaboradores [132] combinaram espectrofluorimetria e espectroscopia ha regido do
UV-Vis para quantificacdo de blends de café Arabica e Robusta, utilizando fuséo nos
niveis médio e baixo. Neste caso, a regressdo em componentes principais foi usada
para reduzir a multidimensionalidade dos dados. Se comparada aos modelos
construidos com as duas técnicas individuais, a fusdo de dados mostrou melhor
desempenho analitico, indicando que ha complementariedade entre as diferentes
respostas instrumentais. No entanto, este artigo possui uma série de aspectos
controversos, 0S quais necessitam ser questionados. Tal discussdo sera feita na

secdo Resultados & Discusséo.
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4. Materiais e Métodos

4.1. Preparo das Amostras

A matéria prima utilizada nesse trabalho, grdos verdes secos e descascados,
foi obtida diretamente com proprietarios rurais nos estados de Minas Gerais e Espirito
Santo. As amostras de café Arabica (N=30) foram provenientes da regido da Zona da
Mata, Minas Gerais, nas seguintes cidades: Manhuacu, Simonésia, Sdo Joao do
Manhuacu e Matip6. As amostras foram adquiridas com 10 proprietarios rurais
diferentes, variando o ano da safra e a qualidade dos graos (nimero de defeitos). O
mesmo procedimento foi realizado para as amostras de café robusta (N=10),
provenientes do Espirito Santo, obtidas nas seguintes cidades: Venda Nova do
Imigrante, Domingos Martins e Cachoeiro do Itapemirim. Todas as amostras foram
acondicionadas em ambiente refrigerado, a 2°C.

O processo de torrefacao foi realizado com um torrador elétrico de bancada,
marca Hottop, modelo KN8828p. As amostras (aproximadamente 100 g) foram
torradas separadamente e trés temperaturas diferentes foram utilizadas, 185, 195,
205°C (temperatura inicial: 140°C, taxa de aumento: 7°C/min) caracterizando as
torras, respectivamente, como leve, média e escura (Figura 10). Além disso, foi feito
um acompanhamento de coloracdo e aroma, durante o processo de torra, de forma a
deixar o processo mais homogéneo possivel. Apds a torra, as amostras foram moidas,
a temperatura ambiente, em um moedor de café caseiro (Cadence modelo MDR301-
127) e peneiradas (40 mesh). Na sequéncia, cafés torrados de diferentes origens de
Arabica (N = 30) foram misturados, assim como os cafés Robusta (N = 10). Dessa
forma, dois grandes conjuntos de amostras, Arabica e Robusta, foram obtidos e

utilizados para preparar os blends.

51



Figura 10. Amostras de café Arabica em diferentes graus de torrefacdo: leve
(esquerda), média (centro) e escura (direita)

4.1.1 Formulacdes dos blends

Os blends foram preparados (10g) em diferentes propor¢des de café Robusta
em café Arabica (0,0-33,0%, variado de 1,0 em 1,0%). Blends de concentra¢des 3,0,
15,0, e 27,0% foram preparados em triplicata, de forma a avaliar a precisdo do método.
Os blends foram acondicionados em sacos plasticos (do tipo ziploc) e armazenados
em geladeira (5-7°C). Esse material foi utilizado para as leituras no MIR e NIR. Dessa

forma, 40 blends foram formulados para cada nivel de torra, totalizando 120 amostras.

4.2. Andlises por Espectroscopia MIR/NIR

Os espectros MIR foram obtidos em um espectrébmetro IRAffinity-1S
(Shimadzu, Kyoto, Japdo) com um acessorio fornecido pelo proprio fabricante para

analise por ATR (8200H/8200HA), equipado com um prisma cobncavo de ZnSe. As
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amostras em po foram utilizadas para essa leitura. A faixa investigada foi de 4000 a
800 cm?, resolucdo de 1 cm™. Os espectros foram obtidos através do software IR
Solution (Shimadzu, Kyoto, Japéo), armazenando a informacdo como absorbancia
(A). Para cada amostra, um total de 64 varreduras foram realizadas e a média foi
armazenada. As leituras das amostras foram realizadas de maneira aleatoria em
relacdo aos teores, de forma a minimizar a presenca de variacdo sistematica no
modelo.

Para as leituras no NIR, o equipamento portati RED-Wave-NIRX-SR
(StellarNet, Tampa, EUA), no modo reflectancia, foi utilizado. A faixa estudada foi de
900-2300 nm, resolucdo 1 nm. Assim como na andlise no MIR, as leituras foram
realizadas de maneira aleatéria em relacdo aos teores, com um total de 64 varreduras

por amostra, armazenando a média.

4.3. Preparacdo dos extratos de café

A extracdo das amostras de café foi realizada segundo 0s seguintes passos:
1,00 g de cada blend formulado (item 4.1.1) foi pesado e colocado em um tubo do tipo
Falcon com capacidade de 15 mL. Logo apés, foram adicionados 10 mL de agua
deionizada a cada tubo, levando ao banho-maria durante 20 min na temperatura
controlada de 90° C. Em seguida, a mistura foi centrifugada por 10 minutos a 3000
rpm, seguida de uma filtragdo com papel quantitativo. A proposta da extracdo foi a
escolhida pela simplicidade e pela tentativa de reproduzir a forma em que, geralmente,
o café é coado. A solugéo foi entdo armazenada em um tubo Falcon e mantida a

temperatura de -20 °C para analise futura por PS-MS e TXRF.
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4.4. Andlises por Espectrometria de Massas

Os espectros PS-MS foram obtidos em um espectrémetro de massas Thermo
Fisher LCQ FLEET (San Jose, EUA), na faixa m / z entre 100 e 500, em duplicata e
em ordem aleatoria. De cada extrato (item 4.3), uma aliquota de 2,0 pL foi carregada
em um pedaco de papel cromatografico 1 CHR, fabricado pela Whatman (Little
Chalfont, Buckinghamshire, Reino Unido), cortado na forma de um triangulo equilatero
(1,5 cm) e mantido por um clipe de cobre conectado a fonte de tensdo do
equipamento. Na sequéncia, aplicaram-se 40,0 uL de metanol de qualidade para
HPLC (J. T. Baker Chemicals, Center Valley, EUA) ao papel triangular e a fonte de
tensao foi ligada. Os dados foram coletados com o software Thermo Fisher Scientific
Xcalibur 2.2 SP1. As condi¢des experimentais otimizadas foram as seguintes: tenséo
de pulverizacdo de papel: 5,5 kV; tensao capilar: 40 V; distancia da ponta do papel a
entrada do espectrometro: 0,8 cm. Todos os espectros foram obtidos no modo
positivo. Testes preliminares no modo negativo forneceram espectros com baixa

estabilidade de sinal e baixa reprodutibilidade.

4.5 Analises por TXRF

As medidas por TXRF foram feitas utilizando o equipamento S2 PICOFOX™
(Bruker Nano GmbH, Karlsruhe, Alemanha), equipado com um tubo de molibdénio
(Figura 13). Para o preparo das amostras, 0s seguintes passos foram realizados: 250
puL do extrato (item 4.3) foram misturados com 200 pL de agua e 50 yL do padrao
interno (solugdo de galio 10 mgL™?). Os espectros foram obtidos através do software

SPECTRA 7.5.3 (Bruker, Karlsruhe, Alemanha) e os seguintes elementos foram
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monitorados: P, S, Cl, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, Br, Rb, Sr. As analises foram

realizadas em duplicata e de maneira aleatéria com relacdo aos teores.

4.6 Construgcdo dos Modelos Calibragdo Multivariada

Os espectros foram exportados na extensdo .xls e importados pelo sofware
Matlab 7.13 (Math Works, Natick, EUA). Os modelos foram desenvolvidos no pacote
PLS Toolbox, versdo 6.7.1 (Eigenvector Technologies, Manson, WA, EUA). As
variaveis independentes (X) foram compostas por trés matrizes de dados (Xieve, Xmédio
e Xforte). As linhas da matriz X correspondem as amostras (N=40) e as colunas
correspondem as variaveis (cada técnica instrumental gerou um nimero de variaveis
diferentes). O vetor contendo a variavel independente (y) foi construido com a
informacéo da porcentagem (%) de café Robusta nos blends. O vetor y possui um
namero de linhas igual ao nimero de amostras na matriz X.

Durante o processo de construcdo dos modelos de calibracdo, as variaveis
provenientes das técnicas MIR/NIR e PS-MS foram centradas na média em todos os
calculos. Além disso, diferentes pré-processamentos foram testados nas matrizes
oriundas das técnicas MIR e NIR com o objetivo de encontrar o modelo com melhor
exatidao, tais como [133]: (1) primeira derivada; (2) correcdo do espalhamento
multiplicativo (MSC); (3) variacdo normal padrédo (SNV). Para os dados de TXRF, as
matrizes foram autoescaladas.

Para todos os modelos, diferentes métodos de selecdo de variaveis foram
otimizados e aplicados, tais como: OPS, GA, SPA, iPLS e SVPIIl. Dessa forma, um
modelo PLS individual foi construido com cada tipo de conjunto de dados espectrais,

ATR-FTIR, NIR, PS-MS e TXRF. Conforme mencionado, modelos de fusdo de dados
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foram construidos em dois niveis: baixo e médio. Para o0 modelo de fusdo de dados
de baixo nivel, as matrizes espectrais foram pré-processadas separadamente,
concatenadas e autoescaladas. Entdo, esse modelo foi otimizado por selecdo de
variaveis. Para o nivel médio, os modelos PLS foram construidos separadamente para
cada técnica analitica e otimizados por selecéo de variaveis. Em seguida, os escores
correspondentes ao numero de variaveis latentes (nVL) significativo de cada modelo
foram extraidos, concatenados e autoescalados. Para métodos de selecdo de
variaveis, diferentes condi¢cdes foram testadas e aquelas que forneceram o menor
RMSECYV foram selecionadas.

Para a divisdo do conjunto de dados em calibracdo e validacdo, as amostras
foram separadas em 2/3 para o conjunto calibracéo e 1/3 para o conjunto de validacao.
Dessa forma, duas técnicas foram aplicadas: o algoritmo de Kennard-Stone [134] e 0
planejamento experimental, no qual as amostras foram separadas pela ordem CVC
(calibracao, validacéo, calibrac&o), garantindo a presenca de amostras em toda a faixa
de concentracdo em ambos os grupos. Para a escolha do melhor nimero de VL, a
técnica de validac&o cruzada foi aplicada, utilizando subconjuntos aleatorios, com 10
subconjuntos e 20 iteragdes.

O método SPA esta disponivel em: www.ele.ita.br/~kawakami/spa/. A rotina
OPS esta disponivel em: http: //www.deq.ufv.br/chemometrics. O GA, disponivel no
PLS toolbox, foi aplicado utilizando os seguintes parametros otimizados: populacéo
(64); geracdes (100); taxa de mutacéao (0,005); largura da janela (1); convergéncia
(50); termos iniciais (10) e cruzamentos (duplo). O OPS foi executado com as
seguintes configuracdes otimizadas: vetor informativo: coeficientes de regresséo;
janela: 5 e incrementos: 10. Para o iPLS, varios niumeros de intervalos foram testados,

variando de 2 a 25. Para o método SVPII, o indice de importancia foi calculado com
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base no vetor de regressdo, o numero de iteracdes foi testado de 1-10 e a solucdo
final foi definida com o menor valor de RMSE e o menor percentual de variaveis

retidas.

4.7 Validacado Analitica Multivariada

A otimizacédo por selecéo de variaveis e a validacéo analitica foram baseadas
nas seguintes figuras de mérito (FOM): raiz quadrada dos erros médios de validacao
cruzada (RMSECV), calibracdo (RMSEC) e predicdo (RMSEP), assim como o0s
respectivos coeficientes de correlacdo entre os valores de referéncia e previstos (Rcv,
Rc e Rp) e relacdo de desempenho de desvio (RPD). A RPD é obtida como a razéo
entre os desvios padréo dos valores de referéncia (para os conjuntos de calibracao e
validacdo) e os valores de RMSECV e RMSEP, respectivamente [135].

Além disso, as seguintes FOM também foram determinadas: veracidade,
precisdo, linearidade, faixa de trabalho, seletividade, sensibilidade, sensibilidade
analitica e viés (bias). A veracidade foi avaliada através dos erros relativos de predigao
para cada amostra. A precisdo foi avaliada no nivel de repetibilidade, obtida pelo
mesmo analista, determinando no mesmo dia trés amostras em diferentes niveis de
concentracdo, em trés repeticdes para cada uma. A linearidade foi estimada através
do coeficiente de correlacdo (r) de um grafico de valores de referéncia versus valores
previstos, adotando a metodologia proposta por Souza e Junqueira [136]. Esta
metodologia propde validar os modelos aplicando os testes de Ryan-Joiner (RJ),
Brown-Forsythe (BF) e Durbin-Watson (DW) aos residuos do modelo, a fim de avaliar

sua normalidade, homocedasticidade e independéncia, respectivamente.
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A sensibilidade (SEN) foi calculada como o inverso da norma do vetor de
regresséo b, ||b;||. A sensibilidade analitica (y), que expressa a menor diferenca de
concentragdo que pode ser distinguida pelo modelo, considerando o ruido
experimental como Unica fonte significativa de erro [137], foi calculada como a razéo
entre a SEN e a estimativa do ruido. O ruido foi estimado pelo desvio padréo agrupado
de uma matriz de dados construida com 10 espectros do branco para cada técnica.
Para os dados de ATR-FTIR e NIR, os espectros foram registrados com a célula de
leitura vazia. Para os dados de PS-MS, os espectros foram obtidos com o papel
cromatografico contendo apenas o solvente. Ja para o TXRF, as leituras foram feitas
no porta-amostras contendo apenas a solugéo de padrao interno.

Além da avaliacdo de parametros estatisticos para determinar a eficiéncia do
modelo, métodos de deteccdo de amostras anémalas (outliers) foram utilizados com
0 objetivo de evitar que estas comprometam o desempenho do modelo. Dessa forma,
os dados foram analisados com o auxilio de uma rotina, identificando amostras com
altos residuos espectrais, altos residuos nos valores de referéncia e alto leverage
(medida da influéncia das amostras no modelo) [136,142]. Os métodos de deteccéo

de outliers foram empregados no subconjunto de amostras de calibracéo.
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5. Resultados e Discussao

5.1. Espectros no Infravermelho Médio

Os espectros obtidos no infravermelho médio para as amostras de café
submetidas a torras leve, média e forte (N = 40), na faixa de 40000-800 cm, sédo
apresentados na Figura 11. Além dos modelos individuais construidos exclusivamente
para cada nivel de torra, também foi desenvolvido um modelo robusto (N = 120), no
qual todas as amostras (em diferentes graus de torra) foram modeladas
simultaneamente. Espectros de todas as amostras usadas para construir este modelo

robusto sdo mostrados na Figura 11d.

Absorbancia

4000 3000 2000 1000 4000 3000 2000 1000

Absorbancia

4000 3000 2000 1000 4000 3000 2000 1000
Numero de Ond:au'cm'1 Nuamero de Onda}’cm'1

Figura 11. Espectros no Infravermelho Médio. (a) Amostras de torra leve, (b) torra
média, (c) torra forte, e (d) jungéo de todos 0s espectros

Observando a Figura 11, pode-se notar que 0S espectros sdo bastante
semelhantes visualmente. As diferencas sao, essencialmente, nas intensidades de

absorcédo. Dois picos presentes na regido entre 3000-2800 cm™ (a 2922-2920 e 2852-
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2850 cm™) ja foram previamente relatados para amostras de café torrado [140]. Este
intervalo corresponde a absorcao de ligacfes presentes em multiplos constituintes do
café. Essas vibracdes incluem estiramentos de ligagdes C—H de hidrocarbonetos, e
de ligacdes O—H de acidos carboxilicos, estiramento assimétrico de ligacbes C—H de
grupos metil (—CH3) [141]. O pico a 1742 cm™? é atribuido a ligagdo carbonila,
geralmente relacionada a lipidios ou ésteres alifaticos presentes no café. O pico em
1543 cm? esta relacionado a ligacdo C=C de anéis nitrogenados, muitas vezes
associado a moléculas como a cafeina e a trigonelina, ambas presentes em
guantidades significativas em cafés [18]. A banda intensa entre 1085-1050 cm™ pode
ser atribuida a vibragdo de deformacédo C-O axial, a banda entre 1420-1330 cm~1! é
atribuida a deformacédo angular O-H, e a banda na regido de 1300 a 1000 cm™ é
atribuida a vibracao de ligagdo C—O—-C de ésteres [17]. Além disso, a regido de 1400
a 900 cm é caracterizada por vibracdes de varios tipos de ligagdes, como C-H, C-O,
C-N e P-O [43]. A regido entre 1800-800 cm contém informag6es de impressoes
digitais importantes para a caracterizacao de cafés [43]. Em geral, essa regido €
caracterizada pela absorcéo de carboidratos que sao responsaveis pela maioria das
bandas no espectro do café torrado [140] .

Conforme mencionado, 0s espectros, nos trés niveis de torra, sdo bastante
semelhantes. No entanto, diferengas sutis podem ser notadas como, por exemplo, na
regido 1800-1680 cm™, relacionada a absorcdo de carbonila (especialmente na
comparacao entre torra leve e média). Lyman et al. [142] obtiveram espectros no
infravermelho médio para amostras de extrato de café em diferentes niveis de torra.
Esses autores acreditam que a diferenca observada possa ser explicada devido ao
aumento nos compostos relacionados a ésteres (1754-1744 cm™) e aldeidos (1741-

1738 cm™e 1729-1723 cm™), e decréscimo em cetonas (1726 cm), acidos (1695 cm-
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1) e ésteres de vinila e/ou lactona (1772 cm™). Estas alteracées podem fornecer ao
café de torra média um sabor mais encorpado, um maior equilibrio entre sabor e
aroma, e um sabor citrico mais pronunciado, em comparacao ao café de torra leve.
Dessa forma, a diminuicdo relativa nos compostos acidos é consistente com uma
diminuicdo na qualidade do sabor [142]. Com relacdo as torras média e forte,
mudancas importantes na concentracdo dos compostos carbonilicos sdo verificadas.
Ocorrem aumentos nas quantidades de compostos relacionados a ésteres/lactonas
insaturados (1772-1762 cm™), aldeidos/cetonas (1726 cm?), e 4cidos (1706-1689 cm-
). Por outro lado, ha também diminuicdo na quantidade de compostos formados por
ésteres (1755-1740 cm?) e aldeidos (em torno de 1739 cm™). Estas mudancas de
concentracfes sdo consistentes com os comentarios dos provadores, de um sabor
mais pesado e doce, com um sabor persistente de chocolate, caracteristico da torra

forte [142].

5.1.1. Desenvolvimento dos Modelos

Para todos os conjuntos de dados, o melhor pré-processamento foi a
correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC), seguido por centragem na média. Tal
fato ja era esperado, pois 0 MSC € um método que corrige os efeitos indesejados do
espalhamento multiplicativo em, basicamente, duas etapas: (1) estimando os
coeficientes de correc¢do, linear e angular, a partir do espectro médio das amostras de
calibragcédo e, em seguida, (2) usando-0s para corrigir o espectro original [133].

As regifes espectrais entre 4000-3600 cmt e 2820-1765 cm? foram

eliminadas dos modelos, pois n&o apresentaram absor¢bes significativas,
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contribuindo apenas com ruido. Os parametros estatisticos obtidos na otimizacao dos
modelos sdo mostrados na Tabela 3.

A deteccdo de amostras andmalas (outliers) foi realizada observando os
residuos espectrais (bloco X), altos valores de leverage (influéncia) ou grandes
residuos da previsdo (bloco Y), com nivel de confianca de 95%. Para cada modelo,
no maximo duas amostras foram detectadas como outliers para o conjunto de
calibracdo e o conjunto de validacao.

A regido espectral entre 3600 e 2970 cm! apresentou uma banda larga e de
pouca intensidade associada as vibracfes de estiramento de O-H e N-H. Modelos
PLS com e sem essa regido foram construidos e testados. Para os modelos nos trés
niveis de torra, as melhores previsbes foram obtidas sem essa regido,
correspondendo a um total de 1151 variaveis. Por outro lado, para o modelo robusto,
a inclusao dessa regido proporcionou um modelo com melhor desempenho, utilizando

um total de 1801 variaveis.
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Tabela 3. Parametros estatisticos para modelos de torra leve, média, forte e robusto.

Torra Leve

Torra Média

Total OPS iPLS SPA GA SVPII

Total OPS IPLS SPA GA SVPII

nvL 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5
nv. OPS - 8 - - - - - 12 - - - -
nVars 1151 250 575 346 76 241 1151 80 384 384 75 337
RMSECV(%) 30 20 23 29 13 3,8 31 20 30 37 19 39
RMSEC (%) 1,3 1 09 21 05 1,2 14 11 13 16 08 29
Rc 0,98 0,99 0,99 0,96 0,99 0,99 0,98 0,99 0,98 0,98 0,99 0,91
Rcv 0,93 0,97 0,96 0,92 0,99 0,86 0,92 0,97 0,92 0,88 0,97 0,85
RMSEP (%) 24 15 21 23 11 28 25 1,7 24 31 13 456
Rp 0,95 0,98 0,94 0,92 0,99 0,91 0,92 0,97 0,82 0,85 0,98 0,84
%ER 17,7 12,3 14,2 16,2 86 9,3 16,2 99 16,4 257 75 21,4
Torra Forte Robusto

Total OPS iPLS SPA GA SVPII Total OPS iIPLS SPA GA SVPII
nvL 5 4 5 5 4 4 8 8 8 8 8 7
nv. OPS - 14 - - - - - 15 - - - -
nVars 1151 140 575 385 127 972 1801 310 82 383 141 796
RMSECV(%) 3,1 3,1 35 45 24 456 39 24 35 35 23 38
RMSEC (%) 12 13 13 22 14 2.2 20 12 18 28 11 2,36
Rc 0,99 0,99 0,98 0,95 0,98 0,95 0,96 0,99 0,97 0,99 0,98 0,95
Rcv 0,91 0,92 0,88 0,81 0,95 0,80 0,87 0,95 0,90 0,99 0,95 0,87
RMSEP (%) 2,8 1,3 20 22 09 29 32 18 30 37 18 34
Rp 0,91 0,99 0,97 0,95 0,99 0,97 0,85 0,95 0,86 0,80 0,94 0,83
%ER 134 92 115 73 6,4 1435 239 12,0 22,6 30,5 13,2 22,22
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Observando os resultados da Tabela 3, pode-se notar que, em geral, a selecao
de variaveis melhorou consideravelmente os modelos. Embora o iPLS, SPA-PLS e 0
SVPII ndo tenham melhorado significativamente os resultados, o OPS e o GA
proporcionaram um grande aumento na capacidade preditiva dos modelos de
calibracdo. Uma possivel explicacédo para o pior desempenho do iPLS e do iSPA-PLS
esta na natureza complexa da matriz alimentar analisada. Como o café é uma mistura
complexa de muitas substancias que podem variar em contetdo, dependendo de sua
variedade, Arabica ou Robusta, espera-se a presenca de variaveis preditivas
distribuidas em todo o espectro MIR. Como 0 iPLS é um método que seleciona regibes
espectrais continuas localizadas entre intervalos especificos de nimeros de onda, ele
nao foi capaz de produzir bons modelos preditivos. Para o método SVPII, uma possivel
explicacdo para o mau desempenho foi a escolha, durante a otimizacao, do tipo 2, ou
seja, a solucdo final € uma combinacdo entre menor valor de RMSEC e menor
percentual de variaveis retidas. Dessa forma, o algoritmo selecionou um conjunto
muito pequeno de variaveis, eliminando informacdo importante para uma maior
capacidade preditiva.

Por outro lado, OPS e GA podem realizar uma busca discreta de varidveis em
todo o espectro. Assim, esses dois métodos de selecdo de variaveis melhoraram
consideravelmente o desempenho dos modelos, fato comprovado analisando todos
0S parametros estatisticos estimados.

Em geral, os resultados de OPS e GA néo diferiram muito entre si. Para os trés
modelos construidos em cada nivel de torra, o GA forneceu resultados um pouco
melhores do que o OPS (Tabela 3). O principal parametro de comparacéo € o RMSEP,
que foi reduzido em 54% (de 2,4% para 1,1%) para o modelo de torra leve, em 48%

(de 2,5% para 1,3%) para o modelo de torra média e em 68% (de 2,8% para 0,9%)
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para o modelo de torra escura. Os valores de RMSEC e RMSECV também foram
significativamente menores para todos esses trés modelos, e todos os coeficientes de
correlacdo foram maiores. Erros relativos (ER) foram reduzidos, em média, de 17,7%
para 8,6% (leve), 16,2% para 7,5% (médio) e 13,4% para 6,4% (escuro). Os modelos
GA-PLS foram construidos com 4 ou 5 VL, representando mais de 99,05% da
variancia explicada no bloco X e mais de 98,89% no bloco Y. O nimero de variaveis
utilizadas nos modelos foi reduzido para menos de 11% das variaveis originais
(espectros inteiros): de 1151 para 76 (torra leve), 75 (torra média) e 127 (torra forte).
Assim, esses resultados indicam que o menor niumero de variaveis selecionadas para
cada modelo representa os conjuntos de numero de onda mais ricos em informacdes
especificas para predizer a composicdo de misturas de café Arabica-Robusta. A
eficiéncia da selecao de variaveis foi demonstrada pela eliminacdo de muitas variaveis
nao informativas e ruidosas.

Além de modelos especificos construidos exclusivamente para misturas de
café obtidas em graus fixos de torra, também foi construido um modelo robusto que
incorporou todas as amostras. Este € o modelo mais importante, porque pode ser
aplicado a qualquer amostra, independente do seu nivel de torra. Para este conjunto
de dados, o OPS forneceu resultados ligeiramente melhores do que o GA. Como era
de se esperar, esse modelo mais complexo foi construido com um ndmero maior de
VL, 8, representando 98,61% da variancia no bloco X e 98,53% no bloco y. Em
comparacao com o modelo de espectro completo (Tabela 3), o0 OPS-PLS reduziu o
namero de variaveis para cerca de 17% do espectro original (de 1801 a 310). Todos
os parametros foram melhorados em relagcdo ao modelo completo. Particularmente, o

RMSEP foi reduzido em 44% (de 3,2% para 1,8%).
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Além disso, dos fatores citados, também € importante observar os erros
relativos individuais para as previsbes das amostras. Os histogramas dos erros
relativos para amostras nos conjuntos de validacao para todos os quatro modelos sao
mostrados na Figura 12. Os maiores erros relativos, acima de = 20%, foram
observados para um pequeno numero de amostras em baixas concentracdes de café

Robusta, o que comprova o bom desempenho dos modelos.
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Figura 12. Erros relativos para os modelos: (a) Torra Leve, (a) Torra Média, (c) Torra
Forte, (d) Robusto

A linearidade dos modelos pode ser avaliada analisando o ajuste dos valores
de referéncia versus valores previstos. Estes graficos, para todos os quatro modelos,
sdo mostradas na Figura 13, na qual nenhuma tendéncia sistematica é observada
para as distribui¢cdes residuais. Os coeficientes de correlacdo estimados para todos

0s modelos apresentaram valores acima de 0,94 (Tabela 3).
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Figura 13. Valores medidos versus preditos para os modelos: (a) Torra Leve, (a)
Torra Média, (c) Torra Forte, (d) Robusto

5.1.2 Interpretacado das Variaveis Selecionadas

As variaveis selecionadas para os melhores modelos sdo mostradas na Figura

14. Para todos os modelos, o OPS selecionou um nUmero maior de variaveis, se

comparado ao GA (Tabela 3), variando de cerca de trés vezes mais (torra leve) a

guase o0 mesmo numero de variaveis (torra média). No entanto, quase todas as

variaveis escolhidas pelo GA também foram selecionadas pelo OPS. Ambos os

métodos selecionaram variaveis distribuidas em todo o espectro MIR, néo

apresentando diferencas significativas em termos de interpretacdo do modelo. Esse

resultado corrobora a natureza complexa das amostras e o fato de que a diferenciagao

entre os cafés Robusta e Arabica deve-se a diferentes compostos que absorvem em

diferentes regides, distribuidas por todo o espectro.
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Figura 14. Variaveis selecionadas nos melhores modelos. (a) Torra Leve, (a) Torra
Média, (c) Torra Forte, (d) Modelo Robusto

Observando a Figura 14, pode-se notar que a regido entre 3000-2800 cm™ foi
selecionada para todos os melhores modelos. Esta regido, atribuida a estiramento de
ligagbes C-H de grupos metila, esta relacionada a multiplos constituintes do café, entre
ele, cafeina [141]. Os cafés Robusta apresentam maior teor de cafeina que a espécie
Arabica. Muitas variaveis também foram selecionadas na regido da impressao digital,
entre 1700-900 cm. Os carboidratos exibem varias vibracdes nessa regido e,
provavelmente, sdo responsaveis pela maioria das variaveis selecionadas [140]. O
pico centrado em 1742 cm, selecionado para todos os modelos, é atribuido a
vibracdo de carbonila de lipidios ou ésteres alifaticos [18]. Os cafés Arabica contém
cerca de 60% mais lipidios do que os Robusta. Além disso, a regido entre 1400-900
cm! é caracterizada por vibracdes de varios tipos de ligacdes, como C-H, C-O e C-N.
Desta forma, os &cidos clorogénicos, uma familia de ésteres cujo teor é maior no
Robusta que no Arabica, mostram fortes absor¢ées na regido de 1450-1000 cm[16].
O pico em 1543 cm™ esta associado ao estiramento de ligagdes C=C de anéis de
nitrogénio [18], presentes em moléculas como a cafeina e a trigonelina, cujos teores
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diferem significativamente em funcdo da espécie de café. Vibracbes do modo
esquelético de ligacbes glicosidicas de amido sdo observadas na regido entre 950-
800 cm* [16]. Bandas na regido entre 1085-1050 cm™ sédo geralmente atribuidas a
deformac0fes axiais de C-O, especialmente de acido quinico em cafés; a regidao entre
1420-1330 cm™ apresenta vibracdes de deformacdes angulares de O-H; e as
vibracfes da ligacdo da ligacdo C—O—-C de ésteres sdo observadas na regido de
1300-1000 cm™ [17].

Um aspecto importante a ser destacado € a inclusdo da regido correspondente
a vibracdo de O-H (3600-2970 cm™), associada principalmente a presenca de agua,
no modelo robusto. Como mencionado na secado anterior, um modelo completo de
espectros incluindo essa banda apresentou melhores previsdes apenas para o modelo
robusto. Dessa forma, a modelagem de amostras em diferentes niveis de torra exige

a inclusao dessa regido para fornecer boas previsoes.

5.2. Demais Técnicas Isoladas

O obijetivo inicial do trabalho era a constru¢cao de modelos de calibragdo para
cada nivel de torra, separadamente. Ao construir os modelos no ATR-FTIR, conforme
mencionado, percebeu-se que o modelo robusto, que engloba todos os graus de torra,
apresentou um bom desempenho. Esse modelo apresenta vantagens sobre os
modelos individuais, porque permite a modelagem de todos os niveis de torra
simultaneamente. A vantagem de robustez do modelo deve ser realcada para
amostras que estdo em grau intermediario de torra, as quais poderiam ndo ser bem
previstas pelos modelos individuais. Dessa forma, para todos os modelos que seréo

discutidos nesta tese, a estratégia de modelagem robusta sera a Unica apresentada.
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Além disso, pela experiéncia obtida nos dados de ATR-FTIR, concluiu-se que
o OPS e GA apresentaram melhor desempenho na selecdo de variaveis. Esta
tendéncia foi observada também para outros tipos de espectros. Logo, para os demais
modelos desenvolvidos, apenas os parametros estatisticos desses algoritmos serao

mostrados.

5.2.1. Espectros NIR

Os espectros obtidos no infravermelho proximo para as amostras de café nas
torras leve e média (N = 80), na faixa de 11000-5000 cm' (900-2000 nm), sdo
apresentados na Figura 15. As regifes entre 800-900 e 2000-2300 nm foram
deletadas por apresentarem alto ruido. Para as andlises no NIR, néo foi possivel obter
0s espectros das amostras de torra forte, pois o0 equipamento apresentou problemas

operacionais.
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Figura 15. Espectros NIR para as amostras nas torras leve e média.

Observando a Figura 15, pode-se perceber que sinais intensos de bandas de
combinagcdo e sobretons estdo presentes em regides relacionadas a absorcdo da
agua (5200-5000 cm e 7200-6800 cm™) [143]. Em geral, os niUmeros de onda entre

5300-5200 cm* estéo relacionados as vibragées de ligacdes C=0 e O-H. Numeros de
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onda na regido de 6100 a 4965 cm™ podem ser atribuidos ao primeiro sobretom de
vibracdes de C-H. A regido entre 9800-9000 cm™ esta relacionada ao segundo
sobretom de vibragdes de ligacdes C-H e N-H [143]. As vibracdes em torno de 7212
cm® estdo relacionadas ao segundo sobretom da deformacéo angular de ligagées C-
H. Além disso, outros picos especificos presentes, tais como em 5797 e 5666 cm™2,
estéo relacionados ao conteudo de lipidios. Em geral, o café Arabica é mais rico em
acidos graxos do que o Robusta.

As vibracdes de grupos carbonila, CH e CH2 sdo geralmente causadas por
multiplos constituintes do café, tais como proteinas, lipideos, acidos volateis e ndo
volateis, acidos clorogénicos, alcaloides, compostos aromaticos, entre outros [144].
Vale ressaltar também, conforme ja relatado na literatura, que a intensidade dos sinais
(relacionados a 4gua) em torno de 6896 cm* (primeiro sobretom estiramento O-H) e
5154 cm? (banda de combinacgdo de estiramento e deformacdo O-H) diminuiram

gradualmente, de acordo com o nivel da torra [56].

5.2.1.2 Desenvolvimento de Modelos de Calibracao

Para a constru¢cdo dos modelos de calibracdo no NIR, foi aplicado o pré-
processamento MSC e, em seguida, os dados foram centrados na média. A detecc¢éo
de outliers foi realizada e um total de 5 amostras foram deletadas dos conjuntos de
calibragéo e validagao.

A Tabela 4 contém os parametros estatisticos dos modelos otimizados.
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Tabela 4. Parametros Estatisticos do modelo Robusto utilizando NIR

NIR

Completo OPS GA
nvL 6 4 6
nve OPS 12
nVars 1100 235 67
RMSECV(%) 5,9 51 4,1
RMSEC (%) 3,6 34 24
Rc 0,86 0,87 0,94
Rcv 0,66 0,74 0,83
RMSEP (%) 4.4 34 34
Rp 0,8 0,87 0,9

Em geral, os modelos de calibracdo utilizando NIR ndo apresentaram bom
desempenho, mesmo apoOs a otimizacdo por selecdo de variaveis. Os valores de
RMSEC, RMSECV e RMSEP foram altos, se comparado ao melhor modelo utilizando
MIR, por exemplo. Além disso, os parametros Rc, Rcv e Rp apresentaram, em sua
maioria, valores inferiores a 0,94, indicando baixa linearidade entre os dados. Tal fato
pode ter sido ocasionado por diversas razdes sendo a principal uma questdo
instrumental. O equipamento utilizado € portatil e € fortemente influenciado pelas
caracteristicas externas, tais como temperatura, umidade, movimentacdo na sala,
entre outros aspectos. Além disso, durante o processo de leitura no NIR, percebeu-se

gue o instrumento tinha baixa repetibilidade.

5.2.1 Espectros PS-MS

A Figura 16 mostra o espectro de massas de uma amostra representativa de

um blend formado por 26,0% de Robusta, torra leve.
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Figura 16. Exemplo de um espectro PS (+) - MS (concentracao de 26,0% Robusta,
torra média).

Em geral, para todas as amostras, em todos os niveis de torra, o sinal m/z mais
intenso foi o de m/z 176. Este sinal base, relatado em outros estudos, € usualmente
atribuido a trigonelina [M + K]* [22], um importante alcaloide presente no café. Além
disso, o ion de m/z 138, observado em todos os espectros de massa, também pode
ser relacionado a trigonelina [M + H]*. Outros ions importantes, presentes em todos
0s espectros, podem ser atribuidos a importantes constituintes do café, tais como: m/z
104 (colina [M + H]*) [23], m/z 195 (cafeina [M + H]*) [22], m/z 317 (&cido linolénico [M

+ KJ*) [145], m/z 393 (acido cafeoilquinico [M + K]* ) e m/z 381 (sacarose [M + K] +).

5.2.1.1 Desenvolvimentos dos modelos

Os dados provenientes da técnica PS-MS foram centrados na média, antes da
etapa da construcdo dos modelos. Por ser um espectro altamente ruidoso, 0 modelo
completo, que inclui todas as variaveis, teve um mau desempenho. Além disso,

aplicando os métodos de selecdo de variaveis, nao foi possivel a obtencéo de bons
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modelos. O melhor modelo, obtido com OPS, forneceu valores de RMSEC e RMSEP

na ordem de 3,1% e 6,2%, respectivamente, com 6 VL.

5.2.2 Dados de TXRF

Para a construcdo dos modelos usando dados obtidos por TXRF, a matriz
continha 120 linhas (correspondente as amostras) e 14 colunas, que estao
relacionadas aos elementos investigados: P, S, Cl, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, Br,
Rb e Sr. Os valores foram expressos em mgL™. Para esses dados, K tem a maior
concentracdo, seguido de Ca e P, que tém valores préximos, e S e Cl. Os demais
elementos possuem concentragcdes muito inferiores aos destacados. O anexo |
contém, como ilustracéo, os resultados de concentracdo de cada elemento estimada
por TXRF para as 40 amostras de torra leve. E importante frisar que, no caso desta
técnica, ao contrario das outras, os espectros ndo foram tratados diretamente por
métodos quimiométricos, mas as quantificacdes dos teores dos elementos obtidas dos
espectros.

Os parametros estatisticos para os modelos completos e utilizando selecao de
variaveis estdo na Tabela 5. Para este conjunto, os dados foram autoescalados e 6
amostras foram identificadas como outliers (3 do conjunto calibracdo e 3 do conjunto

validacéo).
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Tabela 5. Parametros estatisticos para os dados obtidos por TXRF

TXRF

Completo OPS GA
nvL 6 4 4
nve OPS 11
nvars 14 8 6
RMSECV(%) 2,5 26 20
RMSEC (%) 1,8 22 15
Rc 0,96 0,95 0,97
Rcv 0,94 0,93 0,96
RMSEP (%) 1,6 22 1.2
Rp 0,97 0,95 0,98

Analisando a Tabela 5, pode-se perceber que o modelo completo, apesar de
utilizar um ndmero maior de VL, teve um melhor desempenho, se comparado ao
método OPS. Por outro lado, o GA reduziu todos os valores de erros, aumentando os
valores de R (tanto para calibracdo como validagéo).

O algoritmo GA selecionou 6 variaveis: Ca, Mn, Fe, Cu, Zn, Rb. Analisando os
coeficientes de regressao, apenas Ca e Mn apresentaram valores negativos, o que
indica que estdo mais relacionados com o contetudo de Arabica), enquanto Fe, Cu, Zn
e Rb produziram coeficientes positivos.

Conforme mencionado, existem poucos trabalhos na literatura que relacionam
conteudo elementar com as espécies Arabica e Robusta. Artigos empregando
calibracdo multivariada e técnicas atbmicas com o objetivo de quantificar e
caracterizar os blends de cafés s&o ainda mais raros. Santato et. al (2012) [85]
construiram modelos para prever a origem de grdos de café verde utilizados em
diferentes partes do mundo, combinando os perfis elementar (usando a
espectrometria de massa com plasma indutivamente acoplado) e isotépico. Como
resultado, eles observaram que os grdos Robusta apresentavam maiores

concentragdes de P e Cu e uma menor concentragéo de Mn. Martin et. al [83] mediram
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o teor de onze metais, Zn, P, Mn, Fe, Mg, Ca, Na, K, Cu, Sr e Ba, escolhidos como
descritores quimicos, por espectrometria de emissdo Optica com plasma
indutivamente acoplado (ICP OES). Eles observaram que P, Mn e Cu sdo muito
apropriados para caracterizar as variedades, Arabica e Robusta. Dessa forma,
podemos concluir que tanto Cu como Mn podem ser classificados como marcadores
quimicos para diferenciacdo de Robusta e Arabica, respectivamente.

Os histogramas dos erros relativos para amostras nos conjuntos de calibracao

e validacao, para o modelo TXRF-GA, sdo mostrados na Figura 17.

18

12—B

-
[=2]

10}

- - -
o N £
=]

[}
Frequéncia
P

Frequéncia

0 0
-3025201510-5 0 51015202530 -20-15-10 -5 0 5 10 15 20
Erro Relativo (%) Erro Relativo (%)

Figura 17. Histograma de erros relativos para os dados de TXRF para os conjuntos
de: (A) calibracéo e (B) validacao

Para avaliar a linearidade dos modelos, o grafico contendo o ajuste (TXRF-GA)
dos valores de referéncia versus valores previstos esta na Figura 18. Os coeficientes

de correlacdo obtidos foram todos acima de 0,96 (Tabela 5).
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Figura 18. Valores medidos versus preditos para o modelo TXRF: Circulos
correspondem ao conjunto calibracéo e triangulos ao conjunto de validacéo.

5.3 Fusao de Dados PS-MS e MIR

5.3.1 Desenvolvimento dos Modelos de Fusao de Dados

Conforme mencionado, para os dados de ATR-FTIR, duas regides espectrais
foram deletadas, 4000-3600 cm™? e 2820-1765 cm™. Estas duas regides nao
mostraram absorc¢des significativas (Figura 11) e, portanto, contribuiriam apenas com
ruido para os modelos. Como também mencionado anteriormente, dois métodos de
selecéo de variaveis, GA e OPS, foram aplicados para otimizar todos os modelos de
calibracdo desenvolvidos. Esses modelos também foram submetidos a deteccéo de
outliers. Amostras com grandes residuos espectrais, altos valores de leverage ou

grandes residuos em Y [135], no nivel de confianca de 95%, foram removidos dos
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modelos. Em todos os modelos desenvolvidos, foram detectados no maximo trés
outliers. Para o melhor modelo, discutido a seguir, apenas dois outliers foram
detectados no conjunto de calibracéo (2,4% das amostras de calibracdo).

Conforme discutido em outras se¢fes, um modelo construido apenas com 0s
espectros de ATR-FTIR apresentou resultados razoaveis. Por outro lado, os dados do
PS-MS néao forneceram bons modelos. Dessa forma, modelos de fusdo de dados de
nivel baixo e médio, utilizando espectros completos e otimizados por GA e OPS, foram
comparados com base nos valores de RMSEC, RMSEP e coeficientes de correlacao
para os conjuntos de calibracdo (Rc) e validacdo (Rp). Esses parametros séo

apresentados na Tabela 6.

Tabela 6. Parametros Estatisticos para dos modelos de fusdo de dados

Nivel Baixo Nivel Médio
Completo OPS GA Completo OPS GA
nVars 2202 230 193 2202 320 233
nVL 5 6 5 5 6 5
RMSEC(%) 2,7 1,0 21 1,89 1,5 1,7
Rec 0,96 0,99 0,98 0,97 0,99 0,98
RMSEP %) 3,2 1,7 25 4,3 23 19
Rp 0,94 0,98 0,97 0,87 0,97 0,98

Os resultados da Tabela 6 mostram que tanto o OPS quanto o GA melhoraram
todos os modelos, descartando entre 85 e 91% das variaveis originais. Este fato
demonstra 0 bom desempenho dos métodos de selecdo de variaveis, eliminando
informacgdes ruidosas e irrelevantes que nao estao correlacionadas com a propriedade
de interesse (teor de café Robusta). Em relacdo ao nivel de fusdo de dados, os
modelos de baixo nivel foram, em geral, melhores que os de nivel médio. Tal fato pode

ser explicado pois a fuséo nivel médio néo foi feita de forma totalmente otimizada. Na
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realidade, a fusdo nivel médio é recomendada para grandes conjuntos de dados
(dezenas de milhares de variaveis, por exemplo) devido a compressao dos dados.
Como o conjunto de dados trabalhado nédo era tdo grande, a fusdo nivel baixo se
tornou mais vantajosa.

Para a fusdo de dados de nivel médio, o GA apresentou resultados ligeiramente
melhores do que o OPS, enquanto o modelo OPS de baixo nivel forneceu os menores
erros de previsdo. OPS tem a vantagem adicional de gastar muito menos tempo
computacional do que o GA. Assim, a fusdo de dados de baixo nivel OPS-PLS foi
escolhida como o melhor modelo.

O melhor modelo de fusdo de dados forneceu resultados muito melhores do
gue o modelo OPS-PLS construido apenas com dados PS-MS, e ligeiramente melhor
gue o modelo OPS-PLS construido com espectros ATR-FTIR (neste caso, reduzindo
o0 numero de VL de 8 para 6, Tabela3). Para a fusdo de dados, o OPS simplificou o
modelo completo, reduzindo o nimero de variaveis de 2202 para 230, uma reducao
de 89,6%. Isso € muito importante em termos de interpretabilidade do modelo. Além
disso, todos os parametros do modelo foram significativamente melhorados em
relacdo ao modelo completo. O RMSEP foi reduzido em 47%, de 3,2% para 1,7%,
enquanto o RMSEC diminuiu 63%, de 2,7% para 1,0%.

E interessante observar também os erros relativos individuais para cada
amostra. Os histogramas dos erros relativos para amostras nos conjuntos de

calibracéo e validacdo sdo mostrados na Figura 19.
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Figura 19. Erros Relativos: A) conjunto de calibragcéo, B) conjunto de validacdo

Em geral, a linearidade de modelos de calibragdo multivariada é tipicamente
analisada com base no ajuste dos valores de referéncia versus valores previstos
(Figura 20). Coeficientes de correlacdo de 0,99 e 0,98 foram estimados para amostras

de calibracéo e validacao, indicando alta correlacdo entre os dados.
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Figura 20. Valores medidos e preditos para o modelo PLS-OPS.
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5.3.2 Interpretacdo das Variaveis Selecionadas

Das 2202 variaveis espectrais originais, a fusdo de dados de nivel baixo OPS-
PLS selecionou 230 variaveis, sendo 111 dos espectros ATR-FTIR e 119 dos dados
PS-MS. As variaveis selecionadas a partir dos espectros de ATR-FTIR sdo mostradas

na Figura 21.
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Figura 21. Variaveis selecionadas (ATR-FTIR) pelo modelo PLS-OPS de fusédo de
dados

A observacao da Figura 21 permite concluir que, assim como para o0 modelo
individual ATR-FTIR, as variaveis selecionadas estdo distribuidas por toda a regiao
espectral, indicando, mais uma vez, que a diferenciacdo entre os cafés Robusta e
Arabica se deve, principalmente, a diversos compostos quimicos absorvendo em
diferentes regides do espectro no infravermelho médio. Esta observacdo confirma a
complexidade desta matriz alimentar e a necessidade de ferramentas quimiométricas

para melhor prever e interpretar os dados.
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A analise dos coeficientes de regressao é uma ferramenta adicional para a
interpretacdo espectral do modelo. A Figura 22 mostra os coeficientes de regressao

para os espectros ATR-FTIR (A) e PS-MS (B) no melhor modelo de fuséo de dados.
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Figura 22. Vetor de regresséo para: (A) ATR-FTIR e (B) PS-MS

De acordo com as Figuras 21 e 22(A), varias variaveis foram selecionadas na
regido espectral entre 3600-3000 cm-?. Esta regido é dominada por uma banda larga
usualmente associada com o contetudo de agua. Além disso, algumas variaveis na
regido entre 3000-2800 cm™ foram selecionadas. Esta regido esta relacionada a
vibracfes de ligacdes C—H dos grupos metila, e esses nimeros de onda podem ser
associados a cafeina e trigonelina [141], entre varios outros compostos. Assim, a
presenca de coeficientes de regressao negativos e positivos nesta regido espectral
pode ser explicada pelas diferencas quimicas entre estas duas espécies de café, uma
vez que os cafés Robusta possuem menores teores de trigonelina e maiores teores

de cafeina que os cafés Arabica.
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Na regido de impressédo digital (fingerprint), varios niumeros de onda foram
selecionados, alguns deles relacionados a moléculas de carboidratos [140]. O
intervalo entre 1400-1000 cm™ tem sido associado a vibragées de acidos clorogénicos
presentes em amostras de café [43]. Observou-se que a maioria dos coeficientes de
regressdo sdo positivos nesta regido, o que € considerado consistente com a
literatura. De fato, os acidos clorogénicos sdo as principais espécies fendlicas
presentes no café, as quais sao formadas por reacdes de esterificacdo entre o acido
quinico e os &acidos hidroxicinamicos. Esses compostos sao particularmente
importantes por estarem associados a efeitos benéficos para a saude, e os cafés
Robusta sdo mais ricos em acidos clorogénicos do que os da espécie Arabica [146].
Isso se deve ao clima e a outros fatores ambientais que influenciam os teores de
acidos clorogénicos nos graos de café, uma vez que os cafés Robusta sado cultivados
em climas mais severos do que os cafés Arabica.

Numeros de onda préximos a 1085 e 1050 cm, que estdo associados a picos
atribuidos as deformacdes axiais de ligacdes C-O, também foram selecionados.
Esses sinais analiticos podem estar relacionados ao acido quinico, também mais
concentrado em cafés Robusta (coeficientes de regressdo positivos no modelo).
Finalmente, algumas variaveis foram selecionadas na regido entre 950-800 cm™, o
que pode estar relacionado as vibragcbes do modo esquelético das ligacbes
glicosidicas [16]. Os cafés Arabica sdo mais ricos em carboidratos do que os cafés
Robusta e os coeficientes de regressao nessa regido foram todos consistentemente
negativos.

Como mencionado anteriormente, o OPS selecionou 119 variaveis dos dados
de PS-MS. As variaveis selecionadas dos espectros de massa, em geral, corroboram

e complementam a interpretacao obtida a partir dos espectros de infravermelho. O ion
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mais abundante, atribuido a trigonelina [M+K]*, de m/z 176, néo foi selecionado. E
importante ressaltar que os ions mais abundantes ndo sdo necessariamente 0s mais
discriminantes. No entanto, o ion de m/z 138, também associado a trigonelina
(IM+H]"), foi selecionado pelo OPS, corroborando a importancia dessa molécula para
a caracterizacdo de espécies de café. Além disso, outros ions também foram
selecionados, correspondendo a compostos ja mencionados na literatura como
discriminantes para espécies de café, tais como: acido quinico (m/z 423, [2M+K]"),
glicose (m/z 219, [M+K]"), sacarose (m/z 381, [M+K]"), acido ferulico (m/z 395,
[M+K]"), acido feruloilquinico (m/z 407, [M+K]*) e acido acetil-cafeoquinico (m/z 435,
[2M+K]*) [22,23]. Em geral, diferentes acucares e acidos clorogénicos foram
importantes para discriminar essas espécies. Algumas variaveis selecionadas,
atribuidas aos ions de m/z 395, 407 e 435, estdo relacionadas a acidos clorogénicos
especificos, apresentando coeficientes de regressdo positivos no modelo. Essa
observacéo é consistente com os teores mais elevados desses compostos fendlicos
no café Robusta. Assim, eles podem ser considerados marcadores quimicos para a
diferenciacdo entre espécies Robusta e Arabica [11,12]. Na verdade, esse é um

padrdo multivariado de marcadores quimicos.
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5.4 Fusao de Dados TXRF e NIR

Para desenvolvimento dos modelos de fuséo de dados utilizando TXRF e NIR,
as matrizes foram, inicialmente, pré-processadas individualmente (apenas as
amostras de torra leve e média foram utilizadas). Os dados de TXRF foram
autoescalados e, para os dados de NIR, foi aplicada MSC seguida por centragem na
meédia. Para a fusdo de dados de nivel baixo, apds essa etapa, as matrizes foram
concatenadas e o autoescalamento foi aplicado. Para o nivel médio, modelos foram
construidos com as matrizes isoladas, 0s escores mais significativos foram extraidos
de cada modelo individual, concatenados e usados para a construcdo dos modelos
de fusdo de dados.

Durante a etapa de otimizac&do dos modelos, nenhuma amostra foi classificada
como outlier e retirada do conjunto de dados. Em geral, os modelos utilizando fusao
de nivel baixo tiveram desempenho superior ao de nivel médio. Dessa forma, a Tabela
7 contém os parametros estatisticos aplicando GA e OPS para os modelos de nivel

baixo.

Tabela 7. Parametros estatisticos estimados para os modelos de fusdo de dados de
nivel baixo utilizando dados de TXRF e NIR

NIR + TXRF
Completo OPS GA
nvL 5 6 6
nv. OPS 15
nVars 1114 55 32

RMSECV(%) 4,9 22 1,3
RMSEC (%) 2,7 1,5 0,9

Rc 0,92 0,98 0,99
Rcv 0,75 0,95 0,98
RMSEP (%) 4,6 1,8 15
Rp 0,78 0,98 0,98
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Pela analise da Tabela 7, pode-se concluir que tanto a selecéo de variaveis por
GA como OPS melhoraram todos os parametros estatisticos, em comparagcdo ao
modelo que utilizou os dados completos. Na realidade, uma comparacao entre os dois
meétodos indica que o GA forneceu todos os parametros estatisticos ligeiramente
melhores que o OPS. E importante ressaltar que tanto GA como OPS diminuiram
consideravelmente o numero de variaveis (GA, de 1114 para 32). Tal fato € de extrema
importancia pois, além de tornar o modelo mais simples, permite que a interpretacéao
do mesmo se torne mais facil.

Com relacdo aos erros relativos, para o modelo GA-TXRF-NIR os valores
meédios para o conjunto calibracdo e validacdo foram, respectivamente, 9,1 e 7,7%.
Tais valores indicam que o modelo tem alta exatidao, podendo ser aplicado. A Figura

23 representa os valores de erros relativos para todas as amostras.
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Figura 23. Erros relativos obtidos para as amostras individuais usando o modelo de
fusdo de dados de nivel baixo construido com dados de TXRF e espectroscopia
NIR: conjuntos de (A) calibracéo e (B) validacéo
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O gréfico para avaliar a linearidade, valores medidos versus preditos, esta

esquematizado na Figura 24. Para o modelo GA-TXRF-NIR, coeficientes de

correlacéo de 0,99 e 0,98 foram estimados para amostras de calibracdo e validacao,

respectivamente.
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Figura 24. Valores medidos e preditos pelo modelo de fusdo de dados de nivel baixo

GA-TXRF-NIR

5.4.1 Interpretacado das Variaveis Selecionadas

Das 1114 variaveis originais, a fusdo de dados de nivel baixo GA-PLS

selecionou 32 variaveis, 28 dos espectros NIR e 4 dos dados TXRF. As variaveis

selecionadas a partir dos espectros de NIR sdo mostradas na Figura 25.
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Figura 25. Variaveis selecionadas dos espectros NIR pelo modelo GA-NIR-TXRF

Observando a Figura 25, pode-se perceber as variaveis selecionadas se
distribuem por toda a regido espectral. Conforme esperado, regifes relacionadas a
absorcao da agua (5200-5000 cm™ e 7200-6800 cm*) foram selecionadas [143]. Tal
regido esta mais relacionada com as variacdes espectrais devido aos diferentes graus
do torra do que com o contetido de Robusta. Além disso, alguns numeros de onda na
regido entre 6100 e 4965 cm, relacionados a vibracdes de primeiro sobretom de
ligagbes C-H, também foram selecionados. Vale ressaltar ainda que nimeros de onda
na regido entre 9800-9000 cm?, relacionados aos sinais de terceiro sobretom de
vibrag6es de ligacdes C-H e N-H, também foram selecionados. Em geral, a regido
compreendida entre 5797 e 5665 cm, também selecionada pelo modelo, esta
relacionada com o conteudo lipidico.

Diversas regibes espectrais selecionadas podem ser correlacionadas com
compostos presentes no café. As regides entre 5150-500 cm™ e 6020-5925 cm™,
por exemplo, podem ser associadas a varios compostos, tais como: acidos
clorogénicos, agua, proteinas, carboidratos, cafeina, trigonelina, dentre outros. Além
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disso, de forma mais especifica, diversas variaveis situadas nas regides entre 6666-
5882 cm™ e 5617-5405 cm™ podem ser associadas a certas classes de substancias
submetidas a transformacdes quimicas importantes durante o processo de torra, tais
como: acidos clorogénicos (5934 cm™ - primeiro sobretom de vibragées de ligagGes
C-H em estruturas aromaticas), carboidratos (5617 cm™ - primeiro sobretom de
estiramento de O-H, 5464 cm™ — banda de combinacéo de estiramento de O-H e C-
0O) e aminoacidos (6622 cm™ — primeiro sobretom de estiramento de N-H em proteina)
[150,151].

Com relacdo ao TXRF, o modelo selecionou os seguintes elementos: K, Mn, Fe
e Br. E importante ressaltar aqui o elemento Mn como importante marcador para
diferenciar as duas espécies de café. Kivran et. al [149] utilizaram espectrometria
de absorcdo atdbmica com forno de grafite, espectrometria de absorcéo
atomica de chama e analise elementar para a determinacédo da origem de grdos de
café Arabica. Entre os varios elementos investigados, constatou-se que o Mn é o mais
adequado como indicador para esse propoésito. Dessa forma, pode-se inferir que o
conteudo de Mn esta mais relacionado ao café Arabica.

Neste contexto, € fundamental ressaltar a importancia de um modelo de fuséo
de dados que encontre e utilize na modelagem, correlagdes atdmico-moleculares. Na
realidade, sdo poucos os artigos na literatura que exploraram essa possibilidade de

interpretacdo aplicada a qualquer tipo de matriz.
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5.5 Fusao de Dados MIR, PS-MS e TXRF

O processo para construcao dos modelos utilizando dados MIR, PS-MS e TXRF
foi similar aos demais modelos utilizando fusdo de dados. O numero total de variaveis
foi 2216 (1801 do MIR, 401 PS-MS e 14 TXRF). As matrizes foram, individualmente,
pré-processadas em uma etapa inicial (MIR: MSC e centragem na média, PS-MS:
centragem na média; e TXRF: autoescalamento). Para a fusdo de dados de nivel
baixo, as matrizes foram concatenadas e otimizadas por selecdo de variaveis. Ja na
fusé@o de dados nivel médio, modelos individuais foram construidos e os escores mais
significativos de cada um foram extraidos.

Durante o processo de otimizacdo, 4 amostras foram identificadas como
outliers e retiradas dos conjuntos de calibracdo e validagdo. A Tabela 8 contém os
parametros estatisticos obtidos para os modelos na fusdo de dados de nivel baixo.
Conforme observado para os outros modelos, a técnica de fusdo de dados de nivel

meédio apresentou um desempenho um pouco pior.

Tabela 8. Parametros estatisticos para o modelo de fusdo de dados de nivel baixo
usando MIR, PS-MS e TXRF

MIR+PS-MS+TXRF
Completo OPS GA

nvL 5 4 6
nv. OPS 20
nVars 2216 125 165

RMSECV(%) 4,0 28 22
RMSEC (%) 2,6 1,9 11

RC 0,93 0,96 0,99
Rcv 0,84 0,92 0,95
RMSEP (%) 3,0 25 1,3
Rp 0,91 0,94 0,98
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Analisando a Tabela 8 é possivel concluir que o GA mostrou o melhor
desempenho, se comparado ao OPS e ao modelo completo. Apesar de o GA ter
selecionado um numero maior de VL, a analise da razdo entre os valores de RMSEC
e RMSEP indica que ndo houve sobreajuste no modelo. O GA selecionou um
subconjunto de variaveis maior que o OPS, porém os valores de RMSEP, RMSECV
E Rp justificam a escolha por esse método. Dessa forma, para o conjunto de dados
utilizando MIR, PS-MS, TXRF e NIR, o modelo utilizando GA foi selecionado como o
de melhor desempenho.

A média dos erros relativos, para o melhor modelo, foi de 12,4 e 18, 3% para
0s conjuntos de calibracdo e validacédo, respectivamente. Esses valores podem ser
considerados altos, em uma primeira andalise. Porém, observando o histograma de
erros (Figura 26) percebe-se que a maioria das amostras estd numa faixa de erro
aceitavel, e a distribuicdo se aproxima da normalidade. Amostras com baixa
concentracédo de Robusta, apesar de terem valores de erro absoluto baixos, tém alto

valor de erro relativo, colaborando para que a média seja alta.
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Figura 26. Histograma de erros relativos: conjuntos de (A) calibracdo e (B) validacao

A linearidade deste modelo pode ser averiguada pelo grafico dos valores

medidos versus preditos (Figura 27). Para o melhor modelo, todos os valores de R

foram superiores a 0,95.
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Figura 27. Valores medidos e preditos para os conjuntos: calibragéo (circulos) e
validacéo (triangulos)

5.5.1 Interpretacado das Variaveis Selecionadas

O algoritmo GA selecionou um total de 165 variaveis. Destas, 131 séo
provenientes dos espectros MIR, 31 dos espectros de PS-MS e 3 dos dados TXRF. A
Figura 28 mostra as variaveis selecionadas (GA) dos dados provenientes dos

espectros MIR.
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Figura 28. Variaveis selecionadas nos espectros MIR pelo modelo de fusédo de
dados de nivel baixo usando MIR, PS-MS e TXRF

Uma analise da Figura 28 permite concluir que as variaveis selecionadas pelo
modelo construido com dados das trés técnicas instrumentais sdo bastante similares
as variaveis selecionadas em outros modelos mais simples. As duas bandas estreitas
presentes na faixa de 3000-2800 cm™ tém sido relatadas para amostras de café
torrados, sendo usualmente associadas com cafeina em bebidas [16]. Além disso, a
banda centrada em 1743-1741 cm foi atribuida a vibracédo da ligacédo carbonila em
lipidios ou em ésteres alifaticos. Em 1543 cm, acredita-se que a banda é associada
ao estiramento C=C, presente em anéis nitrogenados, tais como os de cafeina e
trigonelina, ambas presentes em quantidades significativas nos cafés. As bandas na
regido de 1150-900 cm sdo associadas a carboidratos. Ja a banda entre 1161 e 1153
cm?® esta relacionada aos acidos clorogénicos, também presentes no café. A regido
entre 1800-800 cm, que contém informacdes de fingerprint importantes para a
caracterizagao de cafés, também foi selecionada [143,144].

Para os dados provenientes do PS-MS, a Figura 29 é uma representacao do

vetor regressao para as variaveis selecionadas.
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Figura 29. Vetor de regressdo com as variaveis selecionadas nos espectros PS-MS
pelo modelo de fusdo de dados de baixo nivel e usando MIR, PS-MS e TXRF

Os sinais em m/z 144 e 383, apesar de ndo identificados, ja foram mencionados
em outros artigos como associados a importantes compostos para separacao de cafés
Robusta e Arabica [145]. Acidos carboxilicos formados no processo de torra, tais
como &cidos octandicos e decandicos (m/z 145 e m/z 173) também foram
selecionados [145]. Outros compostos importantes também foram selecionados: m/z
408 ([M+K]*, &cido feruloilquinico [9]), m/z 317 (acido linolénico [M+K]*) e m/z 435
(acido acetil-cafeoquinico, [2M + K]*). Em geral, a0 se comparar as varaveis
selecionadas por esse modelo com as selecionadas pela fusdo de dados PS-MS/MIR,
pode-se concluir que, para o segundo modelo, um namero consideravelmente maior
de variaveis foram selecionadas. Para o modelo PS-MS/MIR, compostos de diferentes

classes foram selecionados. Ja para o modelo MIR/PS-MS/TXRF, percebe-se que a
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maioria das variaveis selecionadas podem ser classificadas como &cidos
clorogénicos.

Para os dados provenientes de TXRF, os seguintes elementos foram
selecionados: K, Br, Rb. Nesse contexto, é importante ressaltar o papel do Rb. Apesar
de ndo encontrar referéncias na literatura, o Rb possui, entre os elementos do TXRF,
0 maior valor de vetor de regressao, em modulo. Tal fato pode indicar o metal Rb como

um importante marcador para a diferenciacdo entre as espécies de café.

5.6 Modelo de fusao de dados MIR, PS-MS, NIR e TXRF

Além dos modelos ja mencionados, modelos de fusdo de dados contendo os
dados oriundos de todas as técnicas utilizadas neste trabalho foram construidos. Para
isso, os dados provenientes de cada técnica foram pré-processados separadamente.
As estratégias de fusdo de dados nos niveis baixo e médio foram aplicadas. Neste
caso, como em todos os outros, a estratégia de nivel baixo mostrou um melhor
desempenho.

Para o melhor modelo, nenhuma amostra foi detectada nos conjuntos de
calibracdo e validacdo como outlier. A Tabela 9 contém os pardmetros estatisticos

para os modelos completo e utilizando GA e OPS.
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Tabela 9. Parametros estatisticos para o0 modelo de fusdo de dados de nivel baixo
usando todas as técnicas

MIR+PS-MS+NIR+TXRF

Completo OPS GA

nvL 5
nve OPS

nVars 3316
RMSECV(%) 3,9
RMSEC (%) 1,8
Rc 0,96
Rcv 0,84
RMSEP (%) 3,2
Rp 0,90

4

13
480
2,5
1,0
0,98
0,94
2,0
0,97

6

228
19
0,7
0,99
0,97
1,7
0,97

Analisando a Tabela 9, pode-se perceber que tanto o OPS como o GA

melhoraram consideravelmente os parametros estatisticos dos modelos, diminuindo

0 numero de variaveis a menos que 10% do total de variaveis originais. Uma anélise

mais criteriosa permite indicar o GA como método de melhor desempenho. Os valores

de RMSEC, RMSECV e RMSEP foram reduzidos, em média, a cerca de 50% dos

valores fornecidos pelo modelo que utilizou os espectros inteiros.

O histograma de erros relativos (%) obtidos para todas as amostras utilizando

selecdo de variaveis por GA é mostrado na Figura 30. A média dos erros relativos

para o melhor modelo foi de 6,3 e 14,0% para os conjuntos de calibragcéo e validagéao,

respectivamente. Como para todos os modelos construidos previamente, erros

relativos altos foram encontrados para amostras na faixa de 0-5% de café Robusta.
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Figura 30. Histogramas de erros relativos para os conjuntos de (A) calibracéo e (B)
validacéo

O gréfico para avaliar a linearidade deste modelo esta esquematizado na Figura

31. Para o melhor modelo, coeficientes de correlagéo de 0,99 e 0,97 foram estimados

para amostras de calibracdo e validacdo, respectivamente.
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Figura 31. Valores medidos e valores preditos para o modelo de fusdo de dados de
nivel baixo usando todas as quatro técnicas analiticas

5.6.1 Interpretacéo das Variaveis Selecionadas

O método GA selecionou 120 variaveis dos espectros MIR, 24 dos dados de
PS-MS, 80 dos espectros NIR e 4 dos dados de TXRF, totalizando 228 variaveis. As
variaveis selecionadas nos espectros de infravermelho médio estdo destacadas na
Figura 32. Vale ressaltar que as variaveis selecionadas aqui séo bastante similares as

variaveis ja selecionadas em outros modelos apresentados anteriormente.
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Figura 32. Variaveis selecionadas nos espectros MIR pelo modelo de fusédo de
dados de nivel baixo otimizado por GA e usando todas as quatro técnicas

As variaveis selecionadas provenientes do MIR estdo mostradas na Figura 35.
A grande maioria destas também foi selecionada em outros modelos prévios, e suas
atribuicbes ja foram discutidas. Em geral, a regido entre 3000-2800 cm foi
selecionada, sendo atribuida a vibracdes de estiramento de ligagcdes C-H de grupos
metila, podendo estar relacionada ao contelddo de cafeina na matriz [141]. Muitas
variaveis também foram selecionadas na regido da impressao digital, entre 1700-900
cm?, relacionadas ao contetdo de carboidratos [140]. O pico centrado em 1742 cm™,
selecionado para todos os modelos, é atribuido a vibracéo de carbonila de lipidios ou
ésteres alifaticos [18]. A regido entre 1400-900 cm é caracterizada por vibracdes de
varios tipos de ligagbes, como C-H, C-O e C-N.

As variaveis selecionadas para o conjunto de dados provenientes de
espectroscopia NIR (Figura 33) também sdo em sua maioria as mesmas selecionadas
por outros modelos ja discutidos. Regides relacionadas a absor¢cao de moléculas de

agua (5200-5000 cm?! e 7200-6800 cm?) foram selecionadas [143]. A regido entre
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9800-9000 cm™, relacionada ao terceiro sobretom de vibracdes de ligacdes C-H e N-
H [143], também foi selecionada. Conforme ja observado, diversas regides espectrais
selecionadas podem ser correlacionadas com compostos presentes no café, tais
como: 5150-500 cm™ e 6020-5925 cm™, associadas a acidos clorogénicos, agua,

proteinas, carboidratos, cafeina, trigonelina, dentre outros.

Absorbancia

© R

00 10000 9000 8000 17000 6000

Figura 33. Varaveis selecionadas nos espectros NIR pelo modelo de fusdo de dados
de nivel baixo otimizado por GA e usando todas as quatro técnicas

A Figura 34 é uma representacdo do vetor de regressao para as variaveis

selecionadas a partir dos dados provenientes do PS-MS.
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Figura 34. Vetor dos coeficientes de regressao (PS-MS) com as variaveis
selecionadas por GA no modelo de fusdo de dados construido com todas as quatro
técnicas

A analise do vetor de regressao permite ampliar a possibilidade de
interpretacdo dos modelos. O sinal de m/z 132, apesar de néo identificado, ja foi
mencionado em outros artigos como importante composto para separacdo de cafés
Robusta e Arabica [145]. O sinal de m/z 408 correspondente ao aduto [M+K]* do &cido
feruloilquinico [9], também foi selecionado; os sinais de m/z 317 (acido linolénico
[M+K]*), m/z 219 (glicose, [M+K]*) e m/z 435 (acido acetil-cafeoquinico, [2M + K]*)
também foram selecionados. Em geral, o GA selecionou um conjunto de variaveis
bastante similar aos conjuntos selecionados nos modelos anteriores. Essas variaveis
foram atribuidas a acUcares, acidos clorogénicos, entre outros. Muitos sinais
selecionados nos dados de massas nao foram identificados/atribuidos.

Para os dados provenientes de TXRF, os seguintes elementos foram
selecionados por este ultimo modelo, Ti, Mn, Br e Rb. Vale lembrar que o Rb foi

selecionado para, praticamente, todos os modelos apresentados anteriormente que
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envolveram dados de TXRF. Isso indica que tal elemento pode ser fundamental para
a diferenciacdo entre cafés Arabica e Robusta. O Mn também foi selecionado em
outros modelos e ja foi mencionado em outros trabalhos.

Com relacao a trabalhos ja presentes na literatura envolvendo o uso de fuséo
de dados na analise de misturas de espécies de cafés, € importante ressaltar, nesse
momento, o trabalho de Dankowska e colaboradores [132]. Neste artigo, os autores
combinaram espectrofluorimetria e espectroscopia de absor¢cdo molecular na regiao
do UV-Vis para quantificacdo de blends de cafés Arabica e Robusta, utilizando fusao
de nivel médio e baixo. Em linhas gerais, modelos PCR foram construidos com 115
amostras. Porém, este artigo apresenta muitas deficiéncias, principalmente na parte
de desenvolvimento dos modelos. De forma geral, ndo houve separacdo dos
conjuntos calibracéo e validacdo, a validacdo cruzada foi realizada de duas formas
(leave-one-out e reamostragem), embora néo fique claro, no texto, qual das duas
formas forneceu o menor valor de RMSECV. Além disso, o artigo ndo forneceu
nenhum gréfico de linearidade ou maiores detalhes sobre os resultados para a
previsdo das amostras. Finalmente, o ponto mais critico, 0 melhor modelo utilizando
fuséo de dados nivel médio foi construido com 38 componentes principal (a maioria
dos modelos testados tinha mais de 30 componentes). Para esse conjunto de dados,
um modelo com um namero tdo grande de componentes principais (ou VL no caso de
modelos PLS) € um verdadeiro absurdo, indicando alto grau de sobreajuste nos dados

(e falta de conhecimento sobre métodos de calibracdo multivariada).
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5.7 Comparacao Entre os Modelos

Os valores de RMSEC, RMSECV e RMSEP dos modelos desenvolvidos sdo

mostrados na Tabela 10.

Tabela 10. Comparacédo de parametros estatisticos entre os modelos desenvolvidos.

MIR  TXRF PS-MS/MIR TXRF/NIR MIR/PS-MS/TXRF TODAS

RMSEC 1,2 15 1,0 0,9 11 0,7
RMSECV 24 2,0 2,2 1,3 2,2 1,9
RMSEP 1,8 1,2 1,7 1,5 1,3 1,7

Uma analise dos parametros estatisticos de todos os modelos permite concluir
gue o modelo utilizando apenas TXRF teve o melhor desempenho, se for considerado
apenas o valor de RMSEP. Uma andlise dos valores de RMSECV e RMSEC indica
gue o modelo utilizando todos as técnicas analiticas apresentou 0s menores erros.
Porém, a escolha dos melhores modelos deve ser baseada em uma série de aspectos,
dentre eles, a simplicidade na obtencao dos dados, o tempo de analise e o custo.

Avaliando os resultados da Tabela 10, pode-se afirmar que todos os modelos
tiveram um bom desempenho, podendo ser aplicados na pratica. O método utilizando
MIR, além de ter incorporado a variancia de todos 0s niveis de torra, permite aquisi¢ao
rapida dos espectros, com um minimo preparo de amostra. Tais caracteristicas (além
de bons parametros estatisticos) conferem a este método maior potencial de aplicacéo
em uma rotina laboratorial (a utilizagdo do TXRF demanda varias etapas de preparo
de amostra, o que dificulta sua aplicacdo). Dessa forma, se forem considerados
apenas os métodos desenvolvidos com apenas uma técnica, a espectroscopia no
infravermelho préximo é a mais indicada.

Uma comparacéo entre os modelos de fusao de dados indica que os que foram
construidos utilizando PS-MS/MIR e MIR/PS-MS/TXRF apresentaram os melhores
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resultados. Os demais modelos, apesar de mostrarem menores valores de erros, nao
modelaram os trés niveis de torra. Uma comparacdo entre os dois modelos
mencionados mostra que nao ha grande diferenca entre eles. Como o PS-MS/MIR
utilizou apenas duas técnicas (o que elimina TXRF, técnica laboriosa) e possui um
poder alto de interpretacdo do sistema (duas técnicas que fornecem informacdes

diferentes e complementares), esse modelo foi considerado o melhor.

5.8 Validacao Analitica Multivariada

Além de todos os parametros ja apresentados para avaliar a qualidade dos
modelos, uma validacdo analitica multivariada foi realizada para os modelos com o0s
melhores desempenhos. Nesse caso especifico, a espectroscopia no infravermelho
meédio forneceu o melhor modelo, se considerados apenas o0s conjuntos de dados
provenientes das técnicas isoladas. Para a fusao de dados, a juncao entre MIR e PS-

MS foi selecionada como a de melhor desempenho.

5.8.1 Modelos com Dados de Infravermelho Médio

A Tabela 11 contém as figuras de mérito (FOM) calculadas para os modelos

com melhores desempenhos, apds a aplicacdo dos métodos de selecdo de variaveis.
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Tabela 11. Parametros para avaliar as principais FOM para os melhores modelos utilizando espectroscopia MIR.

FOM Paréametros Leve Médio Forte Robusto
GA GA GA OPS
Faixa de Trabalho - 0-33% 0-33 % 0-33 % 0-33 %
Durbin-Watson 2,21 1,63 1,74 2,24
Linearidade Inclinacéo® 0,99+0,09% 0,99+0,02% 0,98+0,03% 0,98+0,02%
Intercepto? 0,03+0,17 0,12+0,33 0,27+0,50 0,32+0,45
SensibilidadeP - 0,0066 0,0075 0,0068 0,14
Sensibilidade Analitica r 2,0 (%) 2,2 (%) 1,9 (%Y 41,2 (%1)
y1 0,5% 0,5% 0,5% 0,02%
Ruido Desvio Padréao Agrupado (Branco) 0,0033 0,0034 0,0035 0,0034
Exatidao Erro Médio Relativo 8,6% 7,5% 6,4% 12,0%
Bias Bias + DPR 0,5+1,0% -0,3+1,3 0,1+0,9 -0,3+1,8
Preciséo DPR repetibilidade (%) 9,2/2,9/0,7 8,2/2,2/13,9 9,4/5,4/3,3 8,8/5,1/3,9
RPDcal/val - 8,4/7,0 5,6/7,0 4,3/10,0 4,6/4,0

a Valores para a linha ajustada as amostras de calibracdo
b Valores expressos como a razéo entre a absorbancia e a porcentagem

¢ Valores nos niveis baixo (3,0%), médio (15,0%) e alto (27,0%)
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Em geral, a exatiddo de modelos de calibracdo multivariada € avaliada com
base nos valores de RMSEC e no RMSEP (ja discutidos na Tabela 3). Para o modelo
robusto, esses valores foram, respectivamente, 1,1 e 1,8%. Além disso, também é
importante observar os erros relativos individuais para as previsfes das amostras. Os
histogramas dos erros relativos para amostras nos conjuntos de validacéo para todos
0s quatro modelos j foram mostrados na Figura 15 e discutidos. Como mencionado,
0s erros acima de + 20% foram observados para um pequeno numero de amostras
em baixas concentracfes de café Robusta. Outro parametro importante é o RPD,
usado para avaliar a veracidade dos modelos de calibracdo multivariada em termos
absolutos. Modelos com RPD acima de 2,5 sao considerados adequados para uso em
controle de qualidade [150]. Em relacéo a precisdao, o modelo robusto apresentou um
DPR de 4,6 % para calibracdo e 4,0 % para validacdo, confirmando seu bom
desempenho.

A linearidade dos modelos pode ser avaliada analisando o ajuste dos valores
de referéncia versus valores previstos (Figura 16). Para estes dados, nenhuma
tendéncia sistemética foi observada para as distribuices residuais. Os coeficientes
de correlagéo para todas as curvas foram todos acima de 0,94 (Tabela 3). No entanto,
coeficientes de correlagdo préximos de 1,0 ndo sdo suficientes para garantir a
linearidade, sendo necesséaria a verificagdo dos comportamentos aleatdrios dos
residuos. Esse comportamento foi verificado aplicando-se sequencialmente os testes
RJ, BF e DW (Ryan-Joiner, Brown-Forsythe, Durbin-Watson, respectivamente), para
confirmar num nivel de confianga de 95% a normalidade, homocedasticidade e
independéncia dos residuos, respectivamente. Para o ultimo teste, todos os valores
de DW estimados (Tabela 13) estavam dentro do intervalo de aceitacéo, entre 1,50 e

2,50 [136]. A preciséo no nivel de repetibilidade também foi avaliada através do DPR
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de triplicatas obtidas em trés diferentes niveis de concentracdo, um baixo (3,0%), um
meédio (15,0%) e um alto (27,0%). Considerando as avaliagcbes de veracidade,
linearidade e preciséo, as faixas de trabalho dos métodos foram estabelecidas entre
0,0 e 33,0%.

A sensibilidade foi estimada com base na norma Euclidiana dos vetores de
regressao [139]. Esta é uma FOM dependente da técnica analitica empregada e da
matriz analisada. Assim, a sensibilidade analitica (y) foi estimada dividindo a
sensibilidade por uma estimativa do ruido instrumental, que foi obtida calculando o
desvio padrao agrupado de 10 espectros replicados da célula de ATR vazia. O inverso
desta FOM, y?, fornece a diferenca que pode ser discriminada pelos métodos
considerando o ruido experimental aleatorio como a Unica fonte de erro. Além disso,
esse valor indica a limitacdo do numero de algarismos significativos usados para
expressar os resultados. Apesar da estimativa de y* para o modelo robusto (0,02%),
0 uso de apenas uma casa decimal foi considerado mais coerente para expressar 0s
resultados para todos os modelos.

Para finalizar, o viés (bias) foi estimado com base apenas nas amostras do
conjunto de validacdo. Com os valores de viés estimados e seus desvios-padrao
(SDV), os testes em nivel de confianca de 95% evidenciaram a auséncia de erros

sistematicos em todos os modelos.

5.8.2 Modelo de Fusao de Dados MIR e PS-MS

A Tabela 12 contém as FOM calculadas para o modelo MIR/PS-MS, utilizando

OPS e fusado de dados de nivel baixo.
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Tabela 12. Parametros para avaliar as principais FOM para o modelo de fusédo de
dados MIR/PS-MS de nivel baixo utilizando OPS

FOM Parametro Robusto
OPS
Faixa de Trabalho - 0-33 %
Durbin-Watson 1,76
Linearidade Inclinag&o? 0,92+0,02%
Intercepto? 1,3+0,7
Sensibilidade® - 0,19
Sensibilidade Analitica r 39,2 (%)
y1 0,02 %
Ruido Desvio Padrao Agrupado (Branco)  0,0046
Exatidao Erro Médio Relativo 10,21 %
Bias Bias = DPR 0,2£0,9
RPDc/RPDv 4,0/5,5

Conforme ja mencionado, a exatiddo pode ser avaliada por meio do RMSEC e
RMSEP (Tabela 6), assim como através dos erros relativos individuais para cada
previsdo de amostra (Figura 26). Erros considerados altos (acima de 20% a 30%)
foram estimados para um pequeno numero de amostras, todas elas na menor faixa
de concentracéo de café Robusta.

Coeficientes de correlacao, 0,99 e 0,98, foram estimados para amostras de
calibracdo e validacéo, respectivamente. Além disso, nenhuma tendéncia sistematica
na distribuicdo dos residuos foi observada. A fim de confirmar a aleatoriedade desses
residuos, sua normalidade, homocedasticidade e independéncia foram verificadas,
respectivamente, aplicando sequencialmente os testes RJ, BF e DW. Todos esses
trés testes garantiram o comportamento aleatdrio dos residuos de ajuste com nivel de

confiangca de 95%. Particularmente, um resultado de DW de 1,76 esta dentro do
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intervalo de aceitacdo (1,50-2,50) [136], confirmando a auséncia de autocorrelacao
dos residuos.

A sensibilidade do método foi calculada com base na norma Euclidiana dos
vetores de regressdo. Como a sensibilidade depende da técnica analitica e da matriz
estudada, foi estimada uma FOM mais robusta, sensibilidade analitica (y). Uma
estimativa conjunta do ruido instrumental (espectros do branco obtidos por ATR-FTIR
e PS-MS e organizados de forma concatenada) foi usada neste calculo. O inverso
deste valor, y!, foi estimado em 0,02%, o que corresponde a concentracdo minima
distinguivel pelo método. Além disso, esse valor define a limitacdo do numero de
digitos significativos usados para expressar os resultados. No entanto, foi considerado
mais realista expressar todas as previsdées com apenas uma casa decimal.

O viés, definido como a média aritmética dos erros de predicdo, foi estimado
apenas para as amostras de validacao, juntamente com os desvios padrao dos erros
de validacédo (SDV). Com esses dois parametros, um teste t com nivel de confianca
de 95% corroborou a auséncia de erros sistematicos no modelo. Finalmente, o RPD
foi estimado para os conjuntos de calibracéo e validacao. Este € um FOM para avaliar
a exatiddo de modelos de calibragdo multivariados em termos absolutos,
independente do intervalo analitico. Valores de RPD de 4,0 (calibracdo) e 5,5
(validag&o) foram obtidos, confirmando o bom desempenho do modelo. Valores de
RPD superiores a 2,4 séo considerados desejaveis para bons modelos de calibragéo,
enquanto RPD menores que 1,5 indicam modelos que ndo possuem qualidade

suficiente para serem utilizados [135].
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6. Conclusao

A andlise dos parametros estatisticos para todos os modelos indicou que tanto
o método OPS como o GA diminuiram significativamente os erros de validagéo
cruzada e de previsdo. Dessa forma, a aplicacdo de métodos de selecéo de variaveis
contribuiu para a construcao de modelos mais robustos e simples de interpretar. Para
a maioria dos modelos construidos, o método GA foi o que apresentou melhor
desempenho.

Em geral, os modelos apresentaram boa capacidade de previsdo quando
aplicados para prever a composicao de blends, podendo ser perfeitamente aplicados,
substituindo analises morosas, dispendiosas e ambientalmente ndo amigaveis, por
uma analise extremamente rapida, de baixo custo e que ndo exige gasto de reagentes
em analises por via imida.

Como técnica isolada, o modelo com melhor desempenho foi obtido com a
utilizacao de espectroscopia MIR. Para modelos de fusdo de dados, a juncao de PS-
MS e MIR forneceu modelos com erros menores.

Os modelos construidos foram interpretados e, de forma geral, compostos
especificos presentes no café foram fundamentais para diferenciar as espécies, tais
como trigonelina, aclUcares e acidos clorogénicos. Para os dados de constituicdo
elementar, Mn e Rb destacaram-se 0s elementos como possiveis marcadores das
espécies. Os melhores modelos (MIR e MIR-PSMS) foram validados e figuras de
mérito adequadas foram estimadas, corroborando sua exatiddo, linearidade,
sensibilidade e auséncia de viés.

A metodologia de fusdo de dados que modela/explora correlagdes
elementares—moleculares € uma contribuicdo importante deste trabalho, pouco

presente na literatura. Esta abordagem pode ser aplicada a outras matrizes,
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aumentando o potencial de construcéo e, principalmente, interpretacdo de modelos

multivariados.
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ANEXO - Dados TXRF Torra Leve (mg/L)

%Robusta P S Cl K Ca Ti Mn Fe Ni Cu Zn Br Rb Sr
0 32,78 12,40 15,18 637,09 32,23 0,16 0,86 0,29 0,01 0,02 0,23 0,48 0,53 0,06
1 32,27 11,43 12,32 593,61 26,71 0,10 0,77 0,24 0,00 0,01 0,18 0,23 0,51 0,04
2 33,28 11,92 11,97 616,89 27,23 0,10 0,80 0,27 0,01 0,01 0,16 0,17 0,56 0,05
3 33,51 12,01 11,97 613,37 27,14 0,11 0,78 0,26 0,01 0,01 0,20 0,17 0,57 0,05
3 33,46 11,75 12,60 620,92 26,77 0,11 0,79 0,43 0,01 0,03 0,19 0,18 0,58 0,04
3 33,09 11,64 12,30 615,35 26,91 0,14 0,78 0,27 0,01 0,02 0,20 0,17 0,57 0,04
4 29,61 11,46 13,12 571,59 28,52 0,09 0,77 0,51 0,01 0,02 0,19 0,27 0,56 0,06
5 28,37 10,50 13,32 547,02 26,07 0,12 0,72 0,23 0,00 0,01 0,18 0,27 0,54 0,05
6 30,54 12,15 13,60 586,76 30,16 0,11 0,78 0,47 0,01 0,01 0,21 0,28 0,61 0,06
7 29,86 11,58 13,43 564,83 28,88 0,24 0,76 0,30 0,01 0,02 0,20 0,28 0,60 0,06
8 29,20 11,03 12,71 542,85 27,99 0,11 0,72 0,21 0,01 0,01 0,18 0,28 0,58 0,06
9 28,66 10,39 12,99 542,73 25,81 0,14 0,70 0,88 0,01 0,01 0,21 0,27 0,61 0,06
10 29,90 11,36 13,84 566,83 27,49 0,12 0,73 0,23 0,01 0,02 0,22 0,29 0,63 0,07
11 30,92 11,08 13,26 570,75 25,61 0,11 0,70 0,41 0,01 0,01 0,18 0,24 0,66 0,05
12 30,00 11,10 13,77 566,41 27,54 0,15 0,73 0,56 0,01 0,01 0,18 0,29 0,67 0,07
13 30,12 11,13 13,99 574,26 28,03 0,43 0,76 0,46 0,01 0,02 0,20 0,28 0,70 0,06
14 30,63 11,77 12,95 592,42 28,44 0,12 0,70 0,39 0,01 0,02 0,18 0,21 0,76 0,06
15 28,61 10,58 14,32 556,02 26,71 0,21 0,68 0,50 0,01 0,02 0,17 0,29 0,72 0,06
15 27,70 10,30 13,59 543,09 26,15 0,14 0,68 0,27 0,01 0,02 0,17 0,28 0,70 0,06
15 28,44 10,72 14,41 556,09 26,20 0,10 0,69 0,68 0,01 0,02 0,17 0,29 0,71 0,06
16 23,62 8,62 10,06 438,71 20,39 0,09 0,53 0,18 0,01 0,01 0,15 0,19 0,57 0,04
17 32,35 12,14 13,22 613,57 30,03 0,10 0,73 0,32 0,01 0,02 0,16 0,23 0,82 0,08
18 25,66 9,54 10,80 484,76 22,14 0,08 0,57 0,24 0,01 0,01 0,15 0,24 0,67 0,05
19 29,17 10,98 11,68 559,49 24,95 0,12 0,65 0,30 0,00 0,01 0,16 0,21 0,83 0,06
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20
21
22
23
24
25
26
27
27
27
28
29
30
31
32
33

30,81
28,09
30,10
29,80
30,37
29,61
29,30
31,60
31,50
31,08
25,13
26,93
30,40
29,04
35,39
30,30

11,83
10,62
11,20
10,90
11,09
11,01
10,94
11,98
12,09
11,79
9,15

9,81

11,53
10,92
10,87
10,08

14,36
14,86
13,39
13,73
11,79
12,98
12,64
15,35
13,70
13,71
11,27
12,72
13,24
12,04
13,64
11,58

584,55
539,50
571,53
559,11
570,46
561,33
555,73
615,72
603,40
599,68
448,79
488,99
572,47
540,50
464,62
484,27

28,48
26,36
26,10
26,20
24,51
25,51
25,30
27,50
27,48
26,92
21,09
24,34
24,16
24,92
30,32
22,70

0,14
0,08
0,10
0,18
0,14
0,12
0,13
0,16
0,36
0,22
0,17
0,26
0,14
0,28
0,59
0,20

0,70
0,67
0,66
0,65
0,67
0,65
0,66
0,68
0,69
0,68
0,54
0,60
0,63
0,60
0,70
0,60

0,34
0,22
0,24
0,28
0,32
0,29
0,41
0,38
0,43
0,36
0,31
0,34
0,41
0,56
0,93
0,28

0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,01

0,02
0,01
0,02
0,02
0,03
0,03
0,05
0,04
0,03
0,03
0,02
0,03
0,03
0,02
0,05
0,02

0,18
0,18
0,16
0,17
0,18
0,18
0,19
0,18
0,17
0,17
0,36
0,34
0,51
0,29
0,34
0,29

0,29
0,39
0,25
0,28
0,18
0,25
0,23
0,25
0,23
0,23
0,20
0,24
0,19
0,17
0,18
0,20

0,84
0,83
0,88
0,86
0,92
0,92
0,90
1,06
1,03
1,02
0,77
0,85
1,02
1,01
0,83
0,86

0,07
0,07
0,06
0,07
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,05
0,06
0,06
0,06
0,06
0,05
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