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RESUMO

O café ¢ uma das bebidas mais consumidas e apreciadas no mundo. No cenario econémico, a
matéria prima ¢ de grande relevancia para o pais, principalmente no estado de Minas Gerais.
Com o grande avango tecnologico e melhora na qualidade de vida, cada vez mais aumenta a
busca por produtos ou servigos, que tenham algum diferencial, os cafés produzidos na Regido
do Cerrado Mineiro possuem certificado de Denominagao de Origem que garante a qualidade
e o diferencial dos graos. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos de
classificagdo para caracterizar e discriminar os graos de café provenientes do Cerrado Mineiro.
Foram utilizadas as técnicas espectroscopicas, fluorescéncia de raios X por reflexdo total
(TXRF), espectroscopia no infravermelho médio com refletncia total atenuada (ATR-MIR),
espectrometria de massas por paper-spray (PS-MS) e espectroscopia de absor¢do no
ultravioleta-visivel (UV-Vis). Foram construidos planejamentos de experimentos para
otimizacdo da extragdo dos compostos presentes nos graos de café verde a serem utilizados nas
analises por PS-MS e UV-Vis. Métodos de modelagem de classe, SIMCA (modelagem
independente e flexivel por analogia de classe), DD-SIMCA (modelagem flexivel e
independente por analogia de classes orientada aos dados) e OCPLS (minimos quadrados
parciais de uma classe) foram empregados para a constru¢do de modelos com os dados
individuais de cada técnica e com os dados concatenados, de modo a aproveitar a sinergia entre
os dados provenientes de diferentes técnicas. Foi aplicado o método de sele¢ao de variaveis,
selecdo dos preditores ordenados (OPS), visando melhorar a performance dos modelos. Em
geral, os modelos construidos com os dados de UV-Vis e fusdo de dados das outras técnicas
apresentaram melhores desempenho. O método de seleg@o de variaveis foi capaz de selecionar
as variaveis mais importantes para os modelos melhorando seu desempenho. A interpretacao
dos modelos foi realizada por meio do poder de modelagem das variaveis em que foi possivel
observar que as substancias trigonelina e acidos clorogénicos foram responsaveis na
discriminagdo dos graos de café da regido do Cerrado em relagdo aos graos de café da regido
do Caparad, Mogiana e Sul de Minas. Em relagdo aos elementos inorganicos, P, CI, Ti, Cu, Zn
e Rb foram selecionados como sendo os mais importantes. O desempenho dos modelos foi

interpretado por meio das figuras de mérito sensibilidade, especificidade e eficiéncia.

Palavras-chave: café, denominagao de origem, SIMCA, poder de modelagem, fusao de dados.



ABSTRACT

Coffee is one of the most consumed, appreciated beverages in the world. In the economic
context, the raw material is widely relevant for Brazil, especially Minas Gerais. With the
technological advance and improvement in the life’s quality, the search for products or services
that have differential is increasing. The green coffee beans produced in the Cerrado Mineiro
region has Protected Designation of Origin (PDO) certificate that guarantees the quality and
differential of the beans. In this context, the objective of this work was to develop classification
models to characterize coffee beans from the Cerrado Mineiro. Spectroscopic techniques, total
reflection X-ray fluorescence (TXRF), attenuated total reflectance mid-infrared spectroscopy
(ATR-MIR), paper-spray mass spectrometry (PS-MS) and ultraviolet-absorption spectroscopy
(UV-Vis) were used in this work. Design of experiments were constructed to optimize the
extraction of compounds present in green coffee beans to be used in PS-MS and UV-Vis
analyses. Class-modelling methods SIMCA (Soft Independent Modelling by Class Analogy),
DD-SIMCA (Data driven Soft Independent Modelling by Class Analogy) and OCPLS (One
class partial least squares) were built for the individual data block of each technique and with
the concatenated data to take advantage of the synergy between the data from different
techniques. The OPS variable selection method was applied to improve the performance of the
model. In general, models built with UV-Vis data and data fusion from the other techniques
performed better. The variable selection method was able to select the most important variables
for the models, aiming to improve their performance. The interpretation of the models was
carried out through the modeling power of the variables in which it was possible to observe that
trigonelline and chlorogenic acids substances were responsible for the discrimination of coffee
beans from the Cerrado region in relation to coffee beans from the Caparad, Mogiana and South
of Minas region. Regarding the inorganic elements, P, CI, Ti, Cu, Zn and Rb were selected as
the most important variables from this dataset. The performance of the models was interpreted

estimating the figures of merit, sensitivity, specificity, and efficiency.

Keywords: coffee, protected designation of origin, SIMCA, modelling power, data fusion.
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1. INTRODUCAO

Pertencente a familia Rubiacea, o café é uma das bebidas mais populares além de ser
uma das matérias-primas mais importantes para a economia do pais. O Brasil € o maior produtor
dos graos de café e um dos maiores consumidores da bebida. Grande parte da producdo de café
¢ realizada em Minas Gerais, sendo 25% na regido do Cerrado Mineiro (ICO, 2021). Os graos
de café verde produzidos na regido do Cerrado sdo conhecidos por apresentarem caracteristicas
sensoriais mais refinadas em relagdo aos graos de outras regioes, como sabor e aroma.

Uma das maneiras de garantir a qualidade dos produtos ¢ por meio das indicagdes
geograficas (IGs). As IGs sdo ferramentas coletivas que certificam a qualidade e diferencial dos
produtos ou servigos e sdo divididas em indicagdes de procedéncia (IP) e denominagdo de
origem (DO). Os graos de café produzidos no Cerrado Mineiro foram pioneiros ao receber
certificado de denominacgdo de origem (CERRADO MINEIRO, 2021).

O certificado de denominagao de origem consiste no nome geografico cujas qualidades
ou caracteristicas de um determinado produto estar relacionado ao meio geografico ao qual ele
foi obtido ou produzido. No caso dos graos de café do Cerrado, as condigdes de clima, altitude
e solo levam a obteng¢do de um produto com qualidade diferenciada e por consequéncia maior
valor econdmico (SEBRAE, 2016).

Diante desse cenario, o desenvolvimento de metodologias que possam caracterizar e
identificar esses produtos ¢ cada vez mais necessario. Nesse contexto, as técnicas
espectroscopicas vém sendo amplamente utilizadas em diferentes areas de pesquisas, em
especial, na andlise de alimentos (SHAH, 2018) por serem de baixo custo, rapidas e ser
necessario minimo ou nenhum preparo de amostra.

Em geral, para as analises de café, diferentes técnicas analiticas podem ser utilizadas,
sendo elas espectroscopia de raios-X por reflexdo total (TXRF) , espectroscopia de absor¢@o na
regido do infravermelho médio (MIR) e ultravioleta-visivel (UV-Vis), espectrometria de
massas (MS), espectroscopia Raman, entre outras. As técnicas mencionadas acima,
possibilitam obter informacdes a respeito dos compostos moleculares presentes nos graos de
café (MIR, UV-Vis, MS e Raman) e dos elementos inorganicos (TXRF). Portanto, sdo
alternativas validas quando se tem interesse em obter o perfil quimico (fingerprint) dessas
amostras.

Em conjunto com as técnicas espectroscopicas, as ferramentas quimiométricas sao

utilizadas para construir modelos de classificagdio que possam discriminar ou autenticar
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amostras de interesse, destacam-se nesse sentido métodos de modelagem de classe como,
modelagem independente e flexivel por analogia de classe, SIMCA, (WISE et al., 2006),
SIMCA orientado aos dados, DD-SIMCA, (ZONTOV et al., 2017) e minimos quadrados
parciais de uma classe, OCPLS, (XU et al., 2013). Além disso, podem ser aplicados métodos
de selegao de variaveis ou fusao de dados com objetivo de melhorar o desempenho dos modelos.

Outra abordagem quimiométrica que ¢ importante de ser destacada ¢ o planejamento de
experimentos. O principal objetivo do planejamento de experimentos ¢ otimizar a resposta
experimental realizando um nimero minimo de ensaios. Na literatura ¢ possivel encontrar
diferentes trabalhos em que o planejamento de experimentos foi realizado para determinar a
escolha de solvente ou condi¢des ideais para otimizar a extragao de diferentes compostos, como
por exemplo, café (MOREIRA et al., 2014).

Nesse contexto, o presente trabalho visou empregar diferentes técnicas espectroscopicas
em conjunto com a quimiometria, para caracterizar os compostos quimicos presentes nos graos
de café da Regido do Cerrado Mineiro que contribuem para as caracteristicas diferenciadas

destes graos.
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2. OBJETIVO

A proposta deste trabalho foi desenvolver metodologias analiticas eficientes, de baixo
custo, rapidas e sustentaveis para caracterizar e discriminar graos de café verde da espécie

arabica com certificado de denominagdo de origem provenientes da regido do Cerrado Mineiro.

2.1 Objetivos especificos

» Otimizacdo das condig¢des ideais para extracdo dos graos de café verde a partir do

planejamento de misturas e planejamento composto central;

* Emprego das técnicas MIR, PS-MS, TXRF e UV-Vis de modo a caracterizar e
identificar as diferentes substancias presentes nos graos de café do Cerrado Mineiro e outras

regioes;

= Construgdo de modelos de classificagdo multivariada, neste caso métodos de
modelagem de classe, de modo a discriminar e autenticar os graos de café do Cerrado em

relacdo aos graos de café da regido do Caparad, Mogiana e Sul de Minas;

= Uso de método de selegdo de variaveis a fim de reduzir ou eliminar as variaveis menos

significativas e dessa maneira aumentar a performance dos modelos em classificar as amostras;

= Emprego da estratégia de fusdo de dados de nivel baixo com o objetivo de aproveitar
a sinergia dos dados de diferentes técnicas e, principalmente relacionar as informagdes obtidas

das amostras em termos da composi¢do atdbmica-molecular.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1 Café

O café ¢ uma das bebidas mais consumidas no mundo (NEHLIG, 2016). De acordo com
a Organizagao Internacional do Café (ICO — International Coffee Organization), o consumo de
café cresceu mais que sua produgdo nos ultimos dois anos gerando um superavit no mercado
global entre oferta e procura. Economicamente, o café ¢ uma matéria prima de grande
importancia para o mercado brasileiro, uma vez que o Brasil € o principal produtor e exportador
de graos de café verde no mundo, tendo Minas Gerais como responsavel por mais da metade
da produgdo e exportacdo da matéria-prima (BARBOSA et al., 2020).

Segundo a Empresa Brasileira de Agropecuaria (EMBRAPA), o Brasil registrou recorde
na exportagao do café na safra de 2020-2021, com um total de 45,6 milhdes de sacas produzidas
e obtendo desempenho 13,3% maior que o ano anterior. E importante ressaltar que do total de
sacas, 91,3% correspondem ao café verde, sendo 81% referente ao café arabica e 10,3% ao café
robusta.

O café pertence a familia Rubiacea, sendo as espécies Coffea arabica e Coffea robusta,
as mais cultivadas e as mais importantes para a economia (VEIGA et al., 2019). A espécie
arabica apresenta graos que resultam em bebidas com caracteristicas sensoriais mais
pronunciadas e refinadas em relacdo a espécie robusta e por consequéncia possui um maior
valor de mercado (EL-ABASSY et al., 2011). Como mencionado anteriormente, no Brasil,
grande parte da producdo e exportacdo de café verde corresponde a espécie ardbica.

Historicamente, o café arabica era cultivado apenas em regides sem escassez de agua
nos periodos criticos de colheita, no entanto, com elevado avango tecnoldgico e aumento das
atividades agricolas, o cultivo do café espalhou-se para outras areas, como por exemplo, areas
de Cerrado (VEIGA et al., 2019) e suas condi¢des de cultivo foram otimizadas de modo a
adequar condigdes de solo, manejo, colheita, entre outros fatores (GONCALVES, 2018).

Para obteng¢ao do grao da espécie ardbica com maior qualidade € necessario que a planta
do café cresca com um nivel de precipitagdo variando entre 1200 mm e 1800 mm e que o
periodo de chuva seja bem distribuido ao longo de todo processo até a chegada do fruto. Além
disso, a temperatura e altitude também sao fatores que irdo influenciar diretamente na qualidade
do grdo, ¢ importante que a temperatura seja em torno de 18-23°C e altitude entre 600-1200 m

(MESQUITA, 2016).
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Com uma producao de café em torno de 12,7% em relagdo a produgdo nacional e 25,4%
da produgdo mineira, produtores da regido do Cerrado Mineiro, vem cada vez mais se
consolidando e sendo reconhecidos no mercado cafeeiro por produzir graos de café ardbica com
qualidade diferenciada aos demais. O Cerrado Mineiro foi a primeira regido no Brasil a obter
certificacdo de Denominagdo de Origem para graos de café (ALMEIDA, 2019). Isso foi
possivel devido ao fato de a regido apresentar condigdes técnicas ideais que favorecem tanto o
plantio quanto a colheita do café, tais como, altitude variando entre 800-1300 m, temperatura
média anual de 22°C, média de chuva anual de 1800 mm, inverno seco que favorece o periodo
de colheita, sol intenso e topografia plana que favorece a colheita mecanizada (CERRADO
MINEIRO, 2021).

Segundo o INPI (Instituto Nacional de Propriedade Industrial) (2016), o café produzido
na regido do Cerrado Mineiro resulta de aspectos climaticos unicos, maturidade uniforme,
colheita concentrada e flores intensas, ou seja, todos esses fatores influenciam diretamente nas
caracteristicas sensoriais obtidas para os cafés produzidos, como, acidez delicadamente citrica,
aromas intensos variando entre caramelo e nozes, além do sabor adocicado com tracos de

chocolate e longa duracdo.

3.2 Composiciao quimica do café

O café¢ é uma matriz complexa e sua composi¢ao quimica varia de acordo com sua
espécie. Os diferentes compostos presentes no grao de café verde podem influenciar na
qualidade sensorial da bebida.

Os graos de café da espécie Coffea arabica possuem uma maior quantidade de acidos e
estes sdo responsaveis por contribuir para o sabor, aroma e acidez da bebida. Dentre os
diferentes tipos de acidos presentes no café, destacam-se a classe de 4cidos clorogénicos, acido
quinico, &cido citrico e dcido malico (RIBEIRO, 2017).

Os 4cidos clorogénicos sdo uma classe de compostos provenientes da esterificacdo do
acido quinico com outros acidos, como acido caféico, fertilico e p-cumadrico. Os principais
produtos obtidos dessa reagdo que sdo encontrados, majoritariamente, nos graos de cafés sdo
acidos cafeoilquinicos e dicafeoilquinicos (TOCI, 2006).

Os compostos cafestol e caveol, assim como os compostos nitrogenados, trigonelina e
cafeina, sdo importantes na caracterizagdo do café e influenciam na qualidade sensorial da

bebida. O cafestol e o caveol sdo diterpenos presentes na fragao lipidica das plantas do género
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Coffea, encontrados principalmente na espécie Coffea arabica e podem ser utilizados como
indicadores da qualidade do café (ABREU, 2019). A trigonelina ¢ encontrada principalmente
em cafés da espécie arabica e ¢ importante na formacao do sabor e aroma da bebida de café. Ja
a cafeina ¢ encontrada em maiores teores nos cafés da espécie robusta e confere a bebida maior
amargor (BRAGA, 2019).

Os acuicares também contribuem na qualidade sensorial da bebida, sendo que a sacarose
¢ o agucar encontrado em maiores quantidade e sdo importantes na caracterizagdo quimica dos
cafés (BOREM et al., 2016). Na Tabela 1, estio apresentados os principais compostos

encontrados no café e sua estrutura quimica.

Tabela 1 - Estruturas quimicas dos principais compostos presentes nos cafés.

Composto Formula Quimica Estrutura
T
Cafeina CsHi0N4O2 </ | N
N CH,
HaC 5
0
X o
Trigonelina C7H/NO; 2
r}k@
CH,3

Cafestol
C20H2503

Caveol CaoHa603
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3.3 Indica¢des Geograficas

Com a melhora na qualidade de vida populacional, a procura por produtos e servigos
aumentou consideravelmente, principalmente em relagdo aos produtos que sdo consumiveis.
Paralelamente, tém se os produtores de diferentes matérias primas que buscam cada vez mais
assegurar a qualidade dos seus produtos ou servigos. Assim, diante de um cenario em que a
sociedade valoriza o aspecto qualitativo de um produto a ser utilizado, a garantia de qualidade
se tornou um dos principais pré-requisitos exigidos para se ter um produto com alta valorizagao
comercial (BATISTA, 2012). Nesse contexto, as indicagdes geograficas vém de encontro a

esses requisitos.
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As indicagdes geograficas (IGs) podem ser definidas como ferramentas coletivas de
valorizag@o de produtos tradicionais que estdo vinculados a um determinado territorio, sendo
que os principais objetivos sdo agregar valor econdomico e estabelecer um diferencial
competitivo ao produto ou servigo, de modo a valorizar e promover a regido de produgao
(SEBRAE, 2016).

No Brasil, as IGs sdo separadas, de acordo com a Lei de Propriedade Industrial
(9.279/96), em duas categorias, indicagao de procedéncia (IP) e denominagdo de origem (DO).
A indicagdo de procedéncia consiste no nome geografico que se tornou conhecido como centro
de extragdo, produgdo ou fabricagdo de determinado produto ou prestacdo de servigo. Ja a
denominagdo de origem ¢ o nome geografico atribuido ao produto ou servigo cujas qualidades
ou caracteristicas que o diferenciam sdo provenientes em sua maioria do meio geografico em
que se encontra, inclusos fatores naturais e humanos (SEBRAE, 2016).

No ambito internacional, a regulamentacao europeia (No. 2081/92) divide os produtos
agricolas e alimenticios, protegidos por origem, em indicagdes geograficas e denominagao de
origem (MARCOZ et al., 2016), sendo que a diferenca entre elas serd definida pela influéncia
em que a area geografica em questao tera sobre o produto.

Para receber o termo de indicag@o geografica, a obtencao do produto deve ser realizada
em 4rea especifica, ndo sendo obrigatdrio todas as etapas de obtencao do produto no mesmo
local, uma vez que a caracteristica final do produto ndo ¢é levada em consideracdo para obtengao
do registro (BECKER, 2009). Para ser elegivel como produto com denominagdo de origem
(PDO), o produto precisa ter dois requisitos:

1) As caracteristicas principais e qualidades do produto devem ser majoritariamente ou
particular daquele local geografico, incluindo clima, solo e conhecimento da érea.

2) Todo processamento, desde a matéria prima até o produto, deve ser realizado no local
de origem geografica ao qual o produto € reconhecido.

Atualmente, existem varios tipos de produtos que possuem denominagdo de origem
sendo que o maior nimero deles se encontram distribuidos na Europa, como por exemplo,
queijos produzidos no norte da Italia (ROCCHETTI et al., 2021), vinagres no sul da Espanha
(RIOS-REINA et al., 2020) ¢ azeites no sul da Franga (MEDINI ef al., 2015).

No Brasil, os exemplos s@o o café na regido do Cerrado Mineiro, Mantiqueira de Minas
e Caparad, o queijo na Serra da Canastra, ambos em Minas Gerais ¢ o vinho no Vale dos
Vinhedos no Rio Grande do Sul (SILVA et al., 2020). Por possuir um maior valor agregado no

mercado, produtos com denominagdo de origem, tém sido alvos de adulteragdes que visam
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principalmente um maior lucro econdmico. Em geral, essas adulteracdes sdo feitas com
produtos de qualidade inferior ou até mesmo aditivos que nao sdo permitidos por apresentar
alguma toxicidade a vida humana (ELLIS et al., 2012).

Diante desses fatores e com objetivo de garantir a qualidade e identidade dos produtos
com denominacdo de origem tem crescido cada vez mais o desenvolvimento de metodologias
analiticas que visam discriminar e provar sua autenticidade. Frente a necessidade de novos
métodos analiticos, as técnicas espectroscopicas em conjunto com a quimiometria vém sendo
utilizadas e cada vez mais suas aplicagdes t€m sido estudadas, principalmente na area de

autenticidade de alimentos (MEDINA et al., 2019).

3.4 Técnicas Analiticas

3.4.1 Fluorescéncia de raios X por reflexiao total (TXRF)

A fluorescéncia de raios X por reflexdo total (TXRF) ¢ uma técnica analitica
multielementar, rapida e sensivel, razdes pela qual é amplamente utilizada nas industrias
(HORNTRICH et al., 2011). As principais vantagens que a técnica apresenta sdo: requerer
minima quantidade de amostra; possuir baixos limites de detec¢ao; ser facil de operar, uma vez
que ndo consome nenhum tipo de gas; oferecer resultados com baixo ruido e efeito de matriz
e, possibilitar o uso de instrumentos portateis (DE LA CALLE et al., 2013).

A TXRF ¢ uma modificacdo geométrica da espectroscopia de fluorescéncia de raios x
(XRF) e foi proposta devido a necessidade de uma técnica com maior sensibilidade e menor
efeito de matriz (SZOBOSZLAI et al., 2009). Na fluorescéncia de raios x, um feixe de raios x
primario que foi formado pelo bombardeio de um anodo com elétrons acelerados ¢ direcionado
na amostra (ALLEGRETTA et al., 2019). Em seguida, como resultado da interacdo entre o
feixe primario e os componentes da amostra, ¢ emitida uma radia¢ao de raios x secundaria em
forma de radiacdo de fluorescéncia. Essa radiacdo possui energia e comprimento de onda
especifico para cada elemento quimico e € proporcional a concentragdo do elemento presente
na amostra (ANTOSZ et al., 2012). Basicamente, as modificacdes na técnica classica que
resultou na TXRF foram: 1) a formag@o de uma pelicula fina da amostra na superficie de um
plano, que refletisse totalmente a placa transportadora (feita com quartzo, monocristal de
silicio), 2) o angulo de incidéncia dos raios x primarios em relacdo a placa seria menor que 0,1°,

ou seja, haveria reflexao total dos fotons dos raios x primarios e 3) a distidncia entre a amostra



24

e o detector seria reduzida para 1-2 mm (SZOBOSZLALI et al., 2009). A Figura 1 mostra o

principio geral da técnica.

i ~ -~ Radiagdo
' ey Feixes — D!
Tubo [ primarios m fluorescéncia

raios X ™ H Refletor ] |

A

- Amostra " Feixe totalmente refletido

Transportador de amostra

=)

Figura 1 - Principio geral da técnica de fluorescéncia de raios x por reflexdo total
(Adaptada de VON BOHLEN, 2009).

Na Figura 2 abaixo, ¢ possivel observar todas as etapas a serem realizadas na analise via
TXRF, desde a hidrofobizagdo dos discos até a analise da amostra. E importante frisar que todo

o processo de preparo dos discos ¢ de extrema importancia para evitar efeito de matriz ou outras
interferéncias.

Etapa 1 — Hidrofobizacio dos discos

Adicio de 10 uL de silicone
em isopropanol

A
R
g
Diametro ideal dos - o
discos e deposigiio ———>» =——
do silicone [ —— Secagem dos discos em
30 mm estufa a 80 °C por 30 min

Etapa 2 — Preparacio e analise das amostras

‘ \Capela ;
(SEEDM;JL) iEstufa ou lampada |
:Chapa aquecedora
N, 100-1000 s
i s I
Preparo da amostra Adicio da amostra Secagem Analise via TXRF

Figura 2 - Etapas a serem realizadas para preparo dos discos e amostras para analise por TXRF
(Adaptada de LA CALLE et al., 2013).
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O célculo da concentragdo analitica dos elementos ¢ realizado por meio das equagdes 1

e 2 (BRUKER, 2012), a seguir:

. lax(Cp
Ci =
IpxSa
Equacio 1
g _Sa
a =50
Equacio 2

Sendo:

Ca ¢é a concentragdo (mg.kg™!) do analito a na solugao;

Ia ¢ a intensidade (cps — contagens por segundo) das linhas K e L caracteristicas emitidas dos
elementos presentes na amostra;

Cp ¢ a concentracdo (mg.kg™') do padrio interno;

Ip ¢ a intensidade (cps — contagens por segundo) das linhas K e L caracteristicas emitidas do
padrdo interno;

S'a é a sensibilidade relativa do elemento e indica a relagdo entre a intensidade do pico do
analito e a quantidade na amostra;

Sa e Sp referem-se a sensibilidade elementar do sistema (cps/ppm ou mg.kg™!) para o analito a
e padrdo interno, respectivamente.

Na literatura € possivel encontrar trabalhos utilizando a técnica de TXRF em conjunto
com a quimiometria para prever adulteragdes em whisky (SHAND et al., 2017), identifica¢ao
de produtos com origem geografica como mel (KROPF et al., 2010) e vinho (VITALI CEPO
et al., 2022) e caracterizacdo de compostos presentes em misturas de café arabica e robusta

(ASSIS et al., 2020).

3.4.2 Espectrometria de massas (MS)

A espectrometria de massas (Mass Spectrometry - MS) é uma das ferramentas analiticas
mais poderosas devido a sua alta sensibilidade, seletividade e precisdo, e cada vez mais vem
sendo utilizada por diferentes areas da ciéncia, como: analise forense, autenticacdo de

alimentos, andlise antidoping, biomedicina e pesquisa farmacéutica (AWAD et al., 2015). A



26

técnica em si depende da formagdo de ions na fase gasosa, carregados positiva ou
negativamente, que sao separados eletromagneticamente com base na sua relagdo massa-carga
(m/z), ou seja, o espectro obtido via analise MS tera como resposta, a razao m/z de um composto
(eixo x) versus a quantidade de ions totais (eixo y). A principal relevancia do seu uso ¢ a
capacidade de fornecer informagdes tanto de moléculas organicas quanto inorganicas, assim
como a respeito da estrutura, composicao e pureza (EL-ANEED et al., 2009).

De forma geral, o espectrometro de massas possui cinco componentes (Figura 3), um
dispositivo de entrada (inlet), uma fonte de ionizagdo, um analisador, um detector e um sistema
que ira gerar os dados. Basicamente, ¢ introduzida a amostra por meio do dispositivo de entrada
na fonte de ionizacdo, esta por sua vez produz os ions que serdo separados pelo analisador e,
posteriormente, identificados pelo detector (Figura 4). O sistema sera controlado por um
computador que ird manipular e armazenar os dados por meio de um software para, assim,

fornecer o espectro em relagdo a amostra (LANCAS, 2019).

Introdugio
da amostra

.For.lte df? - Analisador Detector BB oe
ionizacdo dados

Selegdo de ions Detecgdo dos ions  Manipulagdo dos dados

§

Saida dos dados

Figura 3 - Esquema ilustrativo de um espectrometro de massas.

- Q00 000 -0 #

Fonte Analisador Detector

Figura 4 - Esquema simplificado das principais etapas de funcionamento
(Adaptado de LANCAS, 2019).
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E importante ressaltar que o esquema mostrado acima ¢ referente somente ao
espectrometro de massas. Geralmente os espectrometros de massas vém acoplados ou hifenados
a algum cromatdgrafo, como grande parte das amostras analisadas sdo misturas complexas de
diferentes compostos, € necessario a separagcao dos compostos antes deles serem direcionados
ao espectrometro, que por sua vez identifica e quantifica os compostos presentes nas amostras
mais facilmente (LANCAS, 2019).

Cada componente do equipamento ¢ importante para o bom desempenho da analise e €
responsavel por um processo individual na analise que resultard no espectro final, desse modo,
¢ possivel modificar esses componentes de modo a melhorar a performance da técnica e por
consequéncia o resultado. Por exemplo, os analisadores de massa, sdo responsaveis por separar
os ions de acordo com sua m/z, e para isso fazem uso da eletricidade estatica ou dinamica e
campos magnéticos. Assim, a forma como esses campos sdo utilizados resulta em diferentes
tipos de analisadores e define se o equipamento sera de baixa ou alta resolu¢ao. Os analisadores
mais comuns sio do tipo quadrupolos (Q), aprisionamento de ions (ion trap — IT), orbitrap
(OT) e, tempo de voo (time of flight — TOF) ( HOFFMANN, 2007).

Outro ponto a ser destacado sdo as técnicas de ionizagdo da amostra, estas podem ser
classificadas de acordo com a energia envolvida, ou seja, pelo grau de ionizagdo e fragmentos
obtidos no processo. Sdo divididas em: soff — técnica de ionizagdo branda em que a molécula
sera ionizada formando ions moleculares em abundancia, sem ou com pouca ionizagdo, além
de ndo gerar alta energia interna no ion molecular formado, serd mais utilizado na identificagao
de compostos desconhecidos, onde o interesse ¢ obter a massa molecular, e hard — técnica em
que sera fornecido energia interna suficiente para causar fragmentacdo no ion molecular, que
por sua vez permite a geragdo de muito ions que podem fornecer informagdes a respeito da
estrutura quimica dos compostos desconhecidos. No geral, as duas técnicas sdo utilizadas
associadamente para determinagdo da estrutura quimica na analise de compostos desconhecidos
ou nao-alvo (LANCAS, 2019). Na Tabela 2, encontram-se destacadas as principais técnicas de
ionizagao utilizadas na espectrometria de massas. Dentre as técnicas de ionizagdo apresentadas
abaixo, cabe destacar que uma das mais utilizadas em diferentes trabalhos na area de alimentos
¢ a ionizacdo por electrospray (KALOGIOURI et al., 2018; KALOGIOURI et al., 2020;
TAHIR et al., 2022).
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Tabela 2 - Principais técnicas de ionizagao na espectrometria de massas.
Técnica Agente ionizante Aplicagio

) Elétrons (30-70 Determinagao de estrutura; GC-
Ionizag¢do com elétrons - EI

eV) MS.

Ionizagao quimica - CI fons gasosos Determina¢ao da MM; GC-MS.
Dessor¢ao com laser — LDI Fotons Analises de superficie.
LDI auxiliada pela matriz - MALDI Fotons Andlise de moléculas organicas.
Electrospray — ESI Campo elétrico LC-MS, CE-MS.

Ionizagdo quimica sob pressao
Descarga Corona LC-MS

atmosférica - APCI

Na ionizagao por electrospray (ESI), a amostra dissolvida ¢é pressurizada em um capilar
sob alta voltagem levando a formagdo de goticulas (cone de Taylor) carregadas que sdo
dessolvatadas a medida que o solvente evapora. Em seguida, induzido pelos efeitos da atragao
eletrostatica e vacuo, os ions formados fluem para o espectrometro de massas. Além do mais,
dependendo do sinal da tensdo aplicada, € possivel controlar o modo de operacdo do
electrospray, caso utilize o modo positivo, as goticulas formadas terdo cargas positivas € o
eletrodo recebera elétrons, ocorrendo um processo de oxidagdo. O contrario ocorrera, caso o
modo negativo seja escolhido (LANCAS, 2019).

Apesar de ser um método de ionizagdo capaz de produzir ions negativos e positivos e
ainda utilizar de um processo de evaporacao dos ions sob pressdo atmosférica, o que resulta em
uma analise sensivel e sem degradagdo térmica dos analitos, a técnica possui algumas
limitagdes. Dentre as limitagdes, destacam-se a necessidade de preparo de amostra mais
complexo, o capilar utilizado ser suscetivel a entupimento e, dificuldade na analise direta em
matérias primas como, material bioldgico ou alimentos, (HU, 2021). Nesse contexto, foram
propostos alguns outros modos de ionizagao que se baseavam no principio do electrospray, mas
com uma metodologia mais simplificada, como ¢é o caso, da ionizagdo por paper spray.

A ionizagdo por paper spray consiste na adi¢do de amostra em um pedago de papel
cortado em formato triangular direcionado a entrada do equipamento, que apds a aplicagdo de
uma alta voltagem no papel molhado, leva a formag¢ao de ions que serdo analisados diretamente
no espectrometro de massas, como ilustrado na Figura 5. As principais vantagens dessa técnica
sdo, baixo custo, rapidez na analise, flexibilidade no desenvolvimento de novas metodologias,

e, ainda, o minimo o preparo de amostras e uso de solvente (LIU et al., 2010).
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Figura 5 - Esquema do funcionamento do espectrometro de massas por paper spray - PSMS
(PEREIRA, 2016).

Em conjunto com as ferramentas quimiométricas, a espectrometria de massas vem
sendo utilizada no desenvolvimento de modelos para discriminagdo de vinhos com origem
geografica (GUO et al., 2021) e caracterizag@o de cafés da espécie ardbica (GARRETT et al.,
2013).

3.4.3 Espectroscopia de absorcio na regiio do infravermelho médio (MIR)

A espectroscopia no infravermelho ¢ uma das técnicas analiticas mais utilizadas no meio
cientifico, sendo sua aplicacdo em diferentes areas de estudos, tais como controle de qualidade,
identificagdo de compostos organicos e inorganicos, analise de misturas complexas, transporte
de moléculas bioativas em tecidos vivos, entre outros (BARBOSA, 2013). Isso acontece devido
ao fato de a analise ndo requerer abertura da amostra, minimizando o uso de solventes que
podem ser toxicos, além de ser simples e rapida (BORGES, 2015). A energia na regido do
infravermelho, esta situada na faixa do espectro eletromagnético entre 14290-200 cm!, sendo
a faixa entre 4000-400 cm™ a mais utilizada, principalmente na analise de compostos organicos.
Essa faixa ¢ denominada infravermelho médio (BARBOSA, 2013).

Semelhante a outros tipos de absor¢do de energia, quando as moléculas absorvem
radiacdo no infravermelho, elas sdo excitadas a um estado vibracional de maior energia. A
radiacdo nessa faixa de energia corresponde a regido de frequéncia em que ocorrem as
frequéncias vibracionais de estiramento e deformagdes das ligagdes das moléculas covalentes.
Cada frequéncia vibracional equivale a um tipo de ligacao, por exemplo, duas ligagdes iguais

em compostos diferentes, estdo em ambientes diferentes, e desse modo, os padrdes de absor¢ao
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no infravermelho para cada um deles serdo diferentes. Com isso, pode-se dizer que o espectro
no infravermelho possibilita obter a impressao digital (fingerprint) das moléculas, sendo uma
ferramenta analitica bastante ttil (PAVIA, 2010).

Em relacdo a instrumentagao, os espectrometros atuais sdo com transformada de Fourier
(FTIR — Fourier transform infrared), e isso deve-se ao fato de possuirem maiores vantagens em
relacdo aos espectrometros dispersivos, como maior velocidade e sensibilidade, calibragdo mais
exata, maior precisdo, desenho mecanico simples e eliminacdo de problemas de radiagdo
espuria e emissdo IV. Além disso, ¢ possivel detectar e medir todos os comprimentos de onda
de modo simultaneo, uma vez que € utilizado um interferometro ao invés de um monocromador
para produzir padrdes de interferéncia que contém a informagao espectral. De modo geral, para
obtencao do espectro de uma amostra, ¢ necessario realizar o background (espectro de fundo),
e somente apds, adquirir o espectro da amostra. O espectro final serd registrado em termos da
absorbancia ou transmitancia versus namero de onda (SKOOG, 2006)

Uma das maneiras de operar o FTIR, ¢ utilizando um acessorio de reflectancia total
atenuada (ATR — Attenuated total reflection). Neste método, a amostra solida ou liquida deve
ser colocada proximo a parte oOtica do instrumento, onde a luz ¢ totalmente refletida
internamente € a amostra interage com a onda evanescente (radiagdo). Essa interacdo depende
do comprimento do caminho efetivo e ¢ basicamente, a fragdo de um comprimento de onda. O
uso do ATR ¢ ideal para amostras que sdo altamente absorventes, superficies, medi¢des finas
de filme e solugdes (GRDADOLNIK, 2002).

Devido ao fato de ser uma técnica rapida, minimamente destrutiva e que requer pouco
preparo de amostra, como mencionado anteriormente, a técnica de FTIR com o uso do acessorio
de ATR vem cada vez mais sendo utilizada em conjunto com as ferramentas quimiométricas
para trabalhos de identificag@o e caracterizagdo de diferentes matérias-primas como cogumelos,
madeira, 6leo de mostarda e nano-compositos. (CUSTERS ez al., 2015 ; WANG et al., 2019 ;
SHARMA et al., 2020 ; JAMWAL et al.,2021 ; MUROGA et al., 2021). Além disso, € possivel
encontrar diferentes trabalhos aplicando a técnica em conjunto com a quimiometria para
avalia¢do da qualidade de grios de café verde (CRAIG et al., 2012), grios torrados (VARAO
SILVA et al.,2021), e caracterizagdo da bebida a partir das caracteristicas sensoriais (BELCHIOR
etal.,2019).
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3.4.4 Espectroscopia de absorcio na regiao do ultravioleta-visivel (UV-Vis)

A espectroscopia na regido do ultravioleta-visivel ¢ uma técnica analitica muito
difundida. Por possuir equipamento de baixo custo e facilidade operacional, ser uma técnica
espectroscopica quantitativa e produzir resultados simples de interpretar, a técnica ¢ bastante
utilizada, principalmente, em laboratérios de analises e pesquisas nas areas de fisica, quimica,
bioquimica e farmacolédgica. Sua aplicagdo ¢ amplamente diversa, podendo ser utilizada desde
a quantificagdo direta de pequenas moléculas organicas até a investigagdo de propriedades
optico-eletronicas de filmes finos (GALO, 2009). O espectro eletromagnético na regido do UV-
Vis compreende faixa de 800 a 190 nm, sendo 800 a 400 nm, a regido do visivel e 400 a 190
nm, regido do ultravioleta .

Na espectroscopia de absor¢do na regido do UV-Vis, as transi¢cdes resultantes da
absorc¢do da radiagdo eletromagnética acontecem entre niveis eletronicos de energia, ou seja,
quando uma molécula absorve energia, um elétron se move de um orbital ocupado de maior
energia (HOMO) para um orbital desocupado de menor energia (LUMO). Como cada transi¢ao
eletronica consiste em muitas linhas proximas entre si, o espectrofotometro ndo consegue
defini-las, assim, um espectro UV obtido para uma molécula, geralmente, serd composto de
uma banda larga de absor¢ao na regido préxima ao comprimento de onda da transic¢ao principal.

Basicamente, um espectrofotometro € composto de uma fonte de luz de deutério e outra
de tungsténio, usadas para emitir radiacdo eletromagnética na regido do ultravioleta e visivel,
nesta ordem, um monocromador, cuja funcdo € separar o feixe de luz nos comprimentos de
onda e um detector que registra a intensidade da luz transmitida. Para fazer a varredura de todos
os comprimentos de onda, é necessario um sistema mecanico que possibilita o giro do
monocromador e assim fornecer a varredura de toda a faixa espectral. O espectro final ¢
fornecido em termos de absorbancia versus comprimento de onda, sendo o calculo da
absorbancia baseado na Lei de Lambert-Beer, mostrado na equagao 3 (SKOOG, 2006; PAVIA,
2010).

A= ¢€bc
Equacio 3
Onde: A ¢ absorbancia, ¢ é a absortividade molar (L mol L™ cm™), b o caminho 6ptico (cm) e
¢ a concentragdo (mol L™).
A espectroscopia UV-Vis é uma técnica bastante rapida e versatil, possui um custo

relativamente baixo e fornece informagdes relevantes a respeito de moléculas orgénicas
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(BARBOZA et al., 2010). Devido a esse fato, é possivel encontrar na literatura diferentes
trabalhos fazendo uso da técnica em conjunto com a quimiometria, de modo a caracterizar,
monitorar e discriminar diferentes matrizes alimenticias que possuem origem geografica como,
cha verde, curcuma e bebidas alcoodlicas (ABOULWAFA et al., 2019; REN et al., 2021;
URICKOVA, 2015), identificagdo de adulteragdes em vinagres (CAVDAROGLU, 2022), cafés
(REIS, 2012; SOUTO, 2017), entre outros (LI et al., 2022; TAN, 2015; TARHAN, 2020).

3.5 Quimiometria

Com o grande avango das técnicas instrumentais e dos processadores, tornou-se possivel
a medicdo de muitas variaveis de modo simultdneo, por consequéncia, fez-se necessario
tratamentos de dados mais avangados e complexos, como por exemplo, utilizagdo de estatistica
multivariada, algebra matricial e analise numérica (BRUNS, 1985). Nesse contexto, em meados
dos anos 70, a quimiometria surgiu como uma subarea da quimica analitica, em que € possivel
utilizar de métodos matematicos e estatisticos avangados de modo a interpretar os dados e
processos quimicos e assim obter maiores informagdes a respeito das muitas variaveis estudadas
(HOPKE, 2003).

A quimiometria pode ser definida como uma disciplina da quimica em que por meio da
matematica, estatistica e logica formal é possivel planejar ou otimizar procedimentos
experimentais, extrair o maximo de informagdo possivel por meio das analises de dados e por
fim, obter melhor conhecimento a respeito dos sistemas quimicos (KOWALSKI, 1975). No
entanto, devido a sua aplicacdo em diferentes areas de pesquisa, como bioldgicas, farmacéuticas
e engenharia, pode-se definir quimiometria como sendo a administragdo e processamentos de
informagdes de natureza quimica (FERREIRA, 2015).

A quimiometria pode ser aplicada de duas maneiras. A primeira, planejamento e
otimizacdo de experimentos, em que o objetivo € utilizar dos principios estatisticos de forma a
extrair informagdes uteis de um sistema realizando um niimero minimo de experimentos, em
menor tempo e custo (BARROS NETO et al., 2010). A segunda na analise de dados, por
exemplo, utilizando calibragdo multivariada, que pode ser definida como um conjunto de
métodos de analise de dados aplicados a extragdo e interpretacdo das informagdes obtidas nas
analises multivariadas com intuito de desenvolver modelos de quantificacdo para o objeto de
estudo (KOWALSKI, 1975). Nessa ultima, encontram-se os métodos de reconhecimento de

padrdes ou métodos quimiométricos, em que por meio de tendéncias ou agrupamentos de um
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conjunto de dados ¢ possivel interpretar os resultados de modo a identificar, caracterizar ou
diferenciar amostras a partir dos seus perfis quimicos (FERREIRA, 2015).

Os métodos de reconhecimentos de padroes podem ser separados em dois grupos,
métodos supervisionados e ndo supervisionados. Nos métodos ndo supervisionados, sdo
construidos modelos de modo a visualizar as informagdes presentes nos dados experimentais
sem a obrigatoriedade do conhecimento prévio das caracteristicas do conjunto de amostras,
pode-se dizer que ¢ um método de andlise exploratéria dos dados, sendo que os mais
comumente utilizados sdo a PCA (principal component analysis) e a HCA (hierarchical cluster
analysis). Ja nos métodos supervisionados, ¢ necessario o conhecimento inicial a respeito de
uma classe de amostras (ou classes de amostras), uma vez que, durante a andlise dos dados
serdo utilizadas amostras de interesse. As informagdes obtidas experimentalmente para classe
de amostras alvo sdo definidas como conjunto de treinamento, e sdo utilizadas para reconhecer
um novo conjunto de amostras, denominado conjunto teste. Por sua vez, os métodos
supervisionados sdo divididos em analise discriminante ¢ modelagem de classe (FERREIRA,
2015).

Na andlise supervisionada existem diferentes métodos que podem ser utilizados na
constru¢do dos modelos de classificacdo, sendo os mais comuns KNN (k-nearest neighbours),
LDA e mais recentemente PLS-DA (partial least squares — discriminant analysis), na parte de
analise discriminante, e SIMCA (soft independent modelling by class analogy) na parte de
modelagem de classe (JIMENEZ—CARVELO et al., 2019; NEVES, 2020). Nos tltimos anos,
novos métodos foram propostos na area de modelagem de classe, o DD-SIMCA (data driven
soft independent modelling of class analogy) (ZONTOV et al., 2017) e, OCPLS (one class
partial least squares) (XU et al., 2013).

Em geral, pode-se dizer que os métodos de analise discriminante sdo mais utilizados
quando se tem interesse em identificar ou caracterizar varias classes em uma matriz de interesse,
como por exemplo, casos de adulteragdo, uma vez que ¢ um método em que é necessario duas
ou mais classes presentes no conjunto de treinamento para desenvolvimento do modelo (RIOS-
REINA et al., 2018, 2019). Ja os métodos de modelagem de classe sao mais aplicados quando
se tem interesse em apenas uma classe, como por exemplo, o desenvolvimento de modelos que
possam caracterizar e garantir a autenticidade de um determinado produto (CASALE et al.,
2012; FORINA et al., 2015).

E importante destacar que a escolha do método modelagem de classe ou anélise

discriminante ¢ extremamente importante. Métodos de modelagem de classe Gnica tem como
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principal objetivo modelar apenas uma Unica classe de interesse, uma vez que as caracteristicas
das amostras ndo-alvos ndo sdo importantes para serem avaliadas. No caso das analises
discriminantes, obrigatoriamente, uma amostra desconhecida sera atribuida a uma classe, o que
pode levar a um erro de classificacdo das amostras e modelo final ambiguo. Assim, vale
ressaltar que em problemas de autenticagdo cujo principal objetivo ¢ modelar apenas um grupo
de amostras alvo, os métodos de modelagem de classe tnica sdo mais indicados (OLIVERI,
2017).

Neste trabalho, foram utilizados os métodos de modelagem de classe, SIMCA, DD-
SIMCA e OCPLS para o desenvolvimento de modelos que possam caracterizar e autenticar
graos de café¢ verde com certificagdo de denominagdo de origem, provenientes da regido do

Cerrado Mineiro.

3.5.1 Planejamento de Experimentos

Segundo Miller & Miller (2005), o termo planejamento de experimentos, geralmente €
utilizado para descrever as seguintes etapas: a) identifica¢ao dos fatores ou variaveis que podem
afetar a resposta de um experimento, b) proje¢do dos experimentos de modo a minimizar os
efeitos dos fatores que nao sao possiveis controlar e c) aplicar analise estatistica para avaliar os
efeitos dos diferentes fatores envolvidos. Uma vez que existem muitos fatores que podem afetar
a resposta experimental, é necessario o uso das ferramentas de planejamento de experimentos,
de modo a obter conhecimento mais detalhado a respeito das melhores condi¢des de estudo.

Quando se tem um experimento em que varios fatores sdo de interesse, utiliza-se um
experimento fatorial, ou seja, sdo realizadas medidas experimentais com todas as combinagdes
dos fatores possiveis de modo a conhecer melhor os efeitos desses fatores na resposta de
interesse, assim como a influéncia das interagdes entre os fatores (MONTGOMERY, 2009).

No entanto, a medida que vai se aumentando o numero de fatores investigados, o nimero
de experimentos a serem realizados aumenta consideravelmente, por exemplo, um experimento
com 7 fatores necessita da realizagdo de 27 = 128 ensaios. Assim, baseando-se no principio da
expansao em série de uma fungdo, pode-se dizer que os efeitos principais tendem a ser mais
importantes que os efeitos de segunda ordem que, por sua vez, sdo mais importantes que os de
terceira ordem e, assim, por diante. Portanto, conclui-se que ha grande possibilidade de as
variaveis de ordem superior serem ndo significativas e irrelevantes para a resposta final. Nesse

contexto, pode ser utilizado o planejamento fatorial fracionario, em que ¢é possivel obter
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informagdes das variaveis mais relevantes realizando um menor nimeros de experimentos
(BARROS NETO et al., 2010).

Uma alternativa a ser utilizada no planejamento de experimento, ¢ o planejamento
fatorial com ponto central. Na maioria das vezes, a utilizagdo desse planejamento acontece
quando ndo ¢ possivel realizar replicatas em todos os pontos do planejamento, assim, para
contornar esse problema e obter uma boa estimativa do erro do modelo e falta de ajuste, sdo
realizados experimentos no centro do planejamento, ou seja, no valor médio dos niveis alto e
baixo . No entanto, caso o planejamento com ponto central ndo seja adequado, € possivel
adicionar pontos axiais ao experimento e realizar um planejamento composto central para
avaliar a existéncia de termos quadraticos no modelo de regressao.

Uma vez que, o modelo foi determinado e foram obtidas as condigdes ideais para
otimizacdo dos seus experimentos, ¢ necessario avaliar a qualidade de ajuste do modelo,
realizado por meio da analise de variancia (ANOVA). Basicamente, um bom modelo sera
aquele em que a maior parte da variagdo em torno da média sera explicada pela equagdo de
regressdo e a menor parte sendo residuos. Além disso, ¢ importante que grande parte dos
residuos sejam atribuidos ao erro puro, ou seja, o erro experimental, e ndo a falta de ajuste do
modelo. Em resumo, um bom modelo serd aquele em que ¢ obtido regressao significativa e falta
de ajuste ndo significativa. Outra forma de conferir a qualidade do modelo obtido ¢ avaliando
o coeficiente de determina¢do R?, uma vez que ele representa a parcela da variagdo que €
explicada pela falta de ajuste. Quanto mais proximo de 1, maior serd o ajuste do modelo em
relagdo as respostas experimentais (TEOFILO, 2006).

Ap6s avaliada a qualidade do modelo, € possivel otimizar as condi¢des experimentais
por meio da analise de superficie de resposta, ou seja, determinar na superficie de resposta os
valores das variaveis em que é possivel obter a melhor resposta para o experimento. A superficie
de resposta ¢ construida com base nos modelos matematicos empiricos utilizando fungdes
polinomiais lineares ou quadraticas de modo a descrever o comportamento do sistema, sendo
possivel deslocar e modelar a resposta até a otimizagio (TEOFILO, 2006).

Além dos planejamentos fatoriais, também € possivel construir um planejamento de
misturas, cujo objetivo ¢ avaliar um sistema multicomponente e suas devidas combinacdes de
modo a otimizar a resposta de interesse. Contudo, diferente do planejamento fatorial que é
composto por variaveis independentes, no planejamento de misturas tem-se variaveis

dependentes (REIS, 1996). Desse modo, a resposta medida em um planejamento envolvendo
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misturas ird depender das proporgdes de cada componente, sendo que a combinagdo dos i
componentes nao pode exceder 100%.

Para a escolha de um planejamento ideal de misturas deve ser considerado o niimero de
variaveis e interagdes, sendo os tipos mais comuns, planejamento em rede simplex e
planejamento centroide-simplex. No planejamento em rede simplex, o modelo matematico
construido serd calculado apenas com base nos componentes puros e misturas bindrias. Ja no
centroide-simplex, devido a presenca de um ponto central, é possivel avaliar a interagdo de 3
componentes presentes na mistura (NOVAES ef al., 2018). Semelhante ao planejamento
fatorial, a otimizag¢do das condigdes experimentais sera realizada pela avaliagdo da qualidade
do modelo e andlise da superficie de resposta.

Neste trabalho foi empregado um planejamento de misturas centroide simplex para
otimizar o solvente de extracdo. Apds a escolha do solvente, foi realizado um planejamento
composto central para otimizar as condig¢des de extra¢do, sendo tempo, temperatura e modo de

contato os fatores estudados.

3.5.2 Analise de componentes principais (PCA)

A analise de componentes principais (PCA) pode ser considerada um método de redugao
da dimensionalidade, em que ¢ possivel projetar os dados multivariados em um espago de
menor dimensao, reduzindo o espaco original dos dados e separando as informagdes mais
relevantes presentes em novas varidveis que facilitam a analise visual dos dados. Assim, a partir
desta metodologia ¢é possivel visualizar e identificar as relagdes existentes entre as amostras e
variaveis, ¢ detectar a presenca de amostras andmalas, uma vez que estas apresentam um
comportamento diferente das demais amostras e serdo identificadas na projecdo dos dados
(FERREIRA, 2015).

Estas novas variaveis que agora representam o novo espago dimensional sao
denominadas componentes principais (PC). E importante frisar que, uma caracteristica
importante em relacdo a estas componentes ¢ o fato de elas serem ndo correlacionadas e
ortogonais entre si, ou seja, as informagdes presentes em uma componente nao estdo contidas
na outra, eliminando assim a redundancia de informagdes de um conjunto de dados.
Basicamente, cada umas dessas variaveis ou PC’s serdo capazes de descrever a maior
quantidade de informag¢do possivel em relacdo aos dados originais. Por exemplo, a primeira

componente principal, PC1, serd definida pela dire¢do que descreve a maxima variancia dos



37

dados iniciais, ja a segunda componente principal, PC2, terd a dire¢cdo de maxima variancia dos
dados no subespago ortogonal a PC1, e assim acontece para todas as outras componentes
escolhidas para explicar o conjunto de dados (FERREIRA, 2015).

A Figura 6, exemplifica a descrigdo acima, isto é, a primeira componente principal
descreve o maximo espalhamento das amostras e variagdo dos dados, definidos pelo ajuste da
reta no espago e a segunda componente principal, perpendicular a primeira, explica a variancia

comum em sua dire¢do, mas em quantidade menor que a primeira.

Figura 6 - Representacdo das componentes principais dispostas em um espago com trés
variaveis (TEOFILO, 2013).

Do ponto de vista matematico, a matriz X;; que contém as informagdes dos dados sera
decomposta em trés novas, uma matriz de escores T, uma matriz ortonormal de pesos (loadings)

P, e a ultima matriz E contendo os residuos, como mostrado na Equagdo 4 e na Figura 7.

Xl]=TPt+E

Equacao 4

Sendo que T ¢ a matriz de escores que relaciona as informagdes referentes as caracteristicas das
amostras (i), P ¢ a matriz de loadings contendo as relagdes presentes nas variaveis (j) e, E
contém os residuos, varidncia contida nos dados que ndo sdo explicadas pelas componentes

principais selecionadas.
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Figura 7 - Representagdo da decomposi¢cdo matricial dos dados para um modelo PCA.

A PCA ¢ um dos principais métodos quimiométricos e ¢ a base de muitos métodos de
classificacdo e calibragdo multivariada. Uma andlise exploratéria empregando a PCA ¢
geralmente empregada como primeira andlise dos dados, antes da construgdo de modelos
supervisionados.

Uma etapa importante antes da construgdo de um modelo PCA ou qualquer outro
modelo quimiométrico que deve ser mencionada ¢ o pré-processamento dos dados. O principal
objetivo dessa etapa ¢ minimizar as variagdes indesejadas adquiridas durante a analise de dados
que ndo sdo eliminadas naturalmente, e que podem influenciar na resposta final. Os pré-
processamentos podem ser aplicados para minimizar as variagdes sistematicas e aleatorias
presentes nas amostras e reduzir variagdes contidas nas variaveis (FERREIRA, 2015).

Os pré-processamentos direcionados as amostras, geralmente sdo técnicas de alisamento
ou corre¢do de linha de base de modo a corrigir erros aleatorios (experimentais) ou minimizar
variag0es sistematicas quando necessario, sendo as principais, alisamento pelo método de
Savitzky-Golay, derivadas, correcdo multiplicativa de espalhamento (MSC), padronizagao
normal de sinal (SNV). Em relacdo as variaveis, os pré-processamentos mais comuns sao
centragem na média e autoescalamento, sendo o primeiro aplicado as variaveis continuas, como
por exemplo, dados espectrais, € o segundo aplicado as varidveis discretas, que possuem
magnitudes e unidades diferentes e podem influenciar na distribuicdo dos dados (FERREIRA,
2015).

3.5.3 Modelagem flexivel e independente por analogia de classes (SIMCA)
O método SIMCA ¢ um dos primeiros métodos de modelagem de classe, e o mais

importante e utilizado nas mais diversas areas de pesquisas. Neste método, o principal objetivo

¢ construir uma “regra” de classificacdo para um conjunto m de amostras conhecidas a medida
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em que vai se obtendo maiores informacgdes a respeito das varidveis responsaveis pelas
caracteristicas das amostras (VANDEN BRANDEN, 2005). Para isso, 0 método se baseia no
modelo PCA, que por definigdo, € a descri¢do de um conjunto de dados com limites estatisticos
e direcionados para a maxima variancia dentro de um espago de dados multivariados
(OLIVERI, 2012).

Primeiramente, para a constru¢do do modelo ¢é realizado um modelo PCA para uma
classe de amostras, em que o numero de componentes principais sobre a classe centroide €
definido, isto €, as projecdes das amostras i pertencentes ao conjunto de treinamento sao
estabelecidas. Uma vez que as PC’s sdo ortogonais, os limites para a hipercaixa do modelo
SIMCA sera na forma de um cilindro para a escolha de apenas uma componente, tera a forma
de um retangulo quando forem utilizadas duas componentes para construcao dos limites da
classe, como mostrado na Figura 8 ou de um paralelepipedo quando forem escolhidas trés ou
mais componentes principais. As componentes nao significativas do modelo também sdo
avaliadas no espago multidimensional possibilitando analisar informagdes a respeito da
distribui¢do aleatérias das amostras (OLIVERI, 2012).

Em seguida, os limites da classe de interesse sdo estabelecidos por meio dos valores
obtidos de T* de Hotelling e residuos Q a um nivel de significancia definido previamente. Em
geral ¢ utilizado 95% (0=0,05), em que T? e Q residual fornecem informagdes a respeito das
caracteristicas das amostras que estdo dentro e fora do modelo, respectivamente (MARQUEZ
et al., 2016). Além disso, a etapa de deteccdo de outliers é baseada nos altos valores obtidos
para T? de Hotteling e Q residual, ou seja, amostras que apresentam altos valores de T? e/ou Q
residual podem ser consideradas amostras andmalas e assim, serem retiradas do modelo.

Os calculos para esses dois limites estatisticos sdo mostrados nas Equagdes 5 e 6.

k(m-—1)
m—k

2
T kma — km—-k,a

Equacio 5
onde m é o namero de amostras totais utilizadas na constru¢do do modelo PCA, k£ ¢ o nimero

de componentes principais escolhidas e a é o nivel de significancia definido.

1,
Cq VZ@zh(Z, 114 tho(ho — 1) ho

=0

Equacio 6
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em que,

n
0; = Z A parai=1.2,3

j=k+1

Equacio 7

Equacio 8

Onde: cq € 0 desvio padrao correspondente a parte superior (1- o) e A]‘: s30 os autovalores obtidos
na matriz X de covariancia (WISE et al., 2006).

A distancia entre uma amostra i a classe modelo j (dij) para a atribui¢do de uma amostra

na classe de interesse ¢ definida baseada nos valores estatisticos reduzidos de T2 e Q residual

(WISE et al., 2006), como mostrado na Equacdo 9. O limite para uma amostra ser classificada

como pertencente ao modelo ¢ um semicirculo com raio 1, ou seja, d deve ser igual ou menor

que 1.
diy = @ + (%2
Equacio 9
em que,
Q
=
" Qoos
Equacgio 10
TZ
T? = =
T%0,95
Equacio 11
\“xpc1
. .....° i;cz

Figura 8 - Limites das hipercaixas do modelo SIMCA para uma e duas componentes principais
(Adaptada de Ferreira, 2015).
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Como mencionado anteriormente, um dos pontos importantes do SIMCA ¢ o fato de
conseguir obter informacgdes a respeito das variaveis que sdo responsaveis e influenciam nas
caracteristicas das amostras. No entanto, essas caracteristicas ndo sdo exploradas na literatura
na area de autenticacdo de alimentos, os modelos sdo discutidos apenas em termos da
classificagdo e ndo em termos das caracteristicas das variaveis. Nesse contexto, uma das formas
de determinar quais sdo as variaveis com maior influéncia e responsaveis para a constru¢ao dos
limites da classe de interesse ¢ por meio do calculo do poder de modelagem da variavel ;.
Basicamente, o célculo ¢ realizado comparando o desvio padrdo residual (s;) com o desvio

padrao do conjunto de treinamento (s;,), como mostrado na Equacao 12.

S.

Y =1- =
Sy

Equacio 12

em que,

q=1 i=1
Equacio 13
glj = Yl] —-T Pt
Equaciao 14
Q Ng
(yl, y,)2
Sjy = 1
g=1i=14q=1
Equacio 15
Q Ng y
_ ij
Yj = Z
q=1i=1 Z

Equacio 16
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Sendo:

Q — numero de classes presentes no modelo

Ng — niimero total de amostras para a classe de interesse

M — ntimero total de variaveis

Aq—numero de componentes principais escolhidas para o modelo
yii — vetor de dados (i amostra vs. j variaveis)

€;;— residuos obtidos no modelo PCA

T — matriz de escores

P — matriz de loadings (pesos)

Uma variavel terda maior influéncia sob um modelo a medida que seu poder de
modelagem aumenta, ou seja, quanto mais proximo de 1, maior sera a contribuicdo de uma
varidvel na construcdo dos limites estatisticos para uma determinada classe de interesse

(WOLD, 1977).

3.5.4 Modelagem flexivel e independente por analogia de classes orientada aos

dados (DD-SIMCA)

O DD-SIMCA ¢ um método recente na literatura, apresentado em 2017, e ¢ uma
modificacdo do método SIMCA em que a principal mudanga esta relacionada a constru¢do da
area de aceitagdo de confianga que delineia a classe alvo das outras classes. A primeira etapa a
ser realizada para constru¢ao do modelo ¢ a decomposi¢ao da matriz de dados utilizando a PCA,
conforme Equacdo 1. Em seguida, com os resultados obtidos na decomposicdo da PCA, sdo
calculadas as distancias de escores (SD), 4;, e as distancias ortogonais (OD), v;, para as amostras
presentes no conjunto de treinamento, como mostrado nas Equacdes 17 e 18 (ZONTOV et al.,

2017) .

A tz
hi= G = ) S8
a=1 ¢

Equacao 17
j
v = Z eizj
j=1

Equacao 18
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Onde: A4, a=1, ..., A, sdo elementos diagonais da matriz T'T = A = diag (A1, ..., Aa).
A distancia total para cada amostra ¢ calculada conforme a Equacdo 19, em que 4, € v,

sdo parametros de escala e N, e N,, nimeros de graus de liberdade (ZONTOV et al., 2017).

h v
c= Ny h_o + N, U_o
Equaciao 19

A terceira etapa define a area de aceitagdo para a classe de interesse, levando em
consideracao erros do tipo I (o), Equacao 20, isto €, a rejeicdo incorreta da hipotese nula de que
a amostra ¢ auténtica (classe alvo).

¢ <cqit(@) = X2(1—a,N, +N,)
Equacgio 20
Nesse caso, (1- o) sdo os quantis da distribuicdo de chi-quadrado para (N, + N,) graus de
liberdade (ZONTOV et al., 2017).

Ap0s as trés etapas descritas acima, o modelo construido sera capaz de classificar as
novas amostras, e sua area de aceitagdo ¢ representada por um grafico da OD vs. SD, definido
para um valor a, isto é, taxa de aceitacdo de falsos negativos. Em resumo, cada amostra do
conjunto de treinamento € caracterizada por sua posi¢do na area de aceitacdo e pode ser
classificada ou ndo como sendo pertencente a classe de interesse (ZONTOV et al., 2017).

Além do limite de decisdo estabelecido para as amostras do conjunto de treinamento,
também ¢ construido para um valor y, um segundo nivel de decisdo para identificacdo de
outliers, ou seja, ¢ considerada a probabilidade de que pelo menos uma amostra do conjunto de
dados ser erroneamente um outlier. A éarea de outliers depende do tamanho do conjunto de
treinamento, quanto maior for a quantidade de amostras, maior sera a area definida para outliers
(ZONTOV et al., 2017)

Por fim, estabelecidas as areas de aceitagdes para o conjunto de treinamento e outliers,
a ultima etapa ¢ a classificacdo do conjunto teste a partir do modelo construido. Os resultados
obtidos nesta etapa sdo apresentados na area de aceitacdo. Além disso, nesta etapa é possivel
calcular erros do tipo II (B), ou seja, € calculada a taxa de aceitacdo de falsos positivos

(ZONTOV et al., 2017).
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3.5.5 Minimos quadrados parciais de uma classe (OCPLS)

Semelhante ao DD-SIMCA, o OCPLS, proposto em 2013, também ¢ um método de
modelagem de classe recente na literatura, no entanto, para ele ¢ ajustado um modelo de
minimos quadrados parciais (PLS) que correlacionam as medidas experimentais com um vetor
composto de valores 1 (XU et al., 2013). Além disso, diferente do SIMCA que considera
somente a variancia das variaveis independentes, no OCPLS, a variancia do conjunto de dados
¢ definida agora pelas variaveis latentes (VL’s) que consideram as variancias explicadas tanto
das variaveis dependentes quanto das independentes. O nimero de VL’s a serem escolhidas
para um modelo sdo estimadas por validagdo cruzada (XU ef al., 2014b).

Para a constru¢ao de um modelo OCPLS sao calculadas duas medidas de distancia, a
primeira € o valor T? de Hotelling baseada na distancia dos escores (SD) e a segunda, os residuos
absolutos centralizados (ACR), representadas nas Equagdes 21 e 22, respectivamente. O ACR

pode assumir distribui¢do normal com média igual a 0.

Z (ti —)°
Stl
Equacao 21

emquet, e Stz,i s30 a média e variancia das amostras da i-ésima VL, nesta ordem, e K € o nimero

de VL’s significantes.

ACR = [1-79; - |
Equacio 22
onde ;¢ a resposta ajustada do objeto j € fi, € a média dos erros de treinamento.

O desvio padrao do modelo residual pode ser estimado por validagdo cruzada (CV),

conforme Equacao 23.

N 2
(1 -y — )
, N-1
i=1
Equacio 23
em que N € o total de objetos retirados durante a validacdo cruzada e ¥ € a resposta prevista do

i-ésimo objeto retirado (XU et al., 2014).
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Para um nivel de confianca, a, os limites de confianga superiores (UCLs) para T? e ACR

podem ser calculados, como mostrado nas Equagoes 24 e 25.

- (n? - 1)KF
Equaciao 24
ACRycy, = ZaG,
2
Equagio 25

em que Fyxn—k) € 0 ponto critico superior da distribui¢do F com (K, n-K) graus de liberdade

e Za € 0 ponto critico superior da distribui¢do normal padrdo.
2

A distancia dos escores (SD) ¢ a distancia do objeto ao centro da classe ocupado pelas
VLs significativas e ACR ¢ a dispersao dos residuos projetados nos vetores dos coeficientes de
regressdo. Com os valores de SD e ACR sdo possiveis atribuir as amostras em quatro grupos
distintos: 1) amostra regular — pequeno SD e ACR, 2) pontos de alavancagem (leverage) bons
— grande SD e pequeno ACR, 3) outliers de classes — pequeno SD e grande ACR e 4) pontos
de alavancagem ruins — grande SD e grande ACR. Sendo que as atribuicdes 2, 3 e 4 podem ser
considerados diferentes tipos de outliers. Os limites para os valores de SD e ACR sao calculados

para niveis de confianca definidos previamente (XU et al., 2014).

3.5.6 Conjunto de treinamento e teste

Uma das etapas mais importante na constru¢ao de modelos supervisionados ¢ a escolha
das amostras para o conjunto de treinamento, de modo a garantir a maior representatividade e
variabilidade dos dados na constru¢do de modelos supervisionados (classificagdo/calibragdo).
Sob esse ponto de vista, o algoritmo de Kennard-Stone (KS) (KENNARD; STONE, 1969) ¢
usualmente aplicado como ferramenta de selecdo de amostras para o conjunto de treinamento
(MIAW, 2018).

A selecdo das amostras por esse algoritmo baseia-se na distancia Euclidiana de cada par
(p, q) de amostras, conforme mostrado na Equacdo 26, ou seja, as duas primeiras amostras
selecionadas sdo aquelas que apresentam a maior ¢ a menor distdncia em relagdo ao ponto
médio central, a terceira amostra sera aquela que apresenta maior distdncia em relacdo as duas
primeiras, ¢ assim acontece até preencher o niumero total de amostras pré-estabelecido. Em

geral, 2/3 do total de amostras sdo definidos para o conjunto de treinamento.
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]
de.0) = ) [5() = (DI p.q € [1,M]

j
Equacgido 26
em que J representa o numero de covariaveis ¢ M € o numero de amostras. As amostras
remanescentes sdo atribuidas ao conjunto de validagdo/teste (SOUSA et al., 2011; FERREIRA
etal., 2022)

3.5.7 Selecao de variaveis

A selecdo de variaveis ¢ utilizada com objetivo de identificar as varidveis que sdo, para
um conjunto especifico, mais importantes e contribuem para fornecer um modelo com melhor
desempenho, além de possibilitar a interpretagdo quimica dos dados mais facilmente. Existem
diferentes métodos para selecdo de variaveis e, basicamente, diferem entre si pela forma como
buscam um subconjunto e determinam as variaveis mais relevantes (TEOFILO, 2013). Para o
desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o algoritmo de selecdo dos preditores ordenados
(OPS) como método de selegdo de variaveis (TEOFILO, et al., 2009).

O OPS faz uso dos vetores informativos como VIP scores e coeficientes de regressao,
a respeito das variaveis mais importantes na matriz de dados X e seleciona as variaveis mais
preditivas para a constru¢do do novo modelo. Na Figura 9 estdo apresentadas as etapas da

sele¢do de variaveis utilizando o algoritmo.

Varidvels originais Variavels originais destacadas

A 4

N
A Vetor informativo

U S - S . C
Janela Incrementos

<> A 4

Avaliacio dos modelos

Figura 9 - Esquema das etapas da selegdo de variaveis utilizando o OPS (TEOFILO, 2013).
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A etapa A consiste na selecao dos vetores informativos sendo obtidos a partir de calculos
realizados com as variaveis dependentes e independentes. Na etapa B, a partir de vetor
prognostico obtido, as variaveis independentes originais sdo organizadas em ordem decrescente
de valor absoluto, sendo que os maiores valores nos vetores informativos indicam a posi¢ao das
varidveis originais independentes mais importantes. Em seguida, a etapa C consiste na
construcao e avaliagdo dos modelos por validagdo cruzada (método leave-N-out) e selecao de
janelas em que serdo adicionados pequenos incrementos de novas variaveis. E, por fim, a ltima
etapa, D, os conjuntos de variaveis avaliados (janela inicial e janela + incrementos) sdo
comparados por meio de parametros de qualidade, sendo que o conjunto de variaveis que
apresenta melhores parametros € o que contém as variaveis com melhor capacidade preditiva

sendo, portanto, o conjunto selecionado (TEOFILO, 2013).

3.5.8 Fusao de dados

A abordagem de fusdo de dados pode ser definida como sendo a fusdo de blocos de
dados provenientes de diferentes técnicas analiticas instrumentais ou variaveis fisico-quimicas
em um Unico bloco de dados de modo a construir apenas um modelo. O principal objetivo da
fusdo ¢ eliminar as informagdes redundantes e explorar a sinergia dos conjuntos de dados, ou
seja, fazer uso das informagdes complementares dos diferentes instrumentos e construir um
modelo com melhor desempenho (ASSIS et al., 2020). As estratégias utilizadas para realizar a
fusdo de dados sdao divididas em trés niveis diferentes, nivel baixo, médio e alto

(BIANCOLILLO et al., 2014), como mostrado na Figura 10.

Conjunto (Nivel de medicio)
de dados

N Dados concatenados
- Fusdo Modelagem Resultado

ivel baixo
I —

Conjunto Informacdes (Nivel de recurso)

de dados S Dados
xtragdo de -
- informagdes Fusio  oucatenados /i iicem | Resultado

- nivel médio
- Ex. Escores PCA

Conjunto (Nivel de decisio)
de dados
- Modelagem Fusdo Resultado
nivel alto
—

Figura 10 - Representagao das estratégias de fusdo de dados (Adaptada de COCCHI et. al., 2019).
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Na fusdo de nivel baixo, os diferentes blocos de dados originais sdo concatenados apds
a etapa de pré-processamento, cujo principal objetivo € modelar os dados para melhorar a
capacidade preditiva do modelo. A maior vantagem dessa estratégia ¢ a possibilidade de
interpretar os resultados em termos das variaveis originais (COCCHI et. al., 2019). Na literatura
¢ possivel encontrar diferentes trabalhos em que foi utilizado a fusdo de nivel baixo no
desenvolvimento de modelos para autenticagéo de alimentos e bebidas (BORRAS et al., 2015).
Isso pode ser justificado pelo fato da maioria das técnicas a serem utilizadas para analises de
alimentos, tais como, NIR, MIR e UV-Vis apresentarem informagdes complementares
possibilitando a construgdo de um modelo com maior capacidade preditiva e de simples
interpretagio (BORRAS et al., 2015). A fusdo de nivel baixo também pode ser chamada de
nivel de medigao.

Para a fusdo de nivel médio ou nivel de informagdo, é necessaria uma etapa de
modelagem antes da fusdo dos dados. Essa etapa tem por objetivo a extragao das informagdes
mais importantes dos conjuntos de dados de modo separado, como por exemplo, a
decomposi¢do da matriz por PCA (COCCHI et. al., 2019). Apds essa etapa de extragdo de
“recursos”, os dados sdo fundidos e o modelo construido. E mais aplicado quando se tem um
conjunto de varidveis muito grande, desse modo, ao realizar a etapa de extragao de informagdes
¢ possivel construir um modelo com menor nimero de variaveis e, ainda assim, manter as
informagdes importantes a respeito do conjunto de dados (BORRAS et al., 2015).

Por ultimo, na fusdo de nivel alto ou nivel de decisdo, os dados so serdo concatenados
apos ser obtido um modelo individual para cada bloco de dados, geralmente um modelo
supervisionado. O foco dessa estratégia esta apenas no resultado, a interpretagdo das variaveis
originais nao ¢ investigada (COCCHI, 2019).

Neste trabalho foi aplicado a fusdo de nivel baixo com intuito de avaliar a sinergia dos
conjuntos de dados obtidos por TXRF, FTIR, UV-Vis e PS-MS, assim como, o
desenvolvimento de modelos com melhor desempenho. E importante frisar que apés a fusio
das matrizes originais ¢ necessario realizar o autoescalamento dos dados de modo a fornecer o
mesmo “peso” para as variaveis dos diferentes blocos e assim garantir a homogeneidade do

modelo.



49

3.5.9 Figuras de mérito

As figuras de mérito sdo calculadas para avaliar o desempenho do modelo de
classificagdo construido em termos da avaliagdo preditiva. Elas sdo descritas por meio dos
parametros sensibilidade (SEN), especificidade (ESP) e eficiéncia (EFC), em que a
sensibilidade expressa a taxa de acerto do modelo em classificar corretamente amostras
pertencentes a classe de interesse, e a especificidade, a capacidade do modelo em rejeitar
corretamente amostras ndo pertencentes a classe interesse. A fim de estabelecer uma medida
global entre os dois parametros ¢ calculado a eficiéncia do modelo através da média geométrica
entre eles (OLIVERI ef al., 2011). Os célculos para as figuras de méritos sao mostrados nas

Equagdes 27-29.

SEN(%) = ve 100
" VP+FN
Equagdo 27
ESP (%) = il 100
“ " VN+FP
Equacio 28
EFC (%) = VSEN x ESP
Equacéo 29

onde:

VP, verdadeiro positivo, ¢ o nimero de amostras da classe-alvo classificadas corretamente
dentro da classe;

FN, falso negativo, ¢ o nimero de amostras da classe-alvo classificadas erroneamente fora da
classe de interesse;

VN, verdadeiro negativo, ¢ o nimero de amostras da classe ndo-alvo classificadas corretamente
fora da classe de interesse;

FP, falso positivo, ¢ o nimero de amostras da classe ndo-alvo classificadas erroneamente na

classe de interesse.
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4. METODOLOGIA

4.1 Amostras

Os graos de café verde utilizados no trabalho foram cedidos pela Federacao de
Cafeicultores do Cerrado, sendo proveniente das cidades de Araguari, Araxa, Campos Altos,
Carmo do Paranaiba, Coromandel, Ibia, Indianépolis, Jodo Pinheiro, Monte Carmelo, Patos de
Minas, Patrocinio, Perdizes, Pratinha, Presidente Olegario, Rio Paranaiba, Romaria, Santa Rosa
da Serra, Serra do Salitre, Tapira, Unai e Varjao de Minas, totalizando 100 amostras. Na Figura
11 esta apresentada a regido do Cerrado Mineiro onde os cafés possuem indicagao geografica.
Além disso, foram também cedidas 30 amostras de trés regides produtoras de caf¢, sendo elas
provenientes das regides do Caparad, Mogiana e Sul de Minas.

Em relacdo ao preparo, as amostras, inicialmente, foram trituradas/moidas em um
moedor de café doméstico (Modelo Hamilton Beach 150W) com auxilio de nitrogénio liquido,
e posteriormente, armazenadas em tubos Falcon de 15mL e microtubos. Todas as amostras

foram mantidas sob refrigeragao até o momento de uso.

BRASIL

BRASILIA »

Figura 11 - Localizag@o da indicagdo geografica dos cafés da Regido do Cerrado Mineiro
(Fonte: Federacdo dos Cafeicultores do Cerrado Mineiro).
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4.2 Procedimentos de Extracio

Na etapa de extragdo das amostras, foi realizado o planejamento de misturas e
planejamento fatorial para avaliar o efeito do solvente na extracdo dos compostos organicos
presentes no café¢ e otimizar os parametros temperatura, tempo ¢ modo de contato no processo

de extragao.

4.2.1 Planejamento de misturas Centrdide Simplex

Foram adicionados 0,5 g dos graos de café triturados previamente, em 10 mL do
solvente puro ou mistura. A escolha dos solventes 4gua, etanol e metanol foi baseada na
literatura (MOREIRA et al., 2014). A principio, essas misturas foram colocadas em banho de
ultrassom durante 20 minutos, a 40 °C. Os experimentos foram realizados em duplicata,
conforme o planejamento de misturas centroide simplex, mostrado na Figura 12, para trés

componentes, sendo um total de 14 experimentos apresentados na Tabela 3.

Agua

Etanol Etanol + Metanol Metanol

Figura 12 - Planejamento de misturas Centroide Simplex para trés componentes.
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Tabela 3 - Proporcdes dos solventes utilizados no processo de extragdo dos compostos.

Extratos Agua Etanol Metanol
1 1,00 0,00 0,00
2 1,00 0,00 0,00
3 0,00 1,00 0,00
4 0,00 1,00 0,00
5 0,00 0,00 1,00
6 0,00 0,00 1,00
7 0,50 0,50 0,00
8 0,50 0,50 0,00
9 0,50 0,00 0,50
10 0,50 0,00 0,50
11 0,00 0,50 0,50
12 0,00 0,50 0,50
13 0,34 0,33 0,33
14 0,34 0,33 0,33

4.2.2 Planejamento composto central

Uma vez definido a melhor condi¢do de solvente, foi realizado o planejamento
composto central, no intuito também de otimizar a extragdo dos componentes presentes nos
graos de café, em relacdo a temperatura, tempo ¢ modo de contato entre o grdo de café e o
solvente. Como ¢ um planejamento em que sdo avaliados 3 fatores, foram necessarios a
realizagdo de no minimo 8 experimentos. Foram realizados experimentos no ponto central em
triplicata para as variaveis temperatura e tempo, para o modo de contato estatico e ultrassom.
Todos os experimentos foram realizados de forma aleatéria e o modelo matematico obtido foi
avaliado por meio da ANOVA. A Tabela 4, mostra as condigdes iniciais avaliadas para

otimizagdo da extracdo, ja a Tabela 5 apresenta a matriz de planejamento com as variaveis

codificadas.
Tabela 4 - Parametros avaliados na otimizagdo da extragao.
Parametros Nivel inferior ()  Nivel superior (+) Ponto Central
Temperatura (°C) 25 60 40 40
Tempo (min) 10 30 20 20

Modo de contato Estatico Ultrassom Estatico Ultrassom
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Tabela 5 - Matriz de planejamento com as varidveis codificadas.

Experimentos Temperatura Tempo Mato d,e . Wodo Ce contaty
contato estatico ultrassom
1 -1 -1 -1 +1
2 +1 -1 -1 +1
3 -1 +1 -1 +1
4 +1 +1 -1 +1
5 0 0 -1 +1
6 0 0 -1 +1
7 0 0 -1 +1
8 0 -1 -1 +1
9 0 -1 +1
10 -1 0 -1 +1
11 1 0 -1 +1

A constru¢do do modelo matematico, tanto para o planejamento de misturas quanto para
o planejamento composto central, foi realizada por meio das equagdes 30 e 31, respectivamente,

onde y ¢ a resposta prevista em func¢ao das variaveis avaliadas.

y= bixi1+bzx2+b3x3+biz2x12+b13x13+b23x23+b123x123
Equacio 30
y = by + byxq + byxy + by x¥ + byyxs + biaxix,
Equacio 31
As respostas obtidas nos planejamentos foram as somas das absorbancias dos compostos
extraidos dos graos de café, obtidas na analise por espectroscopia de absor¢ao na regido do UV-
Vis. Os dados do planejamento foram analisados no software Design Expert (v. 11). Os extratos

foram empregados nas analises de absor¢ao na regido do UV-Vis e na espectrometria de massas.
4.3 Analises
4.3.1 Fluorescéncia de raios X por reflexiao total (TXRF)
Para as analises via TXRF foi utilizado um espectrometro de fluorescéncia de raios X

por reflexdo total, modelo S2 PICOFOX (Bruker, Alemanha), mostrado na Figura 13. O

equipamento contém um tubo de Molibdénio (Mo) como fonte de excitagdo, um monocromador
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multicamada e um detector SDD (Silicon Drift Detector). O padrao interno utilizado foi solugao
padrio de Galio (Ga) 1000 mg L' e discos de quartzo de 30 mm de didmetro e espessura de 3,0
+ (0,1 mm como porta amostra. Antes dos discos serem utilizados, eles foram limpos utilizando
detergente alcalino 5% v/v (Sigma-Aldrich, EUA) e acetona pura PA (Vetec, Brasil). Com os
discos limpos e secos, foram adicionados 10 uL de solucdo de silicone em isopropanol (Serva,
Alemanha).

Para o preparo de amostra, foram pesados 30 mg dos graos de café¢ moidos anteriormente
e adicionados 790 pL de agua deionizada, 200 puL de Triton (solugdo emulsificante) 5% v/v e
10 pL de solugdo de Ga 1000 mg L', resultando em uma solu¢do final de 1,0 mL. Os
microtubos foram agitados em vortex para melhor homogeneizagdo. Apods agitacdo,
rapidamente, foi retirada uma aliquota de 10 pL da solucdo e depositada no centro dos discos,
em seguida, os discos foram levados a estufa por 10 min a 80 °C. Apds esse tempo € com 0s
discos ja em temperatura ambiente (Figura 14), foram realizadas as analises no espectrometro

com tempo de leitura de 500 s para cada amostra.

Figura 14 - Discos prontos para serem analisados.
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4.3.2 Espectroscopia na regiao do infravermelho médio (FTIR)

As analises foram realizadas utilizando um espectrometro na regido do infravermelho
médio com transformada de Fourier, modelo FTIR Frontier (Perkin Elmer, Massachussetts,
EUA), com acessorio de reflectancia total atenuada (ATR) equipado com cristal de diamante,
mostrado na Figura 15a. Os graos de café verde moidos anteriormente foram adicionados, em
pouca quantidade, sobre o cristal de ATR com auxilio de uma espatula até o preenchimento
total da abertura do cristal, conforme Figura 15b. Em seguida, os espectros foram adquiridos

na faixa de 4000 cm™ a 650 cm™ com resolucio de 4 cm™ e 32 varreduras.

Figura 15 - (a) Equipamento ATR-FTIR e (b) amostra adicionada no cristal pronta para analise.

4.3.3 Espectrofotometria na regido do ultravioleta e visivel (UV-Vis)

Para as analises de absor¢ao na regido do UV-Vis foram empregados os extratos obtidos
nas condicdes estabelecidas pelo planejamento de misturas e composto central. Sendo assim, a
extracdo foi realizada pesando 0,5 g dos graos de café triturado e adicionando-os em 10 mL de
agua, essa mistura foi colocada em aquecimento a 60 °C, e em banho ultrassénico por 30
minutos, como apresentado na Figura 16a. As extracdes foram realizadas em duplicata.
Posteriormente, as amostras foram filtradas e armazenadas em tubos Falcon de 15 mL,
conforme mostrado na Figura 16b, e mantidas sob refrigeracao.

Para as medidas de absorcdo, foram retiradas aliquotas de 50 pL dos extratos, e estas
foram avolumadas com agua até um total de 10 mL. Em seguida, aproximadamente 1 mL dessa

solugdo foi colocada em uma cubeta de quartzo com caminho 6tico de 1 cm e analisadas em
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um espectrofotdmetro UV-Vis, modelo Cary 60 (Agilent), na faixa de trabalho entre 800 nm e
200 nm, Figura 17.

Figura 16 - (a) Extracdo dos compostos presentes em graos de café sob condigdes estabelecidas no
planejamento de experimentos e (b) amostras filtradas prontas para analise.

Figura 17 - Espectrofotometro na regidao do UV-Vis utilizado nas analises.

4.3.4 Espectrometria de massas por paper-spray (PS-MS)

Para realizacdo das andlises, foram retirados 100 pL. do extrato preparado conforme
etapa anterior, e adicionados em 900 pL de metanol grau HPLC (J. T. Baker, EUA). As medidas
foram executadas em um espectrometro de massas Thermo Fisher LCQ-Fleet com analisador
de massas de baixa resolugao do tipo lon Trap (San Jose, California, EUA. A fonte de ionizagao
utilizada foi o paper spray. Para isso, foi construido uma base (Figura 17) utilizando um clipe
metalico do tipo jacaré e um suporte universal que permite movimentagao nos planos x, y ¢ z,

de modo a ajustar o posicionamento do papel em dire¢do a entrada do espectrometro.
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As andlises foram realizadas em triplicata, adicionando 25 pL de amostra (extrato) no
papel cromatografico (nimero 1 da Whatman), cortados na forma de tridngulos equilateros,
com dimensdes de 1,0 cm. A aquisi¢do dos espectros foi feita no modo positivo e negativo do
espectrometro e em uma faixa de m/z variando entre 100 e 1000 Da, com temperatura do capilar
a 275 °C, potencial de 5 kV e com uma distancia, entre a ponta do papel e a entrada do
espectrometro, fixada a 0,5 cm. Na Figura 18, € possivel visualizar a imagem do equipamento

e o suporte onde foram realizadas as analises

Figura 18 - Equipamento e suporte onde foram realizadas as analises de massas via paper spray.

4.4 Tratamento dos dados

O processo de tratamento dos dados, esquematizado na Figura 19, seguiu as seguintes
etapas:

1) construgdo da matrizes de dados; 2) pré-processamento dos dados de acordo com as
caracteristicas do conjunto; 3) analise exploratoria dos dados por PCA; 4) separagdo das
amostras em conjuntos de treinamento e teste; 5) detec¢do de outliers, sendo que a retirada de
amostras atipicas foi baseada nos altos valores de T? e Q residual; 6) constru¢ao dos modelos
quimiométricos; 7) calculo das figuras de mérito; 8) aplicagdo do método de selecdo de
variaveis OPS; 9) construgdo de novos modelos somente com as variaveis selecionadas; €10)

calculo das novas figuras de mérito.



(S} kﬁ). O

Narldveh originab destacadas

' (103)

[

®) ©)

Figura 19 - Representagdo das etapas realizadas na constru¢do dos modelos

O tratamento dos dados e a construgdo dos modelos quimiométricos foram realizados
utilizando o software MATLAB, versao 7.10 (The MathWorks, Natick, MA, EUA) com pacote
PLS Toolbox, versdo 5.2.2 (Eigenvector Research, Manson, WA, EUA) para os modelos PCA
e SIMCA. A construgdo dos modelos DD-SIMCA foi realizada a partir da rotina fornecida por
Zontov e colaboradores (2017), disponivel em https://github.com/yzontov/dd-simca e os
modelos OCPLS foram construidos partir da rotina cedida por Lu Xu e colaboradores (2013;
2014).

Os dados obtidos por TXRF foram autoescalados e os dados por PS-MS foi realizado a
centragem na média. Em relagdo as matrizes com os dados de FTIR e UV-Vis, foram testados
diferentes pré-processamentos, como a) SNV seguido da primeira derivada e alisamento
Savitsky-Golay; b) baseline; c) MSC e d) SNV de modo a obter o melhor o resultado. Para a
fusdo de dados, foi realizado o pré-processamento ideal para cada técnica de modo individual
e em seguida, as matrizes foram concatenadas e autoescaladas.

A construg@o do dataset foi feita com os dados obtidos para cada técnica em blocos
individuais, em que as linhas da matriz X correspondiam as amostras (N=130) e as colunas, as
variaveis. Os dados foram separados em dois conjuntos distintos, o primeiro denominado
conjunto treinamento/calibra¢do, contendo 70 amostras provenientes do Cerrado Mineiro e o
segundo denominado conjunto teste/validagdo, contendo 60 amostras, sendo 30 amostras do

Cerrado Mineiro e 30 amostras de regides proximas. E importante ressaltar que as amostras do
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Cerrado presentes no conjunto de treinamento foram selecionadas utilizando o algoritmo
Kennard-Stone, as demais foram colocadas no conjunto teste.

A deteccdo de outliers foi realizada analisando os parametros estatisticos, T? e residuos
Q. Amostras que contém altos valores de T? e Q residual sdo amostras com comportamento
atipicos e diferem-se da grande maioria das amostras presentes no conjunto de dados, logo
podem ser consideradas outliers e assim, serem retiradas do modelo. E importante ressaltar que
a retirada de amostras andmalas deve obedecer ao limite de 22% do valor total de amostras
presentes no conjunto de treinamento de modo a evitar o sobreajuste do modelo.

Em todos os modelos construidos, foi aplicado o método de sele¢ao de variaveis OPS
visando obter modelos com melhor performance. A rotina para execuc¢ao do OPS foi cedida por
Tedfilo e colaboradores, € pode ser encontrada no link
https://Iqta.igm.unicamp.br/portugues/Downloads.html#ops.

O desempenho do modelo foi avaliado em termos das figuras de mérito sensibilidade,

especificidade e eficiéncia, calculados conforme descrito na segdo 3.4.9.
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S. RESULTADOS

5.1 Otimizacao das condicoes de extraciao

Para as analises realizadas por espectrometria de massas e de absor¢ao na regido do UV-
Vis, foi necessario realizar a extragao dos componentes presentes nos graos de café verde. Com
o intuito de otimizar as condigdes para o uso do solvente, foram testados dgua, etanol e metanol
para avaliar qual resultaria em um melhor rendimento de extrato obtido. A principio, tempo e
temperatura foram fixados em 20 min e 40 °C, respectivamente, e a extracao foi realizada sob
banho ultrassonico. Como resposta, foi avaliada a soma das absorbancias dos espectros de
absorc¢do dos extratos de café referentes as principais substancias presentes no café obtidos na
andlise por espectrofotometria no UV-Vis. Na Tabela 6, estdo apresentados os valores

encontrados para a soma das absorbancias, resposta considerada no planejamento.

Tabela 6 - Resultado do planejamento de misturas centroide simplex para 3 variaveis.

Ensaio Agua Etanol Metanol Ri1
1 1,00 0,00 0,00 96,89
2 1,00 0,00 0,00 87,90
3 0,00 1,00 0,00 0,00
4 0,00 1,00 0,00 0,54
5 0,00 0,00 1,00 5,65
6 0,00 0,00 1,00 10,42
7 0,50 0,50 0,00 41,45
8 0,50 0,50 0,00 42,40
9 0,50 0,00 0,50 52,61
10 0,50 0,00 0,50 47,08
11 0,00 0,50 0,50 0,00
12 0,00 0,50 0,50 0,00
13 0,33 0,34 0,33 38,14
14 0,33 0,34 0,33 35,33

O modelo matematico obtido para esse planejamento est4 representado pela equagdo 32
abaixo:
y=92,40x1 + 8,04x3 +202,74x123
Equacio 32
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Em que x1, x3 e x123 representam os solventes dgua, metanol e suas interagdes, nesta
ordem. Na Figura 20 estdo apresentados os graficos de contorno e superficie de resposta obtida
para o planejamento. E possivel observar que os maiores valores de resposta sao obtidos quando
se usa somente agua ou uma mistura de agua: etanol e dgua: metanol, sendo a agua em

proporcao maior que 50% v/v para realizar as extragdes.

100

Metanol

Absorbancia Etanol

Figura 20 — Graficos obtidos para o planejamento de misturas, (a) contorno e (b) superficie de
resposta.

Uma vez que foi definido que o solvente ideal para a extracdo seria dgua, foi realizado
o planejamento composto central para otimizacdo dos pardmetros tempo, temperatura ¢ modo
de contato, assim como, avaliar o efeito de interacdes entre eles. Na Tabela 7 encontram-se os
resultados obtidos para o planejamento. No entanto, como um dos fatores era categdrico e nao,
numérico, foram construidos dois planejamentos, um considerando as absorbancias obtidas
para o modo de contato estatico (R1) e o outro considerando as absorbancias obtidas para o

modo de contato em banho de ultrassom (R>).
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Tabela 7 - Resultado do planejamento composto central para condi¢des ideais de extragao.

Ensaio Temperatura (°C) Tempo (min)
1 25 10
2 60 10
3 25 30
4 60 30
5 40 20
6 40 20
7 40 20
8 40 10
9 40 30
10 25 20
11 60 20

Ri
66,68
70,30
67,43
76,09
43,74
38,32
40,72
43,70
55,71
47,13
74,58

R
74,60
88,73
79,98
94,55
72,49
67,72
69,41
71,38
78,59
55,69
81,32

O modelo matematico obtido para o planejamento composto central esta apresentado

nas equacdes 33 e 34 abaixo, sendo a equacdo 33 para o planejamento em que a extragdo foi

realizada em modo estatico e a equagdo 34, extracao realizada em ultrassom.

y= 44,44 + 6,62x1 +22,60x,>

y=169,32 + 9,05x; + 11,98 x,?

Equacio 33

Equaciao 34

Onde x1 € o efeito da temperatura e x2 o efeito do tempo. A equagdo 33 mostra que para

o modelo obtido com o modo de contato estatico, o tempo nao teve efeito significativo para o

modelo e, portanto, nesse caso, ndo influenciou nos valores de absorbancia obtidos. Ja 0 modelo

obtido quando a extracdo foi realizada em ultrassom, equagao 34, tanto a temperatura quanto o

tempo foram significativos, mas o efeito de interacdo entres os dois, ndo.

Ao avaliar a superficie de resposta na Figura 21, para ambos os modelos, observa-se que

de fato ndo hé interacdo significativa entre os efeitos temperatura-tempo, uma vez que o

resultado obtido com a mudanca da temperatura ndo depende do nivel da varidvel tempo.

Entretanto, quando avaliado qual modelo obteve melhores respostas, pode-se observar que a

extragdo realizada sob banho de ultrassom forneceu maiores respostas. Dessa maneira, as
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melhores condigdes de temperatura e tempo foram avaliadas utilizando a superficie de resposta
em que o modo de contato era o ultrassom.

Assim sendo, ao analisar o grafico de superficie de resposta encontrado na Figura 21-b,
¢ possivel perceber que os resultados mais altos de absorbancia foram obtidos quando a
temperatura e o tempo estdo em niveis superiores. Portanto, as condi¢des estabelecidas para a
extragdo dos graos de café verde foram, temperatura igual a 60 °C durante 30 min em banho
ultrassonico. Os resultados obtidos pela ANOVA do planejamento de misturas e do

planejamento fatorial estdo apresentados nas Tabelas 1A-3A do anexo.

a) Modo de contato — Estatico b) Modo de contato — Ultrassom
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Figura 21 - Superficies de resposta obtidas para o planejamento composto central para otimizagao da
extracdo nos modos de (a) contato estatico e (b) sob banho ultrassonico.

5.2 Construcio dos modelos de classificacdo — classe unica

5.2.1 TXRF

Para desenvolvimento dos modelos utilizando os dados obtidos por TXRF, foi
construida uma matriz 130x15, sendo 130 amostras e 15 a quantidade de elementos analisados
pela técnica. Os elementos analisados foram P, S, CI, K, Ca, Ti, Cr, Mn, Fe, Ni, Cu, Zn, Br, Rb
e Sr. A quantidade de cada elemento foi expressa em mg.kg!. Apesar de ser uma técnica
espectroscopica, os dados obtidos ndo foram avaliados por meios dos seus espectros e sim pelas

concentragdes obtidas, portanto, ndo foi realizado nenhum tipo de pré-processamento em
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relagdo a linha de base, apenas o autoescalamento dos dados. Os maiores valores de
concentragdo foram obtidos para os elementos K, Ca, P, S, e Cl o que corrobora com dados
obtidos em estudos anteriores (ASSIS, 2018).

Foram construidos modelos de classificagdo utilizando os métodos SIMCA, DD-
SIMCA e OCPLS e calculadas as figuras de mérito (sensibilidade, especificidade e eficiéncia)
para o conjunto de treinamento (70 amostras) e teste (60 amostras). Na etapa de deteccao de
outliers, cinco amostras apresentaram altos valores de T? e Q residual, sendo consideradas
anomalas e retiradas do conjunto de treinamento para a constru¢do do modelo SIMCA. Para os
modelos DD-SIMCA e OCPLS néo foram detectados outliers. E importante frisar que como no
conjunto de treinamento estdo presentes somente amostras da classe alvo, o desempenho do
modelo foi avaliado apenas em termos da sensibilidade. Os resultados obtidos estdo

apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Figuras de mérito para os métodos de modelagem de classe Uinica a partir das analises por
TXREF, sendo (a) dados com as 15 variaveis e (b) com as 10 varidveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste

Métodos  PC’s/LV’s Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia

SIMCA 8 1,00 0,89 0,20 0,42
DD-SIMCA 8 0,97 0,96 0,17 0,40

OCPLS 3 0,95 1,00 0,13 0,37

b) Selecao de variaveis

SIMCA 4 1,00 0,96 0,17 0,40
DD-SIMCA 4 0,99 1,00 0,07 0,29

OCPLS 4 0,93 1,00 0,10 0,32

Os dados acima mostram que os modelos obtidos com os dados originais de TXRF,
Tabela 8-a, apesar de conseguir classificar corretamente as amostras provenientes do Cerrado
Mineiro, obtendo alta sensibilidade para o conjunto de treinamento e teste, ndo obteve bons
resultados em diferenciar e classificar as amostras que ndo eram do Cerrado Mineiro. Para os
trés métodos de modelagem de classes utilizados 0 modelo nao foi capaz de prever e classificar
corretamente as amostras provenientes de outras regides como sendo classe nao-alvo. Desse
modo, pode-se concluir que com os dados obtidos somente pela técnica em questdo, nao foi

possivel obter modelos robustos e satisfatorios.
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Com o intuito de melhorar o desempenho do modelo, foi realizada a selecdo de variaveis
no conjunto de dados, os resultados estdo apresentados na Tabela 8-b. Os elementos que
tiveram maior influéncia para o modelo foram P, S, CI, K, Ca, Fe, Cu, Br, Rb e Sr. Entretanto,
mesmo com o uso de selegdo de variaveis, o0 modelo individual com a técnica de TXRF ndo
apresentou bom desempenho em classificar as amostras ndo-alvo corretamente para os métodos

escolhidos neste trabalho.

5.22 FTIR

Os espectros apresentados na Figura 22 foram obtidos na regido do infravermelho médio
na faixa de 4000-650 cm™'. Para a construgdo dos modelos, foi selecionado o intervalo em que
normalmente aparecem as absor¢des de ligagdes presentes nos diferentes componentes do café,
esse intervalo ¢ denominado regidio de fingerprint e se encontra na faixa entre 1800-700 cm™,

Figura 22-b.
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Figura 22 - (a) Espectros brutos obtidos na regido do infravermelho médio e (b) faixa espectral
utilizada para constru¢do dos modelos de classificacao.

Observando a Figura 22b, nota-se que os espectros sdo bem parecidos sendo que as
diferencas encontradas estdo relacionadas apenas as intensidades das bandas em algumas
regides, como por exemplo, a regido entre 1800-1600 cm!, atribuidos a presenga de acidos

clorogénicos com pico na regifio proxima a 1750 cm™, referente a ligagdo carbonila, e em 1636
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cm’!, relacionado a ligagio C=C (MONIJE et al., 2018 ). As bandas observadas entre 1100-1000
cm’!, podem estar relacionadas a deformagio de compostos heterociclicos (AZEVEDO, 2015).
Uma vez definido que a constru¢do dos modelos seria realizada com a regido de
fingerprint, a matriz de dados foi de 130x1100, sendo 130, as linhas correspondentes a
quantidade de amostras e 1100 as colunas relacionadas as absorbancias por numeros de onda.
Antes das construgdes dos modelos de classificagdao foram testados diferentes pré-
processamentos de modo a corrigir linha de base e diminuir ruidos e assim melhorar o perfil
espectral do conjunto de dados. O pré-processamento SNV (Standard Normal Variate) foi o
escolhido para dar sequéncia no desenvolvimento dos modelos, seguido da centragem dos
dados na média. Na etapa de retirada de outliers, quatorze amostras foram consideradas atipicas
e retiradas do conjunto de treinamento para constru¢do dos modelos. Os resultados para os

modelos de classe tinica estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 - Figuras de mérito para os métodos de modelagem de classe Uinica a partir das analises por
FTIR, sendo (a) dados com as 1100 variaveis e (b) com as 79 variaveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste

Métodos PC’s/LV’s Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
SIMCA 4 0,93 0,56 0,63 0,59
DD-SIMCA 4 0,99 0,50 0,37 0,43
OCPLS 6 0,96 0,54 0,40 0,46

b) Selecao de variaveis

SIMCA 4 0,94 0,32 0,57 0,43
DD-SIMCA 4 0,94 0,46 0,47 0,47
OCPLS 6 0,93 0,50 0,50 0,50

Analisando a Tabela 9-a ¢ possivel notar que para o conjunto de treinamento foi obtido
alta sensibilidade, isto ¢, o0 modelo foi capaz de atribuir corretamente as amostras do Cerrado
na classe-alvo. J& para o conjunto teste, a eficiéncia do modelo foi baixa para os trés modelos
construidos, ou seja, as informacdes fornecidas pela técnica ndo foram suficientes para
discriminar e diferenciar amostras alvo das nao-alvo.

Ap6s aplicacdao do método de selecdo de variaveis OPS, foram selecionadas 79 variaveis

e os resultados dos modelos sdo mostrados na Tabela 9-b. Pode ser observado que os resultados
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obtidos apos aplicagdao do método de selecdo foram semelhantes aos encontrados com os dados

originais e ndo melhorou o desempenho do modelo.

5.2.3 PS-MS

Os espectros de massas dos extratos de café foram obtidos no modo positivo e negativo
do equipamento em um intervalo de 100 a 1000 m/z e o resultado foi expresso em termos da
abundancia relativa (%) dos ions presentes na amostra. A Figura 23 mostra o espectro médio
de massas para os graos de café do Cerrado obtido no modo positivo do equipamento. Nota-se
que, os sinais mais intensos foram as m/z 176, 317 e 381, estes sinais foram relatados em
estudos anteriores e atribuidos a trigonelina [M-K]", acido linolénico [M-K]" e sacarose [M-
K], respectivamente. Outros ions, como m/z 104, 138 ¢ 195 foram identificados como sendo
colina [M-H]", trigonelina [M-H]" e cafeina [M-H]", nesta ordem, sendo todas essas substancias
importantes na composi¢ao do café (GARRETT, et al., 2013). Além disso, € possivel observar
a baixa intensidade no sinal da cafeina, o que ja era esperado, uma vez que em graos de café da
espécie arabica, o teor de cafeina ¢ menor (ASSIS, 2018). Outro ponto importante de frisar €
que a trigonelina, um dos sinais mais intensos obtidos, ¢ um dos compostos responsaveis por
dar sabor e aroma com notas de amargor caracteristicos para a bebida de café (MONTEIRO,
2005).
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Figura 23 - Espectro médio PS-MS (+) dos extratos dos graos de café verde do Cerrado.

A matriz de dados construida para esta técnica foi de 130x901 e os dados foram

centrados na média. Nao foram identificadas amostras atipicas presentes no conjunto de dados.
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No geral, os modelos construidos para os dados de PS-MS(+), ndo tiveram alto
desempenho. Na Tabela 10-a s3o apresentados os resultados do desempenho do modelo para
os dados originais e apds a selecdo de variaveis com o método OPS. Observa-se que a melhor
eficiéncia encontrada foi para o método SIMCA, sendo de 63% para os dados originais e 77%
para os dados com sele¢do de varidveis, sendo que foram definidas 188 varidveis como as mais
importantes para o conjunto de dados.

Ao analisar a Tabela 10-b para o método SIMCA, nota-se que houve uma diminui¢ao
da sensibilidade no conjunto de treinamento, ou seja, houve um aumento da taxa de falsos
negativos, isto quer dizer que o novo modelo ndo foi capaz de classificar todas as amostras do
Cerrado como sendo da classe-alvo. No entanto, para o conjunto teste, houve um aumento na
especificidade do modelo, as amostras nao-alvo foram classificadas corretamente como sendo
ndo-alvo, e dessa forma, houve um ligeiro aumento no desempenho do modelo obtendo 77%
de eficiéncia. Para os outros métodos DD-SIMCA e OCPLS, mesmo aplicando-se a selegao de

variaveis nao foi possivel obter modelos satisfatorios.

Tabela 10 - Figuras de mérito para os métodos de modelagem de classe unica a partir das analises por
PS-MS(+), sendo (a) dados com as 901 variaveis e (b) com as 188 varidveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste
Métodos PC’s/LV’s Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
SIMCA 6 1,00 1,00 0,40 0,63
DD-SIMCA 6 0,99 1,00 0,30 0,55
OCPLS 7 0,97 1,00 0,27 0,52

b) Selecio de variaveis

SIMCA 4 0,95 1,00 0,60 0,77
DD-SIMCA 4 0,97 1,00 0,23 0,48
OCPLS 4 0,93 1,00 0,17 0,41

O resultado do espectro médio obtido para os graos de café do Cerrado no modo
negativo do espectrometro de massas esta apresentado na Figura 24. Observa-se que o sinal m/z
mais intenso foi para o ion m/z 353, identificado como &cido cafeoilquinico [M-H]". Os outros
ions encontrados, também sdo compostos presentes no café, sendo o sinal m/z 191 atribuido a
acido quinico [M-H], m/z 515 a acido di-cafeoilquinico [M-H] e o ion m/z 707 como sendo
também acido cafeoilquinico, no entanto, como aduto [2M-H] (GARRETT et al., 2012). Todos
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os acidos mencionados acima fazem parte dos acidos clorogénicos e sdo encontrados em

grandes quantidades no caf¢ (MONTEIRO, 2005).
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Figura 24 - Espectro médio PS-MS (-) do extrato dos graos de café verde do Cerrado.

Na Tabela 11 estdo apresentados os valores obtidos para as figuras de mérito para essa
matriz. O desempenho dos modelos seguiu comportamento semelhante aos modelos obtidos
para os dados no modo positivo, 0 método SIMCA apresentou melhor efici€éncia para os dados
originais e para os dados apos a selecdo de variaveis. Neste modelo, os valores obtidos para a
eficiéncia do modelo SIMCA foram de 52% e 66% para os dados originais e dados apds
aplicacdo da selecao de variaveis, respectivamente.

Tabela 11 - Figuras de mérito para os métodos de modelagem de classe unica a partir das analises por
PS-MS(-), sendo (a) dados com as 901 varidveis e (b) com as 204 variaveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste
Métodos PC’s/LV’s Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
SIMCA 6 1,00 1,00 027 0,52
DD-SIMCA 6 1,00 1,00 0,23 0,48
OCPLS 5 0,97 1,00 0,07 0,26
b) Selecio de variaveis
SIMCA 4 0,97 1,00 0,43 0,66
DD-SIMCA 4 0,97 1,00 0,20 0,45

OCPLS 5 0,99 1,00 0,23 0,48
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5.2.4 UV-Vis

Os espectros para os extratos dos graos de café verde foram adquiridos na faixa de 800-
200 nm. Para a construgdo dos modelos foi escolhida a faixa entre 450-230 nm, regido que
apresenta informacdes importantes sobre a composicdo das amostras. Na Figura 25 estdo
apresentados os espectros obtidos para os extratos. E possivel notar que hé a presenca de duas
bandas caracteristicas nas regides de 280 nm e 320 nm, que sdo atribuidas as substancias
trigonelina e acidos clorogénicos, nesta ordem (MOREIRA et al., 2014). A trigonelina e os
acidos clorogénicos sdo compostos bastante importantes na composi¢ao do café, uma vez que
sdo responsaveis por fornecer caracteristicas sensoriais mais refinadas, influenciando assim na

qualidade final da bebida (MONTEIRO, 2005).
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Figura 25 - Espectros de absor¢ao na regido do UV-Vis.

Semelhante as outras técnicas, foram construidos modelos SIMCA, DD-SIMCA e
OCPLS com os dados originais e com aplicagdo do método de selegdo de variaveis. A matriz
de dados, apdés a escolha da faixa espectral, apresentou dimensdo de 130x220. O pré-
processamento escolhido para esse conjunto de dados foi o SNV, seguido da centragem dos
dados na média.

Observando os resultados obtidos, mostrados na Tabela 12, é possivel notar que os
melhores modelos construidos a partir dos blocos individuais para cada técnica foram para os
dados obtidos por meio da espectroscopia na regido do UV-Vis. Foi possivel obter

aproximadamente 90% de eficiéncia para o conjunto teste do modelo SIMCA, e mais de 90%
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para DD-SIMCA e OCPLS, estes dois ultimos ao utilizar o método de selecao de variaveis

OPS, Tabela 12-b.

Tabela 12 - Figuras de mérito para os métodos de modelagem de classe unica a partir das analises por
UV-Vis, sendo (a) dados com as 220 variaveis e (b) com as 34 varidveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste

Métodos PCs/VLs  Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia

SIMCA 2 1,00 0,89 0,90 0,89
DD-SIMCA 3 1,00 0,96 0,63 0,78

OCPLS 3 0,96 0,96 0,43 0,65

b) Selecio de variaveis

SIMCA 2 1,00 0,96 0,70 0,82
DD-SIMCA 3 1,00 1,00 0,87 0,93

OCPLS 2 0,94 1,00 0,87 0,93

Como os modelos construidos com a técnica de absor¢do na regido do UV-Vis

apresentaram melhores resultados, os modelos serdo detalhados a seguir.

Modelo SIMCA

A construgdo do modelo SIMCA ¢ realizada por meio da decomposi¢do matricial
baseado no modelo de PCA para uma determinada classe, em que € possivel obter informagdes
a respeito das amostras por meio do grafico de escores e a respeito das variaveis por meio do
grafico de loadings. Nesse contexto, foi realizada a andlise exploratéria dos dados por PCA de
modo a visualizar o perfil e a estrutura dos dados. Nas Figuras 26 ¢ 27 estdo apresentados o
grafico dos escores obtido para o modelo PCA para duas componentes principais que explicam
98,46% da variancia total dos dados e o grafico de loadings para a PC1, uma vez que esta
componente ¢ responsavel por explicar praticamente toda a variancia presente no conjunto de
dados, explicando 93,76% da variancia cumulativa.

No grafico de PCl1 vs. PC2, é possivel observar que existe uma tendéncia de
agrupamento das amostras. No lado negativo e regido central da PC1 estdo distribuidas as

amostras provenientes do Cerrado Mineiro ('V), nesse caso, a classe-alvo. Ja no lado positivo
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de PC1 estdo agrupadas amostras oriundas de outras regides, classe ndo-alvo (*). Nota-se
claramente o agrupamento entre as duas classes de amostras, e, assim, os resultados obtidos
pela PCA ja indicam que modelos baseados no SIMCA apresentardo desempenho de

classificagdo satisfatorios.
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Figura 27 - Loadings em PC1 para o modelo PCA construido.

O grafico de pesos na PC1 vs. comprimento de onda traz informagdes a respeito das
variaveis que foram importantes e influenciaram na tendéncia de agrupamento das amostras.
Observa-se na figura 27 que existem duas bandas caracteristicas que foram significativas para
o comportamento das amostras. No lado positivo de PC1, as variaveis que influenciam as

amostras de outras regides se encontram na faixa espectral entre 260-272 nm, e no lado negativo
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de PC1 as varidveis mais importantes para as amostras do Cerrado estdo em torno da regido
entre 320-326 nm. Como mencionado anteriormente, estas duas regides sdo associadas as
transigOes eletronicas das substancias trigonelina (~272 nm) e acidos clorogénicos (~326 nm)
(MOREIRA et al., 2014).

Para a construg@o dos limites de aceitagdo para a classe de interesse, 0 SIMCA faz uso
dos valores de T? de Hotelling e Q residual. Na figura 28 ¢ mostrado o grafico de T? de Hotelling
vs. Q residual com limites estabelecidos em 95% de confianga. Nota-se que existem algumas
amostras com altos valores de T? de Hotelling, tal situacdo pode ser explicada pelo fato de as
amostras serem provenientes de diferentes cidades do Cerrado Mineiro e, como a regido do
Cerrado ¢ extensa, uma maior variabilidade de amostras pode ser obtida. Para a constru¢do do
modelo SIMCA foi realizada a deteccdo de outliers baseado nos limites construidos e

estabelecendo o limite de 22%, em que foram retiradas seis amostras do conjunto de

treinamento.
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Figura 28 - Limites estatisticos T? e Q residual estabelecidos para as amostras presentes no conjunto
de treinamento a 95% de confianga apos a detecgao de outliers.

A Figura 29 mostra a classificacdo das amostras para o modelo SIMCA, em que a
classificagao das amostras esta dividida no conjunto de treinamento e teste. Observa-se que para
o conjunto de treinamento todas as amostras foram classificadas dentro da classe de interesse.
J& no conjunto teste quatro amostras pertencentes a classe-alvo foram classificadas
erroneamente fora da classe (falso negativo) e por consequéncia houve uma diminui¢do na
sensibilidade do modelo. Em relagdo as amostras de outras regides, pertencentes a classe nao-

alvo, apenas trés amostras foram erroneamente classificadas como sendo pertence a classe de
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interesse (falso positivo), mostrando assim que o modelo possui especificidade. O bom

desempenho destes parametros fornece um modelo com 89% de eficiéncia.
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Figura 29 - Modelo SIMCA para os espectros na regido do UV-Vis, sendo (V) graos arabica do
Cerrado Mineiro e (*) graos arabica de outras regioes.

Como mencionado anteriormente, uma das vantagens da construgdo de modelos
utilizando o SIMCA ¢ o fato de ser possivel avaliar o poder de influéncia das variaveis no
desempenho do modelo. A partir das equagdes 9-13 foi calculado o poder de modelagem, v,
para as 220 variaveis contidas neste modelo, isto ¢, a influéncia da variavel no estabelecimento
dos limites definidos para a classe de interesse. Os resultados das 15 varidveis mais importantes
para o modelo sdo mostrados na Figura 30.

Considerando que quanto mais proximo de 1 for y, maior serd a contribui¢ao da variavel
para o modelo, conclui-se observando a Figura 30 que as regides entre 271-274 nm e 320-326
nm, atribuidas anteriormente, foram de fato importantes na discriminag¢ao das amostras de café,
influenciando assim no desempenho final do modelo. Além disso, outra regido também
contribuiu para o modelo, a faixa de 236 a 240 nm, as substancias que podem ser encontradas
nessa regido sdo acido citrico, acido caféico, acido fenil acético, cafeina e acido quinico
(SOUTO, 2017), sendo estes dois tltimos também identificados na analise por PS-MS descrita

anteriormente.
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Figura 30 - Contribuicdo das varidveis contidas no modelo (poder de modelagem).

A partir do gréfico de loadings da PCA e do poder de modelagem, é possivel notar que
as substancias que tiveram maior contribui¢do para discriminar os graos de café da regido do
Cerrado Mineiro em relag@o aos graos de café das regides do Caparad, Mogiana e Sul de Minas
foram trigonelina e acidos clorogénicos. Sendo que os acidos clorogénicos foram responsaveis
por agrupar as amostras do Cerrado e a trigonelina as amostras das outras regides, como
mostrado na Figura 26 e 27.

Conforme apresentado na Tabela 12, os modelos construidos com os métodos DD-
SIMCA e OCPLS apresentaram melhor desempenho que o SIMCA quando aplicado o método
de sele¢@o de variaveis. Desse modo, os modelos DD-SIMCA e OCPLS foram construidos para

os dados com as 34 variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS.

Modelo DD-SIMCA

Semelhante ao SIMCA, para a constru¢ao do modelo DD-SIMCA foram escolhidas trés
PCs para modelar as amostras do Cerrado em que a area de aceitagdo foi baseada na distribuicao
qui-quadrado e o erro tipo I (o) definido em 0=0,05. O nivel de significancia para a detecgao
de outliers foi definido como a=0,01. Nao foram identificadas amostras andmalas no conjunto
de dados. A Figura 31 mostra o grafico da regido de aceitagdo para o conjunto de treinamento
(70 amostras) e para o conjunto teste (60 amostras), sendo que a linha verde estabelece a
fronteira/limite das amostras pertencentes a classe-alvo e classe ndo-alvo e o pontilhado preto

o limite da area de aceitacgao.
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Figura 31 — Graficos de aceitacdo obtidos para o modelo DD-SIMCA para os conjuntos de
treinamento e teste, sendo 4; € v;, nessa ordem, os valores da distancia dos escores e da distincia
ortogonal para a amostrai = I, ..., n, sendo (V) graos da espécie arabica do Cerrado Mineiro e (*)
graos da espécie arabica de outras regiodes.

Nota-se que houve 100% de sensibilidade para o conjunto de treinamento, uma vez que
amostras em laranja ficaram dentro da regido limite de aceitacdo, e para o conjunto teste houve
100% de sensibilidade e 87% especificidade ja que houve quatro falsos positivos. A eficiéncia

de modelo final foi de 93%.

Modelo OCPLS

No modelo OCPLS, o nimero de variaveis latentes foi determinado pela validagao
cruzada aplicada no conjunto de treinamento em que foi fornecido um vetor contendo os desvios
padrao no modelo residual com diferentes VLs. O niimero ideal de VLs para este modelo foi
baseada no menor desvio padrao dos residuos absolutos centralizados do modelo (ACR), que
neste caso, foi igual a duas. Os limites estabelecidos para a construgdo do modelo foram a um
nivel de confianga de 95% (0=0,05) e a detec¢do de outliers foi baseada nos altos valores da
distancia de scores (SD) e ACR. Nao foi identificada nenhuma amostra como sendo outlier.

A Figura 32 mostra os limites (em preto) para a classe-alvo no conjunto de treinamento,
(amostras fora do 3° quadrante sdo classificadas como amostras fora da classe-alvo), foram
obtidos quatro falsos negativos e sensibilidade igual 94%. Para o conjunto teste, a sensibilidade
foi igual a 100% e a especificidade igual 87%, ja que houve 4 falsos positivos. A eficiéncia do

modelo foi igual a 93%.



77

Conjunto treinamento Conjunto teste
L x10° x10°
EX: . ; . ; . 6F
b
i 2l
e +
id
255
4 +
v v v
g2 i .
o
- F vy YV 3
v - +
15% - g +
¥ v v I
v I 4 ¢ t .
1 For Ty 7 F o +t4
3 v R R 5
- ]“( - + * *
055077 . £ 4 o +
Wy ¥ “A
L 5 *
v y
0 i E L 1 L o 1 1 1 1
0 5 o 15 20 25 0 10 20 30 40 50
Distincia dos escores Distincia dos escores

Figura 32 - Gréficos obtidos pelo modelo OCPLS da distancia dos escores (SD) vs. residuos absolutos
centralizados (ACR) para os conjuntos de treinamento e teste, sendo (V) graos da espécie arabica do
Cerrado Mineiro e (*) grios da espécie arabica de outras regides.

Os resultados encontrados para os modelos DD-SIMCA e OCPLS mostram a
importancia do método de selecdo de variaveis, uma vez que foi possivel melhorar o
desempenho dos modelos consideravelmente, corroborando com outros estudos encontrados na
literatura que mostram a importancia do método de selecdo de variaveis na construcdo dos

modelos quimiométricos (MIAW et al., 2018; RIBEIRO et al., 2021; GOMES et al., 2022).

5.2.5 Consideracoes parciais

Com as técnicas espectroscopicas PS-MS e UV-Vis utilizadas neste trabalho foi possivel
identificar as principais substincias organicas presentes no café como trigonelina, acidos
clorogénicos, acido quinico e sacarose, sendo que a maioria desses compostos influenciam
diretamente na qualidade sensorial do produto.

Utilizando a técnica de TXRF foi obtido informagdes a respeito da composi¢ao
elementar dos analitos inorgénicos presentes nos graos, sendo que potassio, calcio, fosforo,
enxofre e cloro foram encontrados em maiores teores.

Em relacdo a discriminag¢do das amostras do Cerrado e ndo Cerrado foi possivel obter
modelos com alta performance a partir dos dados obtidos pela técnica de UV-Vis em conjunto
com os métodos de modelagem de classe SIMCA, DD-SIMCA e OCPLS, sendo obtido

eficiéncia superior a 90%.
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Por fim, ao calcular o poder de modelagem das varidveis para os dados de UV-Vis
obteve-se informagdes a respeito das variaveis que mais contribuiram para discriminacao das
amostras entre as duas classes. Além disso, a aplicacdo do método de selegdo de variaveis se
mostrou uma estratégia valida para obter informacdes a respeito das varidveis com maior

capacidade preditiva e melhorar o desempenho dos modelos construidos.

5.3 Fusao de dados

A partir dos resultados apresentados anteriormente, foi possivel observar que somente
os modelos construidos para os dados obtidos por espectroscopia na regido do UV-Vis
apresentaram desempenho adequado na discriminagdo das amostras de café do Cerrado
Mineiro. Em relagdo as outras técnicas, algumas apresentaram alta sensibilidade e baixa
especificidade (PS-MS e TXRF) ou baixa sensibilidade e baixa especificidade (FTIR) para o
conjunto teste do modelo. Nesse contexto, visando avaliar a sinergia das informagdes obtidas
por diferentes técnicas foram construidos modelos de classificacdo utilizando a fusdo de dados
em nivel baixo. A escolha do nivel baixo foi feita baseando-se no fato que nesse nivel ndo ha
perda de informagdes relacionadas as varidveis importantes e que influenciam na performance
do modelo (BORRAS et al., 2015). O objetivo do uso da fusido de dados ndo é para obter apenas
melhores modelos em relagdo as técnicas individuais, mas contribuir com a interpretabilidade
dos modelos construidos, buscando correlagdo entre as técnicas, principalmente correlagcdes
atdmico-moleculares. Como os resultados para os dados da espectroscopia na regido do UV-
Vis foram satisfatorios, esta técnica nao foi utilizada na fusdo de dados com as outras.

Os modelos quimiométricos foram construidos de uma forma integrada com os dados
obtidos por FTIR, PS-MS e TXRF. Foram concatenados os seguintes blocos de dados:1) PS-
MS (+) e PS-MS (-); 2) FTIR e PS-MS; 3) FTIR e TXRF; 4) PS-MS e TXRF; 5) FTIR, PS-MS
e TXRF. Os dados foram concatenados ja devidamente pré-processados, € em seguida foram
autoescalados. Os modelos foram construidos a partir dos dados originais com todas as
varidveis e depois para os dados apenas com as variaveis selecionadas pelo método OPS, sendo
estas selecionadas apos o autoescalamento dos dados concatenados. Nesta etapa, o método
SIMCA foi o unico capaz de fornecer modelos satisfatorios para as matrizes concatenadas,
sendo estes resultados apresentados e discutidos nas se¢des 5.3.2 a 5.3.4.

Estudos anteriores mostram que modelos construidos pelo método SIMCA

apresentaram bom desempenho em discriminar produtos com denominagdo de origem, como €
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o caso do trabalho desenvolvido por Rios-Reina e colaboradores (2019), onde obtiveram 100%
de classificacdo correta para os conjuntos de validagao de vinagres de vinhos a partir de dados
obtidos pela técnica de UV-Vis. J& modelos construidos com o método OCPLS para
identificagdo de adulteragdes em mel (SOUZA, 2021) e discriminagdo de vinhos com origens

geograficas (GOMES, 2021) apresentaram baixa especificidade.

5.3.1 PS-MS (+) e PS-MS (-)

A construgdo dos modelos com os dados de PS-MS (+) e PS-MS (-) foi realizada com
intuito de avaliar se a performance do modelo seria semelhante as obtidas nos dados individuais.

A matriz final de dados foi de 130x1802. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 13.

Tabela 13 - Figuras de mérito calculadas para o modelo de fusdo de dados PS-MS (+) e PS-MS (-),
sendo (a) dados com as 1802 variaveis e (b) com as 294 variaveis selecionadas pelo OPS.

a) Dados originais

Treinamento Teste
Métodos PCs/ VLs Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
SIMCA 5 0,98 1,00 0,33 0,58
DD-SIMCA $ 0,99 1,00 0,30 0,55
OCPLS > 0,97 1,00 0,07 0,26
b) Selecio de varidveis
SIMCA 6 1,00 0,97 0,43 0,65
DD-SIMCA 6 0,99 1,00 0,23 0,48
OCPLS 6 0,99 1,00 0,13 0,37

Comparando os resultados aos obtidos nas matrizes individuais nota-se que a fusdo de
dados nao influenciou na performance dos modelos, uma vez que os resultados obtidos para a
sensibilidade no conjunto de treinamento e eficiéncia no conjunto teste foram semelhantes para
todos os modelos construidos com os dados originais e com a selecao de variaveis. Os modelos
construidos apresentaram especificidade menor que 50%.

Dessa maneira, para os demais modelos construidos a partir da fusdo de dados, com os
dados obtidos por PS-MS optou-se por utilizar a matriz de dados PS-MS (+) e PS-MS (-)
concatenadas, denominada como PS-MS, de modo a otimizar o numero de modelos a serem

construidos.
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5.3.2 FTIR e PS-MS

Para o desenvolvimento dos modelos de fusdo de dados com FTIR e PS-MS foi
realizado pré-processamento SNV e centragem na média para os dados FTIR e apenas
centragem na média para os dados de PS-MS. Apds as matrizes serem concatenadas foi
realizado o autoescalamento dos dados. As etapas para a constru¢do dos modelos foram
realizadas de acordo com as etapas descritas anteriormente na se¢do 3.4. Na etapa de
identificacdo de outliers, quatorze amostras foram retiradas do modelo por apresentarem altos
valores de T? e Q residual.

Na Tabela 14 estao apresentados os valores das figuras de mérito para o modelo SIMCA

a partir dos dados originais e apos sele¢ao de variaveis utilizando o OPS.

Tabela 14 - Figuras de mérito calculadas para o modelo de fusdo de dados FTIR e PS-MS, sendo (a)
dados com as 2902 variaveis e (b) com as 225 variaveis selecionadas pelo OPS.

Treinamento Teste
Dados PCs Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
Originais 8 0,87 1,00 0,80 0,89
¢ e de 6 0,85 1,00 0,83 091

Para ambos os conjuntos de dados, originais e com variaveis selecionadas, foram
obtidos modelos com performance superior aos modelos obtidos com as matrizes individuais.
A matriz original com os dados concatenados foi de 130x2902 enquanto a matriz com as
variaveis selecionadas foi 130x225. Das 225 variaveis selecionadas, 15 foram dos espectros
FTIR e as demais dos espectros PS-MS. As regides selecionadas no espectro FTIR foram, 1497-
1500 cm!, 1684-1694 cm™ e 1703-1708 cm™ atribuidas a ésteres e acidos. Em relagdo as
variaveis mais importantes selecionadas para os espectros PS-MS destacam-se os ions m/z 440
(-), m/z 530 (-), m/z 590 (-), m/z 891 (+) e m/z 910 (+).

O método de seleg@o de variaveis ndo melhorou o desempenho do modelo quando se
avalia a capacidade preditiva nos conjuntos de treinamento e teste, no entanto, aplicando a
sele¢do de variaveis a matriz foi reduzida de 130x2902 a 130x225, o que facilita a interpretagao
dos dados. Além disso, nos dados originais sdao necessarios 8 PCs para a constru¢ao do modelo,
J& para as variaveis selecionadas a quantidade foi reduzida a 6 PCs. A Figura 33 mostra a
classificagdo das amostras para o conjunto treinamento e teste. No conjunto de treinamento foi

obtido 85% de sensibilidade, com a ocorréncia de 8 falsos negativos. Para o conjunto teste foi



&1

obtido 100% de sensibilidade e 83% de especificidade. O desempenho final do modelo foi igual
a 91%.

Pode-se concluir que para o conjunto de espectros FTIR e PS-MS, a fusdo de dados foi
uma estratégia valida em que foi possivel melhorar o desempenho do modelo SIMCA ao
considerar o sinergismo das duas técnicas, uma vez que os resultados obtidos superaram os

dados obtidos anteriormente para as matrizes individuais.
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Figura 33 - Modelo SIMCA construido a 95% de confianga para os dados FTIR e PS-MS para as 225
variaveis selecionadas, sendo (V) as amostras do Cerrado Mineiro e (*) amostras de outras regioes.

5.3.3 PS-MS e TXRF

O terceiro modelo com fusao de dados foi construido com os dados obtidos por PS-MS
e TXRF. Para a constru¢do da matriz, os espectros de massas foram centrados na média e os
dados de TXRF autoescalados, em seguida foi realizado a fusdo das matrizes e aplicado o
autoescalamento na matriz concatenada. A matriz final foi de 130x1817. Foram identificadas
14 amostras com altos valores de T? e Q residual e estas foram retiradas do conjunto de dados.

A constru¢ao dos modelos de classificacdo foi realizada para os dados concatenados e
apos a selecdo de variaveis executada pelo OPS. Na Tabela 15 estdo apresentadas as figuras de
mérito obtidos para ambos os modelos. Observa-se que para o mesmo numero de PCs, o modelo
com selecdo de variaveis apresentou um desempenho ligeiramente melhor. O algoritmo OPS
selecionou 180 variaveis como as mais importantes, sendo 9 variaveis de TXRF e 171 variaveis

de PS-MS. Os elementos selecionados como mais relevantes para o modelo foram P, S, Cl, Ti,
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Fe, Cu, Zn Br, Rb. De acordo com a literatura, esses elementos caracterizam grande parte da
composic¢ao do solo do Cerrado Mineiro (LIMA et al., 2019). As variaveis mais importantes

para os dados de PS-MS foram iguais as obtidas anteriormente.

Tabela 15 - Figuras de mérito calculadas para o modelo de fusdo de dados PS-MS e TXRF, sendo (a)
dados com as 1817 variaveis e (b) com as 180 variaveis selecionadas pelo OPS.

Treinamento Teste
Dados PCs Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
Originais 6 0,85 0,97 0,63 0,78
Selecgdo de variaveis 6 0,89 1,00 0,70 0,84

A Figura 34 mostra a classificagdo das amostras para o modelo SIMCA construidos com
as 180 variaveis. Percebe-se que houve algumas amostras no conjunto de treinamento que foram
falsos negativos o que interferiu no desempenho da sensibilidade do modelo. J& para o conjunto
teste foi obtido 100% de sensibilidade na classificagdo das amostras alvo ¢ 70% de
especificidade, uma vez que o modelo classificou erroneamente algumas amostras fora da
classe de interesse como sendo amostras alvo. Mais uma vez a estratégia de fusdo de dados
mostrou a sinergia entre as técnicas, apresentando modelos com melhores desempenho que as

técnicas de forma individual.
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Figura 34 - Modelo SIMCA construido a 95% de confianga para os dados PS-MS e TXRF para as 180
variaveis selecionadas, sendo (V) as amostras do Cerrado Mineiro e (*) amostras de outras regioes.
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5.3.4 FTIR, PS-MS e TXRF

Para a construgdo da matriz de fusdo de dados para os dados FTIR, PS-MS e TXRF
foram realizados os pré-processamentos adequados para cada matriz individual ja descritos
anteriormente e em seguida o autoescalamento dos dados. Semelhante as outras matrizes de
fusdo, foram retiradas quatorze amostras consideradas outliers.

O principal interesse em desenvolver modelos para os dados com estas trés técnicas em
conjunto ¢ o fato delas possuirem informagdes aditivas em relacdo aos compostos organicos
(FTIR e PS-MS) e inorganicos (TXRF) presentes nos graos de café.

Na Tabela 16 estdo apresentados os resultados obtidos para as figuras de mérito dos
modelos SIMCA para os dados concatenados e apods aplicagdo do método de selecao de
variaveis. Nota-se que a selecdo de varidveis melhorou principalmente a especificidade do
modelo, aumentando de 63% para 80% e por consequéncia melhorando a eficiéncia final do
modelo. Em relagdo as variaveis selecionadas, foram escolhidas 6 variaveis para os dados de
TXRF (P, Cl, Ti, Cu, Zn e Rb) e 204 variaveis para os dados de PS-MS, sendo que os principais
ions escolhidos foram mencionados anteriormente na se¢ao 5.3.2. O OPS nao selecionou

nenhuma varidvel da técnica de FTIR como sendo importante para o modelo.

Tabela 16 - Figuras de mérito calculadas para o modelo de fusdo de dados FTIR, PS-MS e TXRF
sendo (a) dados com as 2917 variaveis e (b) com as 210 variaveis selecionadas pelo OPS.

Treinamento Teste
Dados PCs Sensibilidade Sensibilidade Especificidade Eficiéncia
Originais fi 0,80 1,00 0,63 0,80
Selecdo de variaveis 6 0,83 1,00 0,80 0,89

Na Figura 35 € possivel visualizar a classificagdo das amostras para o modelo SIMCA
construidos com as 210 variaveis, observa-se que houve 11 falsos negativos no conjunto de
treinamento e 6 falsos positivos no conjunto teste. A eficiéncia do modelo foi de 89%, o que
pode ser considerado satisfatorio para modelos de classificagdo.

E importante ressaltar que as trés técnicas individualmente ndo foram capazes de
fornecer modelos robustos, entretanto, ao realizar a fusao de dados isso foi possivel, mostrando
assim que a utilizagdo da estratégia de fusdo de dados ¢ uma alternativa valida e deve ser
considerada, principalmente quando se tem dados oriundos de diferentes técnicas ou natureza,

sendo possivel aproveitar as informag¢des complementares de cada uma.
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Figura 35 - Modelo SIMCA construido a 95% de confianga para os dados FTIR, PS-MS e TXRF para
as 210 variaveis selecionadas, sendo (V) as amostras do Cerrado Mineiro e (*) amostras de outras
regioes.

A abordagem de fusdo de dados permitiu obter informagdes atdmico-moleculares dos
graos de café, varidveis como o zinco (Zn) e os acidos clorogénicos foram selecionadas como
contribuintes na discriminagao dos cafés do Cerrado. Na literatura é relatado que solos supridos
com quantidades ideais de zinco influenciavam nos altos teores de acidos clorogénicos
(MARTINEZ et al., 2014). Essa informagdo corrobora com a interpretagdo obtida neste
trabalho.

Como mencionado anteriormente, os aglicares sao compostos importantes na qualidade
da bebida de café e seu metabolismo varia de acordo com a disponibilidade de potassio (K). De
acordo com Martinez e colaboradores (2014), o papel do potassio no metabolismo dos
carboidratos € essencial e influencia diretamente nos teores de agucares presentes nos graos de
café. Neste trabalho, foi possivel observar que o potassio foi uma varidvel importante na
caracterizag@o dos cafés do Cerrado, sendo encontrado em alta concentragao nos graos de café
verde nas analises por TXRF. Além disso, na analise realizada por PS-MS foi possivel observar
que um dos compostos obtidos em maior abundancia foi a sacarose (m/z 381). Tais resultados

vao de encontro ao obtido por Martinez e colaboradores anteriormente.
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5.3.5 Demais modelos

Os demais modelos construidos para DD-SIMCA e OCPLS com a fusdo de dados ndo
superaram os resultados obtidos nos modelos individuais, nem quando aplicado método de
selecdo de varidveis, e, portanto, ndo foram apresentados na discussdo do trabalho. No entanto,

as figuras mérito obtidas para ambos e para fusdo FTIR e TXRF estdo apresentadas no anexo.

5.3.6 Consideracoes parciais

A estratégia de fusdo de dados permitiu explorar as informagdes aditivas dos dados
obtidos pelas técnicas individuais, mostrando-se uma abordagem valida que melhorou o
desempenho do modelo e a interpretabilidade dos resultados. Além disso, foi possivel obter
informagoes atdbmico-moleculares das amostras, possibilitando caracterizar os graos de café em
relag@o ao perfil organico e inorganicos.

Neste trabalho, os modelos de fusdo de dados construidos forneceram melhores
resultados quando comparados aos modelos individuais para cada técnica. Ao utilizar o método
de selecdo de variaveis, foi possivel melhorar ainda mais o desempenho dos modelos. Desse
modo, pode-se concluir que ambas as estratégias sdo importantes e devem ser consideradas para

construgdo de modelos.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A partir do planejamento de experimentos foi possivel otimizar o melhor solvente e as
condigdes ideais para extracdo dos compostos presentes no café, de modo a minimizar tempo,
o uso de solvente e geracdo de residuos a partir do planejamento de misturas e do planejamento
composto central. Os extratos obtidos, apos definidas as condigdes ideais, foram utilizados nas
analises por espectrometria de massas e espectroscopia de absor¢ao na regiao do UV-Vis. Os
resultados mostram que o planejamento de experimentos ¢ uma etapa bastante importante e
deve ser utilizado de modo a garantir a qualidade no desenvolvimento do trabalho.

As informagdes obtidas pelas técnicas instrumentais utilizadas neste trabalho
possibilitaram obter informagdes a respeito da composi¢ao quimica dos graos de café, assim
como caracterizar os graos de cafés do Cerrado Mineiro, e assim por serem técnicas de analise
rapidas, de baixo custo, com minimo preparo de amostra e sem necessidade do uso de solventes
toxicos, podem ser utilizadas em conjunto com a analise quimiométrica para prever e autenticar
amostras-alvo.

Em especial, os modelos construidos com os métodos de modelagem de classe tnica
SIMCA, DD-SIMCA e OCPLS a partir dos dados obtidos por espectroscopia na regido do UV-
Vis forneceram resultados satisfatorios em que foi possivel identificar que os acidos
clorogénicos e a trigonelina foram responsaveis por discriminar os graos de café¢ da regido do
Cerrado Mineiro das regioes do Caparad, Mogiana e Sul de Minas. Além disso, ndo sdo
encontrados muitos trabalhos na literatura utilizando a técnica de UV-Vis para
autenticagdo/classificagdo de amostras com certificagdo de origem, logo, os resultados obtidos
neste trabalho mostram que esta técnica deve ser avaliada como alternativa para estudos nesta
area.

Em relagdo aos compostos inorganicos, foi possivel identificar elementos como Ti, Fe,
Cu e Zn que s3o encontrados em maiores quantidades no solo do Cerrado e podem ser
considerados como caracteristicos dos graos dessa regido. Além disso, pode ser destacado que
a importancia dos acidos clorogénicos, substancias presentes nos graos de café do Cerrado, para
os modelos de classificagdo podem estar relacionados com quantidades de zinco presentes no
solo.

Com a utilizagdo do método de selegao de variaveis OPS foi possivel obter informagdes
a respeito das varidveis mais importantes para os modelos, o que por sua vez facilita a

interpretacdo em relacdo a informacdo quimica presente nas amostras. Dessa maneira, sao
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métodos que valem a pena serem explorados e testados nas matrizes de dados, além de facilitar
a interpretacdo dos dados, ainda possibilita melhorar a performance do modelo ja que elimina
as informagoes irrelevantes contidas nos dados. Modelos construidos com o método SIMCA
forneceram melhores resultados quando comparados com os outros métodos de modelagem de
classe.

A estratégia de fusdo de dados possibilitou explorar as informac¢des complementares e
adicionais presentes nos dados individuais e forneceu modelos com alto desempenho, diferentes
dos modelos individuais, mostrando assim que ¢ uma abordagem interessante € que o
sinergismo dos dados influencia e contribui para a qualidade dos modelos construidos.

Por fim, com os resultados obtidos neste trabalho foi possivel caracterizar os graos de
café da regido do Cerrado Mineiro e diferencia-los das demais regides, mostrando assim a
importancia da andlise quimiométrica para o desenvolvimento de experimentos e para
constru¢ao de modelos com dados multivariados visando autenticaciao de alimentos ou outros

produtos.
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ANEXO

Tabela 1A — Resultados obtidos pela ANOVA para o planejamento de misturas para as
condi¢des de escolha do solvente.

ng((;::i&:ica l(i;l:‘:rl:lsa((ilz Qul\;[gl(‘lz;:ica Valoxde ¥ Yalor p

Mistura Linear 13290,81 2 6645,41 650,37 <0,0001

AB 25,91 1 25,91 2,540 0,1553

AC 0,18 1 0,18 0,0177 0,8979

BC 23,00 1 23,00 2,250 0,1772

ABC 69,16 7 69,16 6,770 0,0353

Erro puro 71,52 7 10,22

Total 13448,19 13

Tabela 2A — Resultados obtidos pela ANOVA para o planejamento composto central
para as condi¢des de extracdo com o modo de estatico.

Qu?l(c)l:zica li(i)r:rlzlsa(cilz Qul\;lglc*la’:zt‘ica Yalor de.b Yalorp
A — Temperatura 262,82 1 262,82 4,55 0,0655
A? 1392,59 1 1392,59 24,09 0,0012
Falta de ajuste 447,67 6 74,61 10,13 0,0926
Erro puro 14,73 2 7,36
Total 211781 10

Tabela 3A — Resultados obtidos pela ANOVA para o planejamento fatorial 2° para as
condicdes de extragdo o modo de contato por ultrassom.

Quzsllc)l::iiica ge?ifa?li Qul\:(;fz;?ica Valorde K Yalor'g

A — Temperatura 491,96 1 491,96 19,45 0,0031

B — Tempo 56,55 1 56,55 2,24 0,1785

B? 391,74 1 391,74 15,49 0,0056

Falta de ajuste 165,37 5 33,07 5,65 0,1572
Erro puro 11,71 2 5,85

Total 111733 10
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Tabela 4A — Resultados obtidos para os modelos DD-SIMCA e OCPLS para fusdao PSMS e
FTIR com os dados originais concatenados (a) € apos selecdo de variaveis.

a) Dados originais
Treinamento Teste

Métodos PCs/ VLs  Sensibilidade Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia
DD-SIMCA 8 1,00 1,00 0,30 0,55

OCPLS 8 0,96 1,00 0,00 -

b) Selecio de variaveis

DD-SIMCA 6 0,99 1,00 0,37 0,61

OCPLS 7 0,97 1,00 0,20 0,45

Tabela 5A — Resultados obtidos para os modelos DD-SIMCA e OCPLS para fusdo PSMS e
TXRF com os dados originais concatenados (a) e apds selecdo de variaveis.

a) Dados originais
Treinamento Teste

Métodos PCs/ VLs  Sensibilidade Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia
DD-SIMCA 6 0,97 1,00 0,17 0,41

OCPLS 6 0,93 0,97 0,03 0,18

b) Selecio de variaveis

DD-SIMCA 6 0,99 1,00 0,40 0,63

OCPLS 2 0,90 1,00 0,03 0,18

Tabela 6A — Resultados obtidos para os modelos DD-SIMCA e OCPLS para fusao FTIR,
PSMS e TXRF com os dados originais concatenados (a) e apos selecdo de variaveis.

a) Dados originais
Treinamento Teste

Métodos PCs/ VLs  Sensibilidade Sensibilidade Especificidade  Eficiéncia
DD-SIMCA 7 1,00 1,00 0,27 0,52

OCPLS 6 0,93 0,97 0,03 0,18

b) Selecao de variaveis

DD-SIMCA 6 1,00 1,00 0,30 0,55

OCPLS 4 0,91 0,93 0,07 0,25
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Tabela 7A — Resultados obtidos para a fusdo FTIR e TXRF com os dados originais

concatenados (a) e com 80 variaveis selecionadas (b).

a) Dados originais

Treinamento Teste

Métodos PCs/ VLs  Sensibilidade Sensibilidade Especificidade
SIMCA 4 0,97 0,97 0,50
DD-SIMCA 4 0,97 1,00 0,13
OCPLS 5 0,93 0,97 0,20

b) Seleciao de variaveis

SIMCA 6 0,97 1,00 0,30
DD-SIMCA 6 0,99 1,00 0,13
OCPLS 5 0,93 1,00 0,20

Eficiéncia
0,70
0,37
0,43

0,55
0,37
0,45



