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RESUMO

SANTOS, Mariana Cristina Souza. Utilizac&o da espectroscopia ha regido do
infravermelho (FTIR) e quimiometria na identificagdo do café torrado e
moido adulterado. Lavras. UFLA, 2005. 65p. (Dissertacdo - Mestrado em
Agronomia) ~

Neste trabalho sdo combinadas as potencialidades das técnicas quimiomeétricas e
as facilidades na obtencdo de espectros apresentadas pelas técnicas de
espectroscopia ha regido do infravermelho com transformada de Fourier (FTIR),
através de reflectancia total atenuada (ATR), reflectancia difusa (DRIFT) e
transmitancia, visando a identificacdo de cevada (substéncia usada como
adulterante) em café torrado e moido. A regido espectral analisada foi a regido
do infravermelho médio. Foram utilizadas amostras de café arébica de bebida
dura. Os gréos de café foram torrados com torra de padréo comercial e moidos
em seguida. Ao café torrado e moido foi adicionada cevada nas proporcoes de
0%, 0,5%, 3%, 5%, 7%, 10%, 15% e 20%. Foram feitas trés repeticdes de cada,
totalizando 24 amostras. As amostras adulteradas foram submetidas a
liofilizagdo para se evitar a interferéncia das bandas de &gua no espectro e
deixadas em dessecador com silica gel por 24h. Em seguida, foram realizadas as
leituras dos espectros. Os dados foram organizados em matrizes e centrados na
média. Os métodos quimiomeétricos empregados foram: analise de componentes
principais (PCA), andlise de agrupamentos hierdrquicos (HCA) utilizando
distancia euclidiana para calculo da matriz de disténcias e 0 método do vizinho
mais distante, e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS), por meio de
validacéo cruzada. Utilizou-se o software R para o tratamento dos dados com as
funcBes adequadas. Os métodos empregados permitiram separar o café com
cevada do café puro por meio da reflectancia difusa (DRIFT) e da reflectancia
total atenuada (ATR), com excecdo das amostras contendo 0,5% de cevada. Os
métodos quimiomeétricos possibilitaram, também, distinguir amostras com 20%
de cevada pelas técnicas de reflectancia total atenuada (ATR) e reflectancia
difusa (DRIFT). A técnica de transmitancia ndo foi eficaz na identificagdo de
cevada em café torrado e moido. Na andlise de regressao por minimos quadrados
parciais foram obtidos resultados satisfatérios somente para a andlise de ATR,
na qual se estabeleceu um bom gjuste entre os valores verdadeiros e os valores
estimados de cevada. Um coeficiente de correlacéo de 98% foi encontrado.

Comité Orientador: Dr. Walclée de Carvalho Melo — UFLA (Orientador), Dr. Mério César
Guerreiro— UFLA



ABSTRACT

SANTOS, Mariana Cristina Souza. Utilization of spectroscopy in the infrared
region (FTIR) and chemometry in the identification of adulterated toasted
and ground coffee. Lavras. UFLA, 2005. 65p. (Dissertation — Master in
Agronomy)”

In thiswork the potentialities of the chemometric techniques and the easesin the
obtaining of spectra presented by the spectroscopy techniques in the infra-red
region with Fourier transform (FTIR) through the attenuated total reflectance
(ATR), drift reflectance (DRIFT) and transmittance, aiming at the identification
of barley (substance used as an adulterant) in a ground and toasted coffee are
combined. The analyzed spectral region was the medium infrared region. Arabic
coffee samples of hard beverage were utilized. The coffee beans were toasted
with standard commercial toasting and ground next. To the toasted and ground
coffee was added barley at the ratios of 0%, 0,5%, 3%, 5%, 7%, 10%, 15% and
20%. Three replicates of each one amounting to 24 samples were done. The
adulterated samples were submitted to freeze-drying to avoid the interference of
the water bands into the spectrum and left in a dissecator with silicagel for 24 h.
Next, the spectra were obtained. The data were organized into matrices and
centered on the mean. The chemometric methods employed were: principal
component analysis (PCA), hierarchical clustering analysis (HCA), by utilizing
euclidean distance for calculation of the distance and the complete linkage
method and partial least squares regression (PLS) with cross vaidation. The R
software was utilized for the treatment of the data with adequate functions. The
employed methods alowed to separate the coffee with barely from the pure
coffee using the diffuse reflectance (DRIFT) and attenuated total reflectance
(ATR) with the exception of the samples containing 0.5% of barley. The
chemometric methods also alowed to distinguish samples with 20% of barley
through the techniques of attenuated total reflectance (ATR) and diffuse
reflectance (DRIFT). The transmittance technique was not effective in
identifying barley in toasted and ground coffee. In the partial least squares
regression analysis, satisfactory results were obtained only for the ATR
technique, finding a good adjust between the true values and the estimated
values of barley. A correlation coefficient of 98% was found.

" Guidance Committee: Dr. Walclée de Carvalho Melo — UFLA (Adviser), Dr. Mario César
Guerreiro— UFLA



1INTRODUCAO

O café é reconhecido mundialmente pela grande receptividade que tem
sua bebida, sendo considerado um dos produtos de maior comerciaizacdo no
mercado internacional. Este gréo possui particular importancia para o Brasil,
pois seu cultivo e industrializagdo geram um grande numero de empregos e
divisas para o pais. Ainda hoje, o Brasil é reconhecido como um dos maiores
produtores e exportadores de gréos de café e de café processado. Esses fatores
deixam claro que estudos relacionados a avaliagdo da qualidade do café, como
composicao do café e deteccdo de fraudes sdo indiscutivelmente importantes.

A deteccdo de impurezas e misturas no pé de café torrado e moido é uma
preocupacdo constante no que diz respeito, principalmente, a garantia da
gualidade do produto.

Em todas as partes do mundo onde o café é consumido, as autoridades
sanitérias sempre se preocuparam com as fraudes no produto. O material usado
para adulterar o café é o mais barato, disponivel em grande quantidade e
apresenta perfeita semelhanga com o café ao ser torrado e moido.

Por fraude, considera-se a mistura, intencional ou ndo, de materiais
estranhos ao produto, normalmente de baixo custo, que ateram a sua qualidade e
causam danos ao consumidor, especialmente, os de ordem econémica.

No Brasil, as impurezas ou misturas encontradas, com maior frequéncia,
no café torrado e moido sdo cascas e paus, milho, cevada, triguilho, aglcar
mascavo, soja e café esgotado, entre outras. Um dos principais problemas
encontrados na identificagdo dessas substancias refere-se aos métodos analiticos
empregados, pois sdo demorados, subjetivos e apresentam resultados muitas
vezes, discordantes.

Com relagdo ao café torrado e moido, por exemplo, 0 processo

convencionamente utilizado consiste na preparagdo de |&minas microscopicas



para andlise visual. Por tratar-se de andlise microscopica, este processo constitui-
se em um método subjetivo e, consequientemente, a confiabilidade dos resultados
€ peguena, ja que depende da experiéncia do analista e, por isso, esta sujeita a
erros humanos, além de ser demorado e oneroso.

Uma técnica instrumental de andlise quimica, amplamente utilizada nos
dias de hoje, é a técnica de espectroscopia de absor¢do na regido do
infravermelho, que permite as andlises qualitativa e quantitativa e a identificacéo
de uma substdncia pelos grupos funcionais presentes na molécula em
consideracéo.

Uma das caracteristicas mais interessantes desses modernos
instrumentos é 0 nimero das varidveis que podem ser medidas em uma Unica
amostra. Um exemplo notavel é a intensidade de absorcdo em mil ou mais
comprimentos de onda, que é rotineiramente registrada em Unico espectro.

A agquisicdo de dados, principamente na area de quimica analitica,
atingiu um ponto bastante sofisticado com o interfaceamento de instrumentos
aos computadores, produzindo uma enorme gquantidade de informagdo, muitas
vezes complexa e variada.

De posse de ta quantidade de dados, aumentou necessidade de
ferramentas novas e mais sofisticadas para traté-los e extrair informactes
relevantes, dando origem a quimiometria, que é uma area especificamente
destinada a analise de dados quimicos de natureza multivariada.

Dessa forma, o presente trabalho objetivou verificar a viabilidade do uso
da espectroscopia na regido do infravermelho para a identificagdo de cevada
adicionada ao café torrado e moido, como adulterante, associada as
potencialidades da quimiometria, utilizando-se um software de fonte aberta para
o tratamento dos dados.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 0 café

A planta de café € originaria da Etiopia, centro da Africa, onde ainda faz
parte da vegetacdo natural. Foi a Arébia, o pais responsavel pela propagacdo da
cultura do café. A palavra café ndo € origin&rio da Kaffa, local de origem da
planta e sim da palavra &abe gahwa, que significa vinho. Por esse motivo, o
café era conhecido como "vinho da Arébia’, quando chegou a Europa no século
XIV (ASSOCIACAO BRASILEIRA DA INDUSTRIA DE CAFE, 2005).

Os manuscritos mais antigos que mencionam a cultura do café datam de
575 no Y émen, onde, consumido como fruto in natura, passou a ser cultivado.
Somente no século XVI, na Pérsia, os primeiros gréos de café foram torrados
para se transformar na bebida que hoje conhecemos (ABIC, 2005).

A partir de 1615, o café comecou a ser saboreado no Continente
Europeu, trazido por vigiantes em suas frequentes viagens ao oriente. Até o
século XVII, somente os arabes produziam café. Alemaes, franceses e italianos
procuravam desesperadamente uma maneira de desenvolver o plantio em suas
col6nias. Mas foram os holandeses que conseguiram as primeiras mudas e as
cultivaram nas estufas do jardim botanico de Amsterdd, fato que tornou a bebida
do café uma das mais consumidas no velho continente, passando a fazer parte
definitiva dos habitos dos europeus (ABIC, 2005).

Com as experiéncias holandesa e francesa, o cultivo de café foi levado
para outras colbnias européias. O crescente mercado consumidor europeu
propiciou a expansao do plantio de café em paises africanos e a sua chegada ao
Novo Mundo. Pelas méos dos colonizadores europeus, o café chegou ao
Suriname, a Sdo Domingos, a Cuba, a Porto Rico e as Guianas. Foi por meio das
Guianas que chegou ao norte do Brasil. Desta maneira, 0 segredo dos arabes se
espal hou por todos os cantos do mundo (ABIC, 2005).



O café chegou ao norte do Brasil, mais precisamente em Belém, em
1727, trazido da Guiana Francesa pel o Sargento-Mor Francisco de Mello Palheta
a pedido do governador do Maranhdo e Gréo Pard, que o enviara as Guianas
com essa missdo. JA nagquela época o café possuia grande valor comercial
(ABIC, 2005).

Devido as nossas condi¢des climéticas, o cultivo de café se espalhou
rapidamente, com a producdo voltada para 0 mercado interno. Em suatrgjetoria
pelo Brasil, passou pelo Maranhdo, Bahia, Rio de Janeiro, S&o Paulo, Parana e
Minas Gerais. Num espaco de tempo relativamente curto, passou de uma
posicdo relativamente secundaria para a de produto-base da economia brasileira.
Desenvolveu-se com total independéncia, ou seja, apenas com recursos
nacionais, sendo, afinal, a primeira realizacdo exclusivamente brasileira que
visou a producdo de riquezas (ABIC, 2005).

Por quase um século, o café foi a grande riqueza brasileira e as divisas
geradas pela economia cafeeira aceleraram o desenvolvimento do Brasil e o
inseriram nas relacBes internacionais de comércio. A cultura do café ocupou
vales e montanhas, possibilitando o surgimento de cidades e dinamizacdo de
importantes centros urbanos por todo o interior do estado de Séo Paulo, sul de
Minas Gerais e norte do Parana. Ferrovias foram construidas para permitir o
escoamento da producdo, substituindo o transporte animal e impulsionando o
comércio inter-regional de outras importantes mercadorias. O café trouxe grande
contingente de imigrantes, consolidou a expansdo da classe média, a
diversificagdo de investimentos e até mesmo intensificou movimentos culturais.
A partir de entdo, o café e 0 povo brasileiro passaram a ser indissociavels
(ABIC, 2005).

Implantado com o minimo de conhecimento da cultura, em regides que
mais tarde se tornaram inadequadas para seu cultivo, a cafeicultura no centro-sul

do Brasil comegou a ter problemas em 1870, quando uma grande geada atingiu



as plantagdes do oeste paulista, provocando prejuizos incalculaveis (ABIC,
2005).

Depois de uma longa crise, a cafeicultura nacional se reorganizou e 0s
produtores, industriais e exportadores voltaram a aimentar esperancas de um
futuro melhor. A busca pela regido idea para a cultura do café se estendeu por
todo o pais firmando-se em regides do estado de S&o Paulo, Minas Gerais,
Parana, Espirito Santo, Bahia e Rondbnia. O café continua, hoje, a ser um dos
produtos mais importantes para o Brasil e € sem divida, o mais brasileiro de
todos. Hoje, o pais € o primeiro produtor e 0 segundo consumidor mundial do
produto (ABIC, 2005).

2.1.1 O café hoje

Atualmente, os maiores produtores mundiais de café sdo o Brasil, a
Colémbia, 0 México e a Guatemala, onde predomina o cultivo de Coffea
arabica L., e Indonésia, Vietna, Costado Marfim, india, Uganda e Etiépia, onde
se cultiva a espécie Coffea canephora Pierre. No final da década de 1970, aarea
cultivada com café no mundo equivalia a 10 milh&es de hectares, evoluindo para
13,5 milhdes de hectares no final dos anos 1980, quando comecou a reduzir.
Hoje, situa-se em torno de 11,5 milhdes de hectares. O Brasil é o maior
produtor, com 28% da producdo mundial, seguido de Cold6mbia com 14%, da
Indonésia com 7%, e do México e Vietnd com 5%. A producéo mundia de café
nos Ultimos dez anos situou-se, em média, em 97 milhdes de sacas de 60kg/ano
(O café..., 2005).

2.1.2 O café e sua qualidade
No setor produtivo, a qualidade do café esta relacionada a obtencéo de
produtos que conquistem excelentes pregos no mercado. No campo da difusdo

de tecnologia, entende-se por qualidade a execucdo de todas as etapas de



producdo, com eficiéncia, economia e produtividade, com base no planegjamento
preciso de cada fase (Mendonca, 2004).

Para o setor agroindustrial, que agrega valor ao produto, as propriedades
fisicas, quimicas, sensoriais e higiénico-sanitérias devem estar de acordo com
padrdes estabel ecidos para que o café seja considerado de qualidade (Mendonga,
2004).

Para regulamentar a producéo de cafés com qualidade minima para o
consumo, no Brasil, existem leis definidas para o café beneficiado e o torrado e
moido.

A Portarian® 377, de 26 de abril de 1999 (Brasil, 1999), foi criadacom o
objetivo de fixar a identidade e as caracteristicas minimas de qualidade a que
devem obedecer o café torrado em gréo e o café torrado e moido. A legislacéo
especifica os requisitos obrigatorios em relacdo a composicdo, caracteristicas
sensoriais e fisico-quimicas e estabelece normas para o uso de aditivos e para a
presenca de contaminantes. O teor maximo de impurezas tolerado em café
torrado é de 1%.

Segundo a Portaria n° 377, o café torrado ndo deve ser consumido
guando estiver aterado ou adulterado por qualquer forma ou meio, inclusive
pela adicdo de corantes ou outros produtos que modifiquem a sua especificagao,

cujo emprego é vedado (Brasil, 1999).

2.1.3 O café e sua composi¢do quimica

Os diversos constituintes fisicos e fisico-quimicos presentes no café sao
0s responsaveis pela aparéncia do gréo torrado, pelo sabor e aroma
caracteristicos das bebidas. Entre esses constituintes destacam-se 0s compostos
voléteis, fendlicos (&cido clorogénico), écidos graxos, proteinas, agUcares,
acidez, indice de coloragdo e degradacdo de parede celular dos gréos, com

consequentes alteragdes em seus congtituintes e algumas enzimas, cuja presenca,



teores e atividade conferem ao café um sabor e aroma peculiares (Pimenta,
2003).

O odor caracteristico do café € proporcionado pela presenca de
compostos voléteis, principalmente na forma de aldeidos, cetonas e ésteres
metilicos, que sdo formados durante a torragdo e ficam retidos na estrutura
celular dos gréos torrados (Pimenta, 2003).

Com relacdo a composi¢ao quimica dos gréos de café, Rinantonio (1987)
verificou para cafés arabica, teores entre 55% a 65,5% de carboidratos; &cidos,
8% a 11%, correspondendo a 0,1% de é&cido acético, propidnico, butirico e
valérico; 0,7% a 1,4% ao &cido citrico; 0,3% a 0,7% ao malico; 0,3% a 0,5% ao
guinico; 6,7% a9,2% ao écido clorogéncio e 1% a 3% alignina; lipideos, 15% a
18%; compostos nitrogenados, 11% a 15%, sendo 0,2% a 0,8% aminoacidos;
8,5% a 12% de proteina; 0,8% a 1,4% de cafeina e 0,6% a 1,2% de trigonelina e

minerais, 3% a5,4%.

2.2 Fraudes

Dos artificios desonestos utilizados no comércio, a fraude é o mais
comum e é tdo velho quanto a prépria humanidade. Em todo setor especulativo
onde esteja em jogo O interesse econdmico, a ambicdo sem limites de
aproveitadores sem escrupulos faz sentir logo a sua indesgjavel presenca
(Menezes Jr., 1952).

A concorréncia desleal desta casta de exploradores da economia popular
se torna mais criminosa e desprezivel quando se insurge no terreno da salde
publica, modificando e aterando a composicdo de produtos alimenticios,
prejudicando e pondo em perigo a salde e a vida de uma populacdo (Menezes
Jr., 1952).

Por fraude, considera-se a mistura, intencional ou ndo, de materiais

estranhos ao produto, normalmente de baixo custo, que alteram a sua qualidade e



causam danos ao consumidor, especialmente os de ordem econémica (Assad et
al., 2002).

Anular este desonesto expediente foi sempre a preocupacdo maxima das
autoridades sanitérias, em todos os quadrantes da Terra e em todas as épocas
(Menezes Jr., 1952).

Entre os géneros alimenticios, o café € um produto que esta sujeito aum
grande nimero de fraudes, por ser muito extensa a lista de substancias que se
prestam a esse fim. E o produto em p6é o que melhor se presta a prética de
fraudes. Seu aspecto exterior granuloso, sua contextura oleosa e aderente e sua
cor, variando do castanho-avermelhado ao pardo-escuro, contribuem
grandemente a se tornarem imperceptivels, a olho nu, substancias estranhas, as
mais diversas, a ele adicionadas (Menezes Jr., 1952).

Desde que estggam com o mesmo grau de torracdo do café, estas
substéncias sd0 mascaradas pela absor¢do do 6leo e aderéncia das particulas
mais finas do p6 de café a sua superficie, tornando-se dificil seu reconhecimento
sem o auxilio de aparelhos e métodos analiticos especiais (Menezes Jr., 1952).

Devido ao prego elevado que o café alcanca nos paises importadores a
sofisticagdo do produto em pd toma proporcdes alarmantes. S80 numerosas as
substancias utilizadas para esse fim e, entre elas, umas sdo consideradas como
“sucedaneos do café€” e outras servem, unicamente, para aumentar-lhe o peso e o
volume (Menezes Jr., 1952).

Uma substéncia é tanto mais propicia a uma fraude quanto mais
semelhanga tiver com o produto visado, maior for a quantidade existente e
menor o Seu preco aquisitivo (Menezes Jr., 1952).

Chama-se de impureza toda substancia que néo é café, resultante do mal
beneficiamento do produto, como cascas, paus, areia, etc., enquanto misturas séo
os produtos adicionados ao café para frauda-lo, como milho, cevada, caramelo,
etc. (Instituto..., 1997).



No Brasil, as impurezas ou misturas encontradas com maior freguéncia,
no café torrado e moido, sdo cascas e paus, milho, cevada, triguilho, aglcar
mascavo e soja, entre outras (Assad et a., 2002).

2.3 M étodos de deteccao de fraudes em café

A deteccdo de impurezas e misturas no pé de café torrado e moido é uma
preocupacdo constante no que diz respeito, principalmente, a garantia da
gualidade do produto (Assad et a., 2002).

Um dos principais problemas encontrados na identificagdo dessas
substancias refere-se aos métodos analiticos empregados, pois séo demorados,
subjetivos e apresentam resultados muitas vezes discordantes (Assad et al.,
2002).

Com relagdo ao café torrado e moido, por exemplo, 0 processo
convencionalmente utilizado consiste na preparacéo de |aminas microscopicas e
na sua andlise visua (Assad et al., 2002).

Por tratar-se de analise microscopica, este processo constitui-se em um
método subjetivo e, conseqlentemente, a confiabilidade dos resultados é
pequena, ja que depende da experiéncia do andlista e, por isso, esta sujeita a
erros humanos, além de ser demorado e oneroso (Assad et al., 2002).

Assad et al. (2002) utilizaram principios fisicos de sensoriamento remoto
empregando-se comportamento espectral e analises de imagens digitais para
guantificar impurezas e misturas adicionadas ao pé de café puro. Embora
tenham obtido bons resultados, o tempo gasto na preparagdo das amostras foi
muito grande.

A espectroscopia no infravermelho, tal como NIR (infravermelho
proximo) e MIR (infravermelho médio), tem sido usada em pesquisas sobre a
autenticidade de muitos alimentos (Downey, 1996 e Wilson, 1990). Os métodos

usados em espectroscopia no infravermelho sdo simples, de custo-beneficio



favoravel, répidos e ndo destrutivos e poderiam servir como uma ferramenta
potencial paraa deteccdo de adulteracdo econdmica ou para andlises de rotina de
calibragdo adequada e procedimentos de validac&o com protocolos de aquisicéo
de dados estabilizados (Paradkar et al., 2003).

Briandet et a (1996a) desenvolveram um método para a deteccdo de
materiais desconhecidos em café soluvel por meio da espectroscopia no
infravermelho, equipado com sistemas: DRIFT (Reflectancia Difusa) e ATR
(Reflectancia Total Atenuada). O processamento dos dados foi realizado usando
diferentes métodos de analise multivariada, como: LDA (Linear discriminant
analysis), PLS (Partial least squares) e ANN (Artificial neural network).

O café é um aimento de grande complexidade quimica. Os compostos
mais importantes encontrados em café liofilizado sdo carboidratos, minerais,
cafeina, écidos clorogénicos, proteinas e lipideos. Uma andlise do espectro
infravermelho desta matriz € muito dificil. Porém, sabe-se que a cafeina
apresenta bandas marcantes na regifo entre 1.750-1.550 cm™ (Briandet et al.,
1996b). Como a cevada ndo possui cafeina, € possivel observar algumas
diferencas entre os espectros do café e cevada nessa regio.

Na Figura 1 est8o representados os espectros do café (1 — A), da cevada
(1-B) edacafeina (1 - C), com o intuito de se destacar as regi®es com maiores
diferencas entre esses produtos. Nota-se uma diferenca na regido de 1.600 a

1.800 cm'™* que pode ser atribuida & auséncia de cafeina na cevada.*

! Os espectros da Figural foram obtidos pelo autor deste trabalho por meio da técnica de
reflectancia total atenuada (ATR), usando um espectrofotdmetro baseado em transformada de
Fourier, com umaresolugéo de 8 cmt e detector DTGS.
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FIGURA 1. Espectros de infravermelho na regifo espectral de 1.800-800 cm*
do café (A), dacevada (B) e dacafeina (C)
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2.4 Espectroscopia

2.4.1 Transmitancia

A espectroscopia estuda a interagdo da matéria com a radiagdo
eletromagnética. Dependendo da energia de radiacdo incidente, um ou mais dos
seguintes processos podem ocorrer: reflexdo, espal hamento,
fluorescéncialfosforescéncia, reacao fotoquimica ou absorcdo (Amaya, 1999).

A absor¢do da energia da radiac8o eletromagnética pode ocorrer devido
atransicdes eletronicas entre orbitais atdmicos ou moleculares ou a mudancgas de
estados rotacionais ou vibracionais das moléculas. Na regido do infravermelho
ocorrem absorcdes devido a estas duas Ultimas transicdes e, para 0 estado
condensado, as rotacionais podem ser negligenciadas por apresentarem
intensidades muito baixas (Amaya, 1999).

A regido do infravermelho pode ser ainda dividida em trés sub-regifes
digtintas. o infravermelho distante, o infravermelho proximo (NIR, Near
Infrared), que compreende a radiacdo com numeros de onda entre 4.000 e
15.000 cm™* e o infravermelho médio (MIR, Mid Infrared), entre 200 e 4.000
cm™. No infravermelho médio, ocorrem as transicdes fundamentais, assim
chamadas porque a molécula passa do estado fundamental (ou de maior energia)
para 0 estado excitado imediatamente superior. Esta caracteristica faz da
espectroscopia no infravermelho médio uma técnica excelente na caracterizacdo
de compostos organicos, pois cada ligagdo caracteristica de um grupo funcional
apresenta uma banda de vibragcdo em uma freqiiéncia especifica. Entretanto,
quantificagdes com esta regido do espectro sO foram possiveis com a utilizacdo
de técnicas quimiométricas (Amaya, 1999).
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2.4.2 Reflectancia difusa (DRIFT)

Inicialmente, o uso da reflectancia difusa foi restrito as regifes do
ultravioleta, visivel e infravermelho préximo (Chalmers & Mackenzie, 1985).
Com o aperfeicoamento dos equipamentos (maior razéo sina ruido, aumento na
sensibilidade dos detectores, maior sensibilidade e estabilidade da fonte) e
acessorios de reflectancia difusa (com habilidade de capturar o maximo da
reflexdo difusa) a técnica tem sido utilizada como prética de rotina na regido do
infravermelho médio, oferecendo inlmeras vantagens (Coleman, 1993).

O répido aumento na popularidade da espectroscopia no infravermelho
por reflectancia difusa surgiu devido ao fornecimento dos espectros de pés,
sOlidos e espécies adsorvidas em sdlidos. Também, novos métodos de
amostragem tém introduzido abrasivos para coletar espectros de amostras que
ndo sdo pads, aumentando a utilidade da técnica sem a necessidade de extensiva
preparacdo da amostra. Além de reduzir o tempo de preparacdo da amostra,
obtém-se informacBes de materiais na forma mais proxima da original
(Mackenzie, 1988).

O potencial datécnica foi reconhecido como um novo método de andlise
para aplicacfes quantitativas. A aplicacdo da técnica requer um entendimento
tedrico de suas limitagches para a obtencdo de espectros de boa qualidade.
Resultados quantitativos podem ser obtidos se for feita uma preparacéo
adequada da amostra (Coleman, 1993).

V arios acessorios comerciais s8o empregados para obter 0s espectros nos
quais a radiacdo espalhada é coletada em montagem Optica propria e é dirigida
para o detector (Griffiths, 1975 e Tevrucht & Griffiths, 1989). Na reflectancia, a
referéncia tomada € um corpo branco que reflete praticamente toda a radiagcéo
incidente. No entanto, o caminho percorrido pela luz ndo pode ser controlado e
ele varia de acordo com o tamanho da particula e o indice de refragdo (Fidéncio,
2001).
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Ent&o, reflectancia pode ser definida como sendo a razéo das poténcias
ou fluxos (luminosos) da radiac8o refletida (Ir) e da radiacéo de referéncia (lo)
numa superficie (Fidéncio, 2001).

R=Ix/lo D

A reflectancia difusa ocorre quando a radiacdo penetra na camada
superficial das particulas (Figura 2), excitando de modo vibracional a moléculaa
ser analisada e, entdo, tem-se um espal hamento em todas as direcfes (Fidéncio,
2001).

FIGURA 2 Reflectanciadifusa: a = radiago incidente, b = radiac&o refletida
difusamente, ¢ = capa da celade plastico, d = janelaee = celade

armazenamento da amostra
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Na auséncia de absorcdo, com espessura infinita e com multiplos
espalhamentos, um maximo de radiacdo retorna a superficie. Quando ocorre
absor¢do, a radiagdo é transmitida e espalhada nas interfaces e no interior da
amostra antes de retornar a superficie (Messerschmidt, 1999).

As medidas absolutas da reflecténcia dependem das condicdes
experimentais, do angulo de incidéncia e de reflexdo, da espessura da amostra,
da temperatura, do estado da superficie da amostra, etc. A reflectancia €,
portanto, obtida comparando-se a quantidade medida com uma referéncia, tal
como brometo de potassio (KBr), sulfato de bario (BaSO,), éxido de magnésio,
etc. (Fidéncio, 2001).

O tamanho, a forma das particulas, 0 espaco livre entre elas e o grau de
compactacdo afetam a quantidade (concentracéo) do material por meio do qual a
radiacdo € transmitida. Alguns desses fatores também afetam o caminho entre as
interfaces individuais. A morfologia da superficie da amostra é uma
consideracdo importante na magnitude da componente especular (Wendlant &
Hecht, 1966, Wetzel, 1983 e Olinger & Griffths, 1993).

Chamers e Mackenzie (1985) chamam a atencéo para o fato de que a
razéo entre as intensidades das bandas ndo permanece constante com a alteracéo
do tamanho das particulas.

Sendo assim, areflectancia, de acordo com o tipo de reflex&o pode ser:

a) regular ou especular, em que areflexéo segue as leis da 6ptica de reflexdo e a
razdo R é dada pela radiagdo regularmente refletida em relagdo ao fluxo
incidente;

b) difusa;

c) total: quando areflexado é do tipo especular e difusa (Fidéncio, 2001).
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2.4.3 Reflectancia total atenuada (ATR)

Reflectancia total atenuada é uma técnica de andise que normamente
requer uma minima preparagdo da amostra para andise rdpida e fécil para
obtencdo de espectros no infravermelho de materiais que sd0 espessos e
fortemente absorventes para serem anadisados por espectroscopia de
transmitancia. E (til para dar informagdes sobre as propriedades da superficie de
um material, incluindo identificagdo, modificagdo e adsor¢do em superficies
(Coleman, 1993).

Existem multiplos elementos de ATR e uma variedade de acessorios é
desenvolvida para obterem-se espectros, em geral, de materiais liquidos, sélidos
e viscosos para larga faixa de tipos de amostras, incluindo filmes, residuos,
papel, revestimentos sobre papel, pos, tintas, tecidos, espumas, minerais, vidros,
etc. (Mirabela, 1985).

O fendbmeno da reflexdo interna é observado sob certas condices.
Quando a radiacdo entra em um prisma feito com um indice de refracdo alto em
relacdo ao meio externo (cristal de ATR), aradiacdo sera refletida totalmente em
seu interior. Esta reflex8o interna cria uma onda evanescente, a qual se estende
na amostra em contato com o cristal. Na regido do infravermelho, onde a
amostra absorve energia, a onda evanescente serd atenuada (Messerschmidit,
1999).

N&o existe nenhum material universal para ATR. Um dos materiais mais
comumente usados é 0 ZnSe, cujo indice de refragdo é 2,4. Este material é
insolvel em &gua (Coleman, 1993).

Dois pardmetros controléveis sdo o angulo de incidéncia e a escolha do
elemento de ATR. A espessura efetiva e a profundidade de penetracéo
aumentam quando o angulo critico é aproximado, podendo-se variar a
profundidade de penetracdo ajustando o angulo de incidéncia. Contudo, o
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ndmero de reflexdes também varia com o angulo de incidéncia (Coleman, 1993
e Mirabela, 1985).

Um problema encontrado € a dificuldade de se obter boa
reprodutibilidade no contato da amostras com o elemento de ATR. Esse efeito é
observado na variagdo da intensidade das bandas com a pressdo aplicada;
aumentando a pressdo, a eficiéncia de contato € aumentada e, conseglientemente,
as intensidades das bandas aumentam (Coleman, 1993 e Mirabela, 1985).

A &rea de contato entre o cristal e a amostra € um fator que também
influencia a intensidade das bandas. Toda a &rea do cristal deve estar em contato
com a amostra, pois irregularidades na superficie da amostra dificultam um bom
contato (Coleman, 1993 e Mirabela, 1985).

2.5 Quimiometria

A moderna instrumentacdo de analises quimicas é capaz de gerar uma
guantidade considerdvel de dados, sobre uma Unica amostra, em um curto
espaco de tempo: um espectrdmetro pode registrar sinais provenientes de mais
de mil comprimentos de onda ou um Unico cromatograma pode apresentar mais
de cem picos (Robinson, 2001 e Voet et a., 2000). Assim, para gue informacao
util seja obtida deste grande volume de dados, é necessario que se utilizem
técnicas matematicas adequadas, sendo a quimiometria um dos campos de
estudo da quimica que fornece tais ferramentas (Robinson, 2001 e Lgolo &
Nuitti, 2003).

A quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos
matematicos e estatisticos a dados de origens distintas para a obtencdo de
informacdo quimica. Consiste de um conjunto de técnicas de calculo com o
objetivo de promover a obtengdo de informagdo Util de um conjunto complexo
de dados, incluindo conceitos de plangjamento experimental, pré-processamento
de dados, estatistica e andlise multivariada (Robinson, 2001 e Gould, 1992).
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As técnicas quimiométricas podem ser genericamente divididas em trés
classes distintas: a andlise exploratdria de dados, a constru¢cdo de modelos
guantitativos de caibragdo e a construcdo de modelos quaitativos de
classificagdo. A andlise exploratdria utiliza basicamente os métodos de andlise
de componentes principais (PCA) e a andlise de agrupamentos hierarquicos
(HCA), enguanto que os modelos de classificagdo quantitativos mais utilizados
S80 0s de regressdo por componentes principais (PCR) e regressdo por minimos
guadrados parciais (PLS) (Robinson, 2001 e Voet et al., 2000).

Dentre as técnicas quimiométricas, as de calibragdo multivariada
destacam-se porque possibilitam a redlizacdo de determinagdes quantitativas de
compostos presentes na ordem de porcentagem ou até de micro-constituintes, em
matrizes complexas. Outras vantagens de sua aplicacdo sdo a reducdo
considerdvel da necessidade de preparo das amostras, bem como da utilizacéo de
reagentes quimicos por vezes nocivos a0 homem ou a0 meio ambiente, e a
possibilidade da utilizacdo de métodos ndo-destrutivos que podem ser aplicados
on line em processos fabris. Além disso, a aplicacdo de métodos quimiométricos
reduz a necessidade de seletividade instrumental pela utilizacdo de um nimero
relativamente grande de sinais, abrangendo uma gama maior de informacédo do
modelo matematico (Robinson, 2001 e Voet et al., 2000).

Devido a sua natureza inerentemente multivariada, as técnicas
quimiométricas utilizam-se extensivamente da manipulacdo de vetores e
matrizes, objeto de estudo do ramo da matemética denominado algebra linear
(Vogel, 1992 e Sadler et al., 1990).

2.5.1 Quimiometria aplicada a quimica de alimentos

Métodos quimiométricos sdo largamente empregados em quimica de
alimentos, ndo apenas na forma de modelos de calibragdo, mas também para a
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realizacdo de andlises exploratérias e construcdo de modelos de classificagdo
(Pedro, 2004).

Andlises exploratérias sdo comumente utilizadas para determinar
possivels relacbes entre propriedades fisicas e constituintes quimicos em
matrizes alimenticias, correlacdes entre as varidveis instrumentais ou subjetivas
ou ha defini¢o do comportamento dos alimentos em func&o de variagdes em sua
composicdo ou na forma de seu processamento (Robinson, 2001 e Voet et d.,
2000).

Métodos de calibragdo multivariada encontraram terreno fértil para o
desenvolvimento de aplicagdbes em aimentos devido, principamente, a
complexidade e variedade de matrizes que esses produtos apresentam, tornando
demorados e caros 0s métodos classicos de andlise quimica. Mesmo 0s
instrumentos mais sofisticados dependem de complicados procedimentos de
tratamento de amostras. Assim, uma das principais vantagens da aplicacdo da
calibracdo multivariada a “quimica de alimentos” é a reducéo ou até eliminacéo
do tratamento de amostras. Essas etapas sdo hormamente substituidas por
técnicas matemédticas de tratamento do sinal instrumental (Robinson, 2001 e
Voet et al., 2000).

A quimiometria também comegou a se popularizar entre os quimicos de
alimentos, gragas aos varios instrumentos que ja sdo fornecidos com softwares
de tratamento de dados. Também existem programas independentes que
apresentam interfaces gréficas extremamente amigaveis e de fécil utilizagdo
(Pedro, 2004).

Devido a complexidade das matrizes alimenticias, os métodos de analise
s80, em sua grande maioria, destrutivos, impedindo sua aplicacéo para controle
on line de processo. Desse modo, a utilizagcdo de métodos espectroscopicos,
diados a calibracdo multivariada, é atuamente extensivamente estudada em
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quimica de aimentos, visando, principamente, a reducdo do tempo e da
extensiva manipulacéo das amostras (Robinson, 2001 e Voet et al., 2000).

Existem, na literatura, relatos de inimeros trabalhos cientificos nesta
area. Como exemplo, pode-se citar o trabalho desenvolvido por Ferrdo et a.
(2004), que utilizaram as técnicas de espectroscopia por reflexdo no
infravermelho proximo (NIRRS) e por reflex8o difusa no infravermelho médio
com transformada de Fourier (DRIFTS), empregando-se o método de regresséo
multivariada por minimos quadrados parciais (PLS) para a determinacéo
simulténea de proteina e cinza em amostras de farinha de trigo.

Um outro exemplo, é o trabalho desenvolvido por Morgano et al. (2003)
gue utilizaram espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR) com acessorio de reflectancia total atenuada (ATR) para a quantificacéo

de sacarose em agUcar cristal.

2.6 AplicativoR

O aplicativo R é uma linguagem e um ambiente para a computacéo
estatistica e gréficos. E um projeto GNU (do inglés, general public license)
similar a linguagem e ambiente S, desenvolvido no Bell Laboratories, por John
Chambers e colegas (Introducéo..., 2005).

O R disponibiliza uma grande variedade de métodos estatisticos
(modelagem linear e ndo linear, testes estatisticos classicos, séries temporais,
classificagdo, métodos multivariados, etc.) e técnicas gréficas. Um dos pontos
fortes do R é a facilidade com que graficos bem delineados e de ata qualidade
paraimpressdo podem ser produzidos com possibilidade de inclusdo de férmulas
e simbol os mateméti cos quando necessario (Introdugéo..., 2005).

O R é disponibilizado, sob os termos da GNU da Free Software
Foundation, naformade cédigo aberto. O R pode ser compilado para um grande

nimero de plataformas UNIX e similares (incluindo FreeBSD e Linux).
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Também pode ser compilado para o0s sistemas operacionais Windows
9x/NT/2000 e MacOS (Introdugdo..., 2005).

2.7 M étodos qualitativos de analise

2.7.1 Analise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) (Geladi & Kowalski, 1996)
€ uma ferramenta quimiométrica utilizada na reducéo de dados e visualizagéo de
amostras. Comumente € empregada para identificacdo de grupos distintos e na
selecdo de amostras na construcdo de modelos para calibracdo multivariada. O
objetivo de PCA é reduzir o nimero de varidveis envolvidas no modelamento,
por meio de combinacdes lineares estabel ecidas entre os dados (Fidéncio, 2001).

A PCA é um método para decompor uma matriz de dados X de posto r

ou “rank” r, como uma soma de matrizes de posto igual a 1, como pode ser visto

na equacao 2

X=M;+My+Mz+ ...+ My 2

sendo 0 posto um nlimero que expressa a verdadeira dimensdo de uma matriz
(Fidéncio, 2001).

Assim, essas novas matrizes de posto igual a 1 so produtos de vetores
chamados escores ty, e pesos ou “loadings” pn, como mostrado na equacdo 3. Os
escores e 0s pesos podem ser calculados par a par, por um processo iterativo
(Fidéncio, 2001).

X= tipg + tropo + ...+ thpn (3)
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Esta equacéo pode ser representada, de maneira geral, para expressar a
somatoria dos vetores em matrizes, como mostra a equacdo 4 (Fidéncio, 2001).

X=TP (4)
De uma forma mais clara, esta soma de vetores pode ser vista por uma

representacdo gréfica de matrizes dos vetores, como mostra a Figura 3
(Fidéncio, 2001).

FIGURA 3. Representacdo matricial da somatéria de produtos dos vetores
€SCOres e pesos

Uma melhor exemplificagdo da PCA pode ser vista na Figura 4, no qual
0s vetores t, e p’y estdo representados no plano de duas varidveis x; e X. A
Figura 4A mostra uma componente principal, que € a reta que aponta para a
direcdo de maior variabilidade das amostras da Figura 4B, agui numeradas de 1
a6. NaFigura4A, estdo representados 0s pesos (p; € p.) que S&o 0s co-senos dos
angulos do vetor de direcdo; na Figura 4B estdo representados os escores (t; ety)
que sdo as projecdes das amostras na diregdo da componente principal (Fidéncio,
2001).
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FIGURA 4. Representagdo de uma componente principal paraasvariaveis x; e

X2

A andlise das componentes principais € aplicada em casos hos quais as
varidvels x sdo colineares. Nesta andlise, redundancias e peguena variabilidade
de ruidos podem ser removidas (Martens & Naes, 1996). Os dados de FTIR sdo
registrados em muitas frequéncias e, geralmente, existem muitas informagoes
correlacionadas ou redundantes. Neste tipo de medida, essas informactes podem
ser comprimidas de maneira que possam reter as informacfes essenciais e
mostrar mais facilmente cada variavel individuamente. As informagdes
essenciais ndo consistem em qualquer varidvel individual, mas em como as
varidveis mudam umas em relacdo as outras, ex: covariancia (Wise & Gallagher,
1998).

A andlise de componentes principais € um meio Util de simplificar a série
de dados. Pelo emprego dos fatores, podem-se utilizar gréficos com duas ou trés

dimensbes para distinguir grupos de amostras com dados de dta
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dimensionalidade. Desse modo, pode-se avaiar as tendéncias naturais de
agrupamentos da série de dados pelo uso do PCA e gréfico dos escores e
“loadings” dos fatores (Fidéncio, 2001).

2.7.2 Analise de agrupamentos hier arquicos (HCA)

As técnicas de agrupamento sdo utilizadas com o objetivo de investigar
as relagdes existentes dentro de um conjunto multivariado em que, a priori,
nenhuma caracterizag@o é conhecida. Ela pode ser de doistipos. aglomerativa ou
divisva. No primeiro, cada amostra € considerada inicialmente um grupo e, de
acordo com suas semelhangas, elas vao sendo agrupadas em subgrupos, até que
todas elas formem um anico grupo. Natécnica divisiva ocorre o contrério. Todas
as amostras constituem um Unico grupo que serd dividido em subgrupos,
também de acordo com as similaridades entre as mesmas, até que cada amostra
forme um Unico grupo (Verbeke et ., 1984).

A andlise de agrupamentos hierarquicos (HCA) é uma técnica
aglomerativa ndo supervisionada que examina as distancias interpontuais entre
todas as amostras do conjunto de dados e representa essa informagdo na forma
de um gréfico bidimensional chamado dendograma. Por meio do dendograma
podem-se visualizar os agrupamentos e similaridade entre as amostras e ou
variaveis (Lauritsena & BUrgi, 1985).

A construgdo dos dendogramas é feita com base na proximidade
existente entre as amostras no espaco. Isto € feito calculando-se a distancia entre
todas as amostras (agrupamentos) do conjunto, em pares, e entdo definindo uma
matriz de similaridade cujos elementos sd0 os chamados indices de similaridade.
Um indice alto indica uma distdncia pequena entre dois agrupamentos e,
portanto, uma alta similaridade (equacgéo 5) (Beebe et al., 1998). A cada passo,
o0s dois grupos mais similares vao se juntando e o processo vai se repetindo até

gue forme um Unico agrupamento (Lauritsena & Birgi, 1985).
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Sj = dij/dmax )

em que: s; é asimilaridade entre duas amostras (ou agrupamentos)

d; € adistancia euclidiana entre as mesmeas,

dmax € @ maior distancia encontrada entre todas as amostras do conjunto
(Lauritsena & Brgi, 1985).

A escolha da proximidade entre dois agrupamentos pode ser feita
basicamente, por trés métodos. do vizinho mais proximo, do vizinho mais
distante ou pela média (que pode ser calculada de varias maneiras) e a mais
simples medida de similaridade entre pontos num conjunto de dados é sua
distancia Euclidiana (Lauritsena & Birgi, 1985).

A conexdo pelo vizinho mais proximo € feita buscando-se inicialmente,
a maior similaridade (ou menor disténcia) entre dois grupos. A partir dai, a
matriz de similaridade val sendo continuamente atualizada, sempre procurando
as menores distancias e aproximando os agrupamentos mais similares, até que
um Unico agrupamento sejaformado (Beebe et al., 1998).

Pelo método do vizinho mais distante, busca-se sempre amaior distancia
entre as amostras e, dentre estas, o par de maior similaridade é agrupado
(Bratchell, 1989).

Os agrupamentos encontrados podem ser entdo visualizados por um
dendograma.

No dendograma exemplificado na Figura 5, as amostras sdo listadas do
lado esquerdo do gréfico e os ramos indicam quais amostras estdo em dado
agrupamento. O eixo horizontal é uma medida da distancia interagrupamentos e
a posicdo das linhas verticais indica as distancias entre dois destes pontos (ou
similaridade) (Beebe et al., 1998).
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FIGURA 5. Exemplo de dendograma

Este método pode ser aplicado na identificacdo de grupos de um
conjunto de dados para testar hipéteses de agrupamentos, na identificagdo de
membros de um dado grupo ou na formagdo mais conveniente de agrupamentos

com caracteristicas um tanto quanto diversas (Bratchell, 1989).
2.8 M étodos quantitativos de analise
2.8.1 Calibracéo multivariada
A calibragdo multivariada tem como idéia bésica relacionar dois grupos

de dados (X e Y), em que X (n, m) é o bloco dos dados experimentais contendo

as variaveis independentes, representado em suas linhas pelas amostras do
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conjunto e em suas colunas pelas varidveis medidas e o outro bloco (Y),
formado pela(s) variavel(eis) dependente(s) (Ferreira et a., 1999). Dessa forma,
na calibracdo multivariada, ao contrario do que ocorre na univariada, utilizam-se
multiplas respostas para relacionar com a(s) propriedade(s) medida(s) das
amostras (Beebe et al., 1998).

Este tipo de calibracdo tem como principais vantagens o fato de permitir
determinagbes simulténeas de mais de um analito de interesse, permitir
determinagdes, mesmo na presenca de interferentes e apresentar uma diminuicéo
do erro estimado no modelo devido ao fato de ser um método que utiliza
mdltiplas variaveis.

A cdibracdo, de maneira geral, pode ser dividida em duas etapas
consecutivas:

e modelagem: estabelece-se uma relacdo entre o sinad medido e a
propriedade que se desgja quantificar da amostra;
e validagdo: assegura que o modelo reflete o comportamento do analito.

A construgdo do modelo de calibragéo pode ser feita por varios métodos
e a escolha entre cada um deles esta relacionada ao perfil do conjunto de dados
(Ribeiro, 2001).

Uma vez construido o modelo, este deve ser validado, ou sgja, testado
para garantir que os valores obtidos para a variavel dependente sejam iguais ou
bastante préximos dos experimentais (Parreira, 2003).

A validacdo pode ser de dois tipos: utilizando um conjunto externo ou
por meio da validacdo cruzada (Parreira, 2003).

No primeiro caso, 0 conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos
de calibracdo e validacdo. O modelo é construido usando as amostras do
conjunto de calibragdo e depois é validado utilizando o conjunto com as
amostras restantes (Ribeiro, 2001). Os resultados obtidos para a variave

dependente nessa etapa sé0 comparados aos valores experimentais, sendo os
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residuos calculados. A eficacia do modelo construido sera maior quanto menores
forem os residuos encontrados (Ribeiro, 2001).

O método de validagdo cruzada funciona da seguinte forma: a matriz de
dados é dividida em pequenos grupos. Um determinado grupo € entdo removido
da matriz original e esta, agora reduzida, € decomposta normal mente em escores
e pesos, e 0 modelo de calibracdo é estabelecido sobre esse novo conjunto. A
partir deste, a propriedade das amostras removidas serd prevista e os residuos
obtidos entre os valores reais e os estimados sd0 comparados. 1sso é repetido

para todos os pequenos grupos do conjunto de dados (Ribeiro, 2001).

2.8.2 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

O método dos minimos quadrados parciais (PLS) (Martens & Naes,
1989) vem sendo utilizado no modelamento de dados. O PL S pode ser usado na
modelagem de sistemas que possuem comportamento linear (PLS-linear) ou ndo
(PLS polinomial). O méodo PLS pode ser dividido em duas etapas basicas. A
primeira consiste em montar as matrizes de dados X a partir dos dados espectrais
(variaveis independentes) e Y a partir das propriedades de interesse (variaveis
dependentes). A segunda etapa consiste em obter-se a relacdo entre as matrizes
X eamatriz'Y, que possui a propriedade de interesse (Fidéncio, 2001).

Os dados mais comumente tratados por este método de calibragdo séo os
obtidos instrumentalmente. O PLS é muito empregado em dados quimicas por
ser um método de resposta rapida e pela facilidade de entrada dos dados, para
gue sejam processados e a resposta desgjada obtida (Fidéncio, 2001).

No PLS, ainformagéo da matriz e ou vetor Y (variaveis dependentes) é
usada no célculo das chamadas variaveis latentes (equivalentes as componentes
principais) (Geladi & Kowalski, 1996).
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Nesse processo, 0 ideal é encontrar 0 nUmero ideal de variaveis latentes,
que ir4 fornecer uma melhor previsdo das novas amostras e que fornega um

menor erro de previsdo (Fidéncio, 2001).
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3MATERIAL E METODOS

3.1 Amostrasde café

Foram usados gréos crus de café arébica (Coffea arabica L.), bebida
dura, originados do Centro de Ensino Pesquisa e Extensdo do Agronegocio Café
(CEPECAFE) da Universidade Federal de Lavras (UFLA).

Os gréos foram torrados em um torrador Pinhalense tipo TP — 2, a uma
temperatura de mais ou menos 200°C por, aproximadamente, 8 minutos. O grau
detorracdo foi baseado em torra de padréo comercial.

Os gréos torrados foram moidos em moinho Probat Emmerick, com

moagem n° 2 e embalados em frascos de vidro.

3.2 Adulteracdo das amostras

Ao café torrado e moido foi adicionada cevada comercia Superbom®
(torrada e moida) em diferentes proporcdes.

Os percentuais de cevada adicionados ao café torrado e moido foram:
0%, 0,5%, 3%, 5%, 7%, 10%, 15% e 20%.

Para cada amostra foram obtidas trés repeticOes em oito tratamentos (%
de cevada comercia), totalizando 24 amostras. A amostra contendo 3% de
cevada para a andlise de transmitancia foi perdida, portanto, foram feitas trés
repeticdes de cada um dos sete teores de cevada, totalizando 21 amostras.

3.3 Liofilizacdo das amostras

As amostras foram submetidas a liofilizagdo que foi realizada para se
evitar a interferéncia das bandas de &gua nos espectros. Antes da leitura dos
espectros, as amostras foram colocadas em um dessecador contendo silica gel,

por 24 horas.
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3.4 Leiturasno instrumento FTS 3000 M X

Foram obtidas leituras no espectrofotémetro baseado em transformada
de Fourier, modelo FTS 3000 MX, utilizando o detector DTGS, com uma
resolucdo de 4 cm™. Os espectros foram obtidos na regido de 400 a 4.000 cm™
para as andlises de transmitéancia e reflecténcia difusa (DRIFT) e na regido de
600 a 4.000 cm™ para a andlise de reflectancia total atenuada (ATR). O branco
utilizado neste equipamento foi 0 brometo de potassio (KBr).

Antes deiniciar aleitura espectral das amostras e do branco, estes foram
triturados com um gral de &gata, para que as particulas ficassem mais

homogéneas.

3.5 Analises espectrais
As andlises espectroscopicas foram redizadas na regido do

infravermelho médio.

3.5.1 Andlise de transmitancia

As amostras foram colocadas em um recipiente préprio para a
formulaco de pastilhas. O recipiente com a amostra foi submetido a uma
pressdo de 3000kgF/cm? por meio de uma prensa hidraulica As amostras
contendo 3% de cevada foram perdidas durante o processo de preparacdo. Foram
produzidas trés pastilhas de cada amostra, totalizando 21 amostras. As amostras
foram diluidas em KBr, na proporcéo de 1% e foram pesadas para que ficassem

mais homogénesas.

3.5.2 Andlise dereflectancia difusa (DRIFT)
As amostras foram colocadas em acessorio apropriado e, em seguida,
procedeu-se a leitura dos espectros na regido espectral de 400 a 4.000 cm™.

Foram feitas trés repeti¢cdes de cada, totalizando 24 amostras.
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3.5.3 Andlise dereflectancia total atenuada (ATR)

Foram construidas pastilhas com as amostras, para que as mesmas
tivessem um maior contato com a superficie do cristal de seleneto de zinco
(ZnSe). Um angulo de incidéncia de 45° foi utilizado para a leitura dos
espectros. Foram feitas trés repeticbes de cada, totalizando 24 amostras. A

leitura dos espectros foi realizada na regido espectral de 600a4000 cm™.

3.6 Organizacdo dos dados

A andlise multivariada requer a organizagdo do conjunto de dados em
guestdo numa matriz (n x p), em que as linhas desta matriz representam o
conjunto das amostras e as colunas o das variaveis medidas, ou sgja, 0s
comprimentos de onda.

Uma matriz de dados X, contendo p medidas experimentais (variaveis)
obtidas para n amostras, pode ser graficamente representada por n pontos num
espaco p-dimensional.

Para conjuntos com muitas variaveis, a adta dimensionalidade
apresentada pode dificultar o tratamento dos dados e uma ferramenta matemética
gue possibilite uma melhor visualizagdo espacial dos mesmos (como por
exemplo, a andlise de componentes principais e andlise de agrupamentos

hierérquicos) torna-se de grande valia.

3.7 Processamento dos dados espectrais

As regifes onde ocorreram as principais diferencas entre os espectros
foram de 450 a 1.900 cm™ e 2.450 a 3.800 cm™ para as andlises de transmitancia
e DRIFT; e de 600 a 1.900 cm™* e 2.450 a 3.800 cm™ para a andlise de ATR.
Portanto, os dados utilizados nos cél culos foram relativos aos destas regides.

A transformacdo dos dados mais comum é centralos na média. Esta
operacdo foi feita na matriz de dados das medidas espectrais (X). 1sso
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corresponde a subtrair o valor de cada elemento da coluna pelo valor médio dos
elementos dessa coluna, resultando numa matriz, em que todas as colunas tém a
média zero. Esta operagdo, geramente, reduz a dimensdo do modelo (Thomas,
1994).

3.8 Andlise estatistica
As andlise realizadas foram:
e andlise de componentes principais (PCA);
e andlise agrupamentos hierarquicos (HCA);

e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS).

O software utilizado para o tratamento dos dados foi 0 R. Para a andlise
de PCA, afuncdo utilizada foi a prcomp (R Development Core Team, 2004). Os
dados foram centrados na média antes da realizacdo dos calculos. Para a andlise
de HCA, utilizou-se a funcdo hclust (R Development Core Team, 2004). A
disténcia utilizada foi a euclidiana e o método utilizado foi o método do vizinho
mais distante (complete linkage). Ja para a anadlise regressao, a funcao utilizada
foi amvr, por meio do pacote pls.pcr (Ron Wehrens, 2004) e o método utilizado

foi 0 SIMPLS, utilizando validac&o cruzada como validacéo do modelo.
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4 RESULTADOSE DISCUSSAO

4.1 Andlise detransmitancia

Na Figura 6 estdo representados os espectros do café e das amostras com
cevada, em diferentes proporgdes, obtidos por transmiténcia. Pequenas
diferencas podem ser observadas nas regides de 450 a 1.900 cm™ e de 2.450 a
3.800 cm™. No entanto, essas diferencas sdo t&0 pequenas e 0s espectros tao
complexos, que estatisticas multivariadas sd0 necess&rias para obter uma

diferenciacdo entre as amostras.
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FIGURA 6. Espectros do café e das amostras com cevada, em diferentes
proporgdes, obtidos por FTIR por meio da andlise de
transmitancia



4.1.1 Analise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) foi aplicada aos dados
obtidos na andlise de transmitancia.

Por meio do gréfico de cotovelo (Figura 7), € possivel determinar o
nimero de componentes principais necessarias para resumir a variagdo amostral
total. Este gréfico € um processo de determinacdo do nimero apropriado de

componentes a ser retido.
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FIGURA 7. Gréfico de cotovelo para as variancias das dez primeiras
componentes principais dos dados obtidos por FTIR (nas regides
espectrais de 450-1.900 e 2.450-3.800 cm™), por meio da andlise

de transmitancia
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Pela andlise da Figura 7 observa-se que um cotovelo é formado na
posicdo sete. I1sso significa que as componentes acima de 7 possuem a mesma
magnitude e so relativamente peguenas. Sendo assim, as sete primeiras
componentes sdo suficientes pararesumir a variagdo amostral total.

A porcentagem de variancia das dez primeiras componentes principais
esta apresentada na Tabela 1.

TABELA 1. Porcentagem de variancia e porcentagem de variancia acumulada
para a andlise de PCA dos dados obtidos por FTIR (nas regifes
espectrais de 450-1.900 e 2.450-3.800 cm'), por meio da andlise

de transmitancia em amostras de café puro e café com cevada.

PC escores| % devariancia| % de variancia
acumulada
1 66,30 66,30
2 23,40 89,70
3 5,19 94,89
4 2,50 97,39
5 1,35 98,74
6 0,77 99,51
7 0,15 99,66
8 0,09 99,75
9 0,07 99,82
10 0,06 99,88
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Para a andlise de transmitancia, 7 componentes principais explicam
99,66% da variabilidade dos dados analisados, dos quais 66,30% sdo explicados
pela componente principal 1 (PC1), 23,40% pela componente principal 2 (PC2)
e 5,19% pela componente principal 3 (PC3).

A dispersdo das amostras € mostrada por meio do gréfico de escores da
primeira (PC1) contra a segunda componente principal (PC2) (Figura8).
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FIGURA 8. Grafico de dispersdo da primeira (PCl) e segunda (PC2)
componentes principais. (As letras correspondem as diferentes

proporcBes de cevada e os indices 1, 2 e 3 referem-se a repeticdo)
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O gréfico de dispersdo ndo apresenta uma separacdo especial das
diferentes amostras. Apenas o café, com 10% de cevada (F1, F2 e F3) esta
separado das demais e apresenta dispersdo bem irregular. As amostras de café
com 20% de cevada (H1, H2 e H3) estdo bem agrupadas e separadas das demais.
Ja para as outras amostras ndo é possivel verificar agrupamento, ndo permitindo
uma separagdo conveniente das mesmas. Sendo assim, pode-se dizer que a
técnica de transmiténcia ndo foi capaz de separar o café puro do café adulterado;

porém, é possivel detectar amostras com teores de cevada acima de 20%.

4.1.2 Analise de agrupamentos hierarquicos (HCA)

Apbs a PCA, foi redlizada a andlise de agrupamentos hierarquicos
(HCA) utilizando-se, assim, um numero reduzido de varidveis. A matriz de
similaridade foi obtida pelo célculo da distancia euclidiana e o0 método utilizado
foi o do vizinho mais distante (complete linkage). Os grupos formados estéo

representados na Figura 9, em um dendograma compl eto.
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FIGURA 9. Dendograma completo de 21 amostras de café puro e café com
cevada, obtido por distancia euclidiana e pelo método do vizinho

mais distante

Como jé& havia sido observado na andlise de componentes principais, as
amostras com 10% de cevada (F1, F2 e F3) distribuem-se de forma irregular,
ndo permitindo agrupa-las. Porém, observa-se um grupo formado pelas amostras
com 20% de cevada (H1, H2 e H3), o que confirma o resultado observado na

dispersdo das amostras no grafico de escores. Ndo foi possivel separar o café
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puro do café adulterado por meio da técnica de HCA, confirmando os resultados
obtidos na PCA.

4.1.3 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) foi realizada para as
amostras de café puro e de café com cevada. O modelo PLS construido utilizou
as varidveis originais e o méodo utilizado foi o SMPLS, usando validagéo
cruzada. O modelo de regressao étimo foi obtido com 5 PLS escores (varidveis
latentes). O modelo PLS aplicado ndo apresentou uma boa correlacdo entre as
concentragdes de cevada estimadas e as concentracdes reais de cevada. O r?
observado foi de apenas 58%. Os valores de concentracdo de cevada estéo

plotados contra os val ores estimados no modelo na Figura 10.

Regressdo_Transmitancia
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FIGURA 10. Vaores de referéncia versus valores estimados pelo modelo PLS
com cinco variaveis latentes (Método SIMPLS e vaidacéo
cruzada)
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Na Figura 11, estéo representados os erros absolutos do modelo PLS
aplicado. O erro absoluto € a diferenca entre o valor verdadeiro (y) e o valor
estimado ( fl) (erro absoluto = y - f/ ). Observa-se que os valores estimados
s80, ha maioria, inferiores aos valores verdadeiros. Os maiores problemas sdo
verificados nas concentragbes mais baixas. Observa-se que, para concentragtes
de cevada menores que 15%, o erro é muito significativo, superando até mesmo

o valor verdadeiro.
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FIGURA 11. Gréfico de erros absolutos contra as concentracdes de referéncia

4.2 Reflectancia difusa (DRIFT)

Os espectros obtidos por reflectancia difusa (DRIFT) para o café e para
as amostras com cevada em diferentes proporgdes sdo mostrados na Figura 12.
Algumas diferengas podem ser observadas nas regides espectrais de 450-1.900 e
2.450-3.800 cm'™. Porém, essas diferencas sdo t40 pequenas e 0s espectros tao
complexos, que estatisticas multivariadas sdo necessarias para se obter uma
melhor diferenciacéo entre as amostras.
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FIGURA 12. Espectros de infravermelho obtidos por reflectancia difusa
(DRIFT) para café puro e café com cevada, em diferentes

proporcoes

4.2.1 Analise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) foi aplicada a todos os
dados obtidos por DRIFT nas regides de 450-1.900 e 2.450-3.800 cm™.

O gréfico de cotovelo (Figura 13) € um processo de determinacdo do
nimero apropriado de componentes a ser retido. Por meio deste, é possivel
determinar 0 nUmero de componentes principais necessarias para resumir a

variagdo amostral total.
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FIGURA 13. Gréfico de cotovelo para as variancias das dez primeiras
componentes principais dos dados obtidos por reflectancia
difusa (DRIFT), nas regides espectrais de 450-1.900 e 2.450-
3.800 cm*

Pela andlise da Figura 13 observase que um cotovelo é formado
aproximadamente na posi¢8o quatro. 1sso significa que as componentes acima de
guatro possuem a mesma magnitude e so relativamente pequenas. Conclui-se
entdo, que apenas quatro componentes principais sd0 necessarias para se

explicar o comportamento das variancias das variaveis estudadas.



A porcentagem das dez primeiras componentes principais esta

apresentada na Tabela 2.

TABELA 2. Porcentagem de variancia e porcentagem de variancia acumulada

para a andlise de PCA, para os dados obtidos por DRIFT nas
regides espectrais de 450-1.900 e 2.450-3.800 cm™.

PC escores % de % de variancia
variancia acumulada
1 85,00 85,00
2 3,60 88,60
3 1,79 90,39
4 1,44 91,83
5 1,08 92,91
6 0,85 93,76
7 0,77 94,53
8 0,59 95,12
9 0,54 95,66
10 0,51 96,17

Em termos de percentual acumulado de variancia, verifica-se que cerca

de 92% da variancia sdo explicados por quatro componentes principais.

No gréafico de escores da primeira (PC1) contra a segunda componente

principal (PC2), esta representada a dispersdo das amostras analisadas por
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reflecténcia difusa (DRIFT) nas regides espectrais de 450-1.900 e 2.450-
3.800cm™ (Figura 14).
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FIGURA 14. Gréfico de dispersdo da primeira (PC1l) e segunda (PC2)
componentes principais (as letras correspondem as diferentes
proporcdes de cevada e os itens 1,2 e 3 referem-se a repeticéo)
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Na andlise do grafico de dispersdo das amostras, observa-se que estas se
encontram distribuidas de forma irregular. N&0 houve separacdo completa,
porém, as amostras com 20% de cevada (H1, H2 e H3) e as amostras de café
puro (A1, A2 e A3) encontram-se separadas das demais. Porém, estao agrupadas
com duas amostras com 0,5% de cevada (B1 e B2). Portanto, foi possivel
separar 0 café puro de quase todas as amostras adulteradas, com excegdo
daguelas com teores de 0,5% de cevada. O modelo permitiu, ainda, a distingéo

das amostras com teor de 20% de cevada.

4.2.2 Analise de agrupamentos hier arquicos (HCA)

A Andise de Agrupamentos Hierarquicos foi realizada com base na
PCA, utilizando-se, assim, um numero reduzido de variaveis. A matriz de
similaridade foi obtida por meio do calculo da distancia euclidiana e 0 método
utilizado foi o do vizinho mais distante (complete linkage). A matriz utilizada
para o calculo da matriz de similaridade foi a matriz de escores. Os grupos

formados estdo representados em um dendograma completo (Figura 15).

47



=
m—
L |
= ]
O =
£
< o
ey 0
— —
=
]
= =
- |
T T ’7 r
oy
‘:._"-'”‘-I L | T_I
Um o 200 Teoaum o
(N [} (TTRLNTS
EE@@ {SE N A
A B C D E F G H
0% 0,5% 3% 5% 7% 10% 15% 20%

FIGURA 15. Dendograma completo de 24 amostras, obtido por distancia

Apesar da aparente distingdo das amostras com 20% de cevada
observada no gréfico de dispersdo, ndo foi possivel obter uma boa separacdo das

euclidiana e pelo método do vizinho mais distante (as letras

correspondem as diferentes proporgdes de cevada e ositens 1, 2

e 3 referem-se a repeticao)

amostras com atécnicade HCA.
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4.2.3 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) foi realizada para as
amostras de café puro e para as amostras com cevada em diferentes proporgdes.
Foram utilizados os dados originais na construgdo do modelo PLS e o método
utilizado foi 0 SIMPLS. Usando validacdo cruzada, o0 modelo de regressio étimo
foi obtido com 4 PLS escores (varidveis latentes). O modelo aplicado ndo
apresenta uma boa correlagdo entre as concentragdes reais de cevada e as
concentragdes de cevada estimadas. O coeficiente de correlagdo (r?) observado
foi de 71% apenas. Os valores de referéncia estdo plotados contra os valores

estimados no modelo na Figura 16.

Regressdo_DRIFT

20 )

y = 0.6526x + 2.7888 PS
R*=0.7124
15

Concentracdes estimadas (%(m/m))

20

Concentracdes de referéncia (%(m/m))

FIGURA 16. Vaores de referéncia versus valores estimados pelo modelo PLS
com quatro variaveis latentes (método SIMPLS e validacédo

cruzada)
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Os erros absolutos do modelo PLS aplicado estéo representados na

Figura 17. O erro absoluto é a diferenca entre o valor verdadeiro (y) e o valor
estimado ( )’/) (erro =y - f/). Observa-se uma tendéncia dos valores mais

baixos de concentragdo de cevada serem superestimados enquanto que os
valores mais altos de concentragcdo de cevada sdo subestimados.
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FIGURA 17. Gréfico de erros absol utos contra as concentragdes de referéncia

4.3 Reflectancia total atenuada (ATR)

Na Figura 18 estéo representados os espectros obtidos por reflecténcia
total atenuada (ATR) para o café puro e para as amostras com cevada em
diferentes proporcdes. Observam-se pequenas diferencas nas regites de 600-
1.900 e 2.450-3.800 cm™. No entanto, essas diferencas s td0 pequenas e 0s
espectros tdo complexos, que estatisticas multivariadas sdo necessérias para se

obter uma melhor diferenciagdo entre as amostras.
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FIGURA 18. Espectros de infravermelho obtidos por reflectancia total atenuada

(ATR) para café puro e café com cevada, em diferentes

proporcoes

4.3.1 Analise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) foi aplicada aos dados
obtidos por ATR nas regifes de 600-1.900 e 2.450-3.800 cm™. E possivel
determinar 0 nUmero de componentes principais necessarias para resumir a
variagdo amostral total por meio da andlise do gréfico de cotovelo (Figura 19).

Este gré&fico é um processo de determinagdo do nUmero apropriado de

componentes a ser retido.
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FIGURA 19. Gréfico de cotovelo para os dados de infravermelho (ATR) das

varidncias representadas para as dez primeiras componentes
principais

Pelo gréfico da Figura 19, observa-se que um cotovelo é formado
exatamente na posi¢cdo dois. I1sso significa que as componentes acima de dois
possuem aproximadamente a mesma magnitude e sdo relativamente pequenas,

indicando que as duas primeiras componentes sdo suficientes para explicar a

varincia amostral total. A porcentagem das dez primeiras componentes
principais esta apresentada na Tabela 3.
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TABELA 3. Porcentagem de variancia e porcentagem de variancia acumulada

para a andlise de PCA, para os dados obtidos por reflectancia total
atenuada (ATR), nas regifes espectrais de 600-1.900 e 2.450-

3.800 cm™.
PC escores % de % de variancia
variancia acumulada
1 98,500 98,500
2 0,926 99,426
3 0,197 99,623
4 0,145 99,768
5 0,129 99,897
6 0,062 99,959
7 0,030 99,989
8 0,008 99,997
9 0,005 100,005
10 0,003 100,008

Para a andlise de ATR, duas componentes principais explicam 99,43%
da variabilidade dos dados analisados, sendo 98,5%  explicados pela
componente principal 1 (PC1) e 0,93% pelacomponente principa 2 (PC2).

A dispersio das amostras é mostrada por meio do grafico de escores da

primeira (PC1) contra a segunda componente principa (PC2) (Figura 20).
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FIGURA 20. Gréfico de dispersdo da primeira (PCl) e segunda (PC2)
componentes principais (as letras correspondem as diferentes

proporcdes de cevada e ositens 1, 2 e 3 referem-se a repeticao)
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Por meio do gréfico de escores, observa-se que as amostras encontram-
se separadas de acordo com o teor de cevada que apresentam, sendo evidenciada
a separacdo do café puro das demais amostras, com exce¢cdo de uma amostra
com 0,5% de cevada. As amostras que continham 20% de cevada ficaram mais
separadas. Sendo assim, pode-se dizer que a técnica de espectroscopia por ATR
€ capaz de distinguir café puro de café adulterado, com excecdo de amostras

com 0,5% e permite detectar amostras de café com 20% de cevada.

4.3.2 Andlise de agrupamentos hier arquicos (HCA)

Apbs a PCA, foi redlizada a andlise de agrupamentos hierarquicos
utilizando-se assim um numero reduzido de variaveis. O método utilizado foi o
do vizinho mais distante (complete linkage) e a matriz de similaridade foi obtida
pelo célculo da disténcia euclidiana. A matriz utilizada para o calculo da matriz
de similaridade foi a matriz de escores. Os grupos formados estéo representados

em um dendograma compl eto (Figura 21).
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FIGURA 21. Dendograma completo de 24 amostras, obtido por distancia
euclidiana e pelo méodo do vizinho mais distante (as letras
correspondem as diferentes proporgdes de cevada e ositens 1, 2
e 3 referem-se a repeticao)

No dendograma, observa-se a separacdo de dois grupos principais, sendo
um grupo formado pelo café puro e o outro pelas amostras com cevada. Além

disso, observa-se que ha uma tendéncia de agrupamento entre as amostras com

56



teores de cevada aproximados. No grupo formado pelas amostras com cevada
observa-se um subgrupo formado pelas trés amostras, com teor de 20% de
cevada. Dessa forma, confirma-se o resultado obtido na observacéo do gréfico
de escores, em que houve separacédo do café puro, com excegdo de uma amostra
contendo 0,5% de cevada e a distin¢&o das amostras com 20%.

4.3.3 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

Foi realizada a regresséo por minimos quadrados parciais (PLS) para as
amostras de café puro e de café com cevada. O modelo PLS construido utilizou
as variaveis originais e 0 método PL S aplicado foi 0 SMPLS. Usando validagéo
cruzada, o modelo de regressdo 6timo foi obtido com 3 PLS escores (varidveis
latentes). Na Figura 22 estdo plotados os valores de referéncia contra os valores
estimados no model o.

Regressdo_ATR

y = 0.9839x + 0.1308
20 ~ R?=0.9833

Concentragdes estimadas (%(m/m))

20 25

Concentragdes de referéncia (%(m/m))

FIGURA 22. Valores de referéncia versus valores estimados no modelo PLS
com trés variaveis latentes (método SSIMPLS e validagdo cruzada)
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No gréfico de dispersdo dos erros absolutos observa-se uma boa
distribuicdo dos erros em torno dos valores verdadeiros, mostrando que no
modelo utilizado, ndo ha efeitos de tendéncias. Apesar dos erros absol utos serem
elevados para as concentragdes baixas de cevada, foi observada uma boa
correlagdo entre os valores verdadeiros e os valores estimados. O coeficiente de
correlacdo (r’) encontrado foi de 98%. Na Figura 23, estéo representados os

erros absolutos do modelo.
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FIGURA 23. Gréfico de erros absolutos contra as concentracdes de referéncia

58



5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho permitem concluir que:

as técnicas de espectroscopia na regido do infravermelho médio
mostraram-se eficazes na avaliacdo de amostras de café com cevada,
tendo que a técnica de reflectancia total atenuada (ATR) apresentado

uma melhor €eficiéncia;

pelos méodos quimiométricos de andise foi possivel detectar a
presenca de cevada (substéancia usada como adulterante) no café torrado

e moido de maneira simples e com bons resultados;

em se tratando de um conjunto de dados tdo grande, a utilizacdo de
métodos quimiométricos € de grande valia, uma vez que sem estes fica

bastante dificil a andlise conjunta de todas as variaveis,

0 uso de aplicativos de fonte aberta permite a obtencdo de resultados de
gualidade, ampliando assim, a inclusdo tecnol6gica de grupos de

pesqui sa com menor acesso aos recursos disponiveis;

a andise de PCA foi muito eficiente na reducéo da dimensionalidade
dos dados. A dispersdo das amostras foi representada em apenas duas
componentes principais, com uma porcentagem de explicacdo da
variéncia maior que 90%. Foi possivel separar o café puro do café com
cevada nas andises de ATR e DRIFT, com excecdo de amostras

contendo 0,5% de cevada;
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e aandise HCA permitiu separar o café puro do café com cevada em dois
grupos distintos, com a técnica de ATR, adém de apresentar uma

tendéncia de agrupamento das amostras semel hantes;

e aregressdo por minimos quadrados parciais (PLS) mostrou-se de grande
eficiéncia para a técnica de ATR. Estabeleceu-se uma boa correlacéo
entre os valores verdadeiros e os valores estimados de cevada com

coeficiente de correlagio (r°) de 98%.

5.1 Per spectivas futuras

Vale ressaltar que os parametros discutidos neste trabalho n&o devem ser
tomados isoladamente como parémetros para apontar a presenca de adulterantes
em café e sm apenas como indicativo quantitativo. Sendo assim, como
perspectivas futuras, tem-se a possibilidade de realizacdo da determinacéo de
outros tipos de adulterantes do café.

Estas determinagBes, possivelmente, serdo ser feitas usando a técnica de
espectroscopia na regido do infravermelho médio, com aplicacdo de métodos

quimiomeétricos e calibragdo multivariada.
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