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RESUMO

SOUZA, Jamille Carvalho, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2024. Emprego
da espectroscopia no infravermelho proximo para caracterizacao in situ da composicao
de alimentos e substancias ilicitas. Orientadora: Maria do Carmo Hespanhol.

Dois espectrofotdmetros operando na regido do infravermelho préximo (NIR) miniaturizados e
de baixo custo: NanoNIR (Texas Instruments Inc., EUA), que monitora a faixa espectral de 900
a 1700 nm, e NeoSpectra micro-FT-NIR (Si-ware, Egito), operando entre 1350 e 2550 nm;
foram avaliados para determinar caracteristicas de cafés comerciais e para caracterizar amostras
de cocaina apreendidas pela Policia Federal. Além disso, também foi proposta uma nova
abordagem analitica baseada na espectroscopia NIR, usando o NeoSpectra, andlise de
correlacdo e andlise multivariada de dados para selecionar produtos comerciais. Essa
abordagem foi aplicada em amostras de edulcorantes vendidas a granel. Para tanto, foram
coletados espectros NIR de conjuntos abrangentes de amostras de cafés de capsulas, cocaina e
edulcorantes. Esses espectros foram pré-processados e tratados com o software
Unscrambler 11.0 (Aspen Technologies, Noruega), avaliados utilizando andlise de
componentes principais (PCA), modelagem independente e flexivel por analogias de classes
(SIMCA), resolu¢do de curva multivariada de minimos quadrados alternantes (MCR-ALS) e
minimos quadrados parciais (PLS). No caso dos cafés, diferencas entre lotes de um mesmo tipo
de café puderam ser observadas e modelos quantitativos baseados em PLS foram construidos
para determinar as caracteristicas de intensidade, amargor, corpo, torra e acidez das amostras.
J4 para as amostras de cocaina, ambos os instrumentos mostraram a diferenca entre cocaina
base e cloridrato de cocaina empregando-se PCA. Além disso, foram construidos modelos de
classificacdo SIMCA e de regressdao PLS, a fim de identificar e quantificar, respectivamente, o
teor de cocaina nas amostras. E, por fim, o estudo de caso dos edulcorantes a granel mostrou
que a combinacdo de técnicas multivariadas com inspe¢do visual de espectros e correlacao
espectral produz resultados qualitativos e quantitativos confidveis, reduzindo o custo de
implementacdo ao evitar o uso de instrumentos caros e grandes conjuntos de dados de amostras
analisadas por métodos analiticos de referéncia. Os resultados revelaram o potencial dos
espectrofotometros NIR miniaturizados e de baixo custo para caracterizar qualitativa e

quantitativamente diversos tipos de amostras de interesse comercial e forense.

Palavras-chave: Espectroscopia no infravermelho proximo; Espectrofotdmetros NIR
portateis; Andlise in situ; Anélise multivariada de dados; Andlise de correlagcdo espectral; Café

torrado e moido; Cloridrato de cocaina; Cocaina base livre; Edulcorantes a granel.



ABSTRACT

SOUZA, Jamille Carvalho, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2024. Use of near-
infrared spectroscopy for in situ characterization of the composition of foods and illicit
substances. Adviser: Maria do Carmo Hespanhol.

Two miniaturized, low-cost near-infrared (NIR) spectrophotometers: NanoNIR (Texas
Instruments Inc., USA), which monitors the spectral range from 900 to 1700 nm, and
NeoSpectra micro-FT-NIR (Si-ware, Egypt), operating between 1350 and 2550 nm; were
evaluated to determine characteristics of commercial coffees and to characterize cocaine
samples seized by the Brazilian Federal Police. Furthermore, a new analytical approach based
on NIR spectroscopy, using NeoSpectra, correlation analysis and multivariate data analysis to
select commercial products was also proposed. This approach was applied to bulk sweeteners.
Therefore, NIR spectra were collected from comprehensive sample sets of capsule coffee,
cocaine and sweeteners. These spectra were pre-processed and treated with Unscrambler 11.0
software (Aspen Technologies, Norway), and were evaluated using principal component
analysis (PCA), soft independent modelling by class analogy (SIMCA), multivariate curve
resolution — alternating least squares (MCR-ALS), and partial least squares (PLS). In the case
of coffees, differences between batches of the same type of coffee could be observed and
quantitative models based on PLS were built to determine intensity, bitterness, body, roast and
acidity of the samples. For the cocaine samples, both instruments showed the difference
between free base cocaine and cocaine hydrochloride employing PCA. Furthermore, SIMCA
classification and PLS regression models were constructed in order to identify and quantify,
respectively, the cocaine content in the samples. And finally, the bulk sweeteners case study
showed that combining multivariate techniques with visual inspection of spectra and spectral
correlation produces reliable qualitative and quantitative results, reducing implementation cost
by avoiding the use of expensive instruments and large sets of data from samples analyzed by
reference analytical methods. The results revealed the potential of miniaturized, low-cost NIR
spectrophotometers to qualitatively and quantitatively characterize different kinds of samples

of commercial and forensic interest.

Keywords: Near infrared spectroscopy; Portable near infrared spectrophotometers; In situ
analysis; Multivariate data analysis; Spectral correlation analysis; Ground roasted coffee;

Cocaine hydrochloride; Free base cocaine; Bulk sweeteners.
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INTRODUCAO GERAL

Investir no desenvolvimento de metodologias analiticas rdpidas e que ndo destruam ou
alterem o material analisado pode ser muito interessante para alguns tipos de amostras,
especialmente no caso de alimentos, medicamentos e substancias ilicitas. Nesse sentido, o uso
da espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) se mostra como uma alternativa vidvel
para grande parte dessas matrizes, uma vez que € uma técnica ndo-destrutiva, rapida e que
apresenta resposta analitica para amostras que contenham liga¢des C-H, N-H, S-H, O-H, entre
outras, em sua composicao [1]. Além disso, com o advento da miniaturizag@o e a produgdo de
instrumentos portateis de mais baixo custo, hd a possibilidade de desenvolver diversas
metodologias baseadas em NIRS, que permitam a andlise direta, rdpida e in situ de amostras,
contribuindo assim para a triagem e o controle de qualidade de substancias e produtos em
diferentes circunstancias.

Entretanto, € importante destacar os principais desafios do emprego da NIRS nessas
condic¢des, que sdo o de atestar a qualidade e a robustez dos instrumentos portdteis de baixo
custo disponiveis, e o de extrair informagcdes analiticas dos espectros NIR, dada a complexidade
da composi¢ao das matrizes e a variacdo do teor dos analitos nas amostras analisadas, que se
refletem na complexidade dos espectros NIR obtidos (visto que, na andlise direta, ndo ha
nenhum tipo de preparo de amostra e todos 0s seus componentes poderdo contribuir para o sinal
analitico).

Os principais instrumentos portiteis utilizados no desenvolvimento de métodos
empregando NIRS, descritos na literatura, sdo: MicroNIR — Viavi Solutions; NIRScan — Texas
(Innospectra, Tellspec-Tellspec Inc.); SciO — Comsumer Physics; NeoSpectra — Si-Ware;
MicroPhazir — Thermo Fisher [2].

A fim de avaliar a capacidade desses instrumentos de produzir informacdes analiticas
uteis, dois espectrofotometros NIR miniaturizados de baixo custo foram empregados nos
trabalhos que se seguem, sendo eles: NIRScan — Texas; e NeoSpectra — Si-Ware.

O espectrofotometro NIRScan (Texas Instruments Inc.) monitora a regido espectral de
900 al700 nm com uma resolu¢do nominal de 10 nm. Duas pequenas fontes de radiacdo de
filamento de tungsténio (0,7 W) estdo incorporadas no instrumento, proximas a sua janela de
medicdo. A medicdo € feita no modo de reflectancia difusa e a radiacdo NIR, que retorna da
amostra, passa por uma fenda de entrada e € direcionada para uma rede de difracdo fixa que
projeta a radiag@o dispersa na superficie de um conjunto bidimensional de microespelhos. O

arranjo espectrométrico do NanoNIR emprega a tecnologia MEMS (Micro Electro Mechanical
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System), que controla o conjunto bidimensional de microespelhos, desviando um comprimento
de onda selecionado em direcdo ao detector de ponto tnico de InGaAs, que registra as
intensidades da radiacao NIR [3].

O outro espectrofotdmetro (NeoSpectra, Si-Ware, Egito) apresenta um interferdmetro
baseado em MEMS para monitorar a faixa espectral de 1350 a 2550 nm, e emprega a
transformada de Fourier (FT) para recuperar os espectros de absor¢do. A resolugdo espectral
reivindicada pelo fabricante estd na faixa de 8 — 16 nm [4].

Juntamente com o uso de ferramentas quimiométricas, propds-se desenvolver novos
métodos para monitorar a qualidade e as caracteristicas sensoriais de cafés de cdpsula, a
composi¢do de amostras suspeitas de conterem cocaina, € a natureza e a autenticidade de
edulcorantes comercializados a granel.

Inicialmente, esses dois instrumentos foram empregados para avaliar as caracteristicas
sensoriais de cafés torrados e moidos. O conjunto amostral foi constituido por amostras de
capsulas de café espresso da marca Nespresso. Essas amostras possuem um controle de
qualidade rigoroso, o que minimiza a variabilidade entre amostras de mesmo tipo, e, além disso,
o fornecedor disponibiliza diversas informacdes acerca das caracteristicas dos cafés. Dessa
forma, apesar de ndo terem sido feitas andlises por outras técnicas analiticas, foi possivel
explorar amplamente os dados espectrais NIR obtidos e avaliar as potencialidades do uso desses
instrumentos portateis no desenvolvimento de métodos analiticos.

Posteriormente, esses instrumentos também foram empregados na andlise de amostras
de cocaina, apreendidas pela Policia Federal do Brasil (PF). Neste caso, todas as amostras ja
haviam sido previamente analisadas por outros métodos de referéncia. Entretanto, trata-se de
um conjunto de amostras mais heterogéneo. Sendo assim, o objetivo foi investigar a viabilidade
do uso desses instrumentos portdteis e da técnica NIR para extrair informacdes acerca da
composi¢do das amostras e propor um novo método rapido e ndo-destrutivo de triagem de
substancias suspeitas.

E, por fim, no terceiro capitulo, é apresentada uma ideia inovadora de utilizar a
espectroscopia NIR, empregando um instrumento portatil (neste caso, apenas o NeoSpectra foi
usado), juntamente com a andlise multivariada de dados, para rastrear a autenticidade de
produtos comerciais, sem a necessidade de utilizar técnicas de referéncia. E, como estudo de
caso, amostras comerciais de edulcorantes adquiridos a granel foram analisadas.

Além de visar o desenvolvimento de metodologias portiteis de andlise direta de

amostras solidas, este trabalho também prop0s reduzir os custos de implementacdo dos novos
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métodos, através do emprego de instrumentos de baixo custo e da redug¢do do emprego de

métodos de referéncia.
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Capitulo 1: Viabilidade do uso de espectrofotometros compactos de infravermelho
proximo e analise multivariada de dados para avaliar caracteristicas de café torrado e

moido

Este capitulo € baseado no manuscrito publicado:

Jamille Carvalho Souza, Celio Pasquini, Maria C. Hespanhol. Food Control, 138 (2022)
109041. https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2022.109041

RESUMO

Dois espectrofotometros no infravermelho préximo (NIR) miniaturizados e de baixo custo,
operando em duas faixas espectrais diferentes (900—-1700 nm e 1300-2500 nm) e empregando
diferentes tecnologias espectrométricas, foram avaliados para determinar diversas
caracteristicas de cafés comerciais torrados e moidos, usando andlise multivariada. O conjunto
abrangente de amostras compreendeu cento e quarenta e cinco amostras de diferentes
procedéncias, misturas de variedades (ardbica/ardbica e ardbica/robusta) ou variedade dnica
(ardbica), descafeinados ou regulares, apresentando diversos graus de caracteristicas sensoriais
(amargor, intensidade, acidez, corpo e torra), conforme informado pelo fabricante. Os espectros
representativos das amostras foram adquiridos utilizando um dispositivo de sondagem que
proporciona deslocamento rotacional e linear do frasco da amostra. O conjunto de dados
espectrais foi avaliado utilizando modelos de andlise de componentes principais (PCA) com o
objetivo de verificar a capacidade de discriminacdo de ambos os instrumentos. Quando
avaliados até a quarta componente principal por ambos os instrumentos compactos, os cafés
sao agrupados e bem diferenciados de acordo com a origem, variedade, e presen¢a de cafeina
pelos scores da PCA. Diferengas entre lotes de um mesmo tipo de café podem ser observadas.
Modelos quantitativos baseados na regressdo de minimos quadrados parciais (PLS) foram
construidos para avaliar a viabilidade dos espectrofotometros miniaturizados em determinar as
caracteristicas de intensidade, amargor, corpo, torra e acidez das amostras. Essas caracteristicas
sensoriais podem ser previstas por modelos de minimos quadrados parciais com erros
quadraticos médios de validagdo externa de 1,3, 0,7, 0,6, 0,5¢ 0,8 ¢ 1,2, 0,7, 0,5, 0,5 € 0,7 para
intensidade, amargor, corpo, torra, e acidez, respectivamente, utilizando os conjuntos de dados
obtidos pelos instrumentos NanoNIR e NeoSpectra e empregando varidveis selecionadas pelo
algoritmo Jack-Knife. Os resultados quantitativos podem ser melhorados utilizando modelos
de regressdo local construidos com um conjunto restrito de amostras. Em geral, os resultados

revelam o potencial dos espectrofotometros NIR miniaturizados e de baixo custo para


https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2022.109041
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caracterizar qualitativa e quantitativamente o café torrado e moido comercial, com uma ligeira
vantagem de usar o instrumento que fornece a faixa de comprimento de onda mais abrangente

e ¢ baseado na tecnologia da transformada de Fourier.

Palavras-chave: Espectroscopia no infravermelho préximo; Espectrofotdmetros compactos de
infravermelho préximo; Café torrado e moido; Determinag¢do de caracteristicas de café;

Classificacdo comercial do café; Andlise multivariada.
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1.1 INTRODUCAO

O café € uma das bebidas mais consumidas no mundo. Os grdos torrados, moidos e
prontos para uso sdo a forma mais comum de comercializagdo do produto a disposicao do
cliente final. Recentemente, varios revendedores estao fornecendo cafés moidos de uma dnica
origem, com misturas de variedades distintas (ardbica/robusta ou ardbica/ardbica), processados
para atingir uma diversidade de atributos sensoriais desejados. Cafés descafeinados também
estdo disponiveis para clientes intolerantes a cafeina. Intensidade, amargor, corpo, acidez e
grau de torra sdo atributos sensoriais de cafés moidos normalmente reportados para produtos
comerciais.

A variedade de produtos comercializados exige métodos analiticos precisos, rapidos,
de baixo custo e ecologicamente corretos (verdes), capazes de avaliar objetivamente as
caracteristicas qualitativas e sensoriais do café moido comercial.

Métodos analiticos baseados em espectroscopia vibracional como espectroscopia
infravermelho (IR) e infravermelho préximo (NIRS) e andlise multivariada atendem a maioria
dos requisitos para avaliar qualitativa e quantitativamente as principais caracteristicas do café
moido. Esse assunto ja foi revisado [5], [6]. Diversos trabalhos relatam a eficdcia dos métodos
baseados na NIRS para determinar a origem geogréfica [7], [8], [9], [10], variedade [11], [12],
atributos sensoriais [13], [14], [15], qualidade [16], [17], adulteracdo [18], [19], composi¢cao
[12], [20], e caracteristicas especificas [21], [22] de graos de café verdes ou torrados, inteiros
ou moidos. Em comum, no entanto, esses métodos baseiam-se em conjuntos restritos de dados
espectrais, considerando a variabilidade das amostras comercializadas, obtidos com
instrumentos de bancada de alto custo.

Recentemente, as tecnologias de miniaturizacdo permitiram a producdo de
instrumentos NIR compactos e de baixo custo (US$ 1.000-5.000). Mais de vinte instrumentos
miniaturizados estdo atualmente disponiveis [1]. Poucos trabalhos utilizando esse tipo de
instrumento sdo encontrados na literatura, descrevendo seu uso em métodos analiticos para
avaliar um ndmero restrito de caracteristicas do café moido, como grau de torra, empregando
amostras da mesma origem, blend ou monovarietal [23], [24], [25].

Devido a sua introdugdo relativamente recente no mercado, os instrumentos compactos
e de baixo custo precisam ser avaliados de forma mais abrangente para determinar sua
viabilidade na estimativa eficaz das caracteristicas do café moido.

Este trabalho avalia o potencial de dois instrumentos NIR compactos em produzir

informacdes precisas capazes de distinguir a origem, blends, marcas e quantificar as
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propriedades sensoriais do café torrado moido. Foram avaliados dois instrumentos compactos
e de baixo custo. Um € baseado na tecnologia dispersiva e o outro na tecnologia de
transformada de Fourier (FT), monitorando diferentes faixas de comprimento de onda.

O objetivo deste trabalho ndo € validar definitivamente os resultados dos métodos de
classificacdo e regressdo, mas avaliar a viabilidade e as limitacdes do uso de instrumentos
compactos e andlise multivariada para discriminar entre diversos produtos comerciais de
acordo com seus atributos de qualidade e caracteristicas dos cafés torrados e moidos, conforme
relatados pelo revendedor. Portanto, este trabalho utiliza amostras e emprega as informagdes
fornecidas por uma empresa de café idonea para formar um conjunto abrangente de dados
espectrais NIR, que permite avaliar e comparar o desempenho de instrumentos NIR compactos

e analise multivariada a fim de avaliar diversas caracteristicas de cafés torrados e moidos.
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1.2 OBJETIVO

Desenvolver um novo método espectroscopico para avaliar caracteristicas sensoriais de
cafés torrados e moidos, empregando dois espectrofotometros NIR portateis e de baixo custo e

analise multivariada de dados.
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1.3 MATERIAIS E METODO

1.3.1 Amostras

O conjunto amostral empregado neste trabalho compreende 145 cafés torrados e moidos
retirados de cdpsulas comerciais de café expresso (Nespresso, Lausanne, Suica) de 28 tipos
diferentes. A Tabela 1.1 apresenta as caracteristicas do conjunto de dados de acordo com as
informacdes encontradas na pagina do fabricante e nos rétulos das embalagens dos produtos.

Virios lotes (1 a 8) de diferentes tipos de café foram adquiridos diretamente do
revendedor/fabricante durante um ano. Duas cdpsulas de cada lote foram abertas e o contetido
imediatamente transferido para frascos de vidro cilindricos de 20 mL. Os tipos de café
“Nicaragua” e “Volluto Descafeinado” foram selecionados para avaliar a repetibilidade (mesma
amostra) e reprodutibilidade do mesmo lote (5 conjuntos de duas cdpsulas da mesma
embalagem) obtidas pelos espectros registrados pelos dois instrumentos NIR compactos.
Aproximadamente, 10 g de café moido sdo suficientes para encher o frasco. O pd foi
compactado dentro do frasco, vedado com filme de polipropileno e tampado. Depois de abertas,

as amostras foram conservadas em geladeira a 10 °C.



Tabela 1.1. Descri¢do do conjunto amostral empregado neste trabalho

Tipo N R/D Variedade Origem Intensidade Amargor Acidez Corpo Torra
Napoli 8 R Blend Arabica/Robusta América do Sul/Uganda 13 5 1 5 5
Kazaar 7 R Blend Arabica/Robusta N3o especificado 12 5 1 5 5

India 6 R Blend Arabica/Robusta india 11 5 1 4 5

Ristretto 7 R Blend Ardbica/Robusta América do Sul/Africa Oriental/Sul da India 10 4 3 4 4
Ristretto D 2 D Blend Arabica/Robusta América do Sul/Africa Oriental/Sul da India 10 4 3 4 4
Arpeggio 7 R Blend Ardbica América Latina (Costa Rica) 9 4 2 4 4
Arpeggio D 2 D Blend Ardbica América Latina (Costa Rica) 9 4 2 4 4
Cafezinho do Brasil 1 R Blend Ardbica Brasil 9 3 1 2 3
Envivo Lungo 7 R Blend Arabica/Robusta India/México 9 4 1 4 4
Fortissio Lungo 7 R Blend Ardbica India 8 3 2 3 4
Indonesia 6 R 100% Arabica Indonésia 8 3 2 4 4
Roma 6 R Blend Arabica/Robusta Brasil/México 8 4 4 3 3
Venezia 7 R Blend Ardbica/Robusta Brasil/Colémbia/Africa 8 3 1 4 4
Galapagos 1 R N3o especificado Galdpagos 7 2 2 2 1
Sumatra Vieilli 1 R Nao especificado Sumatra 7 2 0 2 3
Colombia 7 R 100% Arébica Coldmbia 6 3 4 3 3
Livanto 5 R Blend Arabica Brasil/Coldmbia/Guatemala 6 3 3 3 3
Capriccio 5 R Blend Aréabica/Robusta América do Sul (Brasil) 5 3 3 2 2
Nicaragua 9 R 100% Arabica Nicardgua 5 2 2 2 2
Shanghai Lungo 2 R Blend Arédbica Quénia/China/Indonésia 5 1 2 2 2
Buenos Aires Lungo 2 R Blend Arabica/Robusta Colombia/Uganda 4 1 2 1 1
Cosi 6 R Blend Arabica Costa Rica/Quénia 4 2 3 2 2
Ethiopia 7 R 100% Arabica Etidpia 4 2 4 2 2
Linizio Lungo 4 R Blend Arabica Brasil/Coldmbia 4 1 1 2 2
Vivalto Lungo 6 R Blend Ardbica Brasil/Colombia 4 2 2 2 3
Vivalto Lungo D 1 D Blend Arabica Brasil/Colémbia 4 2 2 2 3
Volluto 8 R Blend Ardbica Brasil/Colombia 4 2 3 2 2
Volluto D 8 D Blend Ardbica Brasil/Colombia 4 2 3 2 2

N: ndmero de lotes; R: café regular; D: café descafeinado.
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1.3.2 Espectrometros NIR compactos

Dois instrumentos NIR compactos foram empregados neste estudo. Um (instrumento 1)
¢ baseado em tecnologia dispersiva e usa um conjunto de microespelhos baseados em MEMS
(sistemas micro-eletromecanicos) para analisar os comprimentos de onda na faixa de 900 a
1700 nm (NanoNIR -Texas Instruments Inc. Austin, Texas, EUA). A resolugcdo espectral
nominal € de 10 nm. Os espectros foram registrados com 228 pontos de comprimento de onda.
Detalhes sobre o desempenho deste espectrofotometro podem ser encontrados em artigo
anterior [26].

O outro espectrofotdmetro (aqui denominado de instrumento 2 — NeoSpectra, Si-Ware,
Egito) apresenta um interferometro baseado em MEMS para monitorar a faixa espectral de 1350
a 2550 nm, empregando transformada de Fourier (FT) para recuperar os espectros de absorc¢ao.
Foram registrados 257 pontos de comprimento de onda por espectro. A resolucao espectral

reivindicada pelo fabricante estd na faixa de 8—16 nm.

1.3.3 Protocolo de medicao das amostras

Os frascos de vidro contendo amostras de café foram medidos representativamente no
modo de reflectancia difusa, empregando o dispositivo de sondagem linear-rotacional descrito
em artigo anterior [27]. As medidas foram feitas na temperatura do laboratério de 25 °C. Os
instrumentos compactos foram inseridos no compartimento préprio do dispositivo de sondagem
de forma intercambidvel, e todas as amostras tiveram seus espectros de reflectancia adquiridos
e expressos em absorbancia em funcao do comprimento de onda.

A referéncia utilizada foi um frasco preenchido com Spectralon®, garantindo 100% de
reflectancia sobre os comprimentos de onda de ambos os espectrofotometros e compensando
qualquer absor¢do da parede do frasco de vidro. Para o instrumento 1, cada espectro
representativo das amostras foi o resultado da média de trés varreduras com 90 espectros cada,
adquiridos em um intervalo de tempo de 20 s. Para o instrumento 2, os espectros representativos
resultaram de trés varreduras durante um tempo de integragdo de 20 s cada. O fabricante relata
que o interferometro realiza milhares de subvarreduras durante o tempo de integracao
empregado. Para ambos os instrumentos, o tempo total de medicao por amostra foi de cerca de

60 s.
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1.3.4 Tratamento dos dados

Todos os espectros médios representativos foram transformados pela segunda derivada
usando o algoritmo Savitzky-Golay, empregando uma janela simétrica de 15 pontos e um
polindmio de 2° grau. Os espectros adquiridos pelo instrumento 1 tiveram as extremidades da
faixa de comprimentos de onda (que possuem baixa razdo sinal-ruido) removidas apds a
derivacdo, resultando em espectros constituidos por 179 pontos na faixa de 998—1625 nm. Toda

a faixa espectral monitorada pelo instrumento 2 foi empregada.

1.3.5 Anadlise quimiométrica

Os conjuntos de dados foram processados utilizando o software Unscrambler 11.0
(Aspen Technologies, Noruega). Modelos baseados em andlise de componentes principais
(PCA) de todo o conjunto de amostras foram construidos usando os conjuntos de dados com
segunda derivada, obtidos pelos dois espectrofotdmetros compactos. Os dados foram centrados
na média e o algoritmo NIPALS foi empregado para extrair as componentes principais.

Um modelo PCA adicional foi construido utilizando os valores das cinco caracteristicas
sensoriais reportadas pelas amostras de café, empregando o conjunto de dados centrado e
padronizado.

Modelos de regressdo baseados em minimos quadrados parciais (PLS), avaliados para
predizer as caracteristicas sensoriais de amostras de café utilizando informacdes espectrais,
foram construidos centralizando os dados espectrais e os valores das caracteristicas. O melhor
nimero de varidveis latentes para cada modelo foi encontrado com base nos resultados da
validacdo cruzada realizada pela divisdo aleatdria do conjunto amostral de calibracdo em 20
segmentos.

Neste trabalho, foram utilizados os valores das caracteristicas sensoriais fornecidos pelo
fabricante do café para construir e avaliar o desempenho dos modelos PLS. No entanto, eles
foram selecionados usando modelos PLS preliminares e o recurso da relacdo X-Y de outlier
fornecido pelo programa Unscrambler [28]. Este recurso analisa o comportamento dos scores
das caracteristicas versus os scores dos dados espectrais para cada fator PLS, ajudando a
identificar amostras que sao discrepantes na relacdo da propriedade modelada com as
caracteristicas espectrais. No presente caso, nenhuma amostra pdde ser excluida com base nos
resultados da andlise da relacdo X-Y de outliers, contribuindo para atestar a qualidade das
informacdes supridas pelo fabricante.

O algoritmo Jack-Knife oferecido pelo Unscrambler 11.0 foi empregado para selecionar
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as varidveis espectrais que fornecem os coeficientes de regressdo mais estaveis [28]. Essas
varidveis selecionadas foram utilizadas para construir e validar novos modelos PLS para as

caracteristicas sensoriais.
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1.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

1.4.1 Resultados multivariados qualitativos
1.4.1.1 Avaliacio preliminar das variaveis sensoriais

A primeira avaliagdo do conjunto de dados foi realizada utilizando apenas as varidveis
de caracteristicas sensoriais informadas pelo revendedor dos cafés. A correlagdo entre
intensidade, acidez, amargor, corpo e grau de torra foi avaliada e estd apresentada na Tabela 1.2.
Foi observada forte correlacdo (r > 0,9) entre intensidade, amargor, corpo e grau de torra. A

acidez apresentou correlacdo inversa e fraca (r = —0,3 a —0,5) com as demais caracteristicas.

Tabela 1.2. Resultados da andlise de correlagdo entre as caracteristicas sensoriais dos cafés
analisados

Caracterl.st‘l cas Intensidade Amargor Acidez Corpo Torra
sensoriais
Intensidade 1 0,937 -0,520 0,942 0,927
Amargor 0,937 1 -0,329 0,904 -0,545
Acidez -0,520 -0,329 1 -0,478 -0,545
Corpo 0,942 0,904 -0,478 1 0,946
Torra 0,927 0,891 -0,545 0,946 1

Um modelo PCA construido com os dados das caracteristicas (intensidade, acidez,
amargor, corpo e grau de torra) padronizados (centrados na média e ponderados pelo desvio
padrdao) também evidencia a forte correlacdo entre o conjunto de caracteristicas sensoriais,

como pode ser observado pelo grafico de loadings, representado na Figura 1.1.
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Figura 1.1. Gréfico de loadings resultante da PCA das caracteristicas sensoriais das amostras
de café.
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Com base nesses resultados, é possivel antecipar que, se presentes nos espectros NIR,
as mesmas informacdes NIR do conjunto de amostras de cafés provavelmente serdo utilizadas
por modelos de regressdo visando determinar essas caracteristicas sensoriais correlacionadas.
Este fato é relevante para interpretar os resultados obtidos por PCA e PLS. A dunica

caracteristica sensorial independente identificada no conjunto de dados atual € a acidez.

1.4.1.2 PCA dos conjuntos de dados para ambos os instrumentos

Todos os conjuntos de dados espectrais obtidos pelos dois instrumentos, mostrados nas
Figuras 1.2A e B e 1.3A e B, foram submetidos a PCA. Esses resultados permitem avaliar
diversas informacdes qualitativas sobre a viabilidade de ambos os instrumentos analisarem as

semelhancas e diferencas entre as amostras de café e suas caracteristicas.
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Figura 1.2. Conjuntos de espectros brutos das amostras de café torrado e moido obtidos por
(A) instrumento 1, (B) instrumento 2.
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Figura 1.3. Segunda derivada (Savitzky-Golay, janela simétrica de 15 pontos, polindmio de 2°
grau) dos conjuntos de espectros das amostras de café torrado e moido obtidos pelo

(A) instrumento 1, (B) instrumento 2.

Para avaliar a real capacidade dos instrumentos em discriminar entre as diferentes
amostras de café, é essencial estabelecer limites de referéncia de variabilidade para os valores

de scores. Essas referéncias foram estabelecidas observando-se a dispersdo dos valores de
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scores para as trés réplicas da mesma amostra (repetibilidade), medidas sequencialmente em
um curto intervalo de tempo (~5 min), e para a mesma amostra do mesmo lote medida cinco
vezes em dias diferentes durante oito meses (reprodutibilidade). Este estudo utilizou dois tipos
de café (“Volluto descafeinado” e “Nicardgua”).

A Figura 1.4 mostra a distribui¢cdo dos scores de PC-1 e PC-2, a partir dos dados
espectrais obtidos pelos instrumentos 1 (A) e 2 (B), respectivamente. Juntas, essas duas PCs

capturam 80 e 87% da varidncia total do conjunto de dados, para os instrumentos 1 e 2,

respectivamente.
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Figure 1.4. Dispersao dos valores de scores da PCA, obtidos para os testes de repetibilidade e
reprodutibilidade, em comparagdo com a dispersdo dos scores de todo o conjunto de dados.
(A) Instrumento 1; (B) Instrumento 2. X outros tipos de café; @ reprodutibilidade para o café
Nicardgua, M reprodutibilidade para o Volluto descafeinado; % repetibilidade do café
Nicardgua; ® repetibilidade do café Volluto descafeinado; Y outros lotes de Nicardgua;
A outros lotes de Volluto descafeinado.

A repetibilidade e reprodutibilidade dos valores dos scores podem ser observadas na
figura acima. O conhecimento dessas dispersdes permite avaliar com seguranca se um
agrupamento observado ou distincias detectadas considerando qualquer outra caracteristica das
amostras de café sdo, de fato, significativas. Por exemplo, pequenas diferencgas entre lotes de
mesmos tipos de café podem ser observadas por uma dispersiao de score mais significativa do
que a obtida nos testes de repetibilidade e reprodutibilidade. Este tipo de informagdo pode ser
utilizado para comprovar o controle de qualidade dos produtos comercializados.

Os loadings das PCAs, até a quarta componente principal, para todos os conjuntos de
dados espectrais podem ser observados a seguir, nas Figuras 1.5A-B e 1.6A-B, para os

instrumentos 1 e 2, respectivamente.
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Figura 1.5. Gréificos de loadings da PCA obtida analisando-se todo o conjunto de dados
espectrais, utilizando o instrumento 1. (A) === PC-1 ¢ = = = PC-2; (B) PC-3 e
= = = PC-4.
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Figura 1.6. Gréficos de loadings da PCA obtida analisando-se todo o conjunto de dados
espectrais, utilizando o instrumento 2. (A) == PC-1 ¢ = = = PC-2; (B) PC-3 e

- - - PC-4.

1.4.1.3 Agrupamento de acordo com o teor de cafeina

A Figura 1.7A e B mostra que ambos os instrumentos podem fornecer informagdes
espectrais para distinguir entre amostras de café normal e descafeinado. A classificacao
independe do atributo de intensidade e de outras caracteristicas da amostra. O instrumento 1
manifesta a diferenca logo nas duas primeiras PCs, enquanto o instrumento 2 captura as
informacdes relevantes para distinguir as classes na quarta PC. Este fato mostra que os espectros
obtidos pelo instrumento 1 sdo limitados no conteudo de informagdo em comparagdo com o
instrumento 2. Esta limitacdo resulta da menor faixa espectral monitorada pelo instrumento 1.
Além disso, sua faixa espectral refere-se principalmente ao segundo e terceiro harmdnicos dos
modos vibracionais, enquanto o instrumento 2 pode avaliar a faixa espectral onde se encontram

as combinagdes mais intensas e informativas dos modos vibracionais.
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Figura 1.7. Gréficos de distribui¢do de scores da PCA de todo o conjunto de dados, mostrando
a discriminacdo entre café descafeinado e café regular (com cafeina). (A) Instrumento 1;
(B) Instrumento 2. @ Regular ¢ M descafeinado.

A 27 PC resultante da andlise do conjunto de dados obtido pelo instrumento 1 € a mais
relevante para distinguir entre amostras de cafés regulares e descafeinadas. O gréfico de
loadings da PCA para esta componente (Figura 1.5A) mostra elevados valores de loadings
coincidindo com os comprimentos de onda que evidenciam diferencas espectrais significativas
entre os dois tipos de café. O mesmo comportamento € observado para a 4* PC, utilizando o
instrumento 2 (Figura 1.6B).

As diferencas espectrais que resultam na distincdo entre os cafés normais e
descafeinados coincidem parcialmente com as caracteristicas espectrais presentes no espectro
puro da cafeina [29]. Este é o caso das regides “b” e “c” dos espectros obtidos pelo

instrumento 2, mostradas na Figura 1.8 a seguir.
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Figura 1.8. Segunda derivada do conjunto de espectros obtido pelo instrumento 2 do café
regular (em vermelho) e descafeinado (em azul) do tipo Volluto. As regides “a”, “b” e “c”
evidenciam os comprimentos de onda que apresentam maiores diferencas espectrais entre o

café regular e o descafeinado.
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Essas regides podem ser atribuidas a caracteristicas espectrais associadas ao primeiro e
segundo sobretons com uma pequena contribui¢cao de combinagdes bindrias e terndrias (b) e de
combinacdes bindrias e terndrias de modos vibracionais (c). Os espectros derivados sao do
mesmo tipo de café (Volluto), regular ou descafeinado, apresentando as mesmas caracteristicas
sensoriais, origem e variedade. No entanto, outras diferencas observadas ndo podem se
correlacionar com o espectro puro da cafeina. Em particular, a diferenca observada no espectro
da segunda derivada na regido entre 1464 e 1533 nm (claramente notada nos espectros da
derivada do instrumento 2 da Figura 1.8, regido “a”). Embora seja uma das regides mais
evidentes para distinguir as amostras de café regular das descafeinadas, ndo pode ser associada

as caracteristicas espectrais da cafeina[29]. Provavelmente, esta diferenca é causada por

alteracoes adicionais na composi¢cdo quimica do café resultantes do processo de descafeinacgao.

1.4.1.4 Agrupamento de acordo com os tipos de café

Para avaliar o potencial de ambos os instrumentos em distinguir entre os tipos de café,
foi realizada uma PCA utilizando apenas amostras de cafés regulares. O conjunto de dados
contém 24 tipos diferentes de cafés regulares e 132 amostras.

A Figura 1.9A e B mostra os scores resultantes das PCAs obtidas para os instrumentos
1 e 2, respectivamente, categorizados de acordo com os tipos de cafés. Os loadings das PCAs,
até a quarta componente principal, para os conjuntos de dados espectrais de amostras regulares,

podem ser observados nas Figuras 1.10A e B e 1.11A e B, para os instrumentos 1 e 2,

respectivamente.
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Figura 1.9. Distribuicdo dos scores das PCAs categorizados de acordo com os tipos de cafés
regulares. (A) Instrumento 1, (B) Instrumento 2. M Arpeggio,® Buenos Aires Lungo,
A Cafezinho do Brasil, ¥ Capriccio, ® Colombia, 4 Cosi, W Envivo Lungo, ® Ethiopia,
* Fortissimo Lungo, ® Galapagos, @ India, O Indonesia, O Kazaar, A Linizio Lungo,
Y Livanto, < Napoli, < Nicaragua, [> Ristretto,O Roma, i< Shanghai Lungo, Sumatra
Vieilli, + Venezia, =~ X Vivalto Lungo, e X Volluto.
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Figura 1.10. Loadings da PCA obtidos analisando o conjunto de dados de amostras de cafés
regulares usando o instrumento 1. (A) wwss= PC], ¢ = = = PC2; (B) s PC3, ¢ = = = PC4.
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Figura 1.11. Loadings da PCA obtidos analisando o conjunto de dados de amostras de cafés
regulares usando o instrumento 2. (A) === PC], ¢ = = = PC2; (B) mw PC3, ¢ = = = PC4.

Uma melhor diferenciac@o foi observada analisando-se os scores de PC1 e PC2 e os
scores de PC1 e PC3 para os instrumentos 1 e 2, respectivamente. A disting@o entre os tipos
fica evidente em diversas amostras, enquanto muitas outras sdo apresentadas como um tnico
grupo. Os dados do instrumento 1 permitem identificar claramente trés grupos referentes aos
cafés do tipo Kazaar, Napoli e Ethiopia.

O instrumento 2 apresenta desempenho um pouco melhor exibindo quatro grupos bem
separados ao analisar os scores de PC1 e PC3. Além das trés classes identificadas pelo
instrumento 1, o instrumento 2 identifica os cafés do tipo Arpeggio. O potencial qualitativo
também foi avaliado utilizando PCs de ordem inferior. Porém, ndo foi obtido ganho
significativo de classificagdo para ambos os instrumentos ao observar os resultados até a quinta

componente principal.
E possivel observar uma baixa dispersdo dos scores para todos os tipos de cafés,

atestando o bom controle do processo de fabricagao.
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1.4.1.5 Agrupamento de acordo com a variedade

Existem trés classes de variedades presentes no conjunto de dados dos cafés regulares:
ardbica puro, blends de ardbica e blends de ardbica e robusta. O melhor agrupamento foi
observado analisando-se os scores das duas primeiras e da primeira e terceira PCs dos

instrumentos 1 e 2, respectivamente, conforme mostrado na Figura 1.12A e B.
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Figura 1.12. Distribuicdo dos scores da PCA para as amostras regulares de café regular,
categorizadas pela variedade. (A) Instrumento 1, (B) Instrumento 2. @ Blends de arébica e
robusta, l Blend de ardbica, A ardbica puro, e @ nio especificado.

A separacdo de classes entre os blends de ardbica/robusta e os blends de ardbica e
arabica puro € mais evidente. O instrumento 2 apresenta uma separacao mais aparente entre as
classes quando comparado ao instrumento 1. A distin¢do entre ardbica puro e blends de arabica
ndo é possivel usando as informagdes espectrais do instrumento 1. Usando o instrumento 2,
pode-se visualizar uma tendéncia de separacdo entre essas duas classes com as amostras de
ardbicas puros assumindo predominantemente valores negativos de scores em PC-1 e PC-3. A
andlise da identificacdo da variedade € prejudicada pelo fato da proporcao de cada variedade
pura nos blends ndo ser conhecida, uma vez que esta informacdo nao € disponibilizada pelo
fornecedor. Portanto, alguns blends de ardbica/robusta podem estar misturados com ardbica

puro e blends de ardbica/arabica em fungdo do teor de arédbica.

1.4.1.6 Agrupamento de acordo com a origem do café

O revendedor comercial reporta produtos de café regulares de origem unica e misturas
de cafés de diferentes regides, incluindo continentes e paises. O total de classes € vinte e uma
classe nao € especificada.

A Figura 1.13A e B mostra a distribui¢do dos scores categorizados pela origem dos
cafés para os instrumentos 1 e 2, respectivamente. O instrumento 1 permite identificar um grupo
associado a origem etiope, detectado através da andlise dos scores de PC1 e PC2. Os outros

dois grupos mal podem ser distinguidos no quadrante inferior direito. Um grupo, que se refere



32

a uma amostra da América do Sul/Uganda, e o outro, cuja origem ndo € especificada pelo
fabricante. Ja o instrumento 2 permite identificar seis grupos associados a origem das amostras:
Etidpia, India/México, Brasil/Coldmbia/Africa, India, e América do Sul/Uganda, de acordo
com a distribuicdo dos scores em PC1 e PC2. Também foi identificado mais um grupo, cuja
origem ndo € informada pelo fornecedor, encontrado préximo ao grupo da América do
Sul/Uganda (tipo Kazaar). O instrumento 2 apresenta melhor desempenho para distinguir a

origem do café do que o instrumento 1.
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Figura 1.13. Distribui¢do dos scores da PCA categorizados de acordo com a origem do café.
(A) Instrumento 1, (B) Instrumento 2. M América Latina (Costa Rica), @ Colombia/Uganda,
A Brasil, ¥ América do Sul (Brasil), @ Colombia, 4 Costa Rica/Quénia, P fndianéxico,
® Etiépia, % India, ® Galdpagos, @ Indonésia, [1 Ndo especificado, O Brasil/Coldmbia,
A Brasil/Colombia/Guatemala, Y América do Sul/Uganda, O Nicarédgua, <l América do
Sul/Africa Oriental/Sul da India, > Brasil/México, O Quénia/China/Indonésia, ¥ Sumatra,
and Q Brasil/Colombia/Africa.

Notavelmente, o café da Etidpia € sempre encontrado em grupos bem definidos em todas
as andlises de PCA realizadas neste estudo. A planta do café € origindria da Etiépia. O pais é
reconhecido como aquele onde a bebida do café se originou. Portanto, os cultivares de ardbica
daquele pais podem ter sofrido menores modificagdes do que em outros paises, permanecendo

mais proximos do original.

1.4.1.7 Agrupamento de acordo com as caracteristicas sensoriais

Conforme mencionado, quatro das caracteristicas sensoriais das amostras de café estio
altamente correlacionadas. Portanto, embora a andlise tenha sido realizada para todas as
variaveis sensoriais, apenas sao apresentados os resultados da PCA para intensidade e acidez,
que apresentam menor correlagdo com as demais varidveis. As Figuras. S1.1A-C e S1.2A-C,
encontradas no Apéndice A, ilustram os scores categorizados pelas demais varidveis sensoriais

(torra, corpo e amargor).
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A Figura 1.14A e B mostra os scores categorizados pelos valores de intensidade de PC1
e PC2 obtidos pelos instrumentos 1 e 2, respectivamente. H4 uma clara tendéncia de aumento
da intensidade da esquerda para a direita ao longo do PC1 para ambos os instrumentos. O
instrumento 1 ndo distingue claramente os grupos de amostras, exceto as amostras da Etiépia
(intensidade 4) agrupadas e bem separadas, apresentando valores de scores mais baixos para
PCI1. Grupos ndao bem definidos também sao detectados para amostras que apresentam valores

de intensidade iguais a 11, 12 e 13.
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Figura 1.14. Distribui¢do dos scores da PCA categorizadas pela intensidade das amostras
regulares de café. (A) instrumento 1, (B) instrumento 2. Os ndmeros proximos aos simbolos
referem-se aos valores de intensidade das amostras.

O instrumento 2 mostra uma definicdo superior de grupos amostrais associados a
caracteristicas de intensidade com valores de 11, 12 e 13. Amostras com valores de intensidade
4, 8 ¢ 9 sdo divididas em dois ou trés grupos (intensidade 4), refletindo outros fatores que afetam
os perfis espectrais. Este assunto € discutido abaixo.

A Figura 1.15A e B representa os valores de scores para PC1 e PC2 categorizados pelo

valor de acidez.
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Figura 1.15. Distribui¢do dos scores de PCA categorizados pela acidez das amostras regulares
de café. (A) Instrumento 1, (B) Instrumento 2. Os nimeros proximos aos simbolos referem-se

aos valores de acidez.
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Como esperado, com base na andlise prévia das varidveis sensoriais (Figura 1.1 e
Tabela 1.2), a acidez varia no sentido oposto da intensidade. Para o instrumento 1, um grupo de
amostras com acidez igual a 4, correspondente as amostras da Etidpia, encontra-se separado das
demais amostras. Os scores obtidos através dos dados do instrumento 2 mostram VAarios grupos

com o mesmo valor de acidez, como exemplificam as amostras com acidez = 1.

1.4.1.8 Avaliacao conjunta da viabilidade de agrupamento

Uma andlise global dos resultados da PCA aplicada aos conjuntos de dados produzidos
pelos dois instrumentos, considerando todas as caracteristicas dos cafés simultaneamente,
aponta para as dificuldades de decisdo sobre os fatores responsdveis pelo agrupamento das
amostras de café. Por exemplo, os grupos reconhecidos com base nos tipos de café India,
Kazaar e Napoli, utilizando o conjunto de dados do instrumento 2, sdo facilmente confundidos
com os valores de intensidade de 11, 12 e 13, respectivamente, apresentados por estas amostras.
Por outro lado, amostras com os mesmos valores de intensidade podem ser encontradas
divididas em grupos distintos. Um exemplo claro sdo as amostras com intensidade igual a 4
ou 9.

Geralmente, a andlise de conjuntos de dados espectrais NIR gerados por amostras de
café processado (torrado e moido) sempre transmitird algumas incertezas sobre o agrupamento
(e possivel uso desses resultados para posterior classificacdo do café), porque, como mostram
os resultados deste trabalho, as vezes a caracteristica espectral da amostra pode ser definida por
fatores como origem e cultivar do café (ou blends de cultivares), enquanto em outras situacoes
o processamento da amostra, como o grau de torra, pode dominar a assinatura espectral e,
consequentemente, prevalecer sobre outros fatores.

E razodvel considerar que qualquer conclusio sobre agrupamento ou classificacio de
amostras de café processado deve ser cuidadosamente tomada e validada considerando todas as
possiveis fontes de variabilidade espectral, incluindo os efeitos do processamento do produto,

como o grau de torra.

1.4.1.9 Analise detalhada de agrupamento

Para aumentar a capacidade dos instrumentos compactos de produzir informagdes uteis
para a classificacdo de amostras de café, os conjuntos de dados foram explorados mais
detalhadamente, limitando a variabilidade de variaveis sensoriais influentes, como a
intensidade. Assim, apenas as 33 amostras de café regular apresentando intensidade igual a 4

foram analisadas separadamente. Como mostrado anteriormente, a intensidade estd
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significativamente correlacionada com as outras trés varidveis sensoriais, cujos valores
resultaram parcialmente do processamento do café e devem refletir alteragcdes quimicas nas
amostras. Particularmente, a intensidade estd correlacionada com o grau de torra, fator
controlado pelo processo que confere a maior parte da alteragdo na composi¢ao quimica do
café.

A Figura 1.16A, B e C mostra a distribui¢do dos scores do conjunto de dados obtidos
pelo instrumento 2. Resultados equivalentes obtidos com o instrumento 1 podem ser observados
na Figuras S1.3A—C no material suplementar (Apéndice A).

Quando a PCA ¢ restrita a amostras com intensidade 4, aquelas da mesma variedade
ficam agrupadas de forma mais evidente. Essas amostras definem trés grupos de acordo com o
tipo de café. Um grupo muito bem separado contendo as amostras da Etiopia, outro contendo o
Buenos Aires Lungo e um terceiro grupo no qual os tipos Volluto, Vivalto Lungo, Cosi € Linizio
Lungo se encontram misturados. E interessante notar que nesta andlise detalhada, os dados
espectrais NIR produzidos pelo instrumento 2 podem distinguir pequenas diferencas entre os
quatro tipos de café presentes no terceiro grupo, evidenciando algumas diferencas
(principalmente sensoriais) entre eles.

Considerando os resultados obtidos pela andlise qualitativa dos conjuntos de dados
produzidos por ambos os instrumentos, € possivel afirmar que o instrumento 2 é mais eficaz em
fornecer informacdes espectrais tteis para a caracteriza¢ao de amostras de café torrado e moido.
A faixa mais abrangente de comprimento de onda monitorada por este instrumento, que inclui
aregido de bandas de combinacdo, € o diferencial que fornece informacgdes adicionais sobre as
amostras de café torrado e moido.

No entanto, os resultados da anélise de dados espectrais provenientes de amostras de
café processado precisam ser avaliados com cuidado, pois os efeitos das fontes nativas de
variabilidade, como variedade e origem, podem ser superados por mudancas na composi¢ao

quimica das amostras, transmitidas pelo processamento industrial.
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Figura 1.16. Distribui¢do dos scores de PCA dos cafés regulares com intensidade igual a 4,
utilizando o conjunto de dados obtido pelo instrumento 2. (A) de acordo com a variedade,
B Ardbica puro, A Blends de Ardbica, @ Blend Ardbica e Robusta; (B) tipo, O Buenos Aires
Lungo, O Ethiopia, ¥ Cosi, A Linizio Lungo, ® Vivalto Lungo, ¥ Volluto; e (C) origem,
% Colombia/Uganda, P Costa Rica/Quénia, < Brasil/Coldmbia.

De modo geral, a viabilidade de um instrumento compacto para acessar informacgdes
espectrais relevantes visando a caracterizacao do café € atestada pelos resultados deste trabalho.
Além disso, esta informa¢ao demonstra que os diferentes tipos comerciais podem ser avaliados

utilizando instrumentag@o NIR compacta. Grandes e pequenas diferencas podem ser observadas

entre diferentes tipos de café e, as vezes, é possivel caracterizar a origem dessas diferencgas.
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Mesmo quando a distin¢c@o entre os cafés ndo € prética, a consisténcia espectral entre varios
lotes de um mesmo tipo de café também pode ser verificada para atestar boas praticas de

fabricacdo e outras caracteristicas intrinsecas do café, como origem e cultivar.

1.4.2 Resultados quantitativos multivariados para as caracteristicas sensoriais

Os conjuntos de dados espectrais obtidos pelos dois instrumentos foram empregados
para avaliar a viabilidade do uso de espectrofotometros compactos para quantificar as
caracteristicas sensoriais de amostras de café torrado e moido quando um conjunto de dados
abrangente € empregado.

Os valores das caracteristicas sensoriais fornecidos pelo fabricante das capsulas de café
foram utilizados para a avaliacdo quantitativa do desempenho dos instrumentos. O algoritmo
de minimos quadrados parciais (PLS) foi empregado para construir modelos de regressao
visando prever a intensidade, corpo, amargor, torra e acidez utilizando os conjuntos de espectros
da segunda derivada.

O conjunto amostral foi dividido em dois subconjuntos utilizando o algoritmo Kennard-
Stone aplicado nos scores das PCAs realizadas em ambos os conjuntos de dados. Noventa
amostras foram empregadas para calibrar os modelos PLS e as 55 restantes foram empregadas
para a validacdo do modelo. Todas as varidveis foram inicialmente empregadas para construir
os modelos PLS.

A Tabela 1.3 resume os resultados de calibracdo e valida¢do obtidos para as cinco
caracteristicas sensoriais € os dois instrumentos avaliados, utilizando todo o conjunto de
comprimentos de onda disponiveis.

Nao foram observadas diferencas significativas na predicdo dos tracos sensoriais entre
os modelos de regressdo construidos a partir do conjunto de dados obtidos pelos dois
instrumentos.

A Tabela 1.4 mostra os resultados dos modelos PLS construidos utilizando os conjuntos
de variaveis selecionados pelo algoritmo Jack-Knife, baseado na estabilidade dos coeficientes
de regressao dos modelos construidos utilizando os conjuntos inteiros de varidveis. A selecao
¢ feita analisando os 20 conjuntos de coeficientes de regressio produzidos apds o
processamento da validacdo cruzada do modelo preliminar. Os resultados da validagdo desses
modelos usando um conjunto externo de amostras de teste sdo mostrados nas Figuras 1.17A-E

e 1.18A-E para os instrumentos 1 e 2, respectivamente.



Tabela 1.3. Resumo dos resultados obtidos pelos modelos PLS para a determinagdo das caracteristicas sensoriais do café torrado e moido,
empregando todo o conjunto de varidveis espectrais sondadas pelos dois instrumentos

Instrumento Caracteristica sensorial Calibracdo Validagdo
NC LV R2 RMSECV NV R2 RMSEP
1 Intensidade 90 6 0.743 1.5 55 0.777 1.3
Amargor 3 0.658 0.7 0.747 0.7
Corpo 7 0.756 0.5 0.731 0.7
Torra 7 0.775 0.5 0.721 0.6
Acidez 2 0.428 0.7 0.452 0.8
2 Intensidade 90 6 0.786 1.4 55 0.846 1.1
Amargor 5 0.626 0.7 0.669 0.7
Corpo 5 0.673 0.6 0.801 0.5
Torra 5 0.739 0.6 0.848 0.4
Acidez 5 0.587 0.7 0.586 0.7

NC: nimero de amostras de calibragdo, LV: varidveis latentes empregadas pelo modelo PLS, RMSECV: erro quadratico médio de validacdo cruzada, NV: nimero de amostras

de valida¢do, RMSEP: erro quadratico médio de predigao.
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Tabela 1.4. Resumo dos resultados obtidos pelos modelos globais PLS para a determinagdo de caracteristicas sensoriais de café torrado e moido,
empregando o conjunto de varidveis espectrais selecionadas pelo algoritmo Jack-Knife

Instrumento Caracteristica sensorial Calibracdo Validagdo
NC LV R2 RMSECV NV R2 RMSEP
1 Intensidade 90 5 0.798 1.3 55 0.782 1.3
Amargor 1 0.650 0.7 0.646 0.7
Corpo 4 0.767 0.5 0.714 0.6
Torra 5 0.778 0.5 0.791 0.5
Acidez 1 0.424 0.8 0.367 0.8
2 Intensidade 90 3 0.787 1.4 55 0.820 1.2
Amargor 4 0.600 0.7 0.664 0.7
Corpo 6 0.688 0.6 0.733 0.5
Torra 5 0.747 0.6 0.803 0.5
Acidez 4 0.620 0.7 0.566 0.7

NC: nimero de amostras de calibracdo, LV: varidveis latentes empregadas pelo modelo PLS, RMSECYV: erro quadritico médio de validacao cruzada, NV: nimero de amostras

de valida¢do, RMSEP: erro quadratico médio de predicao.
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Figure 1.18. Comparacdo dos resultados de validag@o previstos pelos modelos PLS com os
valores de referéncia para caracteristicas do café, empregando o conjunto de dados espectrais
obtidos pelo instrumento 2 e as varidveis selecionadas pelo algoritmo Jack-knife.
(A) intensidade, (B) amargor, (C) corpo, (D) torra e (E) acidez.
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Em geral, utilizando o algoritmo Jack-Knife, observa-se uma reducdo no numero de
varidveis latentes necessdrias para otimizar os modelos. No entanto, apenas pequenas melhorias
foram observadas na precisao do modelo. Com base no principio da parcimdnia, os modelos
construidos com os conjuntos de varidveis selecionados devem ser recomendados para avaliar
as caracteristicas sensoriais de amostras de café torrado e moido [28].

Considerando que os valores das caracteristicas sensoriais S30 sempre expressos como
valores inteiros pelo fabricante, o fato de os valores se referirem aos lotes de café, e ndo a
amostra especifica medida pelo NIRS, a incerteza usual apresentada pelas varidveis sensoriais,
e o conjunto abrangente de dados empregado neste estudo para construir modelos de regressao
global, o RMSEP para intensidade, corpo e torra pode ser considerado satisfatério para
determinar esses parametros, utilizando os dados espectrais NIR obtidos pelos dois
instrumentos compactos avaliados neste estudo. O desempenho quantitativo global dos dois
instrumentos pode ser considerado equivalente. Os outros dois parametros (amargor e acidez)
apresentaram erros mais significativos e s6 poderiam ser utilizados para triagem dessas
caracteristicas se modelos globais fossem empregados.

Os resultados quantitativos podem ser melhorados através da construcao de modelos de
regressao locais. Por exemplo, a Tabela 1.5 mostra os resultados da validagcdo cruzada e da
validacdo externa obtidos usando apenas as amostras com intensidade na faixa de 9 a 13 para
ambos os instrumentos. O subconjunto contém 46 amostras de 9 tipos de cafés diferentes. Trinta
amostras, selecionadas pelo algoritmo Kennard-Stone, foram empregadas para constru¢do dos
modelos e o restante utilizado para validagdo do modelo. O algoritmo Jack-Knife foi empregado
para selecionar as varidveis utilizadas pelos modelos PLS. Embora o subconjunto contenha
amostras com todos os valores de intensidade nessa faixa, as demais propriedades estao restritas
a apenas dois valores sucessivos. No entanto, uma melhoria significativa nos resultados € obtida
utilizando modelos locais. O desempenho geral do instrumento 2 € ligeiramente melhor que o

do instrumento 1.



Tabela 1.5. Resumo dos resultados obtidos pelos modelos locais PLS para a determinacdo de caracteristicas sensoriais de café torrado e moido,
empregando o conjunto de varidveis espectrais selecionadas pelo algoritmo Jack-Knife e o subconjunto amostral com valores de intensidade na

faixa 9—-13
Instrumento Caracteristica sensorial Calibracao Validagdo
NC LV R2 RMSECV NV R2 RMSEP
1 Intensidade 30 5 0.772 0.7 16 0.784 0.7
Amargor 2 0.747 0.3 0.795 0.2
Corpo 1 0.810 0.2 0.886 0.2
Torra 3 0.767 0.3 0.799 0.2
Acidez 2 0.508 0.6 0.656 0.5
2 Intensidade 30 6 0.845 0.5 17 0.915 0.4
Amargor 3 0.861 0.2 0.835 0.2
Corpo 4 0.908 0.2 0.967 0.1
Torra 5 0.854 0.2 0.842 0.2
Acidez 7 0.787 0.4 0.830 0.3

NC: nimero de amostras de calibracdo, LV: varidveis latentes empregadas pelo modelo PLS, RMSECYV: erro quadritico médio de validacdo cruzada, NV: nimero de amostras

de valida¢do, RMSEP: erro quadratico médio de predicdo.

43



44

1.5 CONCLUSOES

Este trabalho avaliou dois instrumentos NIR compactos e de baixo custo e andlise
multivariada para determinar diversas caracteristicas de amostras de café torrado e moido de
um conjunto de amostras abrangente. Os desempenhos dos instrumentos nas avaliagdes
qualitativa e quantitativa das caracteristicas do café sdo semelhantes, sendo os resultados
obtidos pelo instrumento 2 (NeoSpectra) melhores, principalmente, considerando os resultados
quantitativos.

Os resultados da PCA mostraram que ambos os instrumentos podem identificar
variabilidades entre diversos lotes de café do mesmo tipo fabricados pela mesma empresa, uma
vez que a variabilidade espectral observada entre os lotes (indicada pela dispersdo dos scores
da PCA) excede a repetibilidade e reprodutibilidade espectral observada para ambos os
instrumentos. A menor dispersdo dos scores da PCA nas componentes principais relevantes
pode ser usada para atestar boas préticas de fabricacao.

Ambos os instrumentos podem distinguir cafés de uma unica variedade de cafés de
blends de variedades e cafés regulares de descafeinados, mesmo no complexo conjunto de
amostras empregado neste estudo. A origem das amostras de café € mais dificil de atestar,
porque o processamento industrial do café pode contrabalancear a impressao digital quimica e
espectral original dos graos verdes. Contudo, a origem etiope pode ser identificada de forma
inequivoca entre outras amostras, mesmo considerando o efeito do processamento do café. E
claro que a identificacdo da origem do café é melhorada quando sdo consideradas apenas as
amostras processadas aproximadamente da mesma forma, como mostram os cafés regulares
apresentando intensidade igual a 4.

O efeito do processamento industrial pode ser observado, por exemplo, pelo grau de
torra, que transmite alteracOes severas na composi¢ao quimica original dos graos de café verde.
Essas alteragcdes causam variagdes nos espectros NIR das amostras registradas por ambos os
instrumentos e contribuem para confundir outras caracteristicas. Isto € demonstrado, por
exemplo, pela dificuldade de agrupar as amostras de diferentes origens e variedades (ardbica e
mistura de ardbica) quando as intensidades das amostras sdo significativamente diferentes. No
entanto, estender a andlise qualitativa a amostras de café que apresentem a mesma intensidade
melhora as informagdes sobre a origem e a variedade. Os resultados quantitativos também
podem ser melhorados através da utilizacao de modelos de regressao locais em vez de modelos

de regressao globais.
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Este trabalho evidenciou a dificuldade de estender as conclusdes obtidas por um
conjunto de dados espectrais NIR constituido por amostras com um numero restrito de
caracteristicas de café torrado e moido, como observado em diversos trabalhos previamente

desenvolvidos, para um conjunto de dados mais abrangente.



46

Capitulo 2: Emprego da espectroscopia no infravermelho préximo para a identificacao e

deteccao de adulteracoes de amostras de cocaina apreendidas pela Policia Federal
RESUMO

A caracterizacdo de substancias suspeitas no momento da apreensdo por agentes policiais € de
grande importancia para evitar falhas e permitir a aplicagdo da lei de forma correta e eficaz,
fornecendo provas confidveis para futuras decisdes judiciais. Atualmente, os testes rapidos
realizados para identificacdo in situ da cocaina baseiam-se em reagdes colorimétricas, que,
geralmente, ndo sdo muito confidveis, pois podem produzir resultados falso-positivos. Assim,
este trabalho teve como objetivo desenvolver um método in situ, rdpido e ndo destrutivo para
caracterizar quimicamente amostras de cocaina, utilizando espectrometros NIR portateis de
baixo custo e andlise multivariada de dados. Para isso, foram coletados espectros NIR de 1034
amostras de cocaina apreendidas pela Policia Federal em diferentes localidades do Brasil
durante o periodo de 2020 a 2022. Essas amostras, previamente caracterizadas no Instituto
Nacional de Criminalistica (DF, Brasil), foram analisadas por dois espectrometros portateis: o
NanoNIR (Texas Instruments Inc. Austin, EUA), que monitora a faixa espectral de
900 - 1700 nm; e o NeoSpectra micro-FT-NIR (Si-ware, Egito), operando entre 1350 e
2550 nm. Posteriormente, o conjunto de dados foi pré-processado e tratado com o software
Unscrambler 11.0 (Aspen Technologies, Noruega). Os dados foram transformados usando a 2°
derivada (Savitzky-Golay, 15 pontos, polindmio de 2° grau). Em seguida, foi realizada a andlise
de componentes principais (PCA) neste conjunto de dados. Os espectros obtidos pelos
instrumentos NanoNIR e NeoSpectra permitem diferenciar entre cocaina base e cloridrato de
cocaina nas duas primeiras PCs. Uma vez que a forma quimica da cocaina tem grande peso na
distribuicao dos scores dessas amostras, as andlises seguintes foram realizadas utilizando,
separadamente, os subgrupos cloridrato de cocaina e cocaina base. A PCA também foi utilizada
para diferenciar amostras puras de adulteradas e para identificar qualitativamente os principais
adulterantes de cocaina. Além disso, foram construidos modelos de classificacio SIMCA e de

regressao PLS, a fim de identificar e quantificar, respectivamente, a cocaina.

Palavras-chave: Cloridrato de cocaina, Cocaina base livre, Amostras apreendidas,

Espectroscopia NIR, Andlise multivariada, Andlise in sifu.
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2.1 INTRODUCAO

As amostras forenses sdo aquelas que possuem alguma relevancia/interesse na drea
forense, de inteligéncia e criminalistica. Podem ser de diversas naturezas, sendo que, para a
toxicologia, as drogas de abuso s@o as mais abundantes e estudadas, em especial, a cocaina.
Essa substancia é estimulante do sistema nervoso central (SNC), possui propriedades
anestésicas, e pode provocar sensacdo de poder e euforia, de modo que € muito utilizada
recreativamente [30].

A cocaina, denominada quimicamente como metilbenzoilecgonina, é um alcaldide
extraido das folhas de plantas do género Erytroxylum, que se encontram distribuidas
geograficamente em regides tropicais de altitudes elevadas, principalmente, da América do Sul.
Sua forma natural € a base livre, entretanto, em meio dcido, o agrupamento amino da molécula
¢ protonado e a cocaina € convertida em um sal de amonio quaternario, conhecido como

cloridrato de cocaina (Figura 2.1) [31].

H;C [ H,;C lcr
N Q@ cn NHOQ oy
O/ 3 HCl O/ 3

O O

0 L 0 .

Figura 2.1. Estruturas da cocaina base (a esquerda) e do cloridrato de cocaina (a direita).

Os maiores produtores mundiais de cocaina sdo a Colombia, o Peru e a Bolivia. E o
Brasil, apesar de ndo ser um pais produtor da droga, destaca-se no cendrio mundial como um
dos principais paises de transito da cocaina. Principalmente, por causa da sua posicdo
geografica estratégica, que liga os paises produtores aos paises de destino da droga, como no
caso da Europa e da Africa. Esse fato contribui para que o Brasil ocupe as primeiras posi¢des
em termos de volume de apreensao de produtos baseados em cocaina [32].

A principal técnica analitica utilizada para identificar e quantificar cocaina em amostras
suspeitas € a cromatografia gasosa com detector de ionizacdo em chama (GC-FID) [30].
Entretanto, essa técnica € laboriosa, demorada e requer um laboratdrio e instrumentagao de
bancada para ser executada. Dessa forma, atualmente, sdo utilizados em campo testes rapidos
de triagem com o objetivo principal de identificar, no material suspeito, a presenga ou auséncia

de cocaina.
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Os principais testes rapidos utilizados sdo os testes colorimétricos (que se baseiam na
mudanca de cor da amostra) [33]. Entretanto, esses testes, apesar de sensiveis, geralmente, ndo
sdo muito seletivos e podem gerar falsos positivos. A fim de tentar contornar esse problema,
existe a necessidade da criacdo de novos métodos de triagem de substincias suspeitas, que
sejam simples, eficientes, portiteis e de baixo custo. Nesse sentido. o uso de técnicas
espectroscOpicas de andlise direta de amostras se mostra como uma alternativa.

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS, do inglés, near infrared
spectroscopy) € um tipo de espectroscopia vibracional capaz de obter informagdes analiticas de
amostras moleculares complexas. Essas informacdes advém da interacdo da radiacdo
infravermelha com a matéria e essa técnica se caracteriza por ser precisa, rdpida e ndo-
destrutiva [33]. Por isso, a técnica NIR tem sido muito empregada para diversos tipos de
amostras e problemas analiticos [1].

Com os avangos na drea de instrumentacao analitica, nas ultimas duas décadas, tém sido
desenvolvidos e comercializados espectrometros NIR portéteis, miniaturizados e de baixo
custo, com diferentes configuragdes instrumentais [1]. Esses instrumentos permitem a anélise
de amostras em campo e o desenvolvimento de novas metodologias analiticas mais acessiveis
e interessantes.

Dessa forma, este trabalho propde investigar o potencial e o desempenho de dois
espectrometros NIR de baixo custo na andlise de amostras de interesse forense, exemplificadas

aqui pela cocaina.



49

2.2 OBJETIVO

Desenvolver um novo método de triagem, que seja rapido, ndo-destrutivo e portatil para
caracterizar quimicamente cocaina em amostras suspeitas, no momento de apreensao,

utilizando dois espectrometros NIR miniaturizados e de baixo custo e andlise multivariada de

dados.
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2.3 MATERIAIS E METODO

2.3.1 Amostras

Para arealizacao deste trabalho, foram analisadas 1034 amostras de cocaina apreendidas
pela Policia Federal do Brasil nos anos de 2020 a 2022, sendo que, desse total, 275 amostras
eram constituidas de cocaina base, 735 de cloridrato de cocaina e 24 foram denominadas
“N.D.”, indicando que ndo puderam ser classificadas nem como cocaina base, nem como
cloridrato de cocaina.

Essas amostras foram previamente analisadas por espectroscopia de infravermelho por
transformada de Fourier com refletincia total atenuada (FTIR/ATR) e por cromatografia gasosa
acoplada a detector por ionizacdo de chama (GC-FID) no Instituto Nacional de Criminalistica
da Policia Federal (INC/DPF, Brasilia — DF), a fim de se determinar a presenca e forma de
apresentacao da cocaina, a natureza quimica e o teor de seus constituintes respectivamente, €
assim, obter o perfil quimico dessas amostras.

Em linhas gerais, o perfil quimico dessas amostras mostrou que elas possuem um teor
médio de 85,5 % de cocaina, sendo que a amostra mais concentrada possui um teor de 98,4 %
e a menos concentrada, de 6,9 %. A mediana, que representa o valor central de um conjunto de
dados numéricos ordenados [34] equivale a 91,8 % de cocaina para esse conjunto de amostras
e a moda, que corresponde ao valor mais frequente no conjunto de dados, equivale a 94 %.

Além da cocaina, também foram identificados e quantificados por CG-FID os principais
adulterantes encontrados em amostras de cocaina, a saber: aminopirina, benzocaina, cafeina,
diltiazem, fenacetina, hidroxizina, levamisol, lidocaina e procaina. Dessa forma, constatou-se,
no conjunto das 1034 amostras, que 903 amostras ndo estavam adulteradas e as outras 131
amostras continham pelo menos um desses adulterantes em sua composicao.

Os espectros NIR dos padroes analiticos (Sigma-Aldrich, EUA) dessas substancias
utilizadas para adulteracio foram coletados. Também foram adicionados ao conjunto de dados,
os espectros NIR dos padrdes analiticos das substancias que também podem ser encontradas
como adulterantes de cocaina (clobenzorex, paracetamol e tetracaina) e os espectros NIR de
substancias que podem ser utilizadas como diluentes de amostras de cocaina, tais como: acido
borico, amido e irganox.

Para a etapa de constru¢ao dos modelos de classificacdo e de regressdo e para a etapa
de validacdo, o conjunto total de amostras foi dividido da seguinte forma: as amostras
apreendidas nos anos de 2020 e 2021 (que representam 907 amostras do conjunto total, sendo

218 amostras de cocaina base, 673 de cloridrato e 16 “N.D.”) foram utilizadas para construir os
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modelos; enquanto as amostras apreendidas no ano de 2022 (equivalente a 127 amostras do
total, das quais 57 amostras eram cocaina base, 62 eram cloridrato de cocaina e 8 eram “N.D.”)
foram utilizadas para validar os modelos.

Uma amostra de cocaina, utilizada como controle nas andlises cromatograficas foi
utilizada como controle nas medidas espectroscépicas a fim de atestar o desempenho dos
espectrofotometros portdteis NIR e o protocolo de medidas. Assim, espectros NIR dessa
amostra foram coletados no inicio e no final de cada dia de experimentos durante o periodo de

aquisicao dos dados utilizados para a constru¢do dos modelos.

2.3.2 Espectrometros infravermelho préoximo

Os espectros de absorbancia no infravermelho préximo (NIR) do conjunto de dados
deste trabalho foram coletados utilizando-se dois espectrometros portateis e de baixo custo: o
NanoNIR (Texas Instruments Inc. Austin, Texas, EUA) [3] e o NeoSpectra micro-FT-NIR (Si-
Ware, Egito) [4].

Como detalhado em trabalhos anteriores [1], [26],[35], [36], o NanoNIR opera na faixa
espectral de 900 a 1700 nm e possui uma resolu¢do nominal de 10 nm, enquanto o
NeoSpectra varre a regido entre 1350 e 2550 nm, com uma resolu¢do de 16 nm.

Para a aquisi¢do dos dados espectrais, empregando o NanoNIR, foi utilizado o modo de
varredura simples, com 228 pontos amostrados ao longo da faixa espectral, e o espectro
resultante foi uma média de 25 varreduras. No caso dos espectros obtidos com o auxilio do
NeoSpectra, o numero de pontos amostrados ao longo da faixa espectral foi de 257 pontos € o
tempo de exposi¢do dos espectros de cada amostra a radiacio foi de 2 segundos.

Os desempenhos dos dois espectrometros foram verificados ao longo do periodo de
aquisicdo dos dados espectrais deste trabalho através do monitoramento do ruido, da variacao

da linha base e da dispersdo dos espectros da amostra controle.

2.3.3 Frasco de medida e protocolo de aquisicao dos espectros

Para a obten¢do dos espectros NIR, cada amostra de cocaina foi transferida para um
frasco de vidro de borosilicato tipo 1, modelo “vial shell clear”, 15 x 45 mm (4 mL), marca
Flowsupply [37]. Tomou-se o cuidado para que as amostras ocupassem completamente o fundo
do frasco, preenchendo-o até uma altura superior a 5 mm (altura minima necessdria para evitar
que parte do feixe de radiagdo passasse através da amostra e escapasse).

Como medida de fundo (background), utilizou-se também um frasco de vidro (idéntico

ao usado para armazenar as amostras) preenchido com Spectralon® (fluoropolimero cuja
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reflectancia difusa nominal na regido do infravermelho préximo é de 100%) [38].

Antes da aquisicdo dos espectros, os espectrometros foram conectados a notebooks por
cabos USB e mantidos ligados por 20 min para estabiliza¢do. Apds transcorrido esse tempo, 0s
frascos de vidro foram posicionados sobre as janelas Opticas dos instrumentos, € 0s espectros

foram obtidos através de medidas de reflectincia difusa — Figura 2.2.

Tubo de vidro preenchido com NanaNIR —Texas Instruments

amostra de cocaina em pé

l
B

NeoSpectra — Si-Ware

Figura 2.2. Esquema representando a montagem experimental da obtencao dos espectros NIR
das amostras de cocaina.

O protocolo de aquisicdo dos dados se deu na seguinte ordem: primeiramente, foi
realizada a medida do sinal de referéncia (100 % de reflectancia); em seguida, coletou-se o
espectro da amostra controle e, por fim, seguiu-se adquirindo-se os espectros das amostras de
cocaina que compuseram o conjunto de dados. Novos sinais de referéncia e do controle foram
obtidos no inicio e no final de cada dia de experimento e apds 50 amostras analisadas
consecutivamente. A variabilidade da linha base (absorbancia zero) e a dispersdo dos espectros

da amostra controle foi estimada ao longo de todo o periodo de aquisi¢ao dos dados espectrais.

2.3.4 Analise do conjunto de dados

O conjunto de dados foi pré-processado, tratado e analisado utilizando-se o software
quimiométrico The Unscrambler 11.0 (CAMO, Noruega).

Para os dados obtidos com o NanoNIR, as extremidades dos espectros foram removidas
e a faixa util empregada nas andlises foi de 970 a 1670 nm. Com o NeoSpectra, utilizou-se toda
sua faixa de trabalho (1350 a 2550 nm). Como pré-tratamento, em ambos os casos, foi aplicada

a segunda derivada (algoritmo de Savitsky-Golay, janela de 15 pontos, polindmio de 2° grau)
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sobre os dados espectrais.

Posteriormente, realizaram-se andlises de componentes principais (PCAs) desses
conjuntos de dados e construiram-se modelos de classificacdo SIMCA (soft independent
modeling by class analogy) globais e para as classes “cloridrato de cocaina” e “cocaina base”.
Além disso, também foram construidos modelos de regressao PLS (partial least squares)
globais e para as classes “cloridrato de cocaina” e “cocaina base”, com o objetivo de quantificar
o teor de cocaina, utilizando os espectros derivados e a informacdo de referéncia do teor de
cocaina nas amostras (obtida por andlise cromatografica).

As figuras de mérito dos modelos de classificacio SIMCA foram expressas como taxa
de falsos positivos (FPR), taxa de falsos negativos (FNR), seletividade (STR),
especificidade (SPR) e eficiéncia (EFR), calculadas usando, respectivamente, as equagdes de

(1) a(5) que se seguem:

FP

FPR = o 100 (1)
FN

FNR = Tvare X 100 (2)
TP

STR = TrrEmEs 100 (3)
TN

SPR = i X 100 4)

EFR =100 — (FPR + FNR) &)

Onde FP representa o numero de falsos positivos; FN, o nimero de falsos negativos; TP
equivale ao numero de verdadeiros positivos; e TN, ao nimero de verdadeiros negativos.

Ja as figuras de mérito dos modelos de regressio PLS foram expressas como
RMSECYV (raiz quadrada do erro quadritico médio de validagdo cruzada) para as amostras de
calibracdo (no estagio de calibracdo) e RMSEP (raiz quadrada do erro quadratico médio de

previsdo) para as amostras de validacao (no estagio de predicao).
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2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.4.1 Desempenho dos espectrometros

Durante o desenvolvimento deste trabalho, os desempenhos dos espectrofotometros
empregados na coleta dos dados foram avaliados. A Figura 2.3 mostra os desempenhos gerais
do NanoNIR e do NeoSpectra.

Na Figura 2.3A e 2.3D, estdo representados os desvios padrao das medidas de sinal de
fundo (sinal do Spectralon®), expressos em absorbancia por comprimento de onda, obtidas
utilizando-se, respectivamente, o NanoNIR e o NeoSpectra. Para se calcular esses desvios,
foram utilizadas 42 medidas do sinal de fundo, coletadas ao longo do periodo de aquisi¢dao dos
dados utilizados neste trabalho.

Também estdo representados, na Figura 2.3B e 2.3E, os desvios padrdo das medidas da
amostra controle, expressos em absorbancia por comprimento de onda, para o NanoNIR e o
NeoSpectra respectivamente. Foram utilizadas, neste caso, 32 medidas da cocaina controle,
coletadas ao longo do periodo de aquisi¢do dos dados.

Por fim, na Figura 2.3C e 2.3F, estdo representados os graficos da relagdo sinal-ruido
(SNR) da amostra controle em funcdo do comprimento de onda, para os espectrometros
NanoNIR e NeoSpectra respectivamente. A relacdo sinal-ruido foi calculada, dividindo-se a
média do sinal (absorbancia) em cada comprimento de onda por seu respectivo desvio padrio.

Os desempenhos do NanoNIR e do NeoSpectra se mostraram adequados, com desvios
padrdao médios da linha base de 0,003 e 0,0006, respectivamente. Entretanto, no caso do
NanoNIR, como pode ser observado nos graficos (A), (B) e (C) da Figura 2.3, seu desempenho
piora nas extremidades, delimitadas pelas linhas vermelhas. Desse modo, a faixa de trabalho
escolhida foi de 960 a 1660 nm. J4 para o NeoSpectra, apesar do pior desempenho no inicio de
sua faixa espectral (entre 1350 e 1550 nm, aproximadamente), os valores de desvio se
mantiveram-se todos abaixo de 0,002, no caso da variacdo do sinal de fundo, e abaixo de 0,01
para as medidas da amostra controle (resultados melhores do que os obtidos utilizando-se o
NanoNIR), como pode ser observado nos gréficos (D), (E) e (F) da Figura 2.3. Portanto, toda a

faixa espectral do NeoSpectra (1350 a 2550 nm) foi utilizada na andlise dos dados.
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Figura 2.3. Desempenho geral dos espectrometros portateis. (A) e (D) desvio padrio da linha
base; (B) e (E) desvio padrao da amostra controle; (C) e (F) relacdo sinal-ruido (SNR) do
espectro da amostra controle, para os espectrometros NanoNIR e NeoSpectra, respectivamente.
As linhas vermelhas delimitam a regido espectral considerada ideal para a faixa de trabalho do
NanoNIR.
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O conhecimento do desempenho a longo prazo dos espectrdmetros, em especial, para
os espectros das amostras de cocaina, € essencial para validar os resultados obtidos a partir da

analise multivariada dos dados coletados.

2.4.2 Caracteristicas dos espectros de infravermelho préximo de amostras de

cocaina

Os espectros originais de infravermelho préximo de todas as amostras de cocaina,
obtidos utilizando-se os espectrometros NanoNIR e NeoSpectra, estdo mostrados na Figura 2.4.
Os espectros estao classificados de acordo com a forma de apresentacdo das amostras (cocaina
base, cloridrato de cocaina ou forma nao-definida), identificadas previamente por

FTIR/ATR [39].
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Figura 2.4. Espectros NIR originais do conjunto total de amostras de cocaina. (A) NanoNIR;
(B) NeoSpectra. (—) espectros das amostras de cocaina base; (—) amostras de cloridrato de
cocaina; (—) a amostras nao identificadas (N.D.)
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As caracteristicas espectrais mais relevantes ocorrem ap6s 1100 nm. Observando-se os
espectros das amostras de cocaina obtidos utilizando-se o NanoNIR (Figura 2.4A), é possivel
perceber trés regides com bandas de absorcdo proeminentes: a primeira regido entre os
comprimentos de onda de 1100 a 1250 nm (referente ao 2° sobretom do alongamento da liga¢ao
C — H); a segunda na faixa espectral de 1350 a 1450 nm (associada ao sobretom de combinagdes
C—H); e, por fim, a terceira regido, entre 1600 e 1700 nm (referente ao 1° sobretom do
alongamento da ligacdo C — H) [40].

O final da faixa espectral monitorada pelo NanoNIR apresenta os maiores valores de
absorbancia para as amostras de cocaina, entretanto, como discutido na secio anterior (2.4.1),
o desempenho do NanoNIR piora a partir de 1660 nm. Dessa forma, a qualidade das
informacdes quimicas contidas nos espectros NIR nessa regido pode ser prejudicada, quando o
esse instrumento € utilizado na coleta dos dados.

As caracteristicas espectrais presentes nas segunda e terceira regides destacadas para o
NanoNIR, porém, também estdo presentes na faixa de trabalho do NeoSpectra, visto que os dois
instrumentos compartilham a regido espectral entre 1350 e 1700 nm. Além dessas regides, a
faixa de trabalho do NeoSpectra também comporta outras duas regides relevantes, com bandas
de absorcdo intensas: uma entre 1800 e 2200 nm (relacionada a combinagdo de vibragdes O — H
e N—H) e a outra entre 2200 e 2500 nm (referente a combinacdo de vibragdes C — H) [40],
como pode ser observado na Figura 2.4B.

H4é importantes diferencas espectrais entre as amostras de cocaina base (cujos espectros
estdo representados, na Figura 2.4, pelas linhas azuis) e de cloridrato de cocaina (linhas em
vermelho), que podem auxiliar na discriminac¢do das amostras de cocaina quanto a sua forma
quimica.

Na faixa espectral abrangida pelo NanoNIR, as intensidades das bandas de absor¢dao em
1142 nm e, principalmente, em 1194 nm mostram as maiores diferencas em relagdo as formas
cloridrato de cocaina e cocaina base. O pico de absor¢do em 1142 nm estd associado ao
sobretom da ligacdo C — H de hidrocarbonetos aromaticos [40]. Ambas as formas bésica e dcida
da cocaina possuem, em sua estrutura, o anel aromdtico proveniente do éster do &cido
benzoico [31], absorvendo nesse comprimento de onda. J4 o pico em 1194 nm, referente ao
sobretom da ligacio C—H de grupos metil de hidrocarbonetos alifaticos [40], é mais
proeminente nos espectros das amostras de cocaina base e pode estar associado a presenca do
grupo metil ligado a amina da base nitrogenada [31].

J4 na faixa espectral varrida pelo NeoSpectra, as intensidades das bandas de absorcao
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em 1685 nm, 1730 - 1740 nm, 1955 nm e 2145 nm sdo elevadas, principalmente, para as
amostras de cocaina base. O pico de absorcao em 1685 nm € caracteristico do 1° sobretom da
ligacdo C — H de hidrocarbonetos aromadticos [40]. Entretanto, ha absorcdo proveniente desse
sobretom em toda a faixa de 1680 a 1770 nm [40]. Adicionalmente, em 1732 nm, h4 absorcao
advinda também do 1° sobretom da ligacdo C — H de hidrocarbonetos aliféticos [40].

Em 1735 nm, hé absor¢do relacionada ao sobretom do estiramento da ligagdao C — H de
amina [40] e a banda de absorcdo nessa regido € mais pronunciada para amostras de cocaina
base. Isso também pode estar associado a presenga do grupo metil ligado ao nitrogénio da amina
na cocaina base.

Por fim, a banda de absorcao na regido entre 1950 e 1960 nm estd associada a vibragao
da ligacdo C = O proveniente de ésteres, enquanto o pico em 2145 nm relaciona-se a vibragdo
da ligacdo C — H provenientes de dcidos carboxilicos [40].

Ainda analisando a Figura 2.4, pode-se observar que os espectros de absor¢ao NIR das
amostras de cocaina apresentam fortes efeitos aditivos e multiplicativos de espalhamento da
radiacdo, devido, principalmente, ao fato de terem sido coletados diretamente nas amostras
sOlidas (com diferentes tamanhos de particulas).

A fim de tentar minimizar esses efeitos e realcar apenas as caracteristicas espectrais
informativas acerca da composi¢ao quimica das amostras, os espectros NIR foram pré-tratados,
calculando-se a segunda derivada (algoritmo de Savitzky-Golay, com uma janela simétrica de
15 pontos e polindmio de segundo grau).

Os espectros derivados podem ser observados na Figura 2.5. Na Figura 2.5A, esta
representada a segunda derivada dos espectros obtidos a partir do NanoNIR. Optou-se por
mostrar no grafico apenas a faixa util de trabalho (960 a 1660 nm), apresentada na secio 2.4.1,
uma vez que fonte de variacdo fora dessa faixa poderia ser proveniente de ruido instrumental.
E, na Figura 2.5B, estd representada a segunda derivada dos espectros adquiridos utilizando-se
o NeoSpectra.

Pode-se notar que a segunda derivada foi capaz de minimizar os efeitos de espalhamento
da radiacdo e realcar as regides espectrais importantes. As amplitudes, positivas e negativas,
dos espectros derivados indicam as regides mais informativas, com maior fonte de

variabilidade, das amostras.
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Figura 2.5. Espectros NIR das amostras de cocaina, ap6s aplicar a 2* derivada (Savitzky-Golay,
janela simétrica de 15 pontos e polindbmio de 2° grau). (A) NanoNIR; (B) NeoSpectra.
(—) espectros derivados das amostras de cocaina base; (—) espectros das amostras de cloridrato
de cocaina; (—) espectros das amostras ndo identificadas (N.D.).

Além disso, também é possivel perceber que ambos os espectrometros utilizados nas
coletas dos dados, apesar de suas diferencas instrumentais, apresentam resposta analitica para
as amostras de cocaina, visto que tanto na faixa de trabalho do NanoNIR quanto na do

NeoSpectra, hd a ocorréncia de diversas regides de maximos € minimos.

2.4.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

O conjunto de espectros pré-tratado das amostras de cocaina foi entdo submetido a
andlise de componentes principais (PCA), usando o algoritmo NIPALS (Non-linear iterative
partial least squares) [41].

As Figuras 2.6A e 2.6B mostram os gréificos de scores para a primeira e a segunda
componentes principais (PCs) das amostras de cocaina, utilizando-se os espectros obtidos com
o NanoNIR e o NeoSpectra, respectivamente. Essas duas primeiras componentes, juntas,
capturam 85 e 90 % da variancia total do conjunto de dados espectrais, obtidos usando o
NanoNIR e o NeoSpectra, respectivamente. Pode-se perceber que a PC-1, nos dois casos, tende

a separar as amostras de acordo com a sua forma de apresentacdo (cocaina base ou cloridrato).
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Ja nas Figuras 2.7A e 2.7B, estdo representados os scores, para as 1* e 2° PCs, apenas
das amostras de cocaina que contém algum tipo de adulteracdo. A Figura 2.7A se refere aos

dados obtidos utilizando-se o NanoNIR e a Figura 2.7B, aos dados obtidos com o NeoSpectra.
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Figura 2.7. Distribuicio de scores das PCAs das amostras de cocaina adulteradas.
(A) NanoNIR; (B) micro-FT-NIR NeoSpectra. Amostras adulteradas majoritariamente com:
® aminopirina; M cafeina; M cafeina e lidocaina; A fenacetina; fenacetina e lidocaina;
WV hidroxizina; @ levamisol; @ lidocaina.

Em ambas as figuras, pode-se perceber que, para as amostras de cloridrato de cocaina
(cujos scores estao projetados em valores negativos de PC-1 na Figura A e em valores positivos

na Figura B), os principais adulterantes encontrados sdo a cafeina e o levamisol. Ja para as
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amostras de cocaina base (cujos scores estao projetados em valores positivos de PC-1 na Figura
A e em valores negativos na Figura B), os principais adulterantes sdo a aminopirina e a
fenacetina.

Ainda observando a Figura 2.7, pode-se perceber que hd uma tendéncia no agrupamento
das amostras adulteradas com levamisol em ambos os graficos. Ja as amostras adulteradas com
cafeina tendem a se agrupar melhor no grifico A (relacionado aos dados obtidos com o
NanoNIR). No caso das amostras adulteradas com aminopirina e fenacetina, hd uma
sobreposi¢cdo dos scores dessas amostras em ambos os gréficos, ndo sendo possivel agrupd-las
de acordo com o tipo de adulteracio, empregando-se as duas primeiras componentes principais.
Os gréficos de scores dessas amostras foram avaliados até a 6* PC e a sobreposicdo dessas
amostras permaneceu em todas as componentes principais.

Como a forma quimica da cocaina € uma caracteristica com grande influéncia na
distribuicao dos scores, realizaram-se novas PCAs, considerando as amostras de cloridrato de
cocaina e de cocaina base separadamente. A Figura 2.8 mostra os graficos de distribuicdo de
scores das PCAs, utilizando-se apenas as amostras de cloridrato de cocaina, enquanto a
Figura 2.9 mostra as PCAs obtidas a partir das amostras de cocaina base.

No geral, tanto para as amostras de cloridrato de cocaina quanto para as amostras de

cocaina base, as informagdes obtidas pelos dois instrumentos foram semelhantes.
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Figura 2.8. Distribuicdo de scores das PCAs das amostras de cloridrato de cocaina.
(A) NanoNIR; (B) NeoSpectra. Os scores das amostras estdo pintadas de acordo com suas
respectivas faixas de teor de cocaina: @ amostras com teor de cocaina entre 0 e 20 %; ® 40 a
60 %;® 60 a 80 %; @ 80 a 90 %; ® 90 a 100 %.

Observando-se a Figura 2.8, pode-se perceber que a maioria das amostras se concentrou
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ao redor da origem dos eixos PC-1 e PC-2. Essas amostras possuem elevados teores de cocaina
(acima de 80%), o que pode justificar o agrupamento.

E possivel perceber também, na Figura 2.8B, que existe uma tendéncia de distribuicdo
das amostras de acordo com seus respectivos teores de cocaina. Em relacio a
PC-2, ha dispersdo de algumas amostras ao longo desse eixo. Essas amostras possuem
caracteristicas peculiares, como baixo grau de oxida¢do ou presenca de adulterantes, que podem
ter sido responsaveis pelo deslocamento no eixo.

Um comportamento semelhante pode ser observado na Figura 2.9, que representa a

distribuicao de scores das PCAs das amostras de cocaina base para os dois espectrometros.
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Figura 2.9. Distribuicdo de scores das PCAs das amostras de cocaina base (A) NanoNIR;
(B) micro-FT-NIR NeoSpectra. Os scores das amostras estdo pintadas de acordo com suas
respectivas faixas de teor de cocaina: M amostras com teor de cocaina entre 20 e 40 %; M 40 a

60 %; M 60 a 80 %; M 80 a 90 %; M 90 a 100 %.

A andlise dessas PCAs permite observar que a técnica NIR € capaz de extrair
informacdes acerca da composicdo quimica das amostras de cocaina e, com isso, tem o

potencial para ser usada na triagem dessas amostras.

2.4.4 Classificacao SIMCA

Na triagem de amostras suspeitas, o principal objetivo € dizer se a amostra apreendida
contém ou ndo cocaina. Nesse sentido, a classificacio SIMCA foi utilizada empregando-se
modelos PCA construidos com as informacdes espectrais obtidas nos dois instrumentos.

Inicialmente, foram construidos modelos globais com o intuito de identificar a presenca de
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cocaina nas amostras independentemente da sua concentracdo, forma de apresentacdo ou
presenca concomitante de outras substancias (adulterantes e/ou diluentes). Em seguida, foram
construidos modelos para as formas de apresentacdo da cocaina mais recorrentes, base e
cloridrato, a fim de tentar classificar a forma de apresentacdo da droga em amostras
desconhecidas.

Posteriormente, um conjunto de teste independente, composto por 62 amostras de
cloridrato de cocaina, 57 amostras de cocaina base, 8 amostras N.D. (que ndo puderam ser
classificadas previamente nem como base e nem como cloridrato, mas que continham cocaina)
e 14 amostras de adulterantes/diluentes, foi utilizado para testar o desempenho dos modelos.

A Tabela 2.1 apresenta as figuras de mérito de classificagio SIMCA global e para as
classes cloridrato e base, construidos a partir dos dados obtidos em cada instrumento. A
indicacdo “Texas” entre parénteses se refere aos modelos construidos a partir dos espectros
obtidos com o espectrometro NanoNIR; enquanto a indicagdo “NeoS”, refere-se aos modelos

construidos com os dados obtidos do micro-FT-NIR NeoSpectra.

Tabela 2.1. Resultados da valida¢do externa dos modelos SIMCA para a classificacdo da
cocaina

Modelo Faixa Amostas FPR FNR STR SPR EFR
PCs TP TN FP FN
SIMCA espectral /nm  modelagem ° %) (D) (@) () (%)
Global 970 a 1670 907 7 113 14 0 14 0 11 8 100 89
(Texas)
Global = 35 2550 907 7 113 14 0 14 0 11 8 100 89
(NeoS)
Cloridrato o 1 1670 673 7 56 74 5 6 6 10 90 94 84
(Texas)
Cloridrato 355 4 2550 673 7 57 74 5 5 6 8 92 94 86
(NeoS)
Base 03041670 218 7 51 8 2 6 24 11 8 98 87
(Texas)
Base 1350 a 2550 218 6 52 8 2 5 24 88 91 98 89
(NeoS)

TP: Total de amostras positivas reais; TN: total de amostras negativas reais; FP: nimero de falsos positivos;
FN: nimero de falsos negativos; FPR = [FP / (FP +TN)] x 100, taxa de falsos positivos;
FNR = [FN/ (FN + TP)] x 100, taxa de falsos negativos; STR = [TP / (TP + FN)] x 100, seletividade;
SPR = (TN /(TN + FP)] x 100, especificidade; EFR = 100 — (FPR + FNR), eficiéncia.

No geral, os modelos construidos a partir dos dados dos dois instrumentos tiveram um
desempenho similar. Em ambos os modelos globais, ndo houve nenhum falso positivo, ou seja,
os modelos ndo classificaram como cocaina nenhuma amostra que nao continha cocaina (no
conjunto testado, as amostras sem cocaina foram compostas pelos principais adulterantes e

diluentes analisados). Entretanto, também nos dois modelos globais, houve 14 falsos negativos,
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ou seja, 14 amostras que continham cocaina ndo foram classificadas, pelos modelos, como
pertencentes ao grupo de amostras com cocaina (o que representa 11 % das amostras testadas
desse grupo). Nos dois casos, essas amostras foram praticamente as mesmas, sendo que, 7
amostras pertenciam a classe de amostras “N.D.”, 4 amostras eram de base e 3 de cloridrato de
cocaina e, além disso, 12 dessas 14 amostras estavam adulteradas, principalmente, com altos
teores de cafeina, fenacetina, levamisol e/ou lidocaina.

O mesmo conjunto de teste foi utilizado para avaliar o desempenho dos modelos locais
(modelos para as classes “cloridrato” e “base”). Observando-se a Tabela 2.1, pode-se notar que
os nimeros de falsos positivos aumentaram e os numeros de falsos negativos diminuiram nos
modelos locais em relacdo aos modelos globais.

No caso dos falsos positivos, todas as amostras continham cocaina e os modelos locais
falharam apenas em classificar a forma de apresentacdo da droga. Os modelos locais de
cloridrato, para ambos os instrumentos, apresentaram cinco falsos positivos, dos quais quatro
eram amostras de cocaina base € um era uma amostra ‘N.D.”. Ja os modelos locais de base,
apresentaram dois falsos positivos, que consistiam em amostras de cloridrato de cocaina que
foram erroneamente classificadas como cocaina base pelos dois instrumentos.

Ja no caso dos falsos negativos, houve uma pequena melhora nas taxas de falsos
negativos e na seletividade para os modelos locais de cloridrato de ambos os instrumentos € no
modelo local de base do Neospectra, em relacdo aos modelos globais. O modelo local de base
do Texas apresentou o mesmo desempenho que o modelo global do Texas para esses
parametros. O fato da diminui¢do dos numeros de falsos negativos nos modelos locais em
comparagdo aos modelos globais ndo ter influenciado tanto no resultado das taxas de falsos
negativos e de seletividade se deve as 7 amostras “N.D.”, presentes nos grupos de falsos
negativos dos modelos globais. Essas amostras, quando testadas pelos modelos locais, também
resultaram em respostas negativas. Entretanto, como suas formas quimicas ndo puderam ser
determinadas pelo método de referéncia, ou seja, ndo se pdde determinar se se tratavam de
cloridrato ou de base, elas foram classificadas como verdadeiros negativos pelos modelos locais
de cloridrato e base.

Dessa forma, comparando-se os modelos globais e locais, hd a variacdo de alguns
parametros, entretanto, essas variagoes nao refletem em mudancas concretas nos desempenhos
dos modelos. Além disso, pode-se perceber, para os modelos globais, que ambos os
instrumentos tiveram o mesmo desempenho nas classificacOes. Ja para os modelos locais, os

resultados de classificacio obtidos com o NeoSpectra foram um pouco melhores que os obtidos
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com o Texas.

2.4.5 Modelos de regressao PLS

Além de conseguir informar a presenca ou auséncia de cocaina em substancias suspeitas
e sua forma de apresentagdo, este trabalho também propds estimar o teor de cocaina nas
amostras apreendidas. Para isso, foram construidos modelos de regressio PLS globais
(contendo amostras de cocaina base e cloridrato) e modelos de regressdo PLS locais para as
classes “cloridrato de cocaina” e “cocaina base”, utilizando os dados espectrais obtidos com o
NanoNIR e o NeoSpectra.

A Figura 2.10 mostra os graficos dos valores preditos versus de referéncia para o modelo
global de regressdao PLS do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NanoNIR, para os
conjuntos de calibracdo e de validacdo. O nimero de varidveis latentes (LV) utilizadas nesse
modelo foi igual a sete.

Ja a Figura 2.11 mostra os gréficos dos valores preditos versus de referéncia para o
modelo global de regressdo PLS do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NeoSpectra,
para os conjuntos de calibracdo e de validacdo. Nesse modelo, o nimero de varidveis latentes

utilizadas foi seis.
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Figura 2.10. Valores preditos versus de referéncia para o modelo global de regressao PLS do
teor de cocaina das amostras analisadas pelo NanoNIR. (A) Conjunto de calibragdo, onde
@ representa os valores das amostras de calibracdo; @ representa os valores da validacdo
cruzada das amostras do conjunto de calibrag¢do. (B) Conjunto de validagiio, onde @ representa
os valores das amostras do conjunto de predi¢ao.



66

100 100
© ©
1] 1]
> 80 > 80
— -
o 60 o 60
© ©
o o
o o
< 40 « 40
£ RS
()] ]
[$] [&]
(o] o
O oo © 20
(] ()
© ©
8 8
= 0 = Or .
_20 1 1 1 1 1 1 _20 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Teor de cocaina de referéncia (%), LV = 6 Teor de cocaina de referéncia (%), LV = 6

Figura 2.11. Valores preditos versus de referéncia para o modelo global de regressao PLS do
teor de cocaina das amostras analisadas pelo NeoSpectra. (A) Conjunto de calibragdo, onde
@ representa os valores das amostras de calibracdo; e @ representa os valores da validagio
cruzada das amostras do conjunto de calibragdo. (B) Conjunto de validagio, onde @ representa
os valores das amostras do conjunto de predicao.

As Figuras 2.12 e 2.13 mostram os graficos dos valores preditos versus de referéncia
para o modelo local “cloridrato” de regressao PLS do teor de cocaina, para os conjuntos de
calibracdo e validacdo, das amostras analisadas pelo NanoNIR e Neospectra, respectivamente.

Os numeros de varidveis latentes utilizadas foram iguais a seis em ambos 0s casos.
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Figura 2.12. Valores preditos versus de referéncia para o modelo local “cloridrato” de
regressdo PLS do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NanoNIR. (A) Conjunto de
calibracdo, onde @ representa os valores das amostras de calibracdo; @ representa os valores
da validagdo cruzada das amostras do conjunto de calibragdo. (B) Conjunto de validagdo, onde
@ representa os valores das amostras do conjunto de predicao.
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Figura 2.13. Valores preditos versus de referéncia para o modelo local “cloridrato” de
regressao PLS do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NeoSpectra. (A) Conjunto de
calibra¢do, onde @ representa os valores das amostras de calibra¢io; e @ representa os valores
da validacgdo cruzada das amostras do conjunto de calibracdo. (B) Conjunto de validag¢do, onde
@ representa os valores das amostras do conjunto de predigdo.

Por fim, as Figuras 2.14 e 2.15 mostram os graficos dos valores preditos versus de
referéncia para o modelo local “base” de regressdo PLS do teor de cocaina, para os conjuntos

de calibracio e validagdo, das amostras analisadas pelo NanoNIR e Neospectra,

respectivamente.
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Figura 2.14. Valores preditos versus de referéncia para o modelo local “base” de regressao PLS
do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NanoNIR. (A) Conjunto de calibrag¢do, onde
@ representa os valores das amostras de calibracio; @ representa os valores da validacdo
cruzada das amostras do conjunto de calibrag¢do. (B) Conjunto de validagio, onde @ representa
os valores das amostras do conjunto de predigao.
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Figura 2.15. Valores preditos versus de referéncia para o modelo local “base” de regressdao PLS
do teor de cocaina das amostras analisadas pelo NeoSpectra. (A) Conjunto de calibragdo, onde
@ representa os valores das amostras de calibragdo; e @ representa os valores da validagio
cruzada das amostras do conjunto de calibra¢do. (B) Conjunto de validagio, onde @ representa
os valores das amostras do conjunto de predicao.

As figuras de mérito para os modelos globais e para os modelos locais “cloridrato” e
“base” estdo sintetizadas na Tabela 2.2.

Apesar do desempenho dos dois instrumentos ter sido equipardvel nos modelos de
classificacdo SIMCA, o NeoSpectra apresentou melhores desempenhos nos modelos de
regressdao PLS, tanto globais quanto locais, quando comparado ao NanoNIR.

O modelo global (Texas), referente ao NanoNIR, apresentou valores de RMSECV e
RMSEP (4,1 e 6,4 %, respectivamente) maiores do que os do modelo global (NeoS) (3,9 e
5,2 %, respectivamente), que se refere ao NeoSpectra. Além disso. os coeficientes de
determinacdo (R?), tanto na etapa de calibracdo quanto na de validacdo, foram melhores para o
modelo global (NeoS) e os valores de bias (erro sistematico) foram iguais na etapa de calibragcao
e menor na etapa de validacdo para o modelo global (NeoS), quando comparados ao modelo
global (Texas).

Um comportamento semelhante pode ser observado nos modelos locais. O modelo local
“cloridrato” (Texas) apresentou valores de RMSECV e RMSEP (3,3 e 7,7 %, respectivamente)
maiores do que os do modelo local “cloridrato” (NeoS) (2,6 € 3,9 %, respectivamente). E o
modelo local “base” (Texas) também apresentou valores de RMSECV e RMSEP (2,9 e 4,1 %,
respectivamente) maiores do que os do modelo local “base” (NeoS) (24 e 2,4 %,

respectivamente).
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Tabela 2.2. Resultados para a calibracdao e validacdo de modelos PLS globais e locais
construidos para a determinacao do teor de cocaina, utilizando-se os espectrometros NanoNIR
e NeoSpectra

Calibracao
Modeloﬂde Faixa N° de N° de variaveis RMSECV / % R2 Bias / %
regressdo  espectral / nm amostras latentes (LV)
Global 970 a 1670 907 7 4,1 0919 0,06
(Texas)
Global
1 2 7 2
(Neo$) 350 a 2550 90 6 3,9 0,926 0,06
Cloridrato 76 . 1670 673 6 33 0870 0,04
(Texas)
Cloridrato ) 5 4 2550 673 6 2,6 0919 0,03
(NeoS)
Base 970 a 1670 218 6 2,9 0912 0,08
(Texas)
Base
1350 a 2550 218 7 2,4 0,940 0,04
(NeoS) a ’ 9
Validacao
ModeloNde Faixa N°de N° de variaveis RMSEP / % R2 Bias /%
regressdo  espectral / nm amostras latentes (LV)
Global 970 a 1670 127 7 6,4 0,864 2,58
(Texas)
Global
1350 a 2550 127 6 5,2 0,909 -0,09
(NeoS) a
Cloridrato o1 2 1670 62 6 77 0348 3,15
(Texas)
Cloridrato
1350 a 2550 62 6 3 0,875 0,00
(NeoS) a 9 ’ ’
Base 970 a 1670 57 6 4,1 0782 244
(Texas)
Base
1 2 2,4 2 -
(Neo$) 350 a 2550 57 7 , 0,88 0,08

RMSECV = erro quadriatico médio de validagdo cruzada; RMSEP = erro quadritico médio de predigao;
R? = coeficiente de determinacio.

Comparando-se os modelos locais “cloridrato” e “base” (Texas) com o modelo global
(Texas), pode-se perceber que os erros de validacdo cruzada (RMSECV) foram menores e os
erros de predicdo (RMSEP) também foram menores, exceto para o modelo local
“cloridrato” (Texas), cujo RMSEP foi igual a 7,7 %, o que representou o maior erro de predicao
entre todos os modelos. Além disso, o modelo local “cloridrato” (Texas) apresentou o menor
coeficiente de determinaciio (R? = 0,348) entre os modelos e um bias elevado (3,15 %).

Esse pior desempenho do modelo local “cloridrato” (Texas) na etapa de predicdo pode
ser justificado pela presenca de uma amostra no conjunto de validagdo que nao foi bem

explicada pelo modelo, alavancando o modelo de predicdo, como pode ser observado na
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Figura 2.12B.

No caso dos modelos locais “cloridrato” e “base” (NeoS), quando comparados ao
modelo global (NeoS), pode-se perceber que os parametros erro quadriatico médio e bias,
apresentados na Tabela 2.2, sdo melhores para os modelos locais, tanto na etapa de calibracao
quanto na etapa de validacdo.

Dessa forma, no geral, os modelos construidos utilizando os dados do NeoSpectra foram
melhores que os modelos construidos com os dados do Texas e os modelos globais
apresentaram desempenhos inferiores aos modelos locais “cloridrato” e “base”, com excecao

do modelo local “cloridrato” (Texas).
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2.5 CONCLUSOES

Com base nos desempenhos dos dois instrumentos, tanto em relacdo aos modelos de
classificacdo quanto nos modelos de predicdo do teor de cocaina, é possivel propor um novo
método de triagem, alternativo aos métodos ja empregados, utilizando a espectroscopia NIR e
a andlise multivariada de dados, capaz de identificar a presenca de cocaina, a sua forma de
apresentacao e de estimar o seu teor em amostras suspeitas.

Como esse método utiliza a técnica NIR e instrumentos portateis e de baixo custo, ele
permite a caracteriza¢do da amostra suspeita no momento de sua apreensao, através da analise
direta e ndo-destrutiva do material, preservando, assim, possiveis evidéncias de crimes. Além
disso, € possivel extrair mais informagdes acerca das amostras no momento da apreensao
quando comparado aos métodos colorimétricos, por exemplo.

Apesar dos dois instrumentos apresentarem bons desempenhos, o espectrometro micro-
FT-NIR NeoSpectra (Si-ware), no geral, produziu modelos melhores. Contudo, o NanoNIR
(Texas Instruments) também foi capaz de fornecer modelos de classificacdo e de regressao
satisfatorios e apresenta um valor de mercado cinco vezes menor que o NeoSpectra, tornando-

se assim uma op¢ao mais vidvel economicamente.
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Capitulo 3: Explorando a quimiometria para analise de triagem por espectroscopia no
infravermelho proximo sem o apoio de métodos analiticos de referéncia: aplicacdo a

edulcorantes a granel

Este capitulo € baseado no manuscrito publicado:

Jamille Carvalho Souza, Maria C. Hespanhol, Fibio R. P. Rocha, Celio Pasquini
Microchemical Journal, 190 (2023) 108732. https://doi.org/10.1016/j.microc.2023.108732

RESUMO

Uma nova abordagem analitica baseada em espectroscopia de infravermelho préximo (NIR),
usando um espectrofotdmetro miniaturizado baseado em transformada de Fourier, andlise de
correlagdo e andlise multivariada de dados por componentes principais (PCA), resolu¢do de
curva multivariada por minimos quadrados alternados (MCR-ALS), e regressao por minimos
quadrados parciais (PLS) é proposta para selecionar produtos comerciais € matérias-primas. A
combinacdo de técnicas multivariadas com inspecao visual de espectros e correlacio espectral
produz resultados qualitativos e quantitativos confidveis, reduzindo o custo de implementagao
ao evitar o uso de instrumentos caros e grandes conjuntos de dados de amostras analisadas por
métodos analiticos de referéncia caros e trabalhosos. Como estudo de caso, o procedimento é
aplicado a edulcorantes comercializados a granel comumente empregados em substituicdo a
sacarose em dietas pobre em carboidratos. O efeito do tamanho das particulas de produtos
comerciais e suas misturas no espectro NIR ¢ identificado e discutido. Estratégias para
determinar a autenticidade e a adulteracdo sdo propostas e avaliadas utilizando apenas uma
amostra de referéncia para cada edulcorante testado. A resposta espectral ndo linear observada
para misturas bindrias dos edulcorantes € discutida. Misturas de edulcorantes, simulando
adulteracdes de produtos, sdo analisadas por meio de PCA, MCR-ALS nio linear e regressao
de minimos quadrados parciais (PLS), ajudando a confirmar os adulterantes e estimar o nivel
de adulteracio de amostras falsificadas. E fornecido um roteiro para desenvolver e empregar o

procedimento analitico proposto.

Palavras-chave: Espectroscopia no infravermelho préximo; Andlise de correlagdo espectral;

Andlise espectral multivariada; Método de andlise de triagem; Andlise de edulcorantes a granel.
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3.1 INTRODUCAO

O uso de técnicas multivariadas e espectroscOpicas vibracionais, como a espectroscopia
no infravermelho préximo (NIR), para avaliar a autenticidade e a adultera¢ao de alimentos e
medicamentos é amplamente relatado na literatura [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48].

Os procedimentos descritos para o desenvolvimento desses métodos analiticos baseiam-
se em grandes conjuntos de dados amostrais, muitas vezes exigindo andlise por métodos
analiticos de referéncia caros e trabalhosos, como cromatografia e espectrometria de massas.

A precisdo e a incerteza aceitaveis dos resultados analiticos podem ser reduzidas se
aplicadas para fins de triagem. Assim, torna-se possivel projetar procedimentos analiticos
rdpidos desenvolvidos sem técnicas analiticas de referéncia, empregando um minimo de
amostras certificadas em alguns casos. No entanto, a literatura carece de descrever estratégias
eficazes para empregar a coleta de informagdes analiticas por técnicas instrumentais, como a
espectroscopia NIR, para orientar o analista a produzir resultados de triagem confidveis,
empregando andlise multivariada na auséncia de grandes conjuntos de dados de amostras de
referéncia. Em principio, as informacdes fornecidas pela técnica instrumental devem ser
autossuficientes para apoiar o desenvolvimento de métodos de andlise de triagem, considerando
que um método nao pode ter desempenho melhor do que as informagdes oferecidas pela técnica
associada. Portanto, estes métodos poderiam ser desenvolvidos explorando ferramentas ja
disponiveis para inspe¢do e andlise de dados, incluindo andlise multivariada, para extrair
informacdes de conjuntos de dados, utilizando poucas amostras de referéncia para orientar a
interpretacdo das informacdes.

A espectroscopia NIR estd compreendida na faixa de comprimento de onda de 750 a
2500 nm da radiacdo eletromagnética. Nesta faixa de energia, a radiacdo eletromagnética
promove a excitagdo de combinagdes e sobretons de modos vibracionais fundamentais de
atomos ligados ou grupos de atomos que constituem as moléculas. O espectro de absor¢do
resulta principalmente da interacdo da radiacdo para excitar harmonicos e combinacdes dos
modos vibracionais de grupos funcionais constituidos principalmente por ligacdes C — H, N —
H e O — H [1], [33], [49]. Os efeitos secunddrios causados pelas interacOes intra ou
intermoleculares da estrutura molecular envolvendo esses grupos funcionais provocam
alteracdes na energia e na anarmonicidade das ligacdes quimicas, refletindo alteragdes nos
espectros de absorc@o das substancias [49]. Essas varia¢des espectrais conferem seletividade a

espectroscopia NIR, que é empregada para fins analiticos qualitativos e quantitativos [1].
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O consumo de edulcorantes naturais tem aumentado em todo o mundo para atender as
restri¢cdes alimentares impostas pelo diabetes ou para reduzir o nimero de calorias ingeridas em
dietas mais sauddveis. Vdrios adocantes sdo adquiridos a granel, muitas vezes vendidos sem
identificacdo de origem e certificados de qualidade. E o caso de edulcorantes como eritritol,
maltitol, xilitol, maltodextrina e sorbitol. Devido a sua aparéncia semelhante a olho nu como
um p6 branco com diferentes graus de tamanho de particula, eles sdo propensos a adulteracdo
e a falsificacao, principalmente por razdes econdmicas.

A maioria desses edulcorantes sdo dlcoois de carboidratos com cadeias de carbono de
tamanhos diferentes, com alguns grupos substituintes. Os edulcorantes a granel apresentam
caracteristicas sensoriais semelhantes, mas ndo iguais. Por exemplo, os seus indices glicémicos
e valores caloricos diferem significativamente. A falsificacdo ou adultera¢do de qualquer um
desses edulcorantes a granel pode prejudicar a saude do consumidor ou, pelo menos,
desrespeitar o seu direito de conhecer o real produto que estd consumindo.

A técnica mais usual para analisar esses edulcorantes em diversos tipos de alimentos é
a cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) [50], [51], [52]. A determinacdo de eritritol,
maltitol, xilitol e sorbitol em chocolates, usando eletroforese capilar com detec¢do de
condutividade sem contato acoplada capacitivamente também foi descrita [53]. A
espectrometria de massas tem sido usada para detectar adulteracdo em galactooligossacarideos
comerciais [54]. Embora estas técnicas possam ser adaptadas para analisar edulcorantes a granel
prontos para consumo, elas sdo demoradas e requerem instrumentos caros. No entanto, nenhum
trabalho pode ser encontrado na literatura considerando este assunto.

A espectroscopia vibracional tem sido empregada para analisar diversos edulcorantes.
A espectroscopia Raman foi utilizada para determinar as formas polimérficas de sorbitol e
manitol em medicamentos [55]. A mesma técnica, empregando um espectrometro portatil,
também € proposta para detectar produtos falsificados de estévia e quantificar sacarina e
ciclamato em formula¢des de mesa [56], [57].

Quanto a utilizacdo da espectroscopia NIR para andlise de edulcorantes, a literatura
relata alguns trabalhos dedicados as substancias de origem artificial e natural. A quantificagcdo
dos edulcorantes artificiais sacarina e ciclamato em formula¢des de mesa usando um
espectrometro NIR portatil e regressdo de minimos quadrados parciais (PLS) foi descrita [57].
A espectroscopia NIR foi empregada para determinar edulcorantes naturais como esteviosideo
e rebaudiosideo A em folhas de stevia rebaudiana Bertoni, empregando analise multivariada

[58]. Utilizando espectroscopia NIR, sdo descritos o monitoramento em tempo real da producao
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de xilitol em um biorreator e a equivaléncia de dextrose de produtos de maltodextrina
resultantes da hidrélise [59], [60]. Essa técnica também € empregada para determinar o teor de
umidade em manitol liofilizado usando microespectrometros [61] e avaliar o mecanismo de
granulagcdo imida em misturador de alta velocidade com silicato de célcio poroso e dlcoois de
acucar [62]. Recentemente, a espectroscopia NIR foi comparada a espectroscopia de
infravermelho ATR-FT e Raman para identificar véarios adocantes e acucares artificiais
rapidamente [63]. As substancias avaliadas foram sacarose, galactose, frutose, glicose,
rebaudiosideo A; os adogantes artificiais sacarina, sucralose, neotame, acessulfame K. No
entanto, nenhum edulcorante a granel comum foi avaliado.

A espectroscopia NIR foi recentemente impulsionada pela introducdo dos
espectrofotometros NIR compactos de baixo custo [1], [64]. Esses espectrofotometros
miniaturizados apresentam desempenho compardvel aos instrumentos de bancada em diversas
aplicacdes analiticas de espectroscopia NIR [64] e custam algo entre US$ 1.000 e 5.000. Além
disso, os dispositivos sdo portiteis e podem ser usados para andlise em campo. Estas
caracteristicas dos instrumentos NIR compactos sio relevantes para programas de inspe¢ao que
visam rastrear rapidamente a autenticidade e adulteragdes de produtos comerciais. Com base
em um levantamento da literatura atual, ndo se encontraram trabalhos que visem avaliar a
autenticidade e adulterac¢des de edulcorantes a granel utilizando espectroscopia NIR.

Este trabalho propde uma nova estratégia analitica baseada em espectroscopia NIR, com
um nimero minimo de amostras de referéncia, e informagdes fornecidas por andlise de
componentes principais (PCA), analise de correlacdo, modelagem independente e flexivel por
analogias de classes (SIMCA) [28], resolucdo de curva multivariada por minimos quadrados
alternados (MCR-ALS) [65], [66], e regressdao de minimos quadrados parciais (PLS) [28].
Quando combinadas, as informacdes fornecidas pelas técnicas multivariadas, a avaliacao
grifica de espectro e a andlise de correlagdo produzem resultados analiticos confidveis com o
objetivo de rastrear a autenticidade e adulteracdo de produtos comerciais. O protocolo proposto

¢ aplicado a edulcorantes comerciais a granel como um estudo de caso.
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3.2 OBJETIVO

Desenvolver uma nova abordagem analitica, utilizando espectroscopia NIR, um
espectrofotometro NIR portétil e de baixo custo e andlise multivariada de dados, para rastrear

a autenticidade e a qualidade de produtos comerciais, sem o suporte de andlises de referéncia.
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3.3 MATERIAIS E METODO
3.3.1 Amostras

A Tabela 3.1 descreve o conjunto amostral de edulcorantes empregados neste trabalho
e suas principais caracteristicas dietéticas. Os edulcorantes a granel foram adquiridos de
fornecedores brasileiros tanto na internet quanto em lojas fisicas durante um periodo de 6
meses. O conjunto amostral contempla a maior parte das fontes de variabilidade, incluindo a
granulometria, o lote e a aparéncia fisica dos edulcorantes mais consumidos (eritritol e xilitol).
Amostras de referéncia dos edulcorantes foram adquiridas da Sigma-Aldrich com pureza de 98
a 99%. Virios outros edulcorantes artificiais e naturais foram adicionados ao conjunto de
amostras para avaliar a capacidade da espectroscopia NIR de discriminar entre edulcorantes
naturais e artificiais. Todas as amostras comerciais e de referéncia se mostram como pos

brancos com diferentes graus de tamanho de particula e aparéncia cristalina.

Tabela 3.1. Descricdo do conjunto de amostras comerciais utilizadas e suas principais
caracteristicas dietéticas

Rétulo da amostra Numero de amostras Indice glicémico* Valor calérico / kcal/g
xilitol 44 12 2,4
eritritol 28 1 0,2
sorbitol 5 4 2,6
maltitol 2 35 2,4
maltodextrina 5 105-110 3,8
frutose 2 23 4
sucarose 5 65 4
estévia 6 0 0
sucralose 6 0 0

* http://www.sugar-and-sweetener-guide.com/glycemic-index-for-sweeteners.html

Amostras contendo  misturas de  maltitol/eritritol,  maltodextrina/eritritol,
sorbitol/eritritol, xilitol/maltitol e sorbitol/xilitol, com o contetido das substancias variando na
faixa de 0 — 100% (m/m) (em incrementos de 10%) foram preparadas usando substincias
comerciais auténticas, para representar provaveis praticas de adulteracdo. As massas adequadas
das substancias, totalizando cerca de 30 g, foram pesadas em saco de polietileno, utilizando
balancga analitica, homogeneizadas e transferidas para frascos de vidro de medicao. As misturas
contendo maltodextrina e eritritol foram posteriormente trituradas manualmente em almofariz

para homogeneizar a granulometria dos constituintes.
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3.3.2 Espectrofotometro NIR e dispositivo de leitura de amostras

Foi utilizado um espectrofotdmetro compacto NeoSpectra micro-FT-NIR (Si-Ware
Systems, Egito). O instrumento opera na faixa de comprimento de onda de 1350-2550 nm. A
resolucdo espectral em 1550 nm é de 16 nm. Os espectros compreendem 257 pontos
(comprimentos de onda) ap6s a transformacdo de Fourier do interferograma médio. Um tempo
de integracdo de 20 s foi utilizado por aquisi¢do de espectro tnico. O instrumento foi conectado
a uma porta USB de um notebook e ligado 20 minutos antes do inicio das medi¢des. A fonte de
radiacdo do espectrofotdometro foi ligada apenas durante a aquisi¢do do espectro. As medigdes
foram realizadas a temperatura ambiente do laboratério de 25 °C.

O espectrofotdmetro NIR compacto foi acoplado a um dispositivo de leitura de amostras
descrito anteriormente [27] para obter um espectro NIR representativo. O dispositivo gira e
move simultaneamente o frasco de amostra linearmente sobre a janela de medi¢cdo do
espectrofotometro, permitindo que uma quantidade mais significativa de amostra seja acessada

para produzir um espectro representativo.
3.3.3 Protocolo de medicao das amostras

As amostras foram inseridas em frascos de vidro de 25 mL, selados e tampados. Os
frascos foram totalmente preenchidos e acoplados ao dispositivo de leitura contendo o
espectrofotometro compacto NIR para aquisicao dos espectros representativos. Os frascos de
amostra foram escaneados por 20 s enquanto se moviam pelo dispositivo de leitura. Um frasco
de referéncia contendo Spectralon®, que reflete 100% da radiacdo NIR, foi utilizado para
registrar o sinal de referéncia utilizado para célculo de absorbancia. As amostras foram medidas
em triplicatas para produzir um espectro médio representativo com uma relacdo sinal-ruido

melhorada. Uma nova referéncia (sinal de fundo) foi adquirida a cada quinze varreduras.
3.3.4 Tratamento dos dados espectrais

O conjunto de dados espectrais, a PCA, a andlise de correlacdo, os modelos MCR-ALS
e PLS foram processados utilizando o software Unscrambler 11.0 (Aspen Technologies). Os
espectros originais foram suavizados usando o algoritmo Savitzky-Golay, utilizando 11 pontos
na janela de suavizagdo e polindmio de 2° grau, e transformados pela variacao normal padrdao
(SNV) [67] para minimizar os efeitos de espalhamento. Os dados foram centralizados para

regressao PLS. O MCR-ALS empregou apenas concentragdes nao negativas como restricao e
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os espectros dos edulcorantes comerciais auténticos (puros) para a estimativa inicial do

algoritmo.
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 3.1 mostra o conjunto de espectros NIR dos edulcorantes de referéncia (98 —
99% de pureza) antes e depois da transformacdo por suavizagdo e SNV. O efeito da dispersado
da radiacdo pelas particulas sélidas, como esperado, € significativamente reduzido pela SNV.
Podem ser observadas diferencas entre as assinaturas espectrais dos edulcorantes mais comuns,
principalmente entre os polidlcoois. A Figura S3.1 no material suplementar (Apéndice B)
mostra o conjunto completo de dados espectrais de 103 amostras antes e depois da suaviza¢do

e da transformagao SNV.
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Figura 3.1. (A) espectros brutos dos edulcorantes de referéncia; (B) espectros dos edulcorantes
de referéncia apds suavizacdo e transformacdo SNV. — xilitol, — frutose, — sorbitol,
, and

] ’

3.4.1 Abordagens multivariadas qualitativas

3.4.1.1 PCA e correlacio espectral

A avaliacdo qualitativa do conjunto de dados foi iniciada pela observacdo das
caracteristicas espectrais das amostras, comparando visualmente os perfis espectrais com os das
referéncias (padroes Sigma-Aldrich), realizando uma PCA preliminar e analise de correlagao
de todo o conjunto de espectros.

A Figura 3.2 mostra o grafico dos scores da PCA para a primeira (PC1) e segunda (PC2)
componentes principais € PC1 e PC3. Juntas, as trés PCs capturam 94% da variancia do
conjunto de dados, validando interpretacao a seguir.

Cinco clusters s@o observados no grafico de PC1 x PC2. Eles foram identificados
comparando a localiza¢do dos scores das substancias de referéncia e utilizando os rétulos dos
produtos comerciais. Aglomerados bem definidos sdo observados para os dlcoois de
carboidratos xilitol, eritritol, maltitol e sorbitol. A maltodextrina também estd bem agrupada.

Os scores da sacarose, frutose e maltitol estdo proximos uns dos outros. Os scores do grafico
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PC1 x PC3 distinguem melhor entre amostras de sacarose e maltitol. No entanto, os scores da
sacarose e frutose permanecem proximos.

Embora a identificacdo baseada na similaridade dos scores das amostras com os das
substancias de referéncia seja confidvel, seus scores apresentam alguma diferenca com os das
amostras comerciais. Ao mesmo tempo, os scores de produtos comerciais auténticos
apresentam dispersdo varidvel. Por exemplo, a diferenca € evidente para o eritritol, cujo score
da referéncia se encontra deslocado do cluster dos produtos comerciais, e pode ser observada
uma dispersdo significativa dos scores dos produtos considerados auténticos causada
principalmente em consequéncia de uma alteragdo no tamanho das particulas. Os valores de
scores das amostras de xilitol mostram uma grande dispersdo, provavelmente também em
funcdo do tamanho das particulas. No caso da maltodextrina, a variabilidade pode ser atribuida
as diferentes quantidades de glicose, maltose e oligossacarideos resultantes da hidrdlise do
amido de milho ou de mandioca empregada na fabricacdo. A variabilidade da composicdo da
maltodextrina € avaliada pelo seu valor equivalente de dextrose (DE) que varia de 2 a 20 [60].

A maltodextrina de referéncia tem DE entre 16 - 17.
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Figura 3.2. Distribuicdo dos scores da PCA obtida para todo o conjunto de espectros das

amostras, incluindo os edulcorantes de referéncia. (A) PC1 x PC2; (B) PC1 x PC3. A1 — As,

possiveis amostras comerciais falsificadas. ® frutose, ¥ frutose referéncia, ® sorbitol,

& sorbitol referéncia, sacarose, sacarose referéncia, & estévia, ¥V sucralose,
maltodextrina, ¥ maltodextrina referéncia, ™ maltitol, ** maltitol referéncia, ® eritritol,
eritritol referéncia, B xilitol, e B xylitol referéncia.

A identificagdo precisa de amostras auténticas de cada edulcorante presente no conjunto
de dados ¢é altamente relevante considerando o contexto do presente trabalho. A tentativa de
classificar amostras sem o apoio de técnicas analiticas de referéncia requer a quantidade
maxima de evidéncias baseadas exclusivamente em informacdes espectrais NIR. A informacao
fornecida pela PCA pode ser reforcada explorando a correlagdo entre os espectros pré-tratados

das amostras com os espectros de referéncia de cada substancia.
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O primeiro passo no uso da correlacdo espectral para aumentar a evidéncia para a
identificacdo de amostras auténticas é definir um limite para o coeficiente de correlacdo, acima
do qual a amostra pode ser identificada como auténtica. Foram obtidos os coeficientes de
correlagdo entre o espectro de referéncia testado e os espectros das demais referéncias. Os

valores limites para os coeficientes de correlacdo (R¢) foram definidos por:

Ri=[(1-Rn)/2]+Rn (equagdo 1)

onde Ry € o coeficiente de correlacdo mais alto encontrado comparando o espectro de referéncia
da substancia testada quanto a autenticidade com os espectros de referéncia de todas as outras
substancias de interesse. Este limite tolera alguma variabilidade espectral nos espectros reais
de amostras positivas e negativas, considerando fatores como a granulometria da amostra.
Porém, o critério é conservador, evitando falsos positivos.

O espectro de uma amostra avaliada € classificado como substincia auténtica se seu
valor R¢ for superior a 0,9899, 0,9815, 0,9779, 0,9616, 0,9899, 0,9620 e 0,9803, quando for
verificada a autenticidade de uma amostra supostamente constituida por frutose, sorbitol,
maltodextrina, eritritol, maltitol, xilitol ou sacarose, respectivamente. Os coeficientes de
correlagdo fornecem um critério de classificacdo objetivo e mais direto que a PCA, empregam
as varidveis reais e automatizam o procedimento de sele¢do, mantendo informagdes sobre a
similaridade das caracteristicas espectrais originais entre as amostras.

A Figura 3.3 mostra os coeficientes de correlacdo observados comparando o conjunto
de espectros das substincias de referéncia e a posicdo dos valores de Rt. Por exemplo, a
Figura 3.4 mostra os coeficientes de correlacdo entre todos os espectros do conjunto de
amostras e o espectro de referéncia do eritritol. As amostras identificadas como auténticas
concordam com aquelas identificadas pela PCA. As amostras identificadas incorretamente em

seus rotulos também sdo classificadas corretamente pelo critério do coeficiente de correlacao.



83

correlation coefficient

xylitol fructose sorbitol maltodextrin erythritol maltitol sucrose

reference substance

Figura 3.3. Coeficientes de correlagio entre os espectros das substincias de referéncia. | xilitol,
| frutose, | sorbitol, | maltodextrina, | eritritol, , . As linhas solidas vermelhas
referem-se aos valores R utilizados para discriminar entre a substancia de teste e 0s outros
edulcorantes.

1.0- s
R, = 0.9616

0.9 *
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Figura 3.4. Coeficientes de correlacido do conjunto de espectros das amostras comparados com
o espectro de referéncia do eritritol. , | amostras rotuladas como eritritol,
| xilitol, |frutose, |sorbitol, |maltodextrina, |eritritol, , . * Amostras
rotuladas incorretamente como eritritol; @ um adogante de estévia, que utiliza eritritol como
diluente; § uma amostra rotulada incorretamente como sorbitol, mas que € eritritol.

A Figura 3.5 mostra o conjunto de espectros de amostras comerciais de eritritol
classificadas como auténticas com base na distancia de seus respectivos scores para o da
referéncia e do Rt. O espectro de referéncia também € exibido. Nao sdo observadas diferengas
entre as caracteristicas espectrais das amostras e da referéncia. Diferencas nas intensidades
relativas de absor¢ao de amostras auténticas sdo observadas na faixa de 2.000 a 2.500 nm. Nesta
regido espectral, as caracteristicas de absor¢do sdo atribuidas as combinagdes de modos

vibracionais fundamentais. Em particular, o pico encontrado na faixa 2100 - 2250 nm, presente
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em todos os dlcoois de carboidratos e sacarose, € atribuido a combinacdo do estiramento de
O — H com o estiramento da ligacdo C — O [68]. Ap6s a transformacao SNV dos espectros das
amostras auténticas de eritritol, a variancia restante também € evidente na faixa de combinacao.

Em contraste, a regido espectral 1350 — 1950 nm mostra uma reducio da intensidade das bandas

de absorcao.

SNV transformed

1400 1600 1800 2000 2200 2400
wavelenght / nm

Figura 3.5. Conjunto de espectros de amostras comerciais de eritritol classificadas como
auténticas usando PCA e andlise de correlagdo, e o espectro de referéncia do eritritol.
(a) eritritol referéncia; (b) amostras auténticas de eritritol.

A causa das diferengas observadas parece estar associada a granulometria e, talvez, a
cristalinidade das amostras. As bandas de absorcdo em torno de 2.000 - 2.500 nm aumentam,
enquanto as de todos os polidis e sacarose diminuem na faixa de 1.350 - 1.950 nm para amostras
com tamanhos de particulas menores. A Figura 3.6 mostra o efeito da trituracdo de amostras
comerciais auténticas de sacarose cristalina e eritritol em seus espectros NIR transformados por

SNV, permitindo observar os efeitos descritos em func¢do do tamanho das particulas.

SNV transformed

1500 1750 2000 2250 2500
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Figura 3.6. Comparacao de espectros de amostras de sacarose e eritritol com varios tamanhos
de particulas. — (a), — (b), e , sacarose de granulometria grossa, média e fina,
respectivamente; — (d), — (e), — (f), eritritol de granulometria grossa, média e fina,

respectivamente.
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Embora a transformacdo SNV minimize os efeitos de espalhamento, ela tem limitagdes.
O aumento da absorcdo observado na regido espectral de combinagdo em relacdo a regido de
sobretons pode ser parcialmente atribuido ao comportamento ndo linear do espalhamento da
radiacdo em func¢do do comprimento de onda. A radiacdo € espalhada mais intensamente em
comprimentos de onda mais curtos para 0 mesmo tamanho médio de particula. Portanto, a
absor¢do é reduzida porque a radiacdo espalhada ndo consegue interagir para ser absorvida
pelas particulas. Por outro lado, a radiagao de comprimento de onda maior é menos espalhada
e pode interagir com as particulas, aumentando a absor¢do na regido de combinacdo NIR.
Outros efeitos associados ao resultado experimental observado podem decorrer da reducdo da
cristalinidade do material triturado, alterando a proporcao entre as ligagdes quimicas envolvidas
na estrutura cristalina das particulas e aquelas em sua superficie.

A variabilidade inerente dos espectros NIR de edulcorantes comerciais auténticos requer
um conjunto de dados abrangente, incluindo amostras com diferentes tamanhos de particulas.
No entanto, a base de dados de substancias auténticas pode ser estabelecida sem utilizar analises
laboratoriais. Em vez disso, pode se empregar PCA, exame visual de espectro e correlacao
espectral.

Os scores das amostras de sucralose e edulcorantes extraidos da planta estévia estdo
distribuidos na Figura 3.2A-B de acordo com as principais substancias diluentes informadas em
seus roétulos, devido ao maior indice de docura desses edulcorantes (600 e 300 vezes maior que
a sacarose para sucralose e estévia, respectivamente). O critério baseado no coeficiente de
correlagdo também classifica estas amostras como auténticas quando o espectro de referéncia
do diluente € testado em relagdo aos espectros da amostra. Os scores para trés produtos de
estévia e cinco amostras de sucralose podem ser encontrados préximos ao grupo da
maltodextrina. Seus rétulos mencionam o uso dessa substiancia como diluente primario. O score
de um produto de estévia estd préximo do grupo de eritritol. Esta substincia também € indicada
como diluente no rétulo do produto. Os scores de duas amostras de estévia e uma sucralose sao
encontrados préximos uns dos outros, e distantes de qualquer cluster. A sucralose e um dos
produtos de estévia especificam a lactose como diluente. O diluente da outra amostra de estévia
nao foi identificado, mas pode ser lactose devido a proximidade dos scores com as outras duas
amostras.

A PCA e os coeficientes de correlacdo revelam oito amostras comerciais nao conformes.
Na Figura 3.2A-B, os scores de duas amostras rotuladas como eritritol (Aj e Az) e uma amostra

rotulada como xilitol (Az) sdo encontrados dentro do cluster atribuido ao maltitol; uma amostra
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rotulada como sorbitol (Ag) € encontrada no grupo do eritritol auténtico. Os espectros dessas
amostras sao comparados aos dos produtos auténticos na Figura S3.2A-D (Apéndice B),
ajudando a demonstrar a troca de rétulos.

As amostras rotuladas como eritritol ou xilitol (Ai-A3), cuja composi¢cdo € maltitol,
representam um sério risco a saide do consumidor, pois o indice glicémico do eritritol e do
xilitol € 1 e 12, respectivamente, enquanto o do maltitol é 35. Além disso, o valor calérico do
maltitol (2,4 kcal g!) é superior ao do eritritol (0,2 kcal g'!) e igual ao do xilitol (2,4 kcal g™!).

Outras quatro amostras rotuladas como eritritol ou xilitol (As-A7) sdo encontradas
distantes de quaisquer agrupamentos no grifico PC1 x PC2, caracterizando potenciais
adulteracOes. Essas amostras foram investigadas detalhadamente para identificar e quantificar
os adulterantes.

O score do eritritol adulterado, rotulado como A4 na Figura 3.2B, estd proximo do
agrupamento das amostras auténticas de sorbitol. Portanto, € razodvel supor que o sorbitol foi
empregado como adulterante. No entanto, o espectro desta amostra adulterada reflete o de uma
mistura de maltodextrina e eritritol. Em particular, o pico em 1932 nm da maltodextrina, ausente
no espectro do eritritol, estd presente no espectro da amostra A4. Este fato aumenta a
probabilidade da maltodextrina ser o adulterante suspeito. O custo médio da maltodextrina
comercial é cerca de trés vezes menor que o do eritritol, estimulando a adulteragcdo com
motivacdo econdmica. Esse tipo de adulteracdo também apresenta risco ao consumidor devido
ao alto indice glicémico da maltodextrina. A Figura 3.7 compara os espectros de referéncia do

eritritol e da maltodextrina com os da amostra As.
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Figura 3.7. Espectros de referéncias e amostra falsificada Aa.
— maltodextrina referéncia, — amostra A4 rotulada como eritritol.
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Os scores das amostras adulteradas As e Asg, rotuladas como eritritol, e A7, rotulada
como xilitol, mostram alguma semelhan¢a com os clusters de sorbitol e maltitol, como pode ser

observado nas Figuras 3.2A e 3.2B.

3.4.1.2 Projecao e SIMCA para classificacdo de edulcorantes comerciais a granel

Foi construido um modelo PCA empregando apenas as amostras previamente
identificadas como auténticas e suas respectivas referéncias. As oito amostras nao conformes
foram projetadas neste modelo. A Figura 3.8 A mostra a distribui¢do dos scores para PC1 e PC2.
Podem ser observados os cinco clusters, quatro associados a edulcorantes auténticos. As
localizagdes dos scores das amostras projetadas sdo semelhantes aquelas mostradas na
Figura 3.2A.

A Figura 3.8B mostra a localiza¢do dos scores projetados no grafico PC2 x PC3. As
mesmas conclusdes sobre as caracteristicas do conjunto de amostras projetado podem ser
tiradas dos resultados da projecdo, incluindo as indicacdes sobre falsificacdes e possiveis
adulterantes.

A projecdao € uma abordagem simples para rastrear ndo conformidades de amostras
testadas. Requer apenas que as substincias de referéncia verifiquem a autenticidade das
amostras comerciais para definir o conjunto de amostras utilizado para construir o modelo PCA.
As falsificagdes sdo prontamente detectadas e as informagdes sobre adulterantes podem ser

antecipadas. No entanto, requer intervencao do analista para interpretar os resultados.
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Figura 3.8. Projecdo das amostras falsificadas no modelo PCA construido com edulcorantes
auténticos. (A) PC1 x PC2; (B)PC2 x PC3. A; — As, amostras falsificadas. < Amostras
auténticas de edulcorantes. ® Amostras projetadas. I, maltodextrina;
II, sacarose+frutose+maltitol; Ila, maltitol; IIb, sacarose+frutose; III, sorbitol; IV, xilitol; e

V, eritritol.

Um modelo PCA adicional foi construido empregando os conjuntos de espectros das

misturas bindrias preparadas a partir de edulcorantes auténticos, melhorando a identificagdo de
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possiveis adulterantes. A Figura 3.9A mostra o grafico de scores para PC1 x PC2 para as

misturas e amostras projetadas, e a Figura 3.9B mostra o mesmo para PC2 x PC3.
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Figura 3.9. Projecdo dos espectros de amostras falsificadas no modelo PCA construido com
misturas auténticas de edulcorantes. A1 — A8, amostras falsificadas. (A) scores de PC1 x PC2;
(B) scores de PC2 x PC3. € eritritol/maltitol; <! eritritol/maltodextrina; Q eritritol/sorbitol;
D> xilitol/maltitol; O xilitol/sorbitol; ® amostras projetadas.

Este modelo PCA, que inclui a variabilidade espectral produzida por misturas bindrias
de edulcorantes com possiveis adulterantes, auxilia na identificacdo do adulterante em amostras
falsificadas. Os scores das amostras A1, Az e A3 sdo encontrados préximos dos scores de 100%
de maltitol. Os scores da amostra As sd3o encontrados proximos as misturas de
eritritol/maltodextrina. Os scores das amostras As e Ag estdo localizados proximos dos scores
das misturas de maltitol/eritritol. Os scores da amostra A7 situam-se proximos dos scores das
misturas de sorbitol/xilitol. Por fim, os scores da amostra Ag estdao préximos de 100% (m/m)
de eritritol.

A anélise combinada das posi¢des dos scores na dimensdo reduzida das PCs melhora a
identificacdo de adulterantes em edulcorantes falsificados. Embora somente as misturas mais
provaveis tenham sido consideradas, o conjunto de dados utilizado para produzir o modelo PCA
para as misturas preparadas pode ser expandido para incluir vdrias outras composi¢oes
presumidas.

O conjunto de espectros de edulcorantes auténticos foi empregado para construir
modelos de PCA individuais para cada classe de substancia. Os conjuntos de amostras de
eritritol e xilitol (os mais comuns e com maior nimero de amostras auténticas no conjunto de
dados) foram divididos usando o algoritmo Kennard-Stone [69] em dois subconjuntos
empregados na constru¢do dos modelos PCA e para avaliar o desempenho preditivo para

amostras externas positivas reais. As amostras dos outros edulcorantes estio em pequeno
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nimero no conjunto de dados. Assim, todas foram utilizadas para construir os modelos PCA, e
nenhum verdadeiro positivo foi utilizado para avaliar o desempenho da classificacdao SIMCA.

O algoritmo SIMCA foi empregado para classificar as amostras restantes e o conjunto
externo de eritritol e xilitol. A Tabela 3.2 apresenta os valores da classifica¢do das figuras de
mérito [70].

Todos os falsos positivos (FP) detectados pelo SIMCA referem-se a adocantes a base
de sucralose ou estévia, identificados pela projecao PCA empregando a substancia testada como
diluente, ou a amostras rotuladas equivocadamente como uma substincia quando sdo, na
verdade, outro edulcorante (a substancia testada pelo SIMCA). Consequentemente, a
classificagdo incorreta dessas amostras pode ser facilmente identificada examinando seus
rotulos e espectros. Se essas amostras forem removidas do conjunto de falsos positivos, todas

as figuras de mérito tornam-se iguais a 100%.

Tabela 3.2. Figuras de mérito para a classificacdo de edulcorantes a granel usando SIMCA

Amostras Outliers FPR FNR STR SPR EFR

Modelo PCA  Sdeladas removidos 0 0 TNCFPCENCC o ay @) @) ()

Eritritol 14 0 3 10 86 1 0 1.1 0 100 989 98.9

Xilitol 23 0 3 20 67 0 0 0 0 100 100 100
Maltodextrina 6 0 2 - 104 5 - 0 - - 95.5 -
Sorbitol 5 0 3 - 105 O - 0 - - 100 -
Maltitol 3 0 1 - 107 2 - 0 - - 98.2 -

TP: Total de amostras positivas reais; TN: total de amostras negativas reais; FN: nimero de falsos negativos;
FP: nimero de falsos positivos; FPR = [FP / (FP +TN)] x 100, taxa de falsos positivos;
FNR = [FN/ (FN + TP)] x 100, taxa de falsos negativos; STR = [TP / (TP + FN)] x 100, seletividade;
SPR = (TN / (TN + FP)] x 100, especificidade; EFR = 100 — (FPR + FNR), eficiéncia.

Os conjuntos de dados espectrais de misturas binarias também foram classificados para
avaliar a sensibilidade dos modelos de classificacio quando sdo testados edulcorantes
adulterados. Poucos erros de classificagdo ocorreram quando o conteido de uma substancia é
baixo na mistura bindria, e seu espectro é confundido com o da substincia pura devido ao
comportamento espectral ndo linear, como serd discutido a seguir. Ocorreram classificacoes
erradas para trés misturas de xilitol, contendo até 30% de maltitol, e uma mistura de eritritol,
contendo 10% de maltitol, todas classificadas como maltitol; uma mistura de maltodextrina
contendo 10% de eritritol, classificada como maltodextrina; duas misturas de sorbitol contendo
10 e 20% de xilitol, classificadas como sorbitol; e uma mistura de maltodextrina contendo 10%
de eritritol, classificada como maltodextrina. Misturas de eritritol ou xilitol, dois dos
edulcorantes mais consumidos, contendo 10% (m/m) ou mais de qualquer adulterante estudado,

ndo foram classificadas como auténticas empregando SIMCA.
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Deve-se tomar cuidado com possiveis erros causados por diluentes de adocantes
artificiais. Os edulcorantes a granel sdo utilizados como diluentes em altas concentragdes e
podem causar classifica¢ao incorreta desse tipo de amostra.

SIMCA ¢ uma excelente alternativa para automatizar a classificagdo de edulcorantes,
fornecendo figuras de mérito adequadas com poucos falsos positivos ou negativos reais e
detectando a presenca de adulterantes no nivel mais baixo de 10% (m/m), investigado neste
trabalho. Além disso, é capaz de gerar resultados rdpidos, caracteristica desejdvel para andlises
de triagem. Porém, reduz a quantidade de informagdes obtidas sobre as caracteristicas das
amostras. Por exemplo, se empregado sozinho, supostos adulterantes ndo podem ser

antecipados.
3.4.2 Abordagens multivariadas quantitativas
3.4.2.1 Avaliacao do MCR-ALS para estimar o teor dos adulterantes

Conforme mencionado, um dos objetivos deste trabalho € minimizar o uso de amostras
de referéncia analisadas por métodos caros para triagem de amostras ndo auténticas ou
adulteradas e estimar o contetido de adulterantes para fins de triagem. Uma abordagem
potencial consiste em empregar MCR-ALS para avaliar o conteudo relativo do adulterante,
assumindo que o material falsificado consiste em uma mistura bindria.

Vérias misturas bindrias descritas anteriormente foram estudadas. Suas composi¢des
foram escolhidas com base em resultados anteriores obtidos por andlise qualitativa do conjunto
de dados usando PCA, projecdo e SIMCA e na probabilidade de utilizacdo de substincias de
baixo custo em adulteracdes economicamente motivadas.

O procedimento analisa o conjunto de espectros de misturas bindrias pelo MCR-ALS,
usando os espectros das duas substancias auténticas (“puras’) como estimativa inicial para o
algoritmo. Os scores MCR-ALS, relacionados com a propor¢do de cada componente na
mistura, sdo utilizados para ajustar uma curva analitica utilizando as concentracdes reais das
substancias misturadas. Em seguida, os espectros das amostras identificadas como nao
conformes sdo incorporados um de cada vez no conjunto de espectros das misturas. O MCR-
ALS é executado novamente e os scores MCR-ALS resultantes para as amostras ndo conformes
sdo obtidos. Simultaneamente, o residuo da amostra analisada é comparado com o residuo
médio das misturas preparadas. Quando o residuo da amostra estiver mais proximo do residuo
médio das misturas, o adulterante é considerado presente e quantificado, convertendo o score

MCR-ALS para concentragdo real por meio da curva analitica.
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Todas as misturas bindrias apresentam resposta espectral ndo linear em funcdo da
concentracdo do adulterante. As adicoes de até 40% do provdvel adulterante maltodextrina ao
eritritol provocam ligeiras alteragdes nos espectros das misturas. As Figuras 3.10A e 3.10C-E

mostram os conjuntos de espectros das misturas bindrias.
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Figura 3.10. Conjunto de espectros para as misturas bindrias e substancias puras de:

(A) / ; (B)
/ , amostras cominuidas; (C) /
(D) — sorbitol 100 %(m/m)/ ; (E)

/ — xilitol 100 %(m/m); (F) — sorbitol 100 %(m/m) / — xilitol 100 %(m/m).

O comportamento ndo linear observado € relevante porque a maioria dos algoritmos
usuais de regressdao quantitativa multivariada, como o PLS, assumem linearidade da resposta

espectral com a concentragdo do analito avaliado.
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A ndo linearidade da resposta espectral pode ser explicada pela interacdo fisica da
mistura de pds de diferentes granulometrias e cristalinidade com a radiagcao NIR. Quando uma
substancia com pequeno tamanho de particula estd presente em alto teor em relacao a outra de
maior tamanho de particula, as substancias com pequeno tamanho de particula podem interagir
e cobrir as particulas do constituinte de menor concentracao, impedindo sua interagdo com a
radiacdo NIR. Além disso, particulas de tamanho pequeno contribuem mais para espalhar a
radiacdo, que € refletida para o sistema de detec¢do do espectrofotometro de forma especular,
sem interagir com a amostra. Quando o contetido da substincia com o tamanho de particula
menor € reduzido na mistura bindria, ocorre o acesso da radiagdo as particulas do outro
constituinte, e a resposta espectral tende a linearidade.

Da mesma forma, o comportamento nao linear da resposta espectral de misturas binarias
deve ser considerado quando estas sdo empregadas para avaliar o desempenho de métodos de
classificac@o. A nao linearidade observada nas misturas preparadas certamente ocorre também
nas amostras comerciais possivelmente adulteradas. A semelhanca dos espectros de substancias
nio adulteradas com espectros de misturas contendo em alguns casos até 30% (m/m) do
adulterante pode restringir o desempenho dos modelos de classificacdo, aumentando a
probabilidade de falsos positivos.

Os resultados do SIMCA evidenciam a possibilidade de classificacdo incorreta devido
a resposta espectral ndo linear das misturas. Porém, no presente caso, os edulcorantes mais
consumidos ndo produziram nenhum falso positivo se o teor do adulterante for maior ou igual
a 10% (m/m), o menor nivel testado neste trabalho.

O comportamento dos scores MCR-ALS em func¢do da concentragdo real assemelha-se
ao comportamento nao linear das respostas espectrais, como pode ser observado, por exemplo,
na Figura 3.11A-F.

Os espectros NIR das misturas de maltodextrina/eritritol trituradas foram estudados para
verificar o efeito da homogeneiza¢do do tamanho de particula dos constituintes das misturas
bindrias. A Figura 3.10A-B permite comparar o efeito da cominui¢do nos espectros das
misturas. Os scores do MCR-ALS alteram sua relacdo com as concentracOes reais,
apresentando comportamento quase linear em funcio do teor de maltodextrina nas misturas
trituradas, contrastando com a correlacdo evidentemente ndo linear apresentada pelas misturas
ndo trituradas. As Figuras 3.11A e 3.11B nos permitem observar a correlagdo entre os scores
MCR-ALS com a concentracio real para as misturas original e triturada de

maltodextrina/eritritol.
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Figura 3.11. Relacdo entre os scores MCR-ALS e as concentragdes reais das misturas bindrias.
(A) maltodextrina/eritritol (m) bruta e (e) triturada, misturas usando toda a faixa espectral;
(B) maltodextrina/eritritol (m) bruta e (®) triturada, misturas usando a faixa espectral reduzida;
(C) maltitol/eritritol misturas brutas; (D) maltitol/xilitol misturas brutas; (E) sorbitol/eritritol
misturas brutas; (F) sorbitol/xilitol misturas brutas.

Este resultado € relevante para a aplicacdo da espectroscopia NIR de refletancia para
triar produtos constituidos por misturas de sélidos com diferentes granulometrias. Neste
trabalho, optou-se por construir os modelos utilizando misturas e amostras originais (ndo
trituradas) para detectar e avaliar amostras falsificadas na sua forma mais provével, préxima do
que deve ser a prdtica mais comum dos adulteradores. Além disso, a cominui¢do retarda o
método analitico, reduzindo a sua eficdcia nas tarefas de inspecdo. Por outro lado, a cominuicdo
aumenta a sensibilidade espectral a concomitantes em menores quantidades. O desempenho da
trituracao para diferenciar edulcorantes a granel de edulcorantes a base de estévia ou sucralose

serd investigado no futuro.
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O procedimento utilizado para rastrear a concentracdo de adulterantes requer a adogdo
de uma abordagem nao linear para converter os scores MCR-ALS dos componentes da mistura
em concentracdo real. Assim, os scores MCR-ALS sdo convertidos em concentracdo real
ajustando um polindmio aos scores MCR e as concentragdes reais. A curva analitica resultante
¢ empregada para converter o score MCR da amostra de teste na concentragdo real do
adulterante. Um polindmio de segundo grau ajustou-se bem a todos os casos estudados. A

Tabela 3.3 mostra os resultados do ajuste.

Tabela 3.3. Resultados de ajuste para curvas analiticas ndo lineares relacionando os scores
MCR-ALS e a concentracdo real dos adulterantes de edulcorantes comuns

Mistura

adulterante/edulcorante R? Bo (* SE) Bi (£5E) B2 (£ 5E)
sorbitol/xilitol 0.9759 1.31 (£0.60) 0.359 (£ 0.028) -2.21E-03 (£ 3.00E-04)
sorbitol/eritritol 0.9882 0.49 (x0.42) 0.237 (£ 0.020) -8.62E-04 (+ 1.89E-04)
maltodextrina/eritritol 0.9868 -0.97 (£0.52) 0.375(x 0.024) -2.05E-03 (£ 2.34E-04)
maltodextrina/eritritol-low  0.9778 -0.69 (£ 0.41) 0.219 (2 0.019) -1.15E-03 (£ 1.85E-04)
maltitol/xilitol 0.9719 1.21 (= 0.66) 0.341 (£ 0.031) -1.98E-03 (x 2.94E-04)
maltitol/eritritol 0.9968 0.28 (=0.23) 0.219 (£ 0.011) -6.27E-04 (x 1.01E-04)

SE = Erro padrio; equacdo da curva de calibragio: MCR-ALS score = By + B;x + B,x?; x = concentracio
real do adulterante, % (m/m); R? = coeficiente de determinac?o.

Os espectros NIR das oito amostras falsificadas foram incorporados, um de cada vez,
no conjunto de espectros das misturas bindrias e substancias puras, simulando varios niveis de
adulteracdo, e 0o MCR-ALS foi executado para encontrar seus scores. Se o residuo da amostra
prevista for aceitdvel, os scores MCR-ALS sdo convertidos para concentracdo real %(m/m),
usando a curva analitica pertinente. Os residuos da amostra sdo empregados para avaliar a
similaridade da amostra prevista com as amostras de calibracdo. Arbitrariamente, aceita-se a
concentracdo estimada de amostras que apresentem residuos iguais ou inferiores a dez vezes o
residuo médio calculado para as misturas e substincias puras. A Figura 3.12 mostra dois
exemplos de MCR-ALS para triagem do conteddo adulterante, supondo a amostra falsificada
constituida por eritritol adulterado com maltitol. Neste caso, foram previstas uma amostra
rotulada como eritritol suspeita de conter maltitol (Ag) e outra que supunha conter eritritol e

maltodextrina (A4), conforme previsto pela PCA.
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Figura 3.12. Resultados do MCR-ALS para andlise das amostras falsificadas A4 e A¢ utilizando
o conjunto de espectros das misturas de maltitol/eritritol. (A) scores MCR-ALS para as misturas
e amostra Ag; (B) residuos para as misturas e amostra As. (D) scores MCR-ALS para as
substancias puras, misturas e amostra A4; (E) residuos para as substincias puras, misturas e
amostra Ag; (C) e (F), espectro de componentes MCR-ALS resultante apds andlise das amostras

As € As, respectivamente. —fil—,
[ amostra As;

amostra Aq.

maltitol; —@—, —@p—, —, e — eritritol;

As concentracOes estimadas de maltitol pelo MCR-ALS nas amostras falsificadas e os

respectivos residuos amostrais, utilizando o conjunto de dados espectrais das misturas

maltitol/eritritol e maltodextrina/eritritol, sdo apresentados na Tabela 3.4.



Tabela 3.4. Resultados para quantificacdo de adulterantes em amostras falsificadas usando MCR-ALS

misturas amostra Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8
score MCR-ALS 15.96 16.00 15.98 7.636 10.40 8.578 8.076 0.000
maltitol / % (m/m) 101 101 101 38 55 43 40 -1
maltitol/eritritol a = residuo da amostra 1.43E-04 3.89E-04 240E-03 9.43E-02 1.28E-03 5.15E-04 5.25E-02 1.79E-03
b = residuo médio das misturas 2.28E-04  2.34E-04 2.85E-04 1.00E-03 2.36E-04 2.29E-04 6.66E-04 2.86E-04
razdo (a/b) 0.6 1.7 8.4 94 5.4 2.2 78 6.3
score MCR-ALS 10.86 10.68 10.41 9.410 6.386 5.030 6.660 0
maltodextrina / % (m/m) 41 40 38 34 22 18 23 3
maltodextrina/eritritol a = residuo da amostra 1.06E-01 1.14E-01 1.23E-01 1.14E-02  4.59E-02 3.20E-02 3.60E-02 8.69E-04
b = residuo médio das misturas 1.17E-03  1.22E-03  1.28E-03  4.23E-04 9.05E-04 8.29E-04 7.67E-04 3.45E-04
razdo (a/b) 91 93 96 27 51 38 47 2.5

96
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Os resultados permitem estabelecer diversas conclusdes sobre as amostras falsificadas.
As amostras As e Ag, que a PCA supostamente identificou como misturas de eritritol e maltitol,
tiveram sua concentracdo de maltitol prevista em 55 e 43% (m/m), respectivamente,
apresentando residuos aceitaveis que corroboram a composicao suspeita. As amostras rotuladas
como eritritol ou xilitol (A1, A2 e A3), mas que sdo, de fato, maltitol, conforme previamente
identificado pela PCA, tiveram residuos aceitaveis e suas concentracdes estimadas de maltitol
foram proximas a 100%. A amostra rotulada como sorbitol, que € eritritol (Ag), também foi
prevista com residuo aceitdvel, contendo cerca de 0% de maltitol. As amostras A4 ¢ A7 ndo
foram bem previstas, apresentando grandes residuos. Portanto, a sua composi¢do pode diferir
das misturas bindrias preparadas de maltitol ou maltodextrina com eritritol.

Alguns cuidados precisam ser considerados na utilizacdo desta abordagem devido a
variabilidade de tamanhos de particulas e composi¢do de amostras comerciais e seu efeito na
resposta espectral. Por exemplo, a amostra falsificada A4 ndo pdde ser prevista com confianga
aceitdvel usando MCR-ALS e os espectros das misturas de eritritol com maltodextrina, o
adulterante inferido a partir da informac¢do qualitativa da PCA.

O problema da maltodextrina € que os produtos comerciais sao misturas com
composi¢des varidveis. Para este trabalho, foram preparadas misturas contendo apenas um tipo
de maltodextrina, enquanto as adulteracdes podem ser feitas com maltodextrina com diferentes
composi¢des. A inspe¢do do conjunto de espectros de amostras auténticas de maltodextrina
mostrou que a variabilidade dos espectros NIR de produtos comerciais € mais significativa na
faixa de 1900 — 2500 nm, contendo caracteristicas associadas a mudancas em sua
composi¢do [21], enquanto a regido entre 1350 — 1880 nm mostra variabilidade reduzida.
Assim, a amostra A4 foi reanalisada, empregando apenas a faixa de comprimento de onda
inferior. A concentracdo de maltodextrina foi estimada em 34% (m/m), comprovada por uma
baixa razdo entre os residuos, igual a 3.

A composi¢do da amostra falsificada A7 rotulada como xilitol ndo pdde ser estabelecida
de forma satisfatéria utilizando todos os modelos construidos.

O MCR-ALS funciona muito bem na identificagdo de amostras com rétulos trocados.
As substancias auténticas reais foram previstas corretamente com teores proximos a 100% e
baixos residuos quando um dos constituintes das misturas bindrias € a substancia real presente

na amostra testada.
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3.4.2.2 Avaliaciao do PLS para a estimativa do teor dos adulterantes

Modelos de regressao baseados em PLS foram construidos para estimar a quantidade de
adulterante em edulcorantes, empregando os conjuntos de dados das misturas. Os modelos PLS
requerem 2 ou 3 fatores em vez de 1 fator esperado para modelar misturas bindrias, para levar
em conta a ndo linearidade observada entre a resposta espectral e a concentracdo. A Tabela 3.5
mostra os resultados da validagdo cruzada “leave-one-out”, obtidos para todos os modelos PLS.

O contetddo de adulterantes das oito amostras falsificadas foi estimado por meio dos
modelos. Os resultados da previsao podem ser observados na Tabela 3.6.

Intervalos de confianca (chamados “desvios”) dos valores previstos [28] estimados pelo
programa Unscrambler podem ser usados da mesma forma que os residuos do MCR-ALS para
decidir se o modelo PLS adequado foi empregado e se os resultados previstos sdo confidveis.
Valores de desvio iguais ou inferiores a trés vezes o RMSECYV do respectivo modelo, expressos
diretamente em unidades de % (m/m), podem ser associados a concentracdes previstas de forma
confidvel. Todas as concentragdes estimadas utilizando outros modelos PLS apresentaram
resultados pouco confidveis, fornecendo concentracdes negativas, conteudos muito superiores

a 100% ou intervalos de confianca sempre maiores que trés vezes 0 RMSECV dos modelos.

Tabela 3.5. Principais caracteristicas dos modelos de regressdo PLS utilizados para quantificar
adulterantes em edulcorantes a granel em misturas bindrias

Modelo PLS R? RMSECV / % Bias / % Numero de fatores PLS
maltitol+eritritol 0.998 1.5 -0.03 2
xilitol+maltitol 0.986 4.0 -0.97 2
sorbitol+xilitol 0.925 9.1 1.91 3
eritritol+sorbitol 0.994 2.7 0.08 2
eritritol+maltodextrina 0.965 6.5 -0.25 3

R? = coeficiente de determina¢do; RMSECV = erro quadratico médio de validagdo cruzada “leave-one-out”.

Os resultados mostram que a utilizacdo do modelo PLS adequado baseado em misturas
de eritritol e maltitol pode determinar com confianca aceitdvel a concentracdo de maltitol em
seis amostras adulteradas. As amostras As e A foram previamente identificadas como provavel
eritritol adulterado com maltitol através de projecdo nos modelos PCA de edulcorantes e
misturas auténticas. Os contetidos previstos de maltitol nestas amostras foram de 58 e 45%
(m/m).

A1, Az e Az sdo amostras rotuladas como eritritol ou xilitol que sdo, na verdade, maltitol
auténtico, conforme identificado por PCA e SIMCA. Os teores previstos de maltitol destas

amostras foram préximos de 100% (m/m), e os desvios sdo baixos para os dois modelos
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construidos com misturas contendo este composto. A amostra Ag € rotulada como sorbitol, mas
€, na verdade, eritritol. Por conseguinte, o teor estimado de maltitol € préximo de zero, enquanto

o teor de sorbitol € proximo de 100%.

Tabela 3.6. Resultados da concentracao estimada de adulterantes em amostras falsificadas
usando PLS

Modelo PLS
mistura maltitol/eritritol maltitol/xilitol sorbitol/xilitol  eritritol/sorbitol eritritol/maltodextrina
adulterante maltitol D* maltitol D* sorbitol D* sorbitol D*  maltodextrina  D*
% (m/m)

A 98 2f 87 3t 574 167 -7 49 83 126
A 101 1f 100 4t 622 182 -73 52 99 130
Aj 103 4 115 8f 670 198 -74 55 117 136
Ay 46 27 -29 51 73 109 -35 44 77 35
As 58 3f 42 16 233 82 11 33 60 91
As 45 3f 30 23 122 68 32 27 43 78
Ay 49 20 12 29 207 88 -7 39 98 76
As 1 4f 4 45 199 139 104 10 22 17

*D = desvio; T, indica valores de desvio que atribuem confiabilidade as concentragdes estimadas. A, amostras
nao conformes.

A amostra As deveria ter sido bem prevista pelo modelo construido utilizando as
misturas de maltodextrina/eritritol. No entanto, tal como observado quando o MCR-ALS foi
utilizado, o teor de maltodextrina desta amostra ndo pode ser estimado com confianga utilizando
o modelo PLS baseado em toda a faixa espectral. Assim, um modelo PLS adicional foi
construido utilizando a faixa espectral de 1350 a 1880 nm. O modelo empregou 3 fatores,
apresentando RMSECV de 6,5 %, bias igual a 0,27 % (m/m) e coeficiente de determinagdo
igual a 0,965. A concentracdo de maltodextrina prevista para a amostra A4 foi de 30 % (m/m),
e o desvio igual a 13% (m/m) foi considerado satisfatorio.

O conteddo da amostra A7, rotulada como xilitol, nao pdde ser previsto com confianga
razoavel por qualquer modelo PLS, indicando outro tipo de adulterante ou composicio,
conforme observado usando MCR-ALS.

O procedimento sugerido para estimar a concentracao de adulterantes usando PLS em
amostras falsificadas requer uma cole¢cdo de modelos de regressao construidos usando misturas
bindrias ou talvez tercidrias de edulcorantes e possiveis adulterantes. No entanto, ndo sao
necessarias amostras analisadas por métodos analiticos de referéncia. Conforme exemplificado
neste trabalho, o intervalo de confianga, que € calculado considerando os residuos espectrais do

espectro previsto [26], pode certificar os resultados estimados para fins de triagem.
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3.4.2.3 Comparacio entre MCR-ALS e PLS para fins quantitativos

Tanto o MCR-ALS quanto o PLS puderam estimar a concentra¢do de adulterantes em
amostras de edulcorantes ndo conformes e aumentar a confianca sobre a identidade do
adulterante. Ambos fornecem meios para decidir a confiabilidade dos resultados, quando sao
utilizadas misturas de substincias auténticas para construir os modelos, em vez de amostras
reais previamente analisadas em quantidades significativas por métodos de referéncia
dispendiosos, como € habitual.

Os contetdos de maltitol nas amostras As e As, rotuladas como eritritol, foram previstos
como 55 e 43% (m/m) por MCR-ALS e 58 e 45% (m/m) usando PLS, respectivamente,
indicando uma adulteracdo grave e concordancia entre os dois métodos. A amostra A4, também
rotulada como eritritol, foi bem avaliada por PLS e MCR-ALS como contendo 30 e 34% de
maltodextrina, respectivamente, utilizando a faixa de comprimento de onda mais baixa.

O MCR-ALS requer a inclusdo dos espectros da amostra avaliada no conjunto de
espectros de misturas antes da execucdo do algoritmo. O método € eficaz na previsdao de
constituintes puros em qualquer mistura binédria. No entanto, o procedimento requer maior
intervencdo do analista, embora um software aplicativo possa ser desenvolvido para
automatizar o processamento computacional.

O PLS estima as concentragdes de forma automadtica e imediata, facilitando o trabalho
do analista em compara¢do com o MCR-ALS. Entretanto, a utilizacdo desta abordagem com
misturas ternarias certamente trard dificuldades crescentes.

A principal desvantagem de ambas as abordagens € a falta de representatividade das
amostras auténticas, utilizadas para preparar as misturas utilizadas para calibracdo do modelo.
A incerteza da concentracdo prevista aumenta a medida que os espectros da amostra avaliada
contém substancias com granulometria ou composi¢ao muito diferente daquela utilizada para

preparar as misturas. No entanto, este erro pode ser aceito nas andlises de triagem.
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Os resultados apresentados neste trabalho permitem propor o guia representado no

Quadro 3.1 para gerar e empregar um método analitico de baixo custo baseado em

visando

espectroscopia NIR rastrear nao conformidades de produtos comerciais,
exemplificados neste trabalho por edulcorantes a granel.
CONSTRUINDO O METODO ANALISE QUALITATIVA ANALISE QUANTITATIVA

Coletar amostras comerciais
representativas e possiveis adulterantes

Adicionar amostras de referéncias

Projetar os espectros de amostras
comerciais desconhecidas nos
modelos PCA “MP1” e “MP2”

Construir modelos PLS e MCR-
ALS usando os conjuntos de
espectros de misturas preparadas

Obter os espectros NIR do conjunto
de dados

Analisar a projecao dos scores
nas primeiras PCs

Realizar uma PCA e analise de
correlacdo do conjunto de espectros

Identificar as amostras auténticas e as
ndo conformes

Comparar as informacdes do
rétulo das amostras testadas com
as informacdes da projecao

Prever a concentragdo de
adulterantes em amostras nao
conformes

Verificar os residuos das amostras
avaliadas por modelos MCR-ALS

Refazer o modelo PCA (MP1)
apenas com amostras auténticas e
referéncias

Usar o SIMCA para classificar as
amostras desconhecidas empregando
os modelos PCA “MS1-x”

Construir modelos PCA (MS1-x)
para cada classe usando amostras
auténticas e de referéncia

Combinar as informagdes obtidas
para concluir sobre a autenticidade
e adulteracdes

Preparar misturas bindrias usando
amostras auténticas de edulcorantes
na faixa de 0 — 100 % (m/m)

Construir um modelo PCA (MP2)
utilizando os espectros NIR de
todas as misturas preparadas

Verificar os intervalos de
confianga (desvio) do PLS

Combinar informagdes qualitativas
com resultados quantitativos para
produzir um resultado final de triagem

Quadro 3.1. Guia para empregar a abordagem proposta para produzir e aplicar métodos
analiticos de triagem a produtos comerciais ou matérias-primas usando um conjunto reduzido

de amostras de referéncia.

A estratégia para desenvolver o método analitico combina andlise multivariada,

inspecdo visual de caracteristicas espectrais, andlise de correlacdo e conhecimento a priori

sobre as amostras para levar o analista a conclusdes confidveis.
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A caracterizacdo qualitativa e quantitativa de amostras suspeitas é efetivamente
alcancada usando PCA, andlise de correlacio, MCR-ALS ou PLS. Por outro lado, o método
exige o envolvimento do analista para interpretar as informagdes extraidas pelos métodos
multivariados.

O custo de implementacdo do método € substancialmente reduzido usando um
espectrofotometro NIR compacto e de baixo custo, poucas amostras de referéncias e evitando
técnicas analiticas caras, comumente empregadas para construir modelos multivariados de
classificagdo e regressao.

Virias ndo conformidades de edulcorantes comerciais a granel foram identificadas no
presente estudo utilizando o método proposto. A troca de rétulos por motivos econOmicos entre
eritritol ou xilitol e maltitol, detectada em trés amostras comerciais, € uma grave adulteracao de
uma amostra de eritritol com maltodextrina é preocupante devido a diferenca significativa no
indice glicémico dessas substincias.

A estratégia descrita neste trabalho pode ser aplicada a diversos outros produtos e
matérias-primas comerciais, visando rastrear ndo conformidades e auxiliar nas tarefas de

inspecao.
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CONCLUSOES GERAIS

O desenvolvimento destes trés trabalhos evidenciou o grande potencial que a
espectroscopia NIR e a andlise multivariada de dados t€ém de extrair informacdes analiticas de
amostras alimenticias e de drogas ilicitas.

O emprego de instrumentos miniaturizados e de baixo custo permite a implementagao
de métodos mais rapidos, portateis e suficientemente bons para anélises de triagem, apesar das
limitagdes caracteristicas desse tipo de instrumenta¢do. Também foi possivel comparar os
desempenhos dos dois instrumentos empregados nos trabalhos. Mesmo possuindo
caracteristicas diferentes, esses dois instrumentos entregaram resultados satisfatérios na
maioria dos casos, sendo o NeoSpectra um pouco melhor que o NanoNIR da Texas.

Na avaliacdo das caracteristicas sensoriais de cafés torrados e moidos, os dois
espectrofotometros foram capazes de discriminar os cafés quanto a variedade do grio (uma
Unica variedade ardbica de blends de variedades) e a presenca de cafeina. Também ficou
evidente no desenvolvimento deste trabalho que o processamento industrial do café altera a
composi¢do quimica original dos grdos de café verde, de forma a modificar os espectros NIR,
dificultando assim a obten¢do de informacdes acerca da origem dos cafés através de dados
espectrais. Entretanto, a origem etiope pode ser identificada de forma inequivoca, mesmo
considerando o efeito do processamento do café. Modelos quantitativos baseados na regressao
de minimos quadrados parciais (PLS) foram construidos para determinar as caracteristicas de
intensidade, amargor, corpo, torra e acidez das amostras de cafés, utilizando os dois
instrumentos.

No segundo capitulo, esses dois espectrofotdmetros também foram utilizados para
caracterizar quimicamente cocaina em amostras suspeitas. Ambos os instrumentos foram
capazes de identificar a presenca de cocaina, a sua forma de apresentacdo e de estimar o seu
teor em amostras suspeitas, permitindo assim a proposta de um novo método de triagem de
substancias suspeitas no momento de apreensao.

E, no terceiro capitulo, uma ideia inovadora foi apresentada. Neste dltimo trabalho, foi
proposto combinar a espectroscopia NIR com a andlise multivariada de dados, empregando
apenas o NeoSpectra, para rastrear a autenticidade de produtos comerciais, sem a necessidade
de utilizar técnicas de referéncia. Essa ideia foi aplicada a amostras de edulcorantes, vendidas
a granel, e foram empregadas também algumas poucas amostras de referéncias. A
caracterizacdo qualitativa e quantitativa dessas amostras foi efetivamente alcancada usando

PCA, anélise de correlagdo, MCR-ALS ou PLS. Além disso, varias ndo conformidades de
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edulcorantes comerciais a granel foram identificadas.

As principais dificuldades que puderam ser percebidas no desenvolvimento desses
novos métodos sdo a obtencdo de um conjunto amostral representativo, os desafios de se
trabalhar diretamente com amostras sélidas (como a influéncia do tamanho de particula na
obtencdo dos espectros NIR), a obtenc@o de amostras de referéncia ou a possibilidade de se
analisar o conjunto amostral por outros métodos de referéncia e a grande variabilidade na
composi¢ao das amostras de interesse. Todavia, foi possivel propor métodos inovadores, nao-
destrutivos, portateis, rdpidos e de baixo custo para a triagem de amostras de café, cocaina e

edulcorantes, utilizando instrumentos compactos e de baixo custo.
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Apéndice A. Capitulo 1

Material suplementar do manuscrito publicado: Viabilidade do uso de espectrofotometros

compactos de infravermelho proximo e andlise multivariada de dados para avaliar
caracteristicas de café torrado e moido

Jamille Carvalho Souza, Celio Pasquini, Maria C. Hespanhol. Food Control, 138 (2022)
109041. https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2022.109041
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Figura S1.1. Distribuicdo dos scores da PCA do conjunto de dados obtido pelo instrumento 1,
categorizados por: (A) grau de torra, (B) corpo, e (C) amargor. Os nimeros proximos aos
simbolos referem-se aos valores das caracteristicas sensoriais.
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Figura S1.4. Comparacdo dos resultados de validagao preditos pelos modelos PLS com valores
de referéncia para caracteristicas do café empregando o conjunto de dados espectrais obtidos
pelo instrumento 1 e as varidveis selecionadas pelo algoritmo Jack-knife. (A) intensidade,
(B) amargor, (C) corpo, (D) torra, e (E) acidez.
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Figura S1.5. Comparacio dos resultados de validacdo preditos pelos modelos PLS e valores
de referéncia para caracteristicas do café empregando o conjunto de dados espectrais obtidos
pelo instrumento 2 e as varidveis selecionadas pelo algoritmo Jack-knife. (A) intensidade,
(B) amargor, (C) corpo, (D) torra, e (E) acidez.
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Apéndice B. Capitulo 3

Material suplementar do manuscrito publicado: Explorando a quimiometria para anélise de triagem

por espectroscopia no infravermelho préoximo sem o apoio de métodos analiticos de referéncia:
aplicagdo a edulcorantes a granel.

Jamille Carvalho Souza, Maria C. Hespanhol, Fabio R. P. Rocha, Celio Pasquini Microchemical

Journal, 190 (2023) 108732. https://doi.org/10.1016/j.microc.2023.108732
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Figura S3.1. Conjunto de espectros NIR de todas as amostras e substancias de referéncia empregadas.
(A) conjunto de espectros brutos; (B) conjunto de espectros apds transformacdo SNV. — xilitol;
— frutose; — sorbitol; — maltodextrina; ; ; ; — estévia; e
— sucralose.
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Figura S3.2. Comparagdo dos espectros das amostras falsificadas e suas respectivas substancias de
referéncia. (A) — amostras rotuladas como eritritol (A1, Az, A4, As, Ag), ,
(B) — amostras rotuladas como xilitol (A2, A7), — xilitol de referéncia, (C) — amostra rotulada
como (Asg), — sorbitol de referéncia, (D) — amostras rotuladas como eritritol,

, — maltitol de referéncia.



