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RESUMO

Neste trabalho, € proposta uma metodologia para screening analysis de
sucos citricos industrializados utilizando a espectrometria UV-VIS, métodos
quimiométricos e um analisador automatico em fluxo-batelada (do inglés: Flow-Batch
Analyser - FBA) que emprega bomba de aquario para propulsdo dos fluidos. Cento e
vinte e quatro amostras de sucos citricos industrializados de cinco diferentes marcas
e vinte amostras de sucos nao industrializados foram analisadas. Todas as amostras
foram adquiridas em supermercados da grande Jodo Pessoa e cada uma destas
pertenciam a um lote de fabricacéo diferente. Os espectros na regido ultravioleta de
220 a 340 nm foram pré-processados usando técnicas de normalizacdo e de
suavizacdo pelo método de Savitzky-Golay. Foram empregadas as técnicas
quimiométricas de reconhecimento de padrées ndo-supervisionada — a analise de
componentes principais (do inglés: Principal Component Analyis-PCA) e de analise
hierarquica de classes (do inglés: Hierarchical Cluster Analysis-HCA) — e
supervisionada — a modelagem independente flexivel por analogia de classe (do
inglés: Soft Independent Modelling of Class Analogy-SIMCA). Os resultados de HCA
e de PCA revelaram a formacdo de dez classes distintas de sucos citricos, sendo
cinco classes dos sucos industrializados e cinco dos sucos nao industrializados.
Com base nos modelos de PCA, foram construidos modelos SIMCA para cada uma
das cinco classes dos sucos industrializados. Estes modelos foram utilizados na
classificagdo de sucos industrializados e n&o industrializados, verificando-se que
todas as amostras foram corretamente classificadas a um nivel de confianca de
95%. Conclui-se, entdo, que a metodologia proposta pode ser usada como uma
ferramenta Util e eficiente para fins de screening analysis de amostras de sucos
industrializados que eventualmente se enquadrem em uma das cinco classes
modeladas. A metodologia é simples e o sistema é fisicamente robusto, versatil,
proporciona alta frequéncia analitica, baixo custo de manutencdo e operacao além

de apresentar o carater de multi-propdsito.

Palavras-chave: screening analysis, espectrometria UV-VIS, analisadores fluxo-
batelada, HCA, PCA, SIMCA, analise de sucos citricos.



ABSTRACT

A methodology for screening analysis of manufactured citric juices, based
on UV-VIS spectrometry, chemometric methods and an automatized flow-batch
analyser (FBA) and using an aquarium pump to fluids propulsion, is proposed. A
hundred twenty four samples of manufactured citric juices of different brands and
twenty samples of fresh juices were analysed. All manufactured samples were
acquired from several supermarkets of Jodo Pessoa city and each one of them was
taken from a different portion of production. The spectra in ultraviolet region from 220
to 340 nm were pre-processed by normalization techniques and by the Savitzky-
Golay smoothing method. Unsupervised (Soft Independente Modelling of Class
Analogy — SIMCA) and supervised (PCA and HCA) chemometric techniques of
pattern recognition were aplplied. The results of HCA and PCA indicated ten distinct
clusters of citric juices from which, five of them were made of the manufactured fruit
juices and the others were made of fresh ones. Based on PCA models SIMCA
models were built for each one of those five classes of manufactured juices. These
models were used for the classification of manufactured or fresh juices. All samples
were correctly classified with 95% confidence level. Then, one concludes that the
proposed methodology can be used as a useful and efficient tool in order to
screening analysis of manufactured citric juices, since they can be included in one of
the five modeled classes. This methodology presents simplicity and the system is
physically robust and versatile. It allows to attain high analytical efficiency and, in
addition, have low cost of maintenance and operation and presents the characteristic

of multi-purpose.

Keywords: screening analysis, UV-VIS spectrometry, flow-batch analyser, HCA,
PCA, SIMCA, citric juice analysis.



CAPITULO 1

“S0 é util o conhecimento que nos torna melhores”

(Socrates)

1. INTRODUCAO

Os sucos de frutas sédo caracterizados por serem misturas aquosas de
varios componentes organicos volateis e instaveis, responsaveis pelo sabor e aroma
do produto, além de acucares, acidos, sais minerais, vitaminas e corantes. Eles
podem ser divididos em dois grupos: os citricos que séo obtidos da mistura da
laranja, limao e tangerina e os de frutas tropicais (maracuja, caju, abacaxi, goiaba e
manga)™.

A busca atual por maior praticidade na vida, o crescimento das
populacdes e a urbanizacdo vém fazendo com que o homem cada vez mais dé
importancia a alimentos industrializados, o que leva as indastrias a investirem na
producdo de sucos com sabores diversificados. Por possuirem sabor agradavel, e
serem fontes de minerais e vitaminas, 0s sucos tornam-se uns dos produtos que
mais crescem no setor industrial em todo o mundo, tendo como destaque o suco da
laranja.

A laranjeira € a arvore frutifera mais conhecida, cultivada e estudada em
todo o mundo. Historiadores afirmam que descri¢cdes dessa planta citrica aparecem
na literatura chinesa, por volta do ano 2000 a.C, com o seu surgimento no leste
asiaticol”. Na década de 80, o Brasil tornou-se o maior produtor mundial de laranjas,
por possuir mais de 1 milhdo de hectares de plantas citricas em seu territério.
Atualmente ocupa a posicao de lider na producdo e nas exportacbes mundiais de
sucos citricos!?.

No processo industrial para a producdo de sucos citricos, ao suco
concentrado e congelado que apresenta 65° Brix, sdo adicionadas esséncias de
frutas citricas e agua potavel de modo a obter um suco com padronizacgédo final de
11,5° Brix'®. Este valor permite ao suco um paladar ideal para o consumidor em
termos de porcentagem de acucar, pois 0 brix é considerado uma medida de sdlidos
sollveis totais (sacarose, frutose e glucose) no suco da fruta. Este processo é

finalizado com a pasteurizacdo, onde o suco € levado a uma temperatura acima de



60° C, evitando a sua deterioracdo, bem como, reduzindo a populacdo de
microorganismos presentes!?.

O controle de qualidade no processo industrial de alimentos € um
problema global e se torna cada vez mais importante, seja por razées econdémicas,
ou por razbes de saude publica. A presenca de corantes artificiais em sucos
industrializados, embora seja muito pequena, cerca de 0,001%, € um ponto
preocupante para saude do consumidor, pois o consumo diario excessivo nos mais
variados alimentos e bebidas, pode causar reaces de natureza alérgica, entre as
quais, asma bronquica e urticaria, bem como insénia em criancas. Muitas industrias
vém fazendo uso de corantes naturais em substituicdo aos corantes artificiais, com o
intuito de diminuir riscos a saude de adultos e criangas.

Diante destas problematicas, tem-se observado grande interesse em
analises quimicas para o controle de qualidade nos processos industriais das
producdes de sucos, bem como na fiscaliza¢cdo dos produtos comercializados pelos
orgaos governamentais (por exemplo, a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria —
ANVISA)PL

1.1. Anélises de Sucos

Parametros microbioldgicos e fisico-quimicos como: teste de incubacao,
coliformes totais e termotolerantes, acidez total titulavel, sélidos solluveis totais, pH,
graus brix e etc tém sido utilizados para a caracterizacédo e classificacdo de sucos
industrializados.

LIMA et al® (2000) analisaram 60 amostras de 3 marcas comerciais de
sucos de laranja, adquiridas em supermercados da cidade de Recife. Com base em
parametros fisico-quimicos (vitamina “C”, acidez total titulavel, solidos totais e pH) e
microbiolégicos (teste de incubacdo a 35° C por um periodo de 10 dias)
determinados nestas amostras, estes autores avaliaram a qualidade do suco
pasteurizado exposto a comercializagdo. Foi verificado que apenas uma marca nhao
atendeu ao padrdo de qualidade estabelecido pelo ministério da agricultural”,
evidenciando falhas no seu processamento.

RODRIGUEZ-SAONA et al® (2001) utilizaram a espectroscopia na regido
do infravermelho proximo com transformada de Fourier e técnicas quimiométricas de

calibracdo como a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (do inglés: Partial



Least-Square Regression-PLS), para a determinacédo de acucar em sucos de fruta.
Os resultados mostraram que os modelos gerados permitem uma quantificacdo com
baixos valores de RMSEP (do inglés: Root Mean Square Error of Prediction)?, cerca
de 0,10%, e com bom coeficiente de correlacdo, cerca de 0,999.

FERREIRA et al'*” (2002) determinaram os teores de Ca, Cu, K, Mg, Na,
P e S em sucos e refrigerantes de uva, utilizando a espectrometria de emissao o6tica
em plasma de argonio induzido (do inglés: Inductively Coupled Plasma-Optical
Emission Spectrometry, ICP-OES). Eles aplicaram analise de componentes
principais (do inglés: Principal Component Analysis-PCA) e analise hierarquica de
classes (do inglés: Hierarchical Cluster Analysis-HCA) a esses dados e mostraram
gue o elemento principal para discriminar as amostras de sucos e refrigerantes foi o
sédio. Foi observado também que a adicdo de conservantes e o teor de sais
minerais foram relevantes para discriminar os grupos.

SOARES et all*™ (2004) determinaram oito elementos minerais (K, Na,
Ca, Mg, Fe, Zn, Cu e Mn) presentes em sucos de frutas concentrados de 07
fabricantes diferentes. A técnica analitica utilizada para a determinacdo dos
elementos foi a espectrometria de absorcdo atbmica com atomizagdo em chama. Os
resultados mostraram que sucos de frutas sdo boas fontes de potassio para adultos
e criangas.

TOPUZ et al*? (2005) realizaram a determinacdo simultanea de quatro
tipos de pesticidas em sucos de frutas utilizando a cromatografia liquida de alta
eficiéncia (do inglés: High Performance Liquid Chromatography-HPLC) com
deteccdo espectrométrica por arranjos de fotodiodos na regido ultravioleta de 220 a
260 nm. As curvas de calibragdo obtidas apresentaram uma boa linearidade, com
coeficiente de correlacdo de cerca de 0,9988. Os limites de deteccdo para os
pesticidas ficaram na faixa de 0,5 a 1,0 pg/kg. Os resultados mostraram que as
amostras de sucos analisadas nao continham nenhum residuo de pesticida
detectavel.

IBARZ et al™® (2005) utilizaram a incidéncia de radiacdo na regido UV-
VIS em sucos de macd, péssego e limdo para decompor constituintes poliméricos
(por exemplo: melaninas). Foi observada perda de cor nos sucos com o tempo de
exposicdo a radiacdo, sendo esta descrita por um modelo de cinética de primeira

ordem.



DEL CAMPO et al™ (2006) utilizaram a espectroscopia de ressonancia
magnética nuclear para determinar quantitativamente o teor dos acidos citrico e
malico presentes em sucos de abacaxi, morango, laranja, kiwi, péra e maca. Foi
observada uma boa concordéancia entre os resultados obtidos pelo método proposto
e pelos métodos de referéncia.

AL-HOLY et al'*® (2006) estudaram a presenca de microorganismos
patogénicos (Escherichia Coli O157:H7) mais significantes em sucos de fruta. A
espectrometria de infravermelho médio com transformada de Fourier e técnicas
quimiomeétricas foram utilizadas para distinguir esse tipo de bactéria de outras que
possam estar presentes nos sucos. Os resultados da andlise PCA mostrou evidéncia
de separacgbes entre a Escherichia Coli O157:H7 e outros microorganismos. Um
modelo SIMCA da Escherichia Coli O157:H7 conseguiu classificar corretamente, a
um nivel de confianca de 77%, todas as amostras de sucos de frutas com este
microorganismo.

BURDURLU et al™® (2006) estudaram a cinética de degradacédo do acido
ascorbico e a formacédo do HMF(Hidroximetilfurfural) em sucos citricos concentrados.
Um modelo cinético de primeira ordem foi utilizado para determinar a perda do acido
ascorbico, enquanto a formacédo do HMF foi estudado por um modelo de ordem zero.
Amostras de sucos citricos concentrados de laranja, limdo e tangerina foram
analisadas por um periodo de armazenamento de oito semanas a temperaturas de
28,37e 45°C. Os resultados mostraram significante correlacdo entre a formacao de
HMF e a perda de acido ascérbico a todas as temperaturas de armazenamento

estudadas.

1.2. Métodos de Analises Quimicas de Sucos

Dentre as varias técnicas analiticas para andlise de sucos pode-se afirmar
que a cromatografia liquida de alta eficiencia é uma das mais utilizadas *”'. Apesar
desse método apresentar boas figuras de mérito analitico, ele tem como
desvantagem o alto custo de aquisicdo da instrumentacdo, da operacdo e da
manutencdao, tornando-0s pouco acessiveis a maioria dos laboratérios de controle de
qualidade de sucos. Além disso, estes métodos exigem uma constante manutencao,
sao destrutivos, invasivos, lentos e produzem residuos quimicos perigosos a saude

e/ou ao meio ambiente. Uma boa alternativa para superar estes inconvenientes € o



desenvolvimento de métodos analiticos que combinam o0 uso da espectrometria de

absorcdo molecular UV-VIS, analisadores automéaticos em fluxo e quimiometria.

1.3. Espectrometria UV-VIS

Quando um feixe de luz branca incide sobre uma superficie contendo uma
espécie molecular que absorve luz, a radiacdo resultante emergente sera detectavel
pelos olhos como uma cor complementar da radiagao absorvida!*®, conforme

ilustrado na Figura 1.

ABSORVE B
diagses em todos 0s 2 VERMELHO
i - tm s -"-s = -‘% AZUL TURQUESA
il s .( ‘
”  FEIXE DE D — — _l:f'-’[‘ COR
LUZ BRANCA T —— 7% COMPLEMENTAR

Figura 1. Radiagdo absorvente e a cor complementar.

As cores e seus complementos, bem como, seus respectivos intervalos de

comprimento de onda sao mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Os intervalos de comprimentos de onda (1), radiacdes absorvidas e cores complementares.

INTERVALO APROXIMADO DE A (nm) COR ABSORVIDA COR COMPLEMENTAR
400 — 465 Violeta Bl Verde-amarelado
465 — 482 Azul B Amarelo
482 — 487 Azul-esverdeado I Alaranjado
487 — 493 Azul turquesa I vermelho-alaranjado [ |
493 — 498 Verde-azulado Vermelho [ ]
498 — 530 Verde I vermelho-purpura [ ]
530 - 559 Verde-amarelado Parpura-avermelhado [ |
559 — 571 amarelo-verde Parpura [ |
571 —576 Amarelo-esverdeado Violeta [
576 — 580 Amarelo Azul [ |
580 — 587 Laranja-amarelado Azul [ |
587 — 597 Alaranjado Azul-esverdeado [
597 - 617 Laranja-avermelhado [ Azul-turquesa [ |
617 - 780 vermelho B Azul-turquesa ||

A espectrometria molecular na regido ultravioleta-visivel (UV-VIS) é uma
técnica analitica que vem sendo ha mais de 50 anos empregada para a identificacédo
e determinacdo quantitativa de muitas espécies moleculares inorganicas, organicas

e bioquimicas em diferentes tipos de materiais!*®.



Esta técnica € baseada no fenébmeno produzido pelas medidas de
absorcdo moleculares em solucdo que sofrem transi¢cdes eletrbnicas por ocasido de
absor¢éo de energia quantizada na regido UV-VIS. Uma relacdo quantitativa entre o
fenbmeno de absorcdo e o numero de espécies moleculares que sofre absorcdo é

dada pela lei de Lambert-Beer descrita na préxima secao*.

1.3.1. Lei de Lambert-Beer

Quando um feixe de radiagcdo monocromatica atravessa uma solucao que
contém uma espécie absorvente, uma parte da energia radiante € absorvida e a
outra é transmitida'®®. A razdo da poténcia radiante (energia do feixe/segundo) do
feixe transmitido, P, pela poténcia radiante do feixe incidente, Py, € conhecida como
Transmiténcia, T (Figura 2).

SOLUGAD

PARTEE AB SGRUIDA\ ABSORVENTE
i - e .,

)

PARTE E TRANSMITIDA

-
k

FEIXE TRAMESMITIDD

- FEIXE IMCIDEMTE
FEIXE DE RADIACAD

MOMOCROMATICA

Figura 2. Poténcia da radiacdo emergente (Po) e transmitida (P) ap0s passar por uma cubeta
contendo uma solug&o absorvente.

Assim, a transmitancia é dada pela Equacao 1, abaixo:

T=— (1)

O logaritmo decimal do inverso da transmitancia é denominado de

absorbancia e é calculado pela Equacéo 2.
1 P
A =log==-logT =log—2 2
QT g g P 2)

A lei que estabelece uma relacdo entre a absorbancia ou transmitancia
com a concentracdo de uma espécie absorvente quando um feixe de radiacao

monocromatica atravessa um recipiente (ndo absorvente) contendo a espécie



absorvente é conhecida como Lei de Lambert - Beer ou simplesmente Lei de

Beer!* cuja expressdo matematica desta lei é dada pela Equacéo 3:

A=—IogT=Iog%=abc 3)

onde a € uma constante denominada de absortividade (quando a concentragdo c €
expressa em gramas por litro) e b € o comprimento do caminho éptico que a
radiacBo monocromatica atravessa a solucdo contendo a espécie absorvente
(Figura 2).

Quando a concentracdo da espécie absorvente for expressa em moles
por litro, a absortividade é denominada de absortividade molar, g, e a lei de Beer é

escrita pela Equacéao 4 abaixo.

A =¢bc (4)

1 6 uma

A absortividade molar expressa em unidades litro mol™ cm
constante caracteristica de uma espécie absorvente em um meio, a um determinado
A. A sensibilidade de um método espectrométrico € governada pela absortividade
molar da espécie absorvente.

Denomina-se, em geral, de espectro de absorg&o a curva obtida quando a
absorbancia de uma espécie absorvente é tracada em funcdo do comprimento de

onda da espécie absorvente (Figura 3)
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Figura 3 — Espectro de absor¢do UV-VIS do corante organico-sintético vermelho N° 40.

Tipicamente os espectros de absorcao na regidao UV-VIS caracterizam-se
por apresentar curvas do tipo gaussianas distorcidas e alargadas, que sao
denominadas de bandas de absorcéo. A posi¢cédo das bandas ao longo dos espectros
é caracteristica das substancias absorventes!®!. Porém, por serem muito alargadas
e carentes de detalhes, a relacdo entre as espécies absorventes e as bandas de
absorcdo que aparecem em um espectro UV-VIS de uma mistura de substancias
absorventes € muito complexa e de dificil interpretacdo para uma analise qualitativa
da amostra. Apesar disso, tém sido desenvolvidos varios métodos para
determinacdo quantitativa de varias espécies quimicas presentes em diferentes tipos
de amostras. Entretanto, para garantir que estes métodos tenham sucesso é
necessario recorrer ao emprego de reagentes especificos, ou seja, reagentes que so
reagem com a espécie absorvente cuja determinacdo quantitativa é desejadal®?. O
emprego de reagentes especificos para uma completa caracterizagcdo de uma
amostra, ou seja, a determinacdo qualitativa e quantitativa de cada constituinte de
uma amostra é uma tarefa muito laboriosa ao se usar a espectrometria UV-VIS.

Algumas vezes pode ndo ser necessario o uso de varios procedimentos
analiticos para uma completa caracterizacdo de uma amostra. Pode ser que o
analista esteja interessado apenas em fazer uma screening analysis'*®! para uma

tomada de deciséo a posteriori.



1.4. Screening Analysis

Uma nova modalidade que pode ser incluida dentro de um contexto de
uma anélise prévia de uma amostra, denominada de screening analysis!?*?® vem
ganhando grande destague na Quimica Analitica atual. Caracterizando-se como um
método que envolve a interacdo do analista em uma ou mais etapas de um processo
analitico completo (qualitativo e/ou quantitativo) para tomada de decisdo (sim ou
ndo, presente ou ausente, positivo ou negativo, continue ou pare, etc)?”*%. O termo
screening analysis incorpora um conjunto de interesses analiticos, ndo sendo
possivel encontrar na literatura uma definicdo inequivoca. Contudo, esse termo pode
ser genericamente entendido como um processo preliminar de analise condicionante
da escolha e aplicacédo de rotas ou decisdes posteriores!?®34.

A screening analysis é conhecida ha poucos anos, e ganhou importancia
com o aumento da demanda por analises e a necessidade de reducédo dos custos
operacionais e do descarte de reagentes, que contaminam significativamente o meio
ambiente. Isto torna inadiavel a implementacdo de métodos que fornegcam resultados
rapidos e que evitem procedimentos analiticos desnecessarios e reduzam ao minimo
0 numero de determinac¢des qualitativas e quantitativas.

Em termos de fornecimento de resultados rapidos, a screening analysis

torna-se ainda mais interessante se realizada usando analisadores automaticos.

1.5. Analisadores Automaticos

As anadlises quimicas quando realizadas por procedimentos manuais
apresentam alguns inconvenientes, tais como: séao trabalhosas, lentas, imprecisas,
consomem grande quantidade de amostras e reagentes. Além disso, esses
procedimentos manuais requerem muitas vidrarias e muita manipulacdo analitica,
tornando-os mais susceptiveis a erros humanos. Esses inconvenientes tém sido
superados quando a analise é realizada empregando analisadores automaticos, que
possibilitassem um menor consumo de reagentes e amostras, minimizam
dificuldades operacionais associadas as analises com reagentes instaveis, tem uma
maior velocidade analitica, ndo expdem o analista a operac¢des de risco, apresentam
menor contato ambiente/analito e erros inerentes ao processamento das amostras,

baixo custo da analise com boa exatidao e preciséo.
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Os analisadores automaticos podem ser classificados em trés grandes

grupos:

1. Analisadores autométicos em batelada (batch);
Analisadores automaticos robotizados;

Analisadores automaticos em fluxo.

Nos analisadores automaticos em batelada, as amostras e reagentes sao
processados em recipientes separados e transportados por esteiras até o detector.
Os analisadores automaticos robotizados caracterizam-se por usar um robd para a
execucao das operacdes de um processo analitico, enquanto que nos analisadores
automaticos em fluxo estas operacdes sdo realizadas em fluxo. Pode-se afirmar que
os analisadores automaticos em fluxo sdo, em geral, sistemas mais simples,
versateis e flexiveis do que os analisadores em batelada e robotizados.

Dependendo de como as amostras sdo introduzidas e transportadas até a

unidade de deteccéo, os analisadores automaticos em fluxo podem ser classificados
[3233] o

= Analisadores em fluxo segmentado (do inglés: Segmented Flow Analyser — SFA)3233:
= Analisadores por injecdo em fluxo (do inglés: Flow Injection Analyser — FIA)BE432!:

» Analisadores em fluxo monosegmentado (do inglés: MonoSegmented Flow Analyser —
MSFA)©,

= Analisadores por injecdo seqiiencial (do inglés:Sequential Injection Analyser — SIA)":

= Analisadores em fluxo multicomutado (do inglés: Multicommutation in flow Analyser —
MFA)E;

Recentemente, foi proposto um novo sistema para a automatizacao de
processos analiticos, denominado de analisador automatico fluxo-batelada (do
inglés: Flow-Batch Analyser - FBA). Este analisador alia as caracteristicas favoraveis
dos analisadores autométicos em fluxo com as dos em batelada como descrito em

mais detalhe na se¢do a seguir.
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1.5.1. Analisadores Automaticos em Fluxo-Batelada

Os analisadores automaticos em fluxo-batelada foi proposto em 1999 por
HONORATO et al*?. Nestes analisadores a aspiracdo, bombeamento, transporte
dos reagentes e amostra, bem como o monitoramento do sinal ocorre em fluxo,
enquanto o processamento da amostra (reacdo, diluicdo, ajuste de pH, etc) é
realizado como em um sistema em batelada classico ou automatico. Os analisadores

fluxo-batelada tém sido utilizados para implementar diferentes procedimentos

39411 pré-tratamento da amostra para ajusta-la ao

analiticos tais como: titulacdes!
pH*24% ou & salinidade!*” adequada do meio de andlise, adicdes de analito!*>*®,
preparacdo de solucbes multicomponentes para calibracdo multivariada*” e

gl48.49

screening analysi ], Em geral, os analisadores em fluxo-batelada apresentam as

seguintes caracteristicas:

1. Usam bombas peristélticas para impulsionar os fluidos e uma camara aberta para o
processamento das amostras (mistura, reacdo, ajuste de pH e forca ionica, preparacao
de solucdes de calibragdo, adicbes de padrdo, exploracdo de gradientes de
concentracao, etc);

2. Os fluidos sado direcionados para camara e para o detector mediante comutagao
utilizando valvulas solenoides de trés vias;

3. As quantidades de fluidos sdo adicionadas a cAmara com precisdo, controlando o tempo
de acionamento das valvulas solendides por meio do microcomputador;

4. A adicdo de fluidos (amostra, reagentes, solu¢cdes padrdo, tampao, diluentes,
indicadores, etc) sao realizadas usando processos de multicomutacdo simultdnea e/ou
comutacao sequencial dos fluidos;

5. Como nos analisadores em batelada classico ou automatico, as medidas podem ser
realizadas com a maxima sensibilidade, isto é, equilibrio fisico e quimico estabelecido;

6. Dependendo do método analitico, a dispersdo ou diluicdo da amostra pode ser
explorada como em outros analisadores em fluxo citados acima,;

O sinal analitico é medido em fluxo, mas pode ser medido na camara aberta;

8. Métodos analiticos bem estabelecidos sdo mais facilmente automatizados do que nos
outros analisadores em fluxo;

9. S&o analisadores muito flexiveis, pois mudando apenas os pardmetros operacionais em
seus softwares de controle, é possivel adaptar facilmente a metodologia a outras
condi¢cbes de processamento da amostra (por exemplo, ajustar o meio analitico a
diferentes pHs ou forgas idnicas, fazer pequenas ou grandes diluicdes da amostra de

forma a enquadra-la na faixa de concentracao de trabalho, etc);
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10. Séo analisadores de carater multipropdsito, ou seja, sdo extremamente versateis, pois

7

sem alterar as configuracdes fisicas do sistema, isto € usando 0 mesmo sistema em
fluxo-batelada, e mudando apenas os parametros do software de controle é facilmente
possivel implementar diferentes processos analiticos (titulacdo, adicdes de analito,
preparacdo de solucdes de calibracdo, screening analysis, explorar gradiente de
concentracdo das amostras e/ou dos reagentes, etc);

11. Metodologias analiticas envolvendo reacdes de cinética muito lenta podem ser
implementadas sem comprometer a velocidade analitica, tal como é feito nos

analisadores automaticos em fluxo monosegmentado;

Em sintese, pode se afirmar que os analisadores fluxo-batelada sao
simples, robustos, verséteis, flexiveis, de baixo custo de opera¢do e manutencéo e
apresentam carater multipropésito. Uma das desvantagens dos analisadores em
fluxo-batelada proposto até entdo € que eles usam bombas peristalticas para
impulsionar os fluidos. Estes dispositivos podem ser considerados de custo de
aquisicdo relativamente elevado (= US$ 1.500 para uma bomba simples de 4
canais)®”, necessitam de tubos flexiveis de bombeamento que sdo susceptiveis a
problemas de fadiga e ataque quimico pelo fluido carregador e geram fluxo pulsado
que pode comprometer a precisdo da adicdo de pequenas quantidades de fluido na
camara do analisador em fluxo-batelada. Uma boa alternativa para contornar estes
problemas é usar, para impulsionar os fluidos, os sistemas que utilizam a for¢a da

gravidadel®®! al*oel

, bombas de pistdo ou de sering , Sistemas pneumaéticos
acionados por bombas de diafragma!®***®” ou a gas comprimido!®.

Alguns trabalhos foram realizados, utilizando um mini-compressor de ar
do tipo bomba de diafragma, que originalmente se destina ao borbulhamento de ar
em aquarios domésticos. Através dos resultados obtidos, pode-se comprovar que
esse mini-compressor trata-se de uma alternativa versatil e de baixo custo, (cerca de

R$ 10,00) para impulsionar e aspirar solucdes em sistemas de anélise em fluxo®®.

1.5.1.1. Automacdao da screening analysis

Alguns sistemas para realizacdo da screening analysis automatica vém

al*962¢8 Entretanto, ndo tém sido

sendo propostos na literatura de Quimica Analitic
encontrados analisadores automaticos para a realizacdo da screening analysis com

intuito de identificar se uma amostra pertence ou ndo a uma determinada classe de
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suco, empregando espectrometria UV-VIS e analisadores automaticos em fluxo
batelada com bomba de aquario. No entanto, os dados associados aos espectros
UV-VIS apresentam caracteristicas pouco informativas, por apresentarem, por
exemplo, bandas alargadas dificultando sua interpretagdo. Sendo entdo necessario

a utilizacdo do uso da quimiometria para o tratamento dos dados.

1.6. Quimiometria

A quimiometria faz uso de um grupo de ferramentas que utiliza técnicas
matematicas e estatisticas para analisar dados quimicos de natureza multivariada. A
organizacdo do conjunto de dados em andlises multivariada sdo geralmente
apresentados em uma matriz X (n x m), onde as linhas desta matriz representam o
conjunto das amostras e as colunas, das variaveis medidas. A matriz pode ser
representada graficamente por n pontos num espaco m-dimensional, ou seja, cada
variavel medida corresponde a uma dimenséo do espaco e cada amostra um ponto
no espaco® . Dentre as técnicas quimiométricas mais utilizadas pode-se citar: as
de planejamento e otimizacdo de experimentos!’?, as de reconhecimento de
padrdes e classificacéol’ e as de calibragdo multivariadal .

Dependendo da natureza dos dados, um pré-processamento pode ser
aplicado as variaveis e/ou as amostras, antes de realizar o seu processamento. Nas
variaveis, tipicamente sdo aplicados trés tipos de pré-processamento: centralizacédo
dos dados na média, escalonamento e auto-escalonamento. A centralizacdo dos
dados na média consiste em subtrair o valor de cada elemento da coluna pelo seu
respectivo valor médio, resultando numa matriz, onde todas as colunas possuem
média zero, esta operacdo geralmente reduz a dimensdo do modelo. No
escalonamento, cada elemento da variavel € dividido pelo desvio padrédo global da
variavel, de modo que a variancia se torne unitaria e as variaveis passem a ser
expressas em unidades de desvio padrdao. O auto-escalonamento consiste em
centralizar os dados na média e em seguida o escalonamento, de modo que cada
variavel apresente média zero e variancia igual a um. Quando se pretende atribuir
pesos iguais as variaveis do sistema, o escalonamento e 0 auto-escalonamento sao
comumente utilizados, mas devido a possibilidade de aumentar a presenca de
informacdes irrelevantes (ruidos), esses métodos sdo pouco aplicados em dados

espectroscopicos!®?.
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Com o intuito de reduzir fontes de variacdo irrelevantes ou nao
informativas e obter uma melhor eficiéncia na construcdo dos modelos multivariados,
sdo aplicados trés tipos de pré-processamento de dados nas amostras:
normalizacdo, suavizacdo e derivacdo. A normalizacdo dos dados é aplicada para
remover variacoes sistematicas da amostra, sendo efetuada dividindo cada variavel
por uma constante. A suavizacdo (do inglés: smoothing) ou a filtragem de ruidos
aleatorios, reduz matematicamente o ruido aleatério e aumenta a relagéo sinal/ruido,
pois 0s sinais instrumentais sdo compostos de sinal verdadeiro e ruidos aleatorios.
Existem varios tipos de suavizacdo, porém o de polinbmio movel (método de
Savitzky — Golay) € o mais utilizado. Ele ajusta um polinbmio de baixa ordem aos
pontos de uma janela pelos minimos quadrados. Deve-se escolher um numero
adequado de pontos, pois um numero elevado pode acarretar em perda de
informacé&o, enquanto que um numero pequeno resulta na permanéncia de ruidos.
Os métodos derivativos sdo aplicados quando se deseja corrigir no conjunto de
dados variagfes sisteméticas, denominadas de fei¢cdes da linha de base (do inglés:

[69-71]

baseline features) , que ndo estdo relacionadas com a investigacdo quimica.

1.6.1. Métodos de Reconhecimento de Padrdes e Classificacao

Os métodos quimiométricos de reconhecimento de padrdes e
classificagdo utilizam-se de modelos multivariados permitindo identificar
similaridades e diferencas nas propriedades fisicas ou quimicas das amostras e/ou
variaveis, podendo também identificar a presenca de amostras andmalas. Faz-se
necessario representar os dados em duas dimensfes ou no maximo em trés
dimensdes devido a incapacidade do homem de reconhecer padrdes em planos com
mais que trés dimensdes. Portanto, esses meétodos quimiométricos sao utilizados
com o intuito de reduzir um conjunto de dados complexos em outro mais simples
(com menos dimensdes), levando a uma visualizacdo mais facil pelo ser humano do
comportamento dos dados.

Os meétodos de reconhecimento de padrdes podem ser nao
supervisionados e supervisionados. Os métodos ndo supervisionados, denominados
também de métodos de andlise exploratoria, sdo aqueles usados apenas para
examinar similaridades ou diferencas entre amostras, bem como para identificar a

formacdo de padrdes no espaco multidimensional. Os métodos de analise
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exploratéria mais utilizados sdo: HCA e PCA. Os métodos supervisionados sdo
aqueles usados para prever se uma amostra futura pertence a uma classe; séo eles:
o0 método do k vizinho mais proximo (do inglés: K-Nearest Neighbor-KNN) e o
método de modelagem independente e flexivel por analogia de classes (do inglés:
Soft Independent Modelling of Class Analogy-SIMCA) (6971731,

1.6.1.1. Anélise Hierarquica de Classes — HCA

A andlise hierarquica de classes € uma boa ferramenta para andlise
preliminar dos dados. Em HCA, as amostras séo representadas como um ponto no
espaco de “m” variaveis e toda informacao de natureza multivariada de um conjunto
de dados é representada em um grafico bidimensional muito simples chamado de
dendrograma.

A construcdo dos dendrogramas é feita medindo-se, inicialmente, as
distancias entre as amostras no espaco multidimensional. Os tipos de medidas de
distancia mais utilizadas sdo a distancia Euclidiana e a distancia de Mahalanobis!®”.
Uma vez feitas as medidas de distancias entres todas as amostras, em seguida é
escolhido o método para a estruturacdo dos agrupamentos usando uma
determinada técnica que define como as amostras e/ou agrupamentos de amostras
serdo ligadas entre si. As técnicas mais utilizadas para a estruturacdo dos
agrupamentos s&0'®”: a ligac&o pelo vizinho mais préximo (processo single-link), e a
ligacdo dos clusters utilizando a distéancia entre os centroides mais préximos
(processo centroid-link).

Um exemplo de um dendrograma de um conjunto de dados de bebidas
alcodlicas é mostrado na Figura 4.
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Figura 4. HCA de amostras de bebidas alcodlicas destiladas.

Em HCA, recomenda-se sempre utilizar os diferentes tipos de medidas de
distancia e as diferentes técnicas para estruturacdo dos agrupamentos e escolher

aquele que der melhor resultado quanto a interpretacdo do comportamento dos
dados!®% 70 71. 73, 75]

1.6.1.2. Anélise de Componentes Principais — PCA

Muitos experimentos quimicos envolvem analises de um grande numero
de variaveis e a extracdo de informacfes Uteis muitas vezes se torna dificil na
pratica. Isto faz com que seja necessario que as informacdes presentes em muitas
variaveis sejam reduzidas a um numero bem menor de variaveis transformadas,
resultantes de um tratamento matematico e estatistico dos dados originais. Uma
maneira de se fazer essa transformacédo, que tem obtido grande sucesso, € aquela
usada pela PCA.

A PCA ¢é baseada em operacbes matriciais para se obter novas
coordenadas das amostras em um outro sistema de eixos, denominados de fatores

)[69-71,76,77

ou componentes principais (PCs I que seja mais conveniente para a analise

de dados. A construcdo dos novos eixos ortogonais entre si, as PCs (PC1, PC2,
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PC3,...., PCn), é feita a partir da combinacédo linear do conjunto de variaveis
originais. Estes novos eixos representam as direcfes com maxima variabilidade, na
ordem da maior para menor variancia de PC1 para PCn. Durante a realizacdo de
uma PCA, uma truncagem é sempre realizada de modo a diminuir significativamente
a dimensionalidade da matriz de dados, preservando a maior parte de sua variancia
associada a informacao, geralmente, nas primeiras PCs.

O cosseno do angulo entre o eixo da variavel e o eixo da PC é a
contribuicdo de cada variavel nas PC’s (Figura 5). Este é conhecido como pesos (do
inglés: loadings) e varia entre os valores de -1 a 1. A variavel que tem a maior
contribuicdo para PC é a que apresenta o maior valor de peso (em modulo). As
coordenadas das amostras com relagédo as PC’s sédo denominadas de escores (do
inglés: scores) e sao obtidas pelo produto da matriz de dados pela matriz dos pesos.

Xq

PC1

PCA SEM CENTRAGEM NA MEDIA PCA COM CENTRAGEM NA MEDIA

Figura 5.Exemplo da PCA sem os dados centrados na média e com os dados centrados na médial®’

Vale a pena chamar a ateng&o da importancia de se utilizar o processo de
centragem na média antes da realizacdo de uma PCA. Neste processo, calcula-se o
valor médio para cada variavel e subtrai-se este valor para cada elemento de uma
variavel. Com isso, cada variavel passa a ter média zero e as coordenadas dos eixos
PCs sdo movidas para o centro de distribuicdo espacial dos dados.

Como PC1 deve descrever a direcdo a partir da origem até a nuvem dos
dados e PC2 é restringido ser perpendicular e também passar pela origem, verifica-

se na Figura 5 que sem centragem na média as 2 PCs varrem o espaco, mas nao
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estdo orientadas com a nuvem de distribuicdo espacial dos dados. Entretanto, com
centragem na meédia, as PCs descrevem efetivamente a direcdo da nuvem de
pontos, ou seja, PC1 descreve principal fonte de variagdo (0 comprimento) e PC2 a

largura.

1.6.1.3. Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classes —
SIMCA

O SIMCA é um método de reconhecimento de padrdo supervisionado,
utilizado para classificacdo de amostras futuras. As classes de amostras localizadas
no espaco multidimensional sdo modeladas atravées do uso de componentes
principais. Para cada agrupamento ou classe € criado um modelo PCA, no qual as
PCs definidas para cada modelo PCA delimitam a regido do espago
multidimensional (a caixa ou a embalagem) na qual encontra-se distribuidas as
amostras.

Para modelar ou delimitar as embalagens onde estdo localizadas as
amostras, é utilizado um conjunto de treinamento contendo amostras de todas as
classes e cuja identidade de cada amostra deste conjunto € conhecido a priori. A
embalagem de cada classe € modelada ou delimitada usando apenas as amostras
daguela classe conhecida no conjunto de treinamento.

Na Figura 6 é mostrada 3 diferentes embalagens de classes. A
embalagem ou a regido do espago multidimensional onde estdo contidas as
amostras da classe A é definida por uma linha reta, ou pela PC1 dessa classe.
Assim, o0 modelo SIMCA da classe A é descrita pelos parametros da PC1. Usando o
mesmo raciocinio, pode se dizer que as PC1 e PC2 da classe B definem o plano no
espaco multidimensional onde estdo contidas as amostras dessa classe e o0 modelo
SIMCA dessa classe, enquanto os modelos SIMCA da classe C sao descritos por
outras diferentes 3 PCs (PC1, PC2 e PC3) que formam um cubo no espaco

multidimensional.
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Figura 6. Representacao tridimensional das embalagens (linha, plano e cubo, respectivamente) de
trés diferentes agrupamentos ou classes de amostras (A, B e C, respectivamente).
Vale salientar que as extremidades das PCs de cada classe definem as

fronteiras das embalagens dessas classes.

1.6.1.3.1. Previsao por um Modelo SIMCA.

O célculo das distancias a, b e ¢ determina se uma amostra desconhecida

7

X pertence a classe definida pelo seu modelo SIMCA, conforme é ilustrado na

Figura 7.

CAIXA MULTIDIMENSIOHAL
[

DA CLASSE

/L
Figura 7. llustracdo Previsdo de um modelo SIMCA.

7z

A amostra é classificada como pertencente a classe se apresentar
variancia dentro de um valor critico determinado pelo modelo. Este valor critico é
funcao do valor de “a”, que corresponde a proximidade de X em relacédo a fronteira

da caixa tridimensional, e pode ser obtido pela Equacéo 5.
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a°=b’+c? (5)

Onde “a” corresponde a proximidade de X em relagdo a fronteira da caixa
tridimensional, “b” é a distancia entre a fronteira e a projecdo de X na PCA e “c” o
residuo da PCA.

Calculado o valor de “a”, este € dividido pela variancia da classe para
formar um valor calculado, F,. Utiliza-se, entdo, o teste F onde um valor critico, Feit,
€ escolhido empiricamente ou a partir de uma tabela do teste F. Se 0 F¢y for menor
do que o valor critico adotado, a amostra desconhecida pode ser classificada como

pertencente & classe %7178,

1.7. Objetivo

Neste trabalho € proposto o desenvolvimento de uma metodologia de
screening analysis de sucos citricos usando um sistema em fluxo-batelada
impulsionado por bomba de aquario, espectrometria UV-VIS e métodos
quimiométricos de reconhecimento de padrdo ndo supervisionado (HCA e PCA) e
supervisionado (SIMCA).

O sistema em fluxo-batelada foi desenvolvido com intuito de diluir apenas
as amostras de sucos citricos de modo que a absorbancia dos espectros UV-VIS
dessas amostras nédo ultrapasse um limiar indesejado (em geral, absorbancia > 2.0).
Espera-se que com uso do sistema em fluxo-batelada, as diluicbes sejam realizadas
de forma pouco laboriosa e com baixos erros operacionais e altas frequéncia
analitica.

Os espectros UV-VIS das amostras foram tratados por ferramentas
quimiométricas de pré-processamento de dados, e a partir desses espectros pré-
tratados foram construidos os modelos SIMCA para cada classe de suco do conjunto
de treinamento. Estes modelos SIMCA foram, entéo, utilizados para a realizacdo da
screening analysis de amostras desconhecidas, ou seja, para prever se uma
determinada amostra pertencia ou ndo a uma classe de suco previamente

modelada.
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CAPITULO 2

“Quando néo se sabe para onde se vai, hunca se vai muito longe”.
(Goethe)

2. EXPERIMENTAL
2.1. Amostras e Diluentes

A andlise multivariada envolveu 144 amostras: 124 amostras de sucos
citricos industrializados de cinco diferentes marcas representadas pelas letras: T, M,
S, C e B (Tabela 2), todas essas amostras foi do tipo citros, que corresponde a
mistura da laranja, tangerina e limdo em determinadas proporcdes. E 20 amostras
de sucos nao industrializados (suco da fruta pura) como a polpa de tangerina e o
suco da laranja, tangerina e limao (Tabela 3) que foram preparadas no laboratério a
partir do seu respectivo mosto. As amostras de sucos industrializados foram
adquiridas em supermercados da grande Jodo Pessoa e escolhidas de modo que
pertencessem a lotes diferentes, enquanto as frutas dos sucos nao industrializados

foram obtidas em mercado livre.

Tabela 2. — Marcas e quantidades de amostras de sucos citricos industrializados usados nas
analises.

Marcas dos Sucos Industrializados Quantidade de Amostras Puras
T 24
M 26
S 25
C 26
B 23
TOTAL AMOSTRA 124 AMOSTRAS

Tabela 3. — Tipos e quantidades de amostras de sucos ndo industrializados usados nas analises.

Tipos de Sucos Nao Industrializados Quantidade de Amostras Puras
LARANJA 02
TANGERINA 03
LIMAO 05
POLPA DE TANGERINA 04
CITRUS’ 06
TOTAL AMOSTRA 20 AMOSTRAS

*mistura de laranja (60%v/v), tangerina (30%v/v) e liméo (10%v/v).
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Para a realizacdo das analises as amostras de sucos citricos
industrializados foram coletadas diretamente de suas embalagens originais. No caso
das amostras de sucos nao industrializados, estas foram espremidas e depois
peneiradas e entdo coletadas.

Devido a forte absorcdo das amostras de sucos citricos industrializados e
ndo industrializados na regido espectral utilizada, antes de registrar seus espectros
UV-VIS estas foram diluidas automaticamente na proporcao de 71 vezes (1:70) com
agua, usando o sistema em fluxo-batelada. Nas diluicbes foi sempre empregada
agua recém destilada e deionizada em um sistema Milli-Q Plus (MILLIPORE 18

Mxm).

As solucbes dos corantes utilizados para o estudo da regido espectral de
trabalho Secdo 3.1 foi preparada em uma concentracdo de 100 mg/L em uma

solucao tampao de &cido citrico e fosfato de potassio dibasico em um pH igual a 7,0.

2.2. Materiais e Equipamentos
2.2.1. Sistema Automatico em Fluxo Batelada com Bomba de Aquario

Um diagrama esquematico do sistema em fluxo-batelada usado na
diluicdo e nas medidas dos espectros UV-VIS das amostras dos sucos citricos, €
mostrado na Figura 8 com o intuito de descrever a disposicdo dos materiais
empregados na montagem deste sistema. Nas sec¢des subsequientes é descrito, em
detalhes, cada um dos componentes deste sistema.



[#] saida de A |

Figura 8. Diagrama Esquematico do Sistema Automatico Fluxo—Batelada usado na diluicdo e nas
medidas dos espectros UV-VIS de amostras dos sucos citricos. MC = Microcomputador; BA = Bomba
de Aquario; EAM = Espectrometro de Absor¢do Molecular UV-VIS; AV = Acionador de valvulas; AM =
Agitador Magnético; Ryo = Recipiente da Agua; R.n, = Recipiente da Amostra; CM = Camara de
Mistura; V1, V2, V3, V4, V5 e V6 = Vélvulas Solendides “three way” e D = Descarte.

2.2.1.1. Microcomputador

Para controle, aquisicdo e tratamento dos dados foi utilizado um
microcomputador Intel 233 MHz.

2.2.1.2. Espectrofotometro de Absor¢édo Molecular UV-VIS

Um Espectrofotdmetro de Absorcdo Molecular UV-VIS com arranjo de
fotodiodos de marca Hewllet Packard, modelo 8453, foi utilizado para fazer o registro
dos espectros das amostras na regido de 190 a 1100 nm. A aquisicdo dos dados
desse instrumento é feita através de uma interface acoplada ao microcomputador

por um software do proprio fabricante do instrumento.

2.2.1.3. Bomba de Aquario

Um compressor de ar do tipo bomba de diafragma de duplo canal de
saida de ar, originalmente destinados ao borbulhamento de ar em aquarios e
conhecido simplesmente como bomba de aquério, foi utilizado com a finalidade de

impulsionar os fluidos do sistema fluxo-batelada. Para o controle desta bomba via
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microcomputador foi adaptada uma chave solendide que € ativada ou desativada

empregando o acionador de valvulas lab-made descrito na Secéo 2.2.1.6.

2.2.1.4. Recipientes para Amostra e Diluente

Os recipientes da amostra (suco) e do diluente (agua deionizada) foram
elaborados de forma que fossem totalmente isolados para garantir a presséao interna
necesséria para a propulsdo dos fluidos no sistema. Para o enchimento desses
recipientes com seus respectivos materiais foi necessério ter um adaptador (tampa
isolante) para entrada dos mesmos. Também foi necessario 0 uso de uma seringa

para coletar e inserir no recipiente da amostra sempre um volume de 10mL.

2.2.1.5. Valvulas Solendides

Valvulas solendides “three-way”, da marca Cole-Parmer, foram utilizadas
para a comutacao dos fluidos no sistema em fluxo-batelada. Estas valvulas foram
controladas pelo microcomputador através de um acionador de vélvulas lab-made,

descrito a seguir.

2.2.1.6. Acionador de Véalvulas

Um acionador de valvulas lab-made, cujo circuito eletrénico é mostrado na
Figura 9 foi desenvolvido para controlar a abertura das vélvulas solendides, bem

como para ativar e desativar a bomba de aquéario.



25

+2¥

il
w o~ =~
=3 TE 25
wnp
=
B3 gx
=
o
B8
1= =~ =
S - =
]
=
w1 =
=2
=4 =
= % ————n
= ~ ST * b
N eE T Y "
2
ke
£z
[} E & -

- [

2A

2802
1000mF
16V

15+15V12A
R13
1K

ACIONADO

-
o
=

$1

207

Figura 9. Circuito eletrénico do acionador de valvulas.

Cada uma das valvulas solendides é ligada/desligada a partir do nivel
l6gico (I/0) de um dos bits enviados pelas linhas de comunicacédo da porta paralela
do microcomputador. Os circuitos de acionamento das valvulas sdo programados
para, quando receberem mais de 3,8 V (nivel I6gico 1) em suas entradas, enviarem
um pulso elétrico de 12 V, que imediatamente cai a 10,5 V. Uma corrente de 150 mA
€ gerada durante o pulso, fornecendo, assim, uma poténcia suficiente para acionar
as valvulas solendides. A queda de tensédo de 12 a 10,5 V aumenta a vida util das
valvulas.

O acionador foi controlado pela porta paralela do microcomputador
usando o software escrito em linguagem visual LabView 5.1. e descrito em detalhe
na. Secédo 2.2.1.10.1
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2.2.1.7. Camara de Mistura

A camara de mistura com um volume de 0,950 mL, é constituida por um
cilindro de PTFE (teflon) com uma barra magnética no seu interior, onde a rotagéo é
proporcionada por um agitador magnético, que se localiza abaixo da camara. A
finalidade da camara de mistura é promover uma melhor homogeneizacao entre a
amostra de suco e a agua deionizada, utilizada no processo de diluicdo. Na Figura
10 é apresentado um diagrama esquematico da camara de mistura e suas

dimensoes.

35

I
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' 18,
30 1.2
0.5 == :—Eﬂ.ﬁ-
3,0

Figura 10. Camara de Mistura.

2.2.1.8. Agitador Magnético

Para a homogeneizacdo do fluido na camara de mistura, um agitador

magnético, da marca Hanna Instruments, modelo HI 190M foi utilizado.

2.2.1.9. Cela de Fluxo

Neste sistema foi utilizada uma cela de fluxo de quartzo comercial, da
marca HELLMA com um caminho o6tico de 1,0 cm e um volume morto de 90

microlitros.
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2.2.1.10. Softwares
2.2.1.10.1. Software do Sistema Automaético Fluxo-Batelada

Para controle do sistema automatico em fluxo e aquisicdo dos dados um
software apropriado foi desenvolvido. O software escrito em linguagem visual
LabView 5.1 possui um painel interativo e sub-pacotes internos prontos que atraves
de uma tela contendo um codigo fonte facilmente é desenvolvido um programa para
gualquer fim. Neste caso, o software foi escrito de modo a controlar as etapas
operacionais do sistema em fluxo-batelada, tais como: acionamento e desativacao
das valvulas solendides por controle de tempo, ativar ou desativar a bomba de
aguario através de uma chave solendide e acionar aquisicdo dos dados. A Figura 11

mostra a tela do menu principal do programa.

SISTEMA EM FLUXO BATELADA PARA DIL Lﬂ';'ﬁ’{? DE sUCOs
CITRICOS INDUSTRIALIZADOS UTILIZANDO BOMBA DE A QUA@I o
Q @ LMMPEZA DO SISTEMA I:TIHI'EZH DO CAHAL DA AMOSTRA
0
"
INTCTAR |:I_oo|- DE LIMPEZA jaun PARA LIMPEZA DA CAMARA
i 0 6ol
ESYAZIAR A CAMARA
|
Q DN O BRANCE AGUA HO SISTEMA DE DETECGAOD
E
@ AniLsE VALVULA AMOSTRA E AGUA
PROPORGAO DA DILUIGAOD EI1 0,00 |
AMOSTRA AGUA I‘.ﬁ.L'H'I.IL._!. AGUA
0,00 |2[0,00 :[0,00]

Figura 11. Tela do menu principal do Software de controle e aquisicao de dados do sistema fluxo-
batelada com bamba de aquério.

Ao acessar a tela principal do software (Figura 11), o analista escolhe as
valvulas solendides e o tempo de abertura para cada uma delas. Como 0s tempos
de abertura das valvulas sao diretamente proporcionais aos volumes adicionados na
camara de mistura, e estes volumes variam de acordo com a vazao utilizada em
cada canal, todo o procedimento do sistema em fluxo-batelada com bomba de

aguario sera descrito usando sempre o termo tempo em vez de volume.
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Através da tela do menu principal o analista recebe orientacbes e

acompanha todo o processo da analise através de caixas de dialogo.

2.2.1.10.2. Softwares do Tratamento dos Dados

Para o tratamento dos dados espectrais e para a constru¢cdo dos modelos
foram utilizadas técnicas quimiométricas de reconhecimento de padrdes (HCA e
PCA) e de classificacdo (SIMCA), através dos softwares Statistica 7.0 e The
Unscrambler®9.1 da Camo S.A.

2.3. Procedimento Analitico do Sistema em Fluxo-Batelada

O procedimento analitico para diluicdo e aquisicdo dos espectros das

amostras diluidas envolve a realizagdo das seguintes etapas:

Etapa de Enchimento dos Recipientes da Amostra e Diluente;
Etapa de Enchimento dos Canais;

1

2

3. Etapa de Drenagem-Limpeza da Camara;

4 Etapa de Registro dos Espectros do branco e das Amostras;
5

Etapa da Drenagem-Limpeza do Sistema em Fluxo—Batelada.

Para a realizacdo dessas etapas as valvulas solenodides e a bomba de
aquario sdo acionadas de acordo com o0s tempos previamente planejados e
definidos via o software do sistema automatico em fluxo-batelada.

Antes de iniciar qualquer uma dessas etapas e no instante em que se vai
registrar os espectros do branco e das amostras diluidas a bomba de aquério
encontra-se sempre desligada.

Para facilitar o entendimento de todo o procedimento analitico um
diagrama simplificado do sistema automatico em fluxo-batelada com bomba de
aquario € mostrado na Figura 12 e as etapas do procedimento analitico sao

descritas nas secdes a seguir.
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Figura 12. Diagrama Simplificado do Sistema Fluxo-Batelada com Bomba de Aquario para Andlise de
Sucos Citricos. Ry = Recipiente da agua; R, = Recipiente da amostra; BA = Bomba de aquario; CM
= Camara de Mistura; AM = agitador magnético; V1, V2, V3, V4, V5 e V6 = Valvulas Solendides
“three way”; p-c = Valvulas Solendides de ponta cabeca (invertida); EAM = espectrofotdmetro de
absorcdo molecular UV-VIS e D = descarte.

2.3.1. Etapa de Enchimento dos Recipientes da Amostra e da Agua

Inicialmente, lava-se o recipiente da amostra (Ram) trés vezes com a
amostra cuja diluicdo e espectro UV-VIS desejava-se medir. Para isso, insere-se,
usando uma seringa, cerca de 10 mL da amostra de suco pela entrada do adaptador
adpam1, mantendo aberto o adaptador adpam2. Esta lavagem foi sempre realizada em
triplicata. Fecha-se o adaptador adpam2, coloca-se 10 ml de amostra e fecha-se,
hermeticamente, o recipiente da amostra com 0 adpami.

A agua era inserida em seu recipiente (Ru20) através da entrada do seu
adaptador (adpn20) usando uma pisseta. Apds encher o recipiente Ryz0, €ste era

fechado hermeticamente com o adphzo.
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Vale salientar que os fluidos da amostra sem diluicdo (no frasco Ram) €
apos a diluicdo (na camara de mistura), e da agua (no frasco Ruz0) eram sempre
impulsionados para camara, e depois para o0 espectrometro ou para o descarte
empregando a acéo produzida pela presséo interna gerada pelo ar proveniente da

bomba de aquario.

2.3.2. Etapa de Enchimento dos Canais

As valvulas V1, V2, V4 e V5 (Figura 12) foram acionadas
simultaneamente durantes 5 s para bombear a amostra e agua, de modo a encher
0s canais entre as valvulas V1 e V2 e a camara de mistura. Logo apos o enchimento
dos canais, todas as 4 valvulas eram desativadas e uma nova etapa podia ser
processada.

Vale ressaltar que as valvulas quando desativadas, se encontravam na
sua posicao de repouso, com sua saida para a direita.

A etapa de enchimento dos canais foi realizada toda vez que uma nova

amostra era diluida e seu espectro UV-VIS era registrado.

2.3.3. Etapa de Drenagem-Limpeza da Camara

Esta etapa € necessaria porque durante a etapa de enchimento dos
canais um pequeno excesso de amostra e agua foi inserido na camara de mistura.

Para drenagem deste conteddo da camara de mistura, as valvulas V3 e
V6 foram acionadas simultaneamente por um periodo de 10 s, de modo que presséo
de ar proveniente da bomba de aquario transporte este conteudo para o descarte.

Para a limpeza da camara de mistura, a valvula V1 e V5 foram acionadas
durante 5 s de modo a se introduzir &gua na camara. Logo em seguida realizava-se
a etapa de drenagem descrita no paragrafo anterior.

Para garantir uma melhor limpeza da camara, a etapa de drenagem-

limpeza da camara de mistura foi sempre realizada em triplicata.

2.3.4. Etapa do Registro dos Espectros do branco e das Amostras

Antes de iniciar essa etapa, media-se o espectro do branco, bombeando-

se durante 10 segundos agua para encher a cela de fluxo do espectrometro UV-VIS.
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A diluicho da amostra de suco foi realizada acionando-se
simultaneamente as valvulas V1, V2, V4 e V5 durante os tempos de 6.90 segundos
para a valvula da agua, 0,1 segundos para a valvula da amostra e 6,90 segundos
para as demais valvulas. As quantidades de amostra e agua adicionada nestes
intervalos de tempo produzia uma diluicdo da amostra na proporcéo de 1:70 (0,1:7,0
segundos). Logo apds essa adicdo, foi feita a homogeneizacdo do conteudo da
camara durante 5 s e, em seguida, a amostra diluida presente na camara foi
bombeada para a cela de fluxo do espectrdometro UV-VIS, acionando-se as valvulas
V3, e V6 durante 10 segundos. ApOs esse intervalo, desligava-se a bomba de
aguario, registrava-se o espectro da amostra diluida e arquivava-se este espectro no

microcomputador para posterior tratamento quimiométrico.

O espectro de cada amostra de suco diluida foi, neste trabalho, sempre
registrado em triplicata. Apds essas medidas, foi sempre executada a etapa de
drenagem-limpeza da camara de mistura, usando o procedimento descrito na Secéao
2.3.3.

2.3.5. Etapa da Drenagem — Limpeza do Sistema em Fluxo-Batelada

Antes de iniciar o processamento de uma nova amostra e ao término da
aquisicao de todos os espectros era feita a drenagem-limpeza de todo o sistema em
fluxo-batelada. Nesta etapa, retiravam-se, inicialmente, os adaptadores adpami €
adpam2 € O recipiente da amostra, Ram, era esvaziado e lavado trés vezes com agua.
Em seguida foi feita a drenagem-limpeza do canal existente entre o recipiente Rym €
a camara de mistura. Isto era feito, colocando-se o adaptador adpam2 € enchendo-
se, usando uma seringa, o0 recipiente da amostra com agua pela a entrada do
adaptador adpami. Colocava-se o adaptador adpami, ligava-se a bomba de aquario e
acionavam-se simultaneamente as valvulas V2, V3, V4, e V6 para empurrar o
conteudo do canal para a camara e depois para o descarte, até esvaziar a agua
contida no recipiente da amostra. Isto durava cerca de 10 s.
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CAPITULO 3

“O gque é facilmente adquirido é facilmente desprezado”.
(Isaac Newton)

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1. Escolha da Regiédo Espectral de Trabalho

Para a escolha da regido espectral de trabalho séo apresentados a seguir
0s espectros puros (Figura 13) dos principais corantes presentes nos sucos citricos
industrializados em estudo (corantes: amarelo crepusculo, amarelo tartrazina e
carmim de cochonilha), cujos croméforos apresentam bandas espectrais
caracteristicas na regido UV-VIS (200 a 650 nm) investigada, com 0s espectros

tipicos (Figura 14) de cada tipo de suco citrico analisado.
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Figura 13. Espectro puro dos principais corantes dos sucos citricos na regiao de 220 a 320 nm.
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Absorbancia
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Comprimento de Onda (nm)
Figura 14. Espectros tipicos de cada tipo de suco citrico analisado na regido de 200 a 650 nm.

Analisando as Figura 13 e 14, verifica-se a auséncia de bandas
espectrais acima de 340 nm e a presenca de ruido instrumental associado aos sinais
de absorbancia com valores acima de 2 unidades na regido entre 200 a 220 nm.
Com base nisso, a regido de trabalho escolhida para o tratamento quimiométrico a
ser aplicado aos espectros de todas as amostras de sucos citricos analisados foi

aguela entre 220 a 340 nm, conforme mostrado na Figura 15.

Absorbancia
N
o
|

oo+
220 240 260 280 300 320 340

Comprimento de Onda (nm)
Figura 15. Espectros tipicos de cada tipo de suco citrico analisado na regido espectral trabalho

escolhida (220 a 340 nm).
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3.3. Pré-Processamento dos Espectros das Amostras

Na Figura 16 sao apresentados os espectros de todas amostras de sucos

citricos analisados.
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Figura 16. Espectros de todas as amostras de sucos citricos analisados na regido espectral de
trabalho escolhida (220 a 340 nm).

Observa-se na Figura 16 a presenca de perfis ruidosos, o0 que indica a
necessidade da aplicacdo de um pré-processamento para minimizar este problema.
Optou-se, entdo, em se aplicar o método de Savitzky-Golay para a suavizac¢do do
ruido. Durante a aplicacdo deste € muito importante a escolha adequada do grau do
polindmio e do tamanho da janela mével a ser utilizada!®®. Por exemplo, uma janela
muito larga pode tanto remover ruido, como também picos informativos nos
espectros.

Vérios testes com diferentes janelas e polinbmios foram feitos e
analisados e, de acordo com este estudo, foi escolhido para o pré-processamento
dos espectros das amostras pelo método Savitzky-Golay uma janela de sete pontos
e o polinbmio de segunda ordem. Os espectros pré-processados por este método,

usando estas condi¢cdes sdo mostrados na Figura 17.
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Figura 17. Espectros de todas as amostras de sucos citricos analisados na regido espectral de
trabalho escolhida (220 a 340 nm), pré-processados usando o método Savitzky-Golay com uma
janela de sete pontos e o polinémio de segunda ordem.

Para aumentar a separacdo entre os espectros de amostras de marcas
diferentes e aproximar os espectros de amostras da mesma marca foi aplicado a
todos os espectros 0 metodo de normalizacdo dos espectros pela média das suas
absorbancias. Os espectros resultantes deste pré-processamento sdo mostrados na
Figura 18. Esse procedimento de normalizacéo tende a agrupar espectros com perfil
espectral semelhante, mas que sejam diferentes em suas intensidades, ja que nesse
caso as médias das absorbancias, que sdo os fatores de normalizacdo, manterao ao
longo das amostras 0 mesmo fator de escala que o0s proprios espectros. Dessa
forma, os espectros normalizados apresentardo as mesmas intensidades e linha de
base. Ja espectros de perfis diferentes, mesmo que variando na mesma amplitude
de absorbancia e partindo da mesma linha de base, apresentardo médias distintas e,

por isso, 0s espectros normalizados terédo diferentes intensidades e linha de base.
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Figura 18. Espectros de todas as amostras de sucos citricos analisados na regido espectral de
trabalho escolhida (220 a 340 nm), pré-processados usando o método Savitzky-Golay com uma
janela de sete pontos e o polindmio de segunda ordem e o método de normalizacdo dos espectros
pela média das suas absorbancias.

3.4. Construcao dos Modelos Quimiométricos

Inicialmente, utilizando todas as amostras foi realizada uma analise
exploratéria dos dados utilizando o gréafico bidimensional (dendrograma) obtido pela
HCA e o gréfico dos escores obtido pela PCA. Apds a andlise exploratéria, as
amostras (Tabela 2 e 3) foram dividas em conjunto de treinamento e previsao,
conforme mostrado nas Tabela 4 e 5. Onde estas, foram escolhidas de forma

aleatoria.

Tabela 4. Amostras de sucos citricos do conjunto de treinamento.

Sucos | N’de
) Legendas

citricos| Amostras
T 19 T1, T2, T3, T4, T5, T7, T9, T10, T11, T12, T13, T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20,T24
M 19 M1, M2, M3, M4, M5, M6, M7, M8, M10, M14, M15, M17, M18, M20, M21, M23, M24, M25, M26
S 19 S3, S4, S5, S6, S7, S9, S10, S11, S12, S14, S15, S16, S17, S19, S20, S21, S22, S24, S25
C 19 C1, C4, C6, C8, C9, C10, C11, C12, C13, C14, C15, C17, C18, C19, C21, C22, C23, C24, C26
B 18 B1, B2, B3, B4, B5, B8, B10, B11, B12, B14, B15, B16, B17, B19, B20, B21, B22, B23

Total 94 CONJUNTO DE TREINAMENTO
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Tabela 5. Amostras de sucos citricos do conjunto de previséo.

Sucos N° de Amostras Legendas
T 05 T6, T8, T21, T22, T23
M 07 M9, M11, M12, M13, M16, M19, M22
S 06 S1, S2, S8, S13, S18, S23
C 07 C2, C3, C5, C7, C16, C20, C25
B 05 B6, B7, B9, B13, B18
Laranja 02 L1, L2
Tangerina 03 Tgl, Tg2, Tg3
Limao 05 LI1, LI2, LI3, L4, LI5
Polpa de Tangerina 04 PT1, PT2, PT3, PT4
Citrus puro 06 CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6

Usando as amostras dos conjuntos de treinamento de cada marca de
suco citrico industrializado (T, M, S, C e B) foram construidos os modelos PCA's.
empregando o processo de validacéo cruzada full cross-validation'®®. O gréfico da
variancia explicada versus o numero de componentes principal foi, entdo, utilizado
como ferramenta de diagndstico para determinar o numero ideal de componentes

principais a ser usado em cada um desses modelos.

Os modelos PCAs gerados para cada marca de suco foram entao
utilizados para screening analysis de todas as amostras de sucos citricos do
conjunto de treinamento e previsdo. Para o propdsito de screening analysis foi
empregado o processo de classificacdo, usando como ferramenta o método SIMCA.
Nesta classificacdo foi sempre adotado o nivel de confianca de 95%.

Vale salientar que antes da construcdo dos modelos HCA, PCA e SIMCA,
discutidas nas proximas secles, 0S espectros pré-processados usando o método

Savitzky-Golay e o método de normalizacéo foram também centrados na média.

3.4.1. HCA

O dendrograma resultante da HCA de todas as amostras de sucos citricos é
apresentado na Figura 19. Na construgdo deste dendrograma foi utilizada a
distancia Euclidiana, como medida de distancia, e para a estruturacdo dos
agrupamentos foi aplicado o processo de ligacdo pelo vizinho mais proximo

(processo single-link)®?.
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Figura 19. Dendrograma resultante do HCA das amostras dos sucos citricos.

Observa-se na Figura 19 a formacao natural de 2 grandes agrupamentos:
sucos citricos industrializados e sucos ndo industrializados, a uma distancia de
aproximadamente 2,2. A formacdo deste 2 grandes agrupamentos pode ser
explicada pela presenca (sucos industrializados) ou auséncia (sucos nao
industrializados) de corantes na composi¢cao dos sucos.

Como a HCA baseia-se em similaridade entre objetos, entdo amostras
mais semelhantes sdo aquelas que se ligam a uma menor distancia. Este fato é
também observado no dendrograma (Figura 19) do HCA dos sucos citricos, o qual
apresenta 5 agrupamentos bem discriminados das 5 marcas de sucos citricos
industrializados (T, M, B, C, S) formados a uma distancia de aproximadamente 0,4.
Uma explicacdo para este fato é que as 5 marcas de sucos citricos diferem entre si
quanto a sua composicdo: quantidades e tipos de corantes artificiais ou naturais,
bem como as quantidades de mosto de frutas citricas (liméo, laranja e tangerina)
utiizadas na fabricacdo. Na Tabela 6 é apresentada a composi¢cdo dos sucos
citricos industrializados usados neste trabalho.



Tabela 6. Composi¢éo dos sucos citricos industrializados que foram usados neste trabalho.
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Marca do Suco

Industrializado

Principais Constituintes

Acidulante: acido citrico, Vitamina C: acido ascoérbico, Corantes artificiais:

T . ,
amarelo tartrazina e amarelo crepusculo.

M Acidulante: acido citrico, Vitamina C: acido ascérbico, Corantes naturais:

carmim de cochonilha e betacaroteno.
s Acidulante: acido citrico, Vitamina C: acido ascoérbico, Corante atrtificial:
amarelo tartrazina.

C Acidulante: acido citrico, Vitamina C: acido ascoérbico, Corantes artificiais:
amarelo tartrazina e amarelo crepusculo.

B Acidulante: acido citrico, Vitamina C: acido ascoérbico, Corantes artificiais:
amarelo tartrazina e amarelo crepusculo.

3.4.2. PCA

3.4.2.1. Modelo PCA de Todas as Classes dos Sucos

Uma maneira de visualizar similaridade e diferenca entre amostras pode

ser obtida usando o grafico dos escores de PCA. O gréfico dos escores de PC1

versus PC2, resultante da PCA de todas as amostras de sucos citricos € mostrado

na Figura 20. Vale salientar que estas duas primeiras PC’s explicam um total de

95,89 % da variancia dos dados.
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RESULT1, X-expl: 68%,28%
Figura 20. Gréfico dos escores de PC1 versus PC2 de todas amostras de sucos citricos.
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Observa-se na Figuras 20 que a primeira componente principal (PC1)
responde pela separacdo de dois grandes agrupamentos: 0 grupo dos sucos nao
industrializados, que possuem escores mais negativos nessa componente (menor
que -2) e o grupo dos sucos industrializados, com escores negativos préximo a zero
ou positivos. Esta separacdo entre estes 2 grupos de sucos citricos também foi
nitidamente observada no dendrograma obtido pela HCA (Figura 19).

Verifica-se também no grafico da Figura 20 que todas as classes de
sucos encontram-se bem separadas, ou seja, que praticamente nao existe
sobreposicao entre as diferentes classes de sucos. Sendo assim, modelos PCA de
cada suco podem ser construidos e depois utilizados para screening analysis dos

sucos, usando classificagao SIMCA.

3.4.2.2. Construcédo dos Modelos PCA de cada Classe do Suco

O gréfico da variancia explicada versus o numero de PCs obtido pelo
modelo PCA para a classe do suco T foi construido com intuito de se escolher a
dimensionalidade inerente adequada para esta classe. Este grafico € mostrado na

Figura 21.
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Figura 21. Grafico da variancia explicada versus niumero de PC’s para a classe do suco citrico
industrializado de marca T.



41

Pode-se observar que, trés PC’s sao suficientes para modelar esta classe,
uma vez que elas explicam cumulativamente 99,2% da variancia explicada dos
dados. A PC1 é responsavel por explicar 75,7% da variancia dos dados, enquanto
que PC2 e PC3 explicam respectivamente 19,2% e 4,3%. Vale salientar que a
adicdo de mais PC’s a este modelo pode resultar em um modelo ndo satisfatorio
para classificacdo SIMCA, uma vez que a inclusdo indevida de componentes
principais em um modelo PCA pode adicionar ruido ao modelo, além de ampliar as
fronteiras da caixa multidimensional. Portanto, adotou-se como modelo ideal para
classe do suco citrico industrializado de marca T, aquele que utiliza as trés primeiras
componentes principais (PC1, PC2 e PC3).

O gréfico da variancia explicada versus o numero de PCs foi também
utilizado para as demais classes dos sucos citricos industrializados e, de maneira
analoga, foi determinado o nimero de componentes principais mais adequado a ser
utilizada para cada modelo PCA das demais classes. Na Tabela 7 sdo apresentados
o numero de PCs adotados para os modelos PCA de cada classe de suco
industrializado (M, C, B e S) bem como as variancias cumulativas e individuais

explicadas pelas PCs.

Tabela 7.NUmero de PCs adotados para os modelos PCA de cada classe de suco industrializado,
bem como as varidncias cumulativas e individuais explicadas pelas PCs.

Modelo N pC Variancia Explicada Variancia Explicada
s
PCA Individual (%) Cumulativa (%)

PC1-> 86,9
M 03 PC2-> 10,5 98,8
PC3-> 1,40
PC1-> 77,9
C 03 PC2-> 18,5 98,8
PC3-> 2,43
PC1-> 74,6
B 03 PC2-> 21,2 98,0
PC3-> 2,17
PC1-> 74,3
S 03 PC2-> 22,5 98,9
PC3-> 2,10
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3.4.3. Screening Analysis dos Sucos Citricos Industrializados

Na Tabela 8 sdo apresentados o0s resultados da screening analysis
(classificacdo SIMCA) das 94 amostras do conjunto de treinamento (Tabela 4).
Nessa andlise, cada modelo PCA de uma determinada classe de suco citrico foi
aplicada tanto para classificar as amostras de sua classe, como as amostras das

demais classes.

Tabela 8. Screening analysis de todas as 144 amostras de sucos citricos do conjunto de treinamento.

sSucos |- yisiclsl SUcos rim|s|cll SUos | tm|s|c | SUcS I 1Im|s|c|B] SUCS |t |m|s|clB
citricos citricos citricos citricos citricos
1 |~ M1 * S3 * C1 * B1 *
T |* M2 * s4 * c4 * B2 *
= E M3 * S5 * cé * B3 *
T4 |+ M4 * S6 * cs * B4 *
5 |+ M5 * s7 * c9 * B5 *
7 |+ M6 * S9 * C10 * B8 *
T |+ M7 * s10 * c11 * B10 *
T10 |* M8 * s11 * C12 * B11 *
T11 |+ M10 * s12 * c13 * B12 *
T12 |* M14 * S14 * C14 * B14 *
T13 |* M15 * s15 * C15 * B15 *
T14 |* M17 * s16 * c17 * B16 *
T15 |* M18 * s17 * c18 * B17 *
Ti6 |* M20 * S19 * C19 * B19 *
T17 |* M21 * $20 * c21 * B20 *
T18 |* M23 * s21 * c22 * B21 *
T19 |* M24 * S22 * c23 * B22 *
T20 |* M25 * S24 * C24 * B23 *
T24 |* M26 * s25 * C26 * - -

e O asterisco (“*") natabela indica que a amostra foi classificada como pertencente a classe.

Verifica-se na Tabela 8 que todas as amostras foram classificadas
corretamente (100% de acerto) com um nivel de confianca de 95%, quando os
modelos PCA de T, M, C, B e S foram aplicados individualmente para classificar
todas as amostras do conjunto de treinamento. Esses bons resultados sé&o
corroborados pela 6tima separacdo obtida no grafico dos escores de PC1 versus
PC2 (Figura 22), quando o modelo PCA foi construido usando apenas as amostras
do conjunto de treinamento. Neste modelo PC1 mais PC2 explicam cumulativamente
97,03 % da variancia dos dados, sendo PC1 responsavel por 81,99 % e PC2 por
15,04 %.
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RESULT2, X-expl: 82%,15%
Figura 22. Gréafico PC1 versus PC2 das amostras de sucos citricos industrializados modelados.

T
2.0

Verifica-se na Figura 22 que nao existe sobreposicao entre as classes de
sucos citricos industrializados do conjunto de treinamento. Logo, pode se afirmar
gue esses modelos de treinamento podem, no momento, serem considerados
adequadamente validos para a screening analysis de amostras de sucos citricos de
outro conjunto, cujas amostras nao participaram da construcdo dos modelos de
treinamento. Para esse intuito, os modelos PCA de cada classe de suco
industrializado (T, M, C, B e S) foram, entdo, aplicados para a screening analysis
das 50 amostras de sucos citricos do conjunto de previsédo (Tabela 5). Os resultados

dessa analise sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9. Screening analysis de todas as 50 amostras de sucos citricos do conjunto de previsao.

Sucos

Sucos I+ (vis el SUeos L1 imis|clel SUcos [1im(s|clel SUcs | tim|s|c|B] SUcs | TIm|s|c|B
citricos citricos citricos citricos citricos
T6 |- CE BE C5 > 1 PT1
T8 |* m22 | |+ c7 * L2 PT2
121 |* s1 * C16 || To1 PT3
122 |* s2 * C20 1 Tg2 PT4
123 |* S8 * c25 1 193 CP1
M9 * S13 * B6 | L cP2
mMil | S18 * B7 | L2 CP3
miz | $23 * B9 | L3 CP4
Miz | c2 « | B13 | Lia CP5
Mie | c3 « | Bis | Lus CP6

e O asterisco (“*") natabela indica que a amostra foi classificada como pertencente a classe.
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Verifica-se na Tabela 9 que todas as amostras do conjunto de previsao
foram classificadas corretamente (100% de acerto) com um nivel de confianca de
95%, quando os modelos PCA de T, M, C, B e S foram aplicados para todas as
amostras de sucos citricos.

Para avaliar a previsdo obtida na Tabela 9, resolveu-se, entédo, construir
um modelo PCA usando as amostras de treinamento e previsdo da classe T
(amostras Tc e Tp da Tabela 4 e 5) e todas as demais amostras do conjunto de
previsdo. O grafico dos escores de PC1l versus PC2 dessa PCA é mostrado na
Figura 23.
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RESULTS3, X-expl: 74%,21%
Figura 23. Grafico dos escores da PCA construida usando as amostras de treinamento e previsdo da
classe T (amostras Tc e Tp) e todas as demais amostras do conjunto de previsao.

Observa-se na Figura 23 que as amostras dos sucos citricos da marca T,
se encontram agrupadas (Tc e Tp) e bem separadas das outras amostras de sucos
citricos. Isto vem validar a screening analyisis realizada nestas amostras de previsao
externa, confirmando, como esperado, que as amostras Tp pertencem realmente a
classe T, como as amostras Tc do conjunto de treinamento.

Usando esta mesma metodologia para as demais classes (Bc e Bp, Mc e
Mp, Cc e Cp e Sc e Sp) idéntica validacao foi também obtida, como pode ser

verificado na Figura 24a a 24d.
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Figura 24. Gréfico dos escores da PCA construida usando as amostras de treinamento e previsao da
(a) classe B (amostras Bc e Bp); (b) classe C (amostras Cc e Cp); (c) classe M (amostras Mc e Mp);

(c)
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(d)

(d) classe S (amostras Sc e Sp) e todas as demais amostras do conjunto de previséo.
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CAPITULO 4

“Uma caminhada de mil quildmetros comega com o primeiro passo”.
(Provérbio Chinés)

4. CONCLUSAO

O uso do analisador em fluxo-batelada, da espectrometria UV-VIS e de
métodos quimiométricos mostrou-se bastante satisfatério para screening analysis de
sucos citricos industrializados.

O analisador em fluxo-batelada com bomba de aquario desenvolvido se
mostrou bastante satisfatorio para screening analysis automatica de sucos citricos.
Os custos inerentes ao desenvolvimento dos outros analisadores em fluxo-batelada
encontrados na literatura®**® foram agora minimizados, uma vez que as bombas de
aquario sdo muito mais accessiveis e baratas (cerca de » R$ 5.00 a 10.00) do que
as bombas peristalticas (custam ~U$ 1.500), geralmente empregadas para
impulsionar os fluidos, tanto nos analisadores em fluxo-batelada, como nos demais
analisadores em fluxo.

Uma andlise exploratoria utilizando HCA e PCA com todas as amostras
de sucos industrializados e nao industrializados foram realizadas, e com base nos
resultados obtidos, pode-se verificar que tanto o dendograma (obtido pela HCA),
como o gréfico dos escores (obtido pela PCA) mostraram boa discriminacdo entre as
classes de sucos, industrializados e nédo industrializados.

Na elaboracdo dos modelos de classificacdo usando um conjunto de
treinamento com 94 amostras de sucos citricos, pode-se comprovar a capacidade do
método de classificar corretamente 100% das amostras de sucos citricos em um
nivel de confianca de 95%. Além do mais, no espaco PCA de todas as amostras foi
possivel verificar que ndo houve nenhuma sobreposicéo entre as classes.

Conclui-se, entdo, que a metodologia proposta pode ser usada como uma
ferramenta Util e eficiente para fins de screening analysis de amostras de sucos
industrializados que eventualmente se enquadrem em uma das cinco classes
modeladas. A metodologia é simples e o sistema é fisicamente robusto, versatil,
proporciona alta frequéncia analitica, baixo custo de manutencdo e operacao além

de apresentar o carater de multi-proposito.
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4.1. Propostas Futuras

Pretende-se, como continuidade deste trabalho, realizar, por exemplo, as

seguintes propostas:

1.

Otimizacdo do analisador em fluxo-batelada com bomba de aquario,

controlando parametros como vazao e a pressao interna.

Estudo cinético da fotodegradacdo de corantes presentes em sucos citricos
industrializados e aplicacdo de técnicas quimiométricas de ordem superior
(PARAFAC)™ para sua quantificacao.

Melhorar a robustez do modelo empregando técnicas de selecdo de variaveis
(APS) 1*]
Desenvolvimento de um fotémetro com LED’s com baixo valor instrumental

para “Screening Analisis” de sucos citricos industrializados.

Aplicacdo desta metodologia a outros tipos de amostras e/ou outros tipos de
instrumentacao analitica e a extenséo dessas analises para o reconhecimento

e identificacdo de possiveis adulterantes.
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