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com calibragcdo multivariada (PLS) e por ICP OESbAras de incerteza
sao representadas por = 1 desvio-padrao (N =.3).cueceeeeiieiiineeeeeeiinnnnn. .129

FIGURA 3.31 - Comparacao entre resultados de Ze,A nas amostras

de validacdo, para folhas de cana-de-acucar, abtmr LIBS com
calibracdo multivariada (PLS) e por ICP OES. Asdmde incerteza sao
representadas por = 1 desvio-padréo (n = 3)130
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RESUMO

ESTRATEGIAS QUIMIOMETRICAS PARA ANALISE DE PLANTAS
POR ESPECTROMETRIA DE EMISSAO OPTICA COM PLASMA
INDUZIDO POR LASER. Foram desenvolvidos procedinesnt
guimiométricos para a determinacdo simultanea deaP K, Mg, P, B, Cu,
Fe, Mn, Zn e Al em pastilhas de folhas de plantas gspectrometria de
emissao oOptica com plasma induzido por laser (LIR&iizou-se um laser
Q-Switched Nd:YAG a 1064 nm (pulsos de 5 ns, 10 B&) mJ). e
espectrometro com éptica Echelle e detector ICGIDa Eefinir as condicbes
experimentais mais apropriadas para a determinagé&wltanea dos
elementos, empregaram-se métodos de otimizac&avanidta atraves da
abordagem neuro-genética e utilizaram-se pastiigsaradas com o material
certificado de folhas de espinafre (NIST 1570a)z Bspectros acumulados
foram coletados em diferentes posicdes da pastilhanédia desses espectros
foi utilizada como uma porcdo amostrada. A respastdiada foi area dos
picos de emissdo. As condi¢cdes otimizadas correigpam a 110 mJ/pulso
do laser, 17,5 cm de distancia entre a lente delifagdo do laser e a
superficie da pastilha, 25 pulsos acumulados, tedgatraso de 2,0 ps e
tempo de integracdao de 4,5 ps. Para a determinggaatitativa dos
elementos, construiram-se modelos de calibracativamidhda por meio da
regressao dos minimos quadrados parciais (PLSIREi@@ando-se intervalos
espectrais por iIPLS e/ou com base no banco de dZwdsIST. Para a
calibracdo, utilizaram-se dois conjuntos de amsesttan constituido por
folnas de diferentes culturas e outro por diferenteariedades de
cana-de-acgucar. De modo geral, a 95% de confiasgasultados obtidos por
LIBS com emprego de PLSR apresentaram boa conanadémm os valores
obtidos por espectrometria de emissdo Optica coasn@ acoplado
indutivamente (ICP OES). Os limites de deteccamnesios e os coeficientes

de variacdo obtidos foram apropriados para antalise:.
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ABSTRACT

CHEMOMETRIC STRATEGIES FOR PLANT ANALYSIS BY LASER
INDUCED BREAKDOWN SPECTROMETRY. A  simultaneous
optimization strategy based on neuro-genetic agbrog proposed for
selection of operational parameters for the simelbais determination of
macronutrients (Ca, Mg and P), micronutrients (B, €e, Mn and Zn), Al
and Si in plants by laser induced breakdown spsotqay (LIBS). Laser pulse
energy, lens-to-sample distance, number of accuedilaser pulses, delay
time and integration time gate were optimized. A®iched Nd: YAG laser
operating in the fundamental wavelength (1064 nnth wepetition rate of
10 Hz and spectrometer with optical Echelle and DCQ@etector was
employed. Pellets of spinach leaves (NIST 1570ayewemployed as
laboratory samples. Measurements of LIBS spectree vibased on three
replicates and each replicate consisted of an geeshten spectra collected
in different sites (i.e. test portions) of the pellin order to find a model that
could correlate LIBS operational parameters ank @gaas of all elements
simultaneously a Bayesian Regularized Artificialun# Network (BRANN)
approach was employed. Subsequently, genetic Higor(GA) was applied
to find the optimal parameters for the neural nekwmodel. A single LIBS
working condition pointed out by genetic algoritf@®A) was obtained with
the following optimized parameters: 17.5 cm lensdample distance, 25
accumulated laser pulses, 2.0 ys delay time angigliBtegration time gate
using a laser Nd:YAG at 1064 nm with 110 mJ pes@ubcused on a pellet
surface prepared from ground plant samples. Quadimgt determinations
were carried out by using chemometric methods, aschPLSR and iPLS.
Samples of different cultures were used. For coatper purpose, the
laboratory samples were also microwave-assistecestkg and further
analyzed by ICP OES. In general, results obtained IBS did not differ
significantly from ICP OES data by applyind-test at 95% confidence level.
It is demonstrated that LIBS is a powerful tool fi@termination of macro and
micronutrients in pellets of plant materials.
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CAPITULO 1

Espectrometria de emissdo Optica com plasma indopdr laser
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1.1- Introducéao

As técnicas analiticas fundamentadas na emissaoadiacao
eletromagnética utilizam uma fonte de energia pgan@nover as espécies
presentes na amostra para niveis de energia ntas @aide elas sofrem um
processo de decaimento, emitindo radiacéo carstitergue € coletada, enviada
a um seletor de comprimento de onda e detectadaméstra pode estar no
estado solido, liquido ou gasoso. No entanto, adgutécnicas de emissao nao
sao capazes de processar as amostras em seu @staaal necessitando de
alguma forma de pré-tratamento antes da analise.

As técnicas que mais se destacam para determin@cawcro (P,
K, Ca e Mg) e micronutrientes (B, Cu, Fe, Mn e 2ad a espectrometria de
emissdo Optica com plasma indutivamente acopladoP (IOES) e a
espectrometria de absorcdo atémica com chama (FA2&)o estas técnicas
requerem a introducdo das amostras na forma dedeslu sido necessarios
procedimentos de decomposicao e/ou dissolucao emodldigestores ou
assistida por radiacdo micro-ondas, por exempla Htma € caracterizada por
menor consumo de reagentes, maior rapidez, risdozido de perdas de
analitos por volatizacdo e de contaminacgdes, aititib-se sistema com frascos
fechados.

O pré-tratamento da amostra € frequentemente a etajs critica,
trabalhosa e sujeita a inducdo de erros devido naconacdo e perda de
material. Além disso, a necessidade de pré-tratm®meimita o uso destas
técnicas em campo, uma necessidade cada vez nesmengg em relacdo as
expectativas de diversas areas de interesse. essnha uma crescente busca
por métodos de preparo de amostra cada vez mad®sap versateis bem como
o desenvolvimento de métodos de analise diretangginum ou com 0 minimo

pré-tratamento de amostra
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Dentro do panorama da quimica analitica moderaaahse direta
de amostras tornou-se um grande desafio, pois pwelaorar a eficiéncia
analitica eliminando as etapas de digestao, redozis riscos de contaminagao
das amostras além de eliminar 0 uso ou a geracéombdtincias nocivas a saude
humana e ao ambiente.

A analise direta de amostras usando lasers terredadp grande
interesse da comunidade cientifica devido, pridgipate, aos conceitos de
sustentabilidade, quimica limpa e ao grande avedagodustria de componentes
opticos e eletrénicos’.

A teoria necessaria para a construcdo do primaser Ifoi proposta
por SHAWLOW e TOWNES em 1958 mas foi MAIMAN 3, que construiu 0
primeiro laser de rubi em 1960. Em 1962, o laseutiefoi usado por BRECH
para produzir vapores na superficie de materiaitilroes e néo-metalicos.
Esses vapores foram entdo excitados por uma fantendrgia auxiliar para
formar um microplasma, com o objetivo de detectar sspectro de emisséao.
Esse experimento € considerado como 0 nascimentonae das primeiras
técnicas analiticas a utilizar o lasemo fonte de energia a qual é denominada

Laser Induced Breakdown Spectroscopy — LIBS

Apesar do primeiro trabalho utilizando LIBS pansfanaliticos ter
sido reportado na década de B0sua utilizacdo passou por um periodo de
estagnacdo durante as décadas de 60 e 70 devideleaado custo da
instrumentacéo e baixo desempenho analitico, quemhparada as técnicas de
espectrometria de absorcéo atémica com forno digegf@FAAS) e ICP OES.

Apds esse periodo os primeiros trabalhos com LiB&nf
realizados por CREMERS et dle WACHTER e CREMERS no inicio de
1980, periodo em que os lasers foram mais difusdido

Maior interesse pela técnica LIBS foi observado regados dos
anos 90, com a disponibilidade comercial de lasss estaveis e robustos;
sistemas Oticos dispersivos de alta resolucdo emamapio intervalo espectral;

3
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desenvolvimento de detectores mais sensiveis (ICAbtensified Charge-
Coupled Device que possibilitam melhor resolucédo temporal naglidaes

espectroscopicas e melhor discriminacdo entre @ctsp de emissdo e o
espectro de fundo proveniente da emissédo do cantioylasma.

Nos ultimos anos, LIBS emergiu como uma poderosaida
analitica para analise rapida e precisa, devidoaaversatilidade, simplicidade
da estrutura operacional e minimo ou nenhum ptér@nto de amostras, o que
a torna uma ferramenta interessante para analifarerites materiais.
Progressos tecnoldgicos recentes no dominio ddesfate laser compactos e
tratamento de dados facilitam a aplicacéo de LIBS.

LIBS apresenta uma série de caracteristicas rdlevapara a
abordagem dos problemas analiticos atuais. Denstas ecaracteristicas
destacam-se:

- A técnica pode ser aplicada diretamente em aawstolidas, liquidas e
gasosas sem ou com minima necessidade de prédrdataau procedimentos de
decomposicéo;

- O efeito de um Unico pulso de laser sobre a am@simpromete pouco sua
integridade, podendo considera-la uma técnica gestrutiva,

- Apresenta caracteristica micro-analitica, quengerseu uso em analises de
superficies e de profundidade em amostras solaas, resolucdo espacial de
poucosum;

- Permite a reducdo de tamanho do equipamento s@&aesa sua
implementagcdo, possibilitando a construcdo de eguimtos portateis que
podem ser levados a campo.

- O uso de instrumentacdo adequada permite a e@dicaa técnica em
ambientes insalubres e no monitoramento a distaheiamostras perigosas
como explosivos;

- Andlise em tempo real com curto tempo de aqusoid espectro (1 a 10

espectros por segundo, dependendo da taxa decBepdt laser).

4
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Os desenvolvimentos alcancados por esta técnica g
revisados em numerosos artighs'® e livros **° o que atesta o grau de
interesse em seu desenvolvimento e futura congalida

Recentes aplicacdes tém demonstrado a habilidaddB& para
andlises de j6ia®?* metais e ligas metalicd3?® polimeros?’”*° madeira®,
objetos de arté"* materiais explosivo>® solos e minerai€** materiais

42-44 & analise forensg*®

bioldgicos
Algumas aplicacBes biolégicas da técnica LIBS «iasi na
determinacdo de elementos-traco em dentes minerais e elementos
potencialmente toxicos em tecido calcificddozZn em pele human8, Ca em
brotos de girassof e Mg, K, Ca e Na em cabelo humatioDesta maneira,
LIBS tem se revelado como uma técnica versatil @aralise elementar de

diferentes tipos de amostras.

1.2 — Fundamentos da espectrometria de emissao @ati com

plasma induzido por laser - LIBS

A espectrometria de emisséo optica com plasma iddyor laser
€ uma técnica espectroanalitica que se baseiaatiseade emissdes atdbmicas,
ibnicas e moleculares de espécies presentes emasma que é obtido pelo
pulso de um laser focalizado na superficie da amanost

A radiacdo emitida é monitorada por meio de umtcelée
comprimento de onda e sistema de deteccao e est@aa com a composicao
quimica da amostra. Um pulso do laser com enengfigiente € capaz de
provocar a vaporizacao e excitacdo de espéciesafsmpresentes na amostra.
As espécies excitadas emitem radiacdo em compasald onda especificos
gue sao caracteristicos dos elementos presentesnpatra. O espectro de
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emissao do plasma é obtido e a intensidade de @miks elementos quimicos
presentes é utilizada como resposta anafftica

A composicdo do plasma € dependente ndo sO da sa@pada
amostra, mas também dos parametros do laser, ddg@es da superficie da
amostra, bem como das propriedades térmicas eémticamostra.

Em geral, utiliza-se um laser pulsado de 1 a 10cos) taxa de
repeticdo entre 1 e 10 Hz, alternativamente podemuslizados lasers com
duracao de ps a fs.

Um sistema LIBS tipico é constituido pelos segsictmponentes:

- um laser pulsado com energia suficiente parado&m do plasma;

- um sistema éptico para focalizar a energia derlaa superficie da amostra;

- um sistema oOptico (telescopio) para coletar @@ emitida pelo plasma e
focaliza-la na fenda de entrada do espectrometro;

- um detector para medidas simultaneas das radiagditidas nas regides UV e
visivel do espectro eletromagnético.

- um computador para o controle do laser e do &€peetro, assim como para
aquisicao e processamento dos espectros de emissao.

Embora uma variedade de tipos de lases, GO, KrF, XeCl)
possam ser utilizados, o mais comum é o laser d¢A no comprimento de
onda fundamental (1064 nm), pulsado em regime testhpde ns, com
irradiancia da ordem de GW &nincidindo sobre a superficie da amostra e
promovendo a formacdo de um plasma de temperawrada (8000-12000 K).

Na formacdo do plasma, os elétrons interagem eecEmbinam
com ions para liberar energia. Durante a relaxaggiéfomos, ions e fragmentos
de moléculas excitados no plasma emitem um espaetemnissao caracteristico
do material volatilizado da amostfA O espectro de emissdo altera-se em
funcdo da evolucédo temporal do plasma. Nos prirsgistantes, o espectro é
caracterizado pela emissdo de radiagcdo do continute espécies idnicas

excitadas. O continuo é a “luz branca” emitida pplasma, proveniente,

6
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principalmente, de reacdes de recombinacdo dasmdéivres com os ions e de
fendmenosbremsstrahlung Ao longo do decaimento do plasma, o espectro
comeca a ser caracterizado pela radiagcdo emitidaapmmos neutros e,
eventualmente, por moléculas simples, formadasrpetanbinacdo de espécies
atdmicas. Na pratica, durante o decaimento, obssvama diminuicdo da

intensidade de emisséo da radiac&o de fundo.

1.3 - Estado da arte na determinacdo de elementoséecidos

vegetais por LIBS

Os elementos essenciais para a nutricao das plaodasn afetar a
producdo agricola quando ndo estdo disponiveisogeatracfes adequadas.
Esses elementos podem ser exigidos em maioresidaied (macronutrientes)
ou em menores quantidades (micronutrientes). Diessa, a determinacao de
macronutrientes (N, P, K, Ca, Mg, S) e micronuteer(Fe, Cu, Mn, Zn, B, Mo,
Ni e Cl) em tecido vegetal é, frequentemente, rexwtada para avaliar o estado

nutricional da culturd”.

As faixas de concentracdo de macro e micronutsecwenumente
encontradas na maioria das plantas de interessaagico sdo mostradas na
TABELA 1.1°%°

A analise foliar é normalmente empregada para Osgn
nutricional, uma vez que a concentracdo de ummeatado nutriente na folha é
uma indicacdo da sua disponibilidade no solo. A®ragdes nas suas
concentragbes estdo relacionadas com alteracbesdesenvolvimento e
producao.

Vale ressaltar que um elemento benéfico, macro iotonutriente,

pode se tornar potencialmente toxico se presenisagentracido excessiva.

7
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TABELA 1.1 - Faixas de concentracdo de macro e micronuts@ameplantas

de interesse agronémico

Elemento Intervalo de concentracéo (kg
P 0,810
K 6 —60
Ca 2-60
Mg 1-10

Intervalo de concentracéo (mgRg

Mn 20 — 2000
Fe 50 -900
Cu 3-50
Zn 5-200
B 10 — 2005

As plantas que sofrem de deficiéncia de fosforessamtam folhas
menores e de aparéncia verde-azulada nos primestagios de crescimento.
Além disso, as arvores frutiferas apresentam rdduerescimento de novos
frutos e a formac&o das flores é comprométida

A deficiéncia de potassio ndo resulta em sintomadiatamente
visiveis, mas as plantas afetadas apresentam susoetibilidade a ataques de
fungos. O célcio desempenha um papel importante crescimento e
desenvolvimento das plantas e a sua deficiéncia padsar deformacdes nas
folhas mais joven¥’.

Os sintomas da deficiéncia de magnésio diferene eagrespécies
de plantas o que torna dificil uma descricdo gdimad®, mas as folhas tornam-
se rigidas e quebradicas com nervuras intercogieigdas podendo afetar o

crescimento das raizes
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A disponibilidade de micronutrientes € essencialrapa
desenvolvimento adequado das plantas. A deficiédeiderro, por exemplo,
pode ser detectada nas folhas mais jovens queeapmes aparéncia amarelada.
Quantidades insuficientes de manganés diminuemlumeo celular, afetando
também o desenvolvimento das folhas mais jovesgnahando-se muito com
a deficiéncia de ferrd.

O sintoma de deficiéncia de cobre é a producaoliad verdes
escuras, retorcidas ou malformadas. Dependendoalodg deficiéncia, pode
ocorrer queda prematura das folhas e impedimentgedaminacdo de novos
brotos. Plantas com deficiéncia de zinco tambérasgmtam folhas pequenas e
retorcidas, com aparéncia enrugada e amareladacdvwasleficiéncia de boro,
as folhas mais novas sao deformadas, quebradiggsresentam coloragcao
verde- azuladd’.

Um dos métodos mais recomendados para analisestida € a
espectrometria de emissdo 6ptica com plasma aepptatiitivamente®®®?
devido a sua capacidade multielementar e simultaddiernativamente,
espectrometria de massas com fonte de plasmavathénte acoplado (ICP-
MS) ® e a espectrometria de absorcdo atdmica com clarpadem ser
utilizadas. Geralmente, essas técnicas requergraset®e pré-tratamento como
secagem, moagem e decomposicao acida em sistechaslds ou abertos, para

determinacao dos elementos essenciais.

Apesar dessas técnicas serem amplamente utilizadasalise
direta de plantas ainda consiste em um desafiouf@micp analitica. Até o
momento, poucos trabalhos investigam a possibiidael utilizacdo de LIBS
para analise de plantas. A aplicacdo de LIBS paétise direta em vegetais e
folhas de plantas tem sido realizada com sucessonmepeamento de elementos

de interess&®’.
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Um método multielementar para analise direta deafolde plantas
por LIBS foi avaliado por SUN et &f para determinacdo de 3 macronutrientes
(Ca, Mg, P), 4 micronutrientes (Fe, Cu, Mn, Zn) & Arés materiais de
referéncia certificados e a mistura destes masegam diferentes proporcdes
foram utilizados para calibragcdo analitica. O makenoido foi aplicado em
uma fita dupla-face e laser Nd:YAG (1064 nm, 100 pud pulso) e utilizado
para formacdo do plasma. Melhor razdo sinal/fundd dbtida apos
1 us de atraso, 10 us de integracdo e 20 pulsdasda Os coeficientes de
variacdo das medidas variaram ente 8 e 15 %. Seguméutores, o método
mostrou-se rapido para determinacdo dos analitosmateriais botanicos,
agricolas e outros materiais com matriz semelhahtexatiddo foi avaliada
utilizando materiais de referéncia certificadosaphin, Zn, P, Fe, Cu e Al.
Nenhuma informacé&o adicional foi fornecida parae@4g.

SAMEK et al.® utilizaram um laser de fs para a determinacio
direta de Fe em folhas de plantas, propondo umegro®nto que fornece
informacdes sobre a distribuicdo do analito nagfolh

KAISER et al.” avaliaram a bioacumulacdo espacial de Cd e Pb
em folhas e raizes de girassol utilizando fs-LIBSéenicas baseadas em
microscopia com raios-X. Devido a dificuldades par&zalibracdo apenas a
analise qualitativa foi realizada, sinais de en@ss@nais intensos desses
elementos foram encontrados no xilema.

KAISER et al.®® monitoraram a acumulacdo de Mg, Cu Pb em
folhas de girassol por LIBS com laser Nd:YAG (538,00 mJ, 10 Hz). Os
resultados foram comparados com os obtidos pocespeetria de massas com
plasma acoplado indutivamente empregando ablagéolaser (LA-ICP-MS).
Segundo os autores, LIBS pode ser aplicada parataramento ambiental e
para investigar a migracdo de elementos quimicosdésnentes partes das

plantas.
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ASSION et al>® descreveram um método para medidas diretas na
superficie de sementes de girasaohaturacom lasers com pulsos de fs e ns,
propondo um procedimento para determinar a distdoude Ca na superficie
das sementes. Segundo os autores, reducdo sitwaicdo continuo foi
observada quando fs-LIBS foi utilizado.

GORNUSHKIN et al.” utilizaram um laser Nd:YAG e detector
CCD para determinar Mg em materiais certificadokS{Y de folhas de plantas
e diferentes matrizes e investigaram a influénaa noatriz nos sinais de
emissdo. Os autores sugeriram o0 uso das linhasgdd BB2,87 nm e Mg Il
293,65 nm que apareciam somente em amostras carartarcao > 0,7 %. Para
amostras com baixas concentragdes (< 0,001 % n¥ripleas Mg 1l 279,806
nm, Mg Il 280,27 nm e Mg | 285,213 nm foram recodeas. Porém, essas
linhas podem ser atenuadas por processo de audczabsem concentracOes
acima de 0,5 %, reduzindo a faixa linear de caj#iwa O método proposto foi
apropriado para reduzir efeitos de matriz e paédisnde amostras de diferentes
composicoes.

GALIOVA et al. " utilizaram laser Nd:YAG 532 nm para mapear a
distribuicdo de Ag e Cu em folhas de girassHelanthus Annuus ).
empregando ns-LIBS (Nd:YAG, 532 nm, 10 mJ/pulspside atraso e 10 us de
integracéo). Foram utilizadas as linhas Ag | 32&@i7e Cu | 324,75 nm.

Nos ultimos anos, o grupo de pesquisa de espedtianagdmica
do CENA-USP empregou a técnica LIBS para determimagcro e
micronutrientes em tecidos vegetais, baseada maragio com materiais de
referéncia certificado8* e para a otimizacdo das condicdes experimentais po
meio de algoritmo neuro-genético visando a deteagdio simultanea de macro
e micronutrientes em pastilhas de tecidos vegétass condicdes otimizadas
foram utilizadas para determinacdo de micronue®m@m pastilhas de tecidos

vegetais de diferentes culturas
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1.4 — Objetivo

Avaliar estratégias quimiomeétricas para otimizadas condicfes
experimentais e o emprego de calibracdo multivariddando a determinacéo
simultanea de P, Ca, K, Mg, P, B, Cu, Fe, Mn e #Antecidos vegetais por

espectrometria de emissao Optica com plasma inolyzidlaser.

12
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2.1 - Fundamentos teodricos

2.1.1 — Planejamento e otimizacéo experimental

A obtencédo de dados numeéricos tem crescido em togl@aampos
da ciéncia devido ao desenvolvimento de novasdasre instrumentacdo que
permitem obter uma resposta de forma mais rapidateNcontexto, ferramentas
guimiométricas tem sido frequentemente empregadaa, otimizacéo, entender
e para explorar um conjunto de dados e informagirggnados de um
determinado sistenla

No processo de otimizacdo de um procedimento anakiiste a
necessidade de selecionar as variaveis e ajusfitasestabelecer as melhores
condicdes experimentais para analise.

O método classico de otimizagdo € o univariadotéNeaso cada
variavel é otimizada de forma independente. Uma&vear € estudada em um
determinado nivel, mantendo-se as demais const@ntesiavel que esta sendo
otimizada é variada até que se encontre a melBposéa e, uma nova variavel
passa a ser estudada. O processo se repete atédqgeas variaveis sejam
avaliadas e adequadas para se obter a melhor teespesse procedimento de
otimizacdo néo é possivel observar efeitos deadgbes entre as variaveis, e 0
numero de experimentos aumenta com o numero dievessi

Procedimentos envolvendo otimizagcdo multivariadaehdos em
ferramentas quimiométricas tém sido muito utilizagdm quimica analitica para
o desenvolvimento de métodos de analise. Sao fentas importantes para
otimizacao de processos ou sistemas, pois forneoemuma menor quantidade
de experimentos uma maior quantidade de informagbbse a influéncia das
variaveis estudadas bem como suas interacdestaredalem menor consumo

de reagente e tempd
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Em geral, a otimizacdo multivariada implica em umazestigacao
preliminar usando planejamentos fatoriais para cs®lar as variaveis
significativas. Para se obter uma condicdo experiahedtima empregam-se
modelos de segunda ordem (metodologia de supediéciesposta) em que mais
de dois niveis para cada variavel sdo estudados

Em quimica analitica, técnicas multivariadas tédo saplicadas
para otimizacdo de variaveis durante o desenvohiionge estratégias analiticas
envolvendo, entre outros, procedimentos para digesie amostrad®® e
sistemas de amostragefif. Outras aplicacdes incluem a otimizacdo de

parametros instrumentais para anélises por GFAAR ICP OES®.

2.1.2 - Planejamento fatorial completo

Planejamento fatorial completo de 2 niv€ig o planejamento de
primeira ordem mais simples, em que cada fatortédado em apenas dois
niveis. Devido a sua simplicidade, sdo geralmetiteados em investigacdes
preliminares, quando se deseja saber se determinaddaaveis podem
influenciar na resposta desejd&&.

Um planejamento fatorial completo realiza experitogrem todas
as possiveis combinacfes dos niveis das varidDeisum modo geral, se as
combinacdes de k variaveis séo investigadas emrmiees, o planejamento
fatorial pode ser representado pbegperimentos, onde 2 é o nimero de niveis
e k corresponde ao nimero de variaveis. E comuiificardos niveis estudados
pelos sinais (+) e (-). A distribuicdo destes snads niveis superiores ou
inferiores é feita de forma arbitraria e ndo irdef na realizacdo dos
experimentos ou interpretacdo dos resultdfos

O namero de experimentos necessario em um planejarfaorial

para 2 e 3 variaveis experimentais sdo mostrada®B&LA 2.1. O numero de
15
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ensaios experimentais necessarios em um planejanfatdrial completo
aumenta com o valor de k. Para 6 variaveis, pormpke tém-se
2°= 64 experimentos, para 7 variaveis tém-sd 28 experimentos.

E importante a realizac&o dos experimentos de fateatodria, para
evitar que desvios atipicos sejam obrigatoriameastociados a determinadas
combinacdes de niveis, e a realizacdo de expelwneath replicatas para se
obter uma estimativa do erro experimeftal

Em um planejamento fatorial s&o investigados ai@mitia de todas
as variaveis experimentais e efeitos de interagéoesa resposta (triagem de
variaveis). A observacdo dos efeitos de variaveisteracdes entre elas € de
extrema importancia para entender os processogsiée sendo estudados em
um determinado sistema.

Os efeitos sdo definidos como a mudanca da respostado ha
variacdo do nivel menor (-) para o maior (+) e podser classificados em
efeitos principais e de interacdo. O efeito priatgp o efeito causado por uma
das variaveis quando seus niveis passam de um palaroutro. O efeito de
interacdo € causado pela interacdo de variaveisde ger classificado de
segunda, terceira ou de ordem superior, de acampocniumero de variaveis
usadas no processo de otimizat&io

Os sinais para os efeitos de interacdo de segurttamoou de
ordem superior entre todas as variaveis do plarjeorsdo definidos como o
sinal do produto das variaveis envolvidas. Destagina, € possivel construir as
colunas de sinais para todas as interacfes. Enxpenigento com 2 variaveis,
por exemplo, o sinal de interacdo é definido conpoanluto das variaveis 1 e 2
(TABELA 2.2). Os sinais sédo obtidos de acordo canregras normais de
multiplicacdo. Usando estas regras € possivel monsblunas com sinais para

todas as interacdes nos ensaios experimentaigdejaento fatoridl.
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TABELA 2.1 - Planejamento fatorial para 2 e 3 veeid

2 variaveis 3 variaveis
Exp. Variaveis EXp. Variaveis

X1 X2 X1 X2 X3

1 - - 1 - - -
2 + - 2 + - -
3 - + 3 - + -
4 + + 4 + + -
5 - - +

6 + - +

7 - + +

8 + + +

TABELA 2.2 - Sinais dos efeitos de interacdm,x

X1 X5 X1 X2
- - +
+ - -

- + -

+ + +

A avaliacdo do planejamento pode ser feita atraeésnalise de
variancia (ANOVA), que estima a significancia ddeites principais e das
interacdes entre as variaveis. O valor pl€probabilidade estatistica) indica
quando o efeito € estatisticamente significativoir® maneira de avaliar os
resultados obtidos é através da analise do graéficdareto. Neste caso, 0s
valores absolutos dos efeitos sdo estimados atceevésrras horizontais e por
uma linha vertical correspondente a um intervaleaa®ianca de 95%. Efeitos
que apresentam valores acima desta linha de refar&@&o considerados

significativos®”.
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2.1.3 - Planejamento Doehlert

O planejamento Doehlert foi proposto em 1970 powidaH.
Doehlert®. E um sistema de otimizacdo de experimentos denslegordem que
pOssui seus pontos experimentais distribuidos tmément&®°,

A primeira aplicacdo do planejamento Doehlert enimiga
analitica foi descrita em 1989 em um sistema dearagfo usando
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLE) Desde entdo, um crescente
interesse pode ser observado na literatura.

Uma caracteristica da matriz Doehlert € a necedsidie um
niamero menor de experimentos para construcdo derfgu@ de resposta
gquando comparado com outros tipos de planejameotoso por exemplo, o
composto central, 0 que a torna mais eficiente.

A eficiéncia (p) de um planejamento experimental € definida como
o numero de coeficientep)(da equacdo quadratica dividido pelo niumero de
experimentos (N). Um planejamento Doehlert com Bavais (k = 3), por
exemplo, requer 13 experimentos; neste gasol0 e o valor de eficiéncig, €
igual a 0,77. Para um planejamento composto cerdralo mesmo ndmero de
variaveis (k = 3), N = 15p = 10, um menor valor de eficiéncia é obtido
(9=0,67)%.

Outra caracteristica da matriz Doehlert € que oamnande niveis
avaliado ndo € o mesmo para todas as variaveis @ar sistema com 3
variaveis, por exemplo, o niumero de niveis sdo @ % Essa propriedade
permite a livre escolha das varidveis que devemestrdadas em maior ou
menor nivel. Diferentes critérios podem ser atdbai como regra geral, a
variavel com maior efeito sobre a resposta devestedada em um nivel maior

a fim de obter maior informacéo sobre o sistemadesto’.
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A extensdo do dominio experimental € explorada aormiamero
de ensaios, N e é dado por:
N=k+k+G
onde k é o numero de variaveis g €0 numero de experimentos no ponto
central. Replicatas no ponto central s&o realizgdaa validar o modelo por
meio de uma estimativa da variancia experiméntal
Cada planejamento Doehlert é definido consideranddmero de

variaveis e os valores codificadog X da matriz experimental. A relacdo entre

os valores codificados e os valores reais é dddaEoeiacao 1.

_yo
C :(Xi X ja Equacao 1

em que oC corresponde ao valor codificado para o nivel dorfatX € o valor
experimental;x® & o valor real no ponto central do dominio expental; AX, €

a distancia entre o valor experimental no pontdraka o valor experimental no
nivel superior ou inferior; @ € o0 maior valor limite codificado na matriz para
cada variavel. Para cada variavel experimentalrecobum valor determinado
de a, de acordo com o numero de variaveis e dos npags cada variavel do
planejamento. Para um planejamento com 3 varigdVABELA 2.3), a € igual

a 1, 0,866 e 0,817 para a primeira, a segunda erceira variaveis,
respectivamenté.

Em um planejamento Doehlert com trés varidveisnésse um
cuboctaedro (poliedro com faces quadradas e triargg) que pode apresentar-
se apoiado na face triangular ou na face quadraando diferentes projecoes.
A representacédo do cuboctaedro e sua projecacamo ply estdo mostradas na
FIGURA 2.1 e as coordenadas desses pontos estdadassna TABELA 2.3.
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Variavel Y
o
@

'115 T T T T T T T

-15 -10 -05 0,0 0,5 1,0 1,5
Variavel X

FIGURA 2.1 - Representacéo dos pontos experimedéisma matriz Doehlert
para otimizac&o de trés variavéls

TABELA 2.3 -. Matriz Doehlert para trés variaveis

Variaveis experimentais — Matriz Doehlert

3 variaveis
X Y Z
1 0 0
0,5 0,866 0
0,5 0,289 0,817
-1 0 0
-0,5 -0,866 0
-0,5 -0,289 -0,817
0,5 -0,866 0
0,5 -0,289 -0,817
-0,5 0,866 0
0 0,577 -0,817
-0,5 0,289 0,817
0 -0,577 0,817
0* 0 0

* ponto central
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O modelo de segunda ordem para 3 variawejsy,e x,, pode ser

representado pela equacat?
y=h+hx+bx+ hxt b i+ b3+ b3 bxy bxx b xEquagdo?2

ondey € aresposta experimental que sera otimizgda;o termo constante;,
b, € b, SA0 os coeficientes dos termos lineakes;b,, € b, Sao 0s coeficientes
dos termos quadraticoskg, b, € b, SA0 0s coeficientes de interacdo entre as

trés variaveis.

Uma revisao sobre o emprego da matriz Doehlert p@nazacao
de métodos analiticos foi realizada por FERREIRAIEE. O trabalho inclui
uma discussdo sobre as vantagens desta matriz eypaE;ao com outros
modelos de superficie de resposta, como, por exgrmptomposto central e
Box-Behnken, além de aplicacbes de matrizes Ddehigrotimizacdo dos
processos que envolvem técnicas espectroanalitiedetroanaliticas e

cromatograficas.

2.1.4 - Otimizacéo simultanea por abordagem neuroegética

2.1.4.1 - Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (do inglés, Artificial INal Networks —
ANN) sdo modelos computacionais projetados paralaima maneira pela qual
o cérebro humano processa a informacdo e considteragrupamento de
simples unidades de processamento ou neurdhios

De maneira simplificada, um neurdnio biolégico pege descrito
como um corpo celular formado pelos dendritos,@prestituem um conjunto de

terminais de entrada através dos quais as infosas@o introduzidas no
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neurdnio; pelo corpo central, onde ocorre o praessto dos dados, e pelos
axonios, que sdo os terminais de saida e transnatanformacdo para o

neurdnio consecutivo (FIGURA 2.2).

Axonio

= Corpo celular

Dendrito

FIGURA 2.2 - Representacao de um neurénio biolégico

Analogamente aos neurdnios biologicos, os neurdartificiais
possuem terminais de entrada, centro de processathemiados e terminais de
saida (FIGURA 2.3). A passagem do sinal de um méniq@ara os dendritos de
outro neurbnio € chamada de sinapse. A quantidadgnal trocado em uma
sinapse depende de um parametro chamado de irgdasid sinapse. Em um
neurénio artificial este parametro € simulado par fator de ponderacéo

chamado peso ou peso da sindpse

X1 Wi Funcio de soma

Xz

Entradas Saida i

Fungio de
transferéncia

pesos

FIGURA 2.3 - Representacdo de uma unidade de macesto artificial.

22



Lidiane Cristina Nunes Capitulo 2

Uma arquitetura tipica de rede neural (FIGURA 2.4drmada por
uma camada de entrada, cujo niumero de neurdniossponde ao numero de
variaveis de entrada, chamadas varidveis indeptegjeruma camada
intermediaria, onde os dados sdo processados; eamada de saida, onde o
numero de neurbnios depende da quantidade de tasposnitoradas, também
chamadas variaveis dependerifes

Na FIGURA 2.4, pode-se observar 5 neurbnios na dande
entrada, 2 neurbnios na camada intermediaria eibmie@ na camada de saida.
As variaveis independentes sdo ponderadas pox@esentre os neurdnios das
camadas de entrada e intermediaria. Os neuron®sataadas intermediarias
recebem os sinais de entrada ponderados e exeautsmma desses sinais e a
projecdo dessa soma em uma funcao de transferéncia.

Camada de
entrada

y

Camadade
saida

/

Camada
intermediaria

FIGURA 2.4 — Representacao tipica de rede neuiiCel.

As redes neurais permitem estimar as relagcdes enteeou mais

variaveis de entrada e saida. As variaveis de datestao relacionadas as
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medidas instrumentais e as variaveis de saidacsigaades de interesse. A
informacdo na rede neural é distribuida entre agGmes e suas conexdes
(pesos). Os pesos sao correspondentes as sinapesededneural biolégica que
atuam como barreiras modeladoras dos sinais trédeside um neurdnio preé-
sinaptico a um neurdnio pos-sinaptico. Desta manpwdem ser considerados
como modeladores para um melhor ajuste dos siBsse ajuste corresponde a
uma melhor relacéo entre os sinais de entradavalo®es de saida da rede.

O sinal de entrada no processamento de um neugéstiamado de
Net. O valor do net € calculado pela multiplicagio sinal que chega ao
neurdnio como peso da sinapse, como mostrado eglente equacao:

Net =X sinal de entrada x peso

De forma generalizada, para n entradas e consm@@nsinais de entrada de x
e W; 0 peso correspondente, o valor do net sera dado po

Net:Zn: X vy
i=1

A saida de um neurdnio é obtida em funcédo do sieantrada, isto é, a saida
sera funcédo do net:
saida= f( nej

A funcéo de transferéncia é responsavel pela wemsai;ao do sinal
de entrada em sinal de saida e vai depender daleddgule do sistema,
podendo ser linear ou n&o linear. Usualmente,zatde uma funcao de
transferéncia ndo linear nos neurénios das camadasmediarias e funcéo de
transferéncia linear nos neurbnios da camada da.saifuncéo de transferéncia
mais utilizada € a fungcao sigmoidal que € a qus seaproxima da saida de um
neurdnio biolégico, e consiste da variacdo dosgasdos valores de saida para
gue cada valor amostra seja 0 mais proximo possivelalor alvo. Pode-se

escrever a funcdo sigmoidal da seguinte mafieira

L _ 1
saida= f( ne)—m
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No final do processo, a magnitude do erro entreregzpostas
experimentais e previstas pelo modelo é calculagdsada para ajustar todos os
pesos da rede, num processo de retropropagaca@vrdesackpropagationno
sentido da camada de saida para a camada de erissds dois processos
constituem uma iteracdo ou época. Em seguida, wo poocessdorward é
executado com as amostras de treinamento e os gtao&notimizados da rede
na iteracdo anterior. O procedimento inteiro € tidpeaté que a convergéncia
seja alcancada. Isto significa que um baixo niveledo pré-especificado ou
aceitavel seja alcancado, ou seja, que ocorra ianmatcao da funcao erro dada
pela Equacédo %%

b n

E=>" D ok = Y’ Equaco 3

m=1 k=1

onde y € o valor alvo ou verdadeirg;é o valor previstoné o numero de
experimentos do conjunto de treinamento,p@ o numero de variaveis

dependentes.

O treinamento da rede neural consiste em um preblee
otimizacdo, onde se procura um minimo da superfiei resposta da funcéo
erro, em um espaco multidimensional definido pglagdmetros ajustados da
rede. E aceitavel que a rede ndo convirja parangyaiglobal, mas que convirja
para um local de minimo relativamente proximo animd absoluto e aceitavel
para o problema considerado.

O modelamento da rede é avaliado através do seer puoel
previsdo, com a apresentacao de novos sinais dalargem a especificacédo dos
valores de saida, previamente conhecidos peloiaseaa verificacdo do valor
do erro gerado por esse conjunto de previsao.

A abordagem Bayesian&°*® foi proposta neste trabalho para
encontrar os parametros da rede constituindo a nedeal artificial com
regularizacdo Bayesiana (Bayesian Regularized iéidif Neural Network -

BRANN) . Os métodos Bayesianos sd0 complementares as medesis
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artificiais, pois adquirem a tendéncia de uma redes flexivel para obter
modelos com dados complexos, além de possuirem pagsiedades de
generalizagcdo quando usadas no processo de treittarde redes neurais
artificiais. Sdo também indicadas e aplicadas é@omages com numero
reduzido de amostrds””’.

O modelamento de rede neural artificial utilizarel@abordagem
Bayesiana considera todos 0s possiveis valores pdw&8metros da rede
ponderados pela probabilidade de ocorréncia de cadanto de pesos e
somente uma resposta é obtida para o probléma

Uma vez que as redes neurais sao usadas someatm@delar o
sistema, faz-se necessaria a utilizacdo de ougarittho para se determinar as
condicdes experimentais o6timas. O algoritmo geogiaxle ser utilizado devido
a sua maneira de exploracdo de todas as regifessmhzo experimental,
implementada pela utilizacdo dos operadores geseatic

Os algoritmos genéticos (do inglés genetic algorsth GA) sdo
métodos de busca estabelecidos sobre os princifgosvolucdo natural
formulada por Charles Darwin. S&o consideradosrigihgos de otimizacao
globais cuja meta é a otimizacdo de uma dada futgdiesposta.

O GA é estruturado de modo que a informacao relgtara um
dado sistema seja codificada analogamente comoramossomo bioldgico.
Desta maneira, compreende um conjunto de elememdwiduais, 0s
cromossomos, que sdo organizados em séries de, gem#s cada gene
representa uma variavel a ser otimiz3tfA Os genes s&o codificados na forma
de codigo binario (0,1), de acordo com o algoritmatematico para otimizacao
de sistemas complexos propostos por Holfght*

O algoritmo genético pode definir as condi¢desiglgadximos ou
minimos) de um modelo desenvolvido pela rede neugakando uma

abordagem hibrida denominada neuro-genética
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2.2 — Parte Experimental

2.2.1 - Instrumentacéao

Utilizou-se um sistema LIBS desenvolvido no prégaboratorio,
com laser Q-Switched Nd:YAG (Brilliant, Quantel, afga) operando no
comprimento de onda fundamental (1064 nm), enengidma de 365 +3 mJ, 5
ns de duracaofyll width at half maximum FWHM), taxa de repeticdo de
10 Hz e espectrometro modelo ESA3000 (LLA InstrutseBerlin, Alemanha)
com optica Echelle e detector ICCD. O espectromsbssibilita a aquisicdo de
sinais do espectro de emissao na regiao entre Z8D enm, com poder de
resolucao X/AA) entre 10000 e 20000. A disperséo linear por puegla de
5pma 200 nme 19 pm a 780 nm.

Os pulsos do laser foram focalizados na supertiai@mostra por
uma lente convergente plano-convexa de silica dan¢®2,54 cm de diametro e
distancia focal de 20 cm). A emissdo do plasmadoalizada na entrada da
fibra optica (1,5 m, 60um) do espectrdmetro ESA3000 utilizando-se um
sistema Optico composto por lentes plano-convexas/ecgentes de silica
fundida com distancia focal de 50 e 80 mm.

Os sinais de imagem foram digitalizados em sistdmd6 bits e
processados por computador. A corrente de fundo ddbector foi
automaticamente subtraida. A energia dos pulsdas#w foi monitorada com
um detector de energia equipado com sensor pirmelé{FieldMax II-P
Coherent, USA). A calibracéo dos comprimentos diadni feita com as linhas
Hg | 253,652 nm e Zn | 213,855 nm emitidas por ladgs de descarga sem
eletrodo (EDL Il System, Perkin EImer, Alemanha).

O esquema experimental e a foto do sistema LIB&ano sdo
mostrados nas FIGURAS 2.5 e 2.6.
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Suporte da amostra

Plasma

Laser Nd:YAG :@

/
/) Amostra

Fibra éptica

Espectrémetro Echelle 2 Nd:YAG Laser Brilliant

»
.
[
leae

FIGURA 2.6 - Foto do sistema LIBS usado nos expeniios.
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2.2.2 - Sinais de emissao em LIBS

7

O espectro obtido no sistema LIBS na regido er@@e2780 nm é
mostrado na FIGURA 2.7a em uma amostra de folha&spli@afre. Os sinais de
emissdo dos elementos podem ser identificadosatd@acom as bases de dados
do NIST'% e do software do espectrémetro. Para 0 mesmo eteneode-se

observar mais de um sinal de emisséo (FIGURA 2.7b).

700004 30000

Fe

60000 25000

50000+ 200004

40000
15000+

30000 Fe
100004

20000+ :
100004
0 0

5000+
T T T T T
200 300 400 500 600 700 800 250 252 254 256 258 260 262
Comprimento de Onda (nm) Comprimento de Onda (nm)

Intensidade de Emisséo (u.a.)
Intensidade de Emissé&o (u.a.)

() (b)
FIGURA 2.7 -Detalhes de um espectro de emisséo de pastilhallizsfde
espinafre (NIST 1570a), mostrando (agspectro no intervalo operacional do
espectrometro utilizado (200 a 780 nm) e (b) ungrfranto deste espectro na

regiao entre 250 e 262 nm.

A correcao dos valores de intensidade de emiss@@a de pico
com relacdo a variacdo do sinal de fundo foi feitpartir da estimativa da
intensidade média do sinal de fundo em duas re@§esctrais nas vizinhancas
do sinal de emisséo, sendo uma antes (R1) e cep@sd(R2) de cada linha de
emissao de interesse (FIGURA 2.8). Os valoresmtassidades corrigidas das
linhas de emisséo correspondem a diferenca emr&ono de emissdo de cada
linha e o sinal do fundo correspondente, a argaatefoi obtida pelo método de

integracao por trapézios.
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Obtiveram-se os valores de intensidade de emissdigida, area
de pico, razédo sinal/fundo (SBR) e razao sinalru i@NR) de uma linha de
interesse pelo programa desenvolvido em ambient¢labfa Com este

programa, a analise de 100 espectros é feita era derl min.

30000

] Sil 288,158 nm
25000

I max

20000+
15000+

10000+

Intensidade de Emisséao (u.a.)

5000+

0

T T T T T T T T T T
288,05 288,12 288,19 288,26 288,33
Comprimento de Onda (nm)

FIGURA 2.8 - Fragmento do espectro de emissao lhadale espinafre (NIST
1570a) mostrando uma linha espectral (Si | 288,h88 e regides nas
vizinhangas desta linha {R R) para a correcao da emisséo de fundo e para o

calculo do limite de deteccéo.

2.2.3 — Preparo das amostras

Para os procedimentos de otimizacdo das condigdEsimentais
do preparo das pastilhas, assim como do tipo detaagem com o amostrador
parado ou em movimento circular, utilizaram-se ifjest de folhas de espinafre
(NIST 1570a). Esse material foi escolhido por agmes melhor distribuicado de
tamanho de particulas dentre os materiais dispisnit¥€0% das particulas séo
menores que 42 um, com diametro médio de aproximeuiz 10 pm.

As pastilhas foram preparadas em prensa (Spex m@&&24B
X-Press) transferindo-se 0,5 g do material parapiexte apropriado e
aplicando-se 8,0 ton chrdurante 5 min. Uma ilustracéo da sequéncia areliti
para o preparo de pastilhas € mostrada na FIGURA 2.
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As pastilhas, de aproximadamente 15 mm de diamébmam
fixadas em um porta-amostra e acoplados a um aadostcom controle manual

x-y-z desenvolvido no laboratério como mostradd-lGURA 2.10.

! &)
- : —~ "
i N
2 g material seco \/
Spex 6800 Freezer Mill Moagem criogénica

0,59
(pastilhacom 15 mm de diametro)

5-20 ciclos x 2 min

8 ton cm?

5 min
_

A »
Spex modelo 3624B - ‘

X-Press BT —
Amostra teste
Sistema LIBS

FIGURA 2.9 - llustracdo da sequéncia analitica maggeparo de pastilhas e

analises em sistema LIBS.

FIGURA 2.10 - Vista do sistema 0Optico (lente deaf@acao do laser, da

camara de ablacdo com amostra e do telescopiadtdmsa LIBS.
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2.2.4 - Otimizacao das condi¢cdes experimentais paaguisicdo dos

espectros LIBS.

Realizou-se um procedimento de otimizacdo com noétode
planejamento quimiométricos, modelagem e otimizadae resultados; as
variaveis selecionadas para a otimizacéo foram:

- energia por pulso do lasey)(e

- distancia lente-amostra (LTSD)

- nimero de pulsos acumuladog) (n
- tempo de atrasoafts)

- tempo de integracao do sing) (t

A resposta otimizada foi a area de pico. Para outilda area
descontou-se o valor do sinal de emissdao de furadoulado nos lados
adjacentes ao pico. Vale ressaltar que uma teatd@wotimizacado com a razao
sinal/ruido foi avaliada, porém os dados ndo sstajam aos modelos de
otimizacao.

Para minimizar as variacbes entre as medidas expetais
decorrentes da micro-heterogeneidade do analitamrastra, trabalhou-se com
espectros meédios. Cada espectro médio foi resaltimimédia de 10 espectros
individuais, e cada espectro individual foi obtidm funcdo do numero de
pulsos acumulados. Assim, para uma situagcdo copuf30s acumulados, cada
espectro médio correspondeu a média de 10 espéetr@sissao, ou seja, cada
espectro médio foi resultante de 300 pulsos. Fabidos 3 espectros médios
em cada condicao experimental do planejamentoid&imompleto e 1 espectro

médio em cada condicdo do Doehlert.

Inicialmente, fez-se um planejamento fatorial caetml (2)

explorando dois niveis, sendo um maximo (+) e umimu (-) de cada variavel,
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com o objetivo de verificar se todas as variavgsesentavam efeitos

significativos e de interacdo e a relevancia de cadiavel sobre a resposta. De
acordo com o planejamento fatorial® Foram realizados 32 ensaios
experimentais. Os niveis adotados para cada eesp@imental sdo mostrados
na TABELA 2.4. Esses niveis foram escolhidos baseadh testes univariados.

Os experimentos foram realizados de forma aleatéria

AplOs a definicdo das variaveis significativas e aldem de
relevancia de cada uma sobre a resposta, reakzam$planejamento Doehlert,
com o objetivo de ajustar uma superficie de regpqae indicasse a melhor

condicdo experimental.

Os niveis adotados pelo planejamento Doehlert pada ensaio
experimental e 0s respectivos valores decodificagasa as variaveis
experimentais sdo mostrados na TABELA 2.5. Os siwadificados estéo
representados por;XX,, Xs, X4 € Xs. As repeticoes foram realizadas em torno

do ponto central (ensaio experimental 31) num tieatinco repeticoes.

As faixas decodificadas abrangeram distancias emtlente e a
amostra de 16 a 18,5 cm (5 niveis), numero deopwdsumulados de 10 a 30
(7 niveis), energias do laser de 50 a 130 mJ (&is)ivtempos de atraso de
2 a 4us (7 niveis) e tempos de integracao de 3ua 8 niveis). As variaveis
consideradas mais significativas ou que se des@jatex maiores informacgoes
acerca de suas variagcdes no espaco experimentdbhdstforam avaliadas em
um numero maior de niveis. Calcularam-se os efgitra cada elemento e
construiram-se os modelos de regressao linear ptadl(Multiple Linear
Regression - MLR) individuais, ao nivel de 95% debgpbilidade, com o

programa Statistic 7.0.

Para a aquisicdo e tratamento dos dados utilizaeamseftware
ESAWIN, banco de dados NIST e algoritmo desenvolvem ambiente
MATLAB ® versdo 7.0 (MathWorks, Inc., Natick, E.U.A.).
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TABELA 2.4 - Planejamento fatorial completo para cinco valigestudadas
no sistema LIBS com laser de Nd:YAG@1064 nm e dsjpeetro LLA para
determinagcao de Al, B, Ca, Cu, Fe, K, P, Mn, Mg,eSZn em pastilhas de

tecido vegetal.

EXxp. Tempo Tempo Energiado Numerode LTSD
de atraso de integracdo laser pulsos (cm)
(1s) (1s) (mJ)
1 2 3 4 5
1 -1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1 -1
4 1 1 -1 -1 -1
5 -1 -1 1 -1 -1
6 1 -1 1 -1 -1
7 -1 1 1 -1 -1
8 1 1 1 -1 -1
9 -1 -1 -1 1 -1
10 1 -1 -1 1 -1
11 -1 1 -1 1 -1
12 1 1 -1 1 -1
13 -1 -1 1 1 -1
14 1 -1 1 1 -1
15 -1 1 1 1 -1
16 1 1 1 1 -1
17 -1 -1 -1 -1 1
18 1 -1 -1 -1 1
19 -1 1 -1 -1 1
20 1 1 -1 -1 1
21 -1 -1 1 -1 1
22 1 -1 1 -1 1
23 -1 1 1 -1 1
24 1 1 1 -1 1
25 -1 -1 -1 1 1
26 1 -1 -1 1 1
27 -1 1 -1 1 1
28 1 1 -1 1 1
29 -1 -1 1 1 1
30 1 -1 1 1 1
31 -1 1 1 1 1
32 1 1 1 1 1
Legenda (- 1) 2 3 100 10 16,5
(1) 4 7 250 30 18
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TABELA 2.5 - Matriz Doehlert para cinco variaveist@dadas no sistema LIBS
com laser de Nd:YAG@1064 nm e espectrometro LLAapmeterminacao de
Al, B, Ca, Cu, Fe, K, P, Mn, Mg, Si e Zn em pastilde tecido vegetal.

Matriz Doehlert Planejamento Experimental
LTSD e tdelay  tint
Exp. X X X3 X4 Xs Ny
(cm) (mJ)  (us) (us)
1 1 0 0 0 0 18,5 20 20 3 55
2 0,5 0,866 0 0 0 17,9 30 90 3 55
3 05 0,289 0,817 0 0 17,9 23 130 3 55
4 05 0,289 0,204 0,791 0 17,9 23 100 4 5,5
5 05 0,289 0,204 0,158 0,775 17,9 23 100 3,2 8
6 -1 0 0 0 0 16 20 920 3 55
7 -0,5 -0,866 0 0 0 16,6 10 90 3 55
8 -0,5 -0,289 -0,817 0 0 16,6 17 50 3 55
9 -0,5 -0,289 -0,204 -0,791 0 16,6 17 80 2 55
10 -05 -0,866 -0,204 -0,158 -0,775 16,6 10 80 283
11 0,5 -0,289 0 0 0 17,9 17 90 3 55
12 05 -0,289 -0,817 0 0 17,9 17 50 3 55
13 05 -0,289 -0,204 -0,791 0 17,9 17 80 2 55
14 05 -0,289 -0,204 -0,158 -0,775 17,9 17 80 283
15 -0,5 0,866 0 0 0 16,6 30 90 3 55
16 0 0,577 -0,817 0 0 17,3 27 50 3 55
17 0 0,577 -0,204 -0,791 0 17,3 27 80 2 55
18 0 0,577 -0,204 -0,158 -0,775 17,3 27 80 2,8 3
19 -05 0,289 0,817 0 0 16,6 23 130 3 55
20 0 -0,577 0,817 0 0 17,3 13 130 3 55
21 0 0 0,613 -0,791 0 17,3 20 120 2 55
22 0 0 0,613 -0,158 -0,775 17,3 20 120 2,8 3
23 -05 0,289 0,204 0,791 0 16,6 23 100 4 55
24 0 -0,577 0,204 0,791 0 17,3 13 100 4 55
25 0 0 -0,613 0,791 0 17,3 20 60 4 55
26 0 0 0 0,633 -0,775 17,3 20 90 3,8 3
27 -05 0,289 0,204 0,158 0,775 16,6 23 100 3,2 8
28 0 -0,577 0,204 0,158 0,775 17,3 13 100 3,2 8
29 0 0 -0,613 0,158 0,775 17,3 20 60 3,2 8
30 0 0 0 -0,633 0,775 17,3 20 90 2,2 8
3 0 0 0 0 0 17,3 20 90 3 5,5

* Ponto central com cinco replicatas.
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A fim de explorar a possibilidade de obtencao denumdelo que
determinasse simultaneamente os valores de aretbdds os elementos,
utilizaram-se redes neurais artificiais com muttiealas de percéptrons e
regularizacdo Bayesiana (BRANNjJ'® A rede BRANN foi aplicada com
funcdo de transferéncia tangente-sigmoidal na canr@drmediaria e funcéo
linear na camada de saida, utilizando-se cincodnes na camada de entrada
(correspondentes as cinco variaveis) e onze nexgoma camada de saida

(equivalentes aos onze elementos), como ilustradd @URA 2.11.

Os calculos foram executados no software Matlab @be
MathWorks, Natick, MA), utilizando a rotina de red@eurais do Neural
Network Toolbox 4.0 (The MathWorksy’.

Camada de \ . P

Entrada

Camada de Saida

FIGURA 2.11 - Estrutura da rede neural artifici@nt cinco neurdnios na

camada de entrada e 11 neurdnios na camada de saida
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Realizou-se a otimizacdo da arquitetura da redeediaya
variando-se o niumero de neurbnios na camada indérnae de 1 a 15, com

cinco replicatas para cada arquitetura de redelgera

Apos a modelagem dos dados com a rede neural Bagesi
utilizou-se uma rotina com o algoritmo genético HOUCK et al'®® O
modelamento também foi executado no software Mdl&pa fim de otimizar
0S parametros operacionais dos sistemas LIBS, pejocedimento neuro-
genético. Neste estudo, a rotina do algoritmo geméemanda uma funcédo a
ser otimizada pelo algoritmo. Assim, foi aplicadaaufuncdo de minimizacao
de perda ¢) %% calculada pela soma dos desvios relativos poddsra

como apresentado na Equacéo 4.

p= w| A XZQ %)= Q Equacéo 4

onde

m é o numero de objetivos, ou seja, 0 numero deezltog;
w; é o fator peso,comi=1, 2, ..., m;

Q(X1,%o,...,%) € a funcao objetivo;

n indica o numero de variaveis independentes, ow, sap variaveis
experimentais,
Q* é o valor 6timo individual da funcéo objetivo, idelo como a area maxima
de pico possivel para cada elemento no sistemdaskiu

O algoritmo genético busca os valores otimos dasdi¢cdes
experimentais através da minimizacdo da funcédo edap®). Com este
método, buscou-se um procedimento de otimizacaaltsinea para alcancar
uma condicdo experimental na qual se observasséxamm dos sinais de

intensidade de emisséo para todos 0s elementaxrmadantemente.
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No algoritmo, as variaveis operacionais (LTS, @ tiraso tint)
foram codificadas a fim de que cada uma delas fassEsentada como um gene

em um numero binario (16 bits de resolucdo) comstrado na FIGURA 2.12.

LTSD np S tatraso tint

} } } } }

1110001010001001 0010101001110300 101010101110p00111@i110011001) 00101111101100P1

FIGURA 2.12 - Codificacdo hipotética de cada varlaexperimental no

algoritmo genético.

A populacédo no algoritmo genético foi de 100 indiMds. Para a
evolucdo, a probabilidade de dois cromossomos zezaln cruzamento
inteiramente casualizado foi de 90 % e a probaukdde mutacdo foi 1%. A
evolucdo foi feita até qué < 10° ou alcancasse 100 geracbes. Apds a
codificacdo dos parametros de entrada e definigdgdrametros de controle, o
algoritmo genético foi repetido 10 vezes com diiéee populacdes iniciais,
escolhendo-se, entdo, as variaveis do cromossom@eparam o menor valor

da func&o de minimizacao de pefda

2.2.5 - Otimizacao das condicdes para o preparo dpastilhas.

Para as analises no sistema LIBS, as amostradidses fde tecidos
vegetais devem ser previamente moidas criogenidameisando ao controle
da homogeneizacdo e da distribuicio do tamanho pmisiculas e,
posteriormente, a utilizacdo deste material mo#a @ confeccdo de pastilhas
(amostras-teste). O preparo adequado das pastiiagniza variacoes

significativas na densidade, porosidade e rugosidas mesmas.
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Nesta etapa do trabalho, utilizou-se como amostrenaterial
certificado NIST 1570a. As seguintes variaveisfioselecionadas:
- a pressao sobre a pastilha
- tempo de pressao e
- 0 tipo de amostragem (amostrador parado e emmeaoto circular)

As duas primeiras variaveis estdo relacionadas rapap das
pastilhas. Desenvolveu-se um procedimento de daigéiz com planejamento
fatorial completo (3 explorando um nivel maximo e minimo para cada
variavel, sendo realizados 8 ensaios experimer@aisiveis adotados para cada
ensaio experimental sdo mostrados na TABELA 2.6.

Obtiveram-se 3 espectros médios em cada condigéerimental.
Cada espectro médio foi resultante da média desdg€ctros individuais, e cada
espectro individual foi obtido com 25 pulsos acwadoks (a acumulacdo de
pulsos é feita automaticamente durante a aquisiga@inais).

A condicdo experimental utilizada para obtencéo ekpectros foi
estabelecida de acordo com o procedimento de @@ neuro-genético para
determinar macronutrientes (P, K, Ca e Mg), mictoentes (B, Cu, Fe, Mn e
Zn), além de Al e Si nas pastilhas de tecidos agge seguinte condicdo
otimizada foi obtida: 110 mJ/pulso; 17,5 cm de &fista lente-amostra; 25
pulsos acumulados, 2,0 pys de atraso e 4,5 psatgagto.

Realizou-se a otimizacdo das condi¢cdes para prejzapastilha e
para aquisicdo dos espectros LIBS em tecidos vegaien 0 objetivo de obter
0 maximo valor de area para cada elemento e, taisa todos os elementos

simultaneamente usando a fungao multiresposta (MR).
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A MR foi calculada pela seguinte expressao:

(MR) = S4/34893 + §/14425 + $/24980 + $,/3369 + $J/86868 + /11523
+ Sug/191880 + §,/48887 + $39183 + /105020 + $,/8851

onde &, S5, Sa Sou Sre S Svg: Swny S Ssii € S sd0 sinais analiticos de
cada elemento e os denominadores 34893, 14425023989, 86868, 11523,

191880, 48887, 39183, 105020, e 8851 sao os valmi®snos de areas obtidas
para Al, B, Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, P, Si e Zn, msdfvamente. Avaliou-se o

efeito para cada elemento e para os dados norahadiza

TABELA 2.6 - Matriz do planejamento fatorial parantizacdo das condi¢cdes
para preparo das pastilhas de tecidos vegetaimeapalises por LIBS com laser
de Nd:YAG (1064 nm) e espectrometro com Optica Eelaeoplado com ICCD
(LLA).

Experimento Pressao Tempo de Amostragem
(ton/cn?) Press&o (min.)

1 2 3

1 1 1 1

2 1 1 )

3 1 L 3

4 1 1 1

5 1 1 1

6 1 1 1

7 1 1

8 1 1
Legenda (-1) 8 5 Parada
(1) 15 10 Rodando
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2.3 - Resultados e Discussao

2.3.1 - Planejamento fatorial completo

No planejamento fatorial utilizou-se uma linha duissao para
cada elemento. Para a selecdo da linha de emissdgiderou-se a maior area
de pico e 0 menor coeficiente de variagdo em cadai@ experimental do
planejamento fatorial (FIGURAS 2.13 a 2.18).

Observou-se saturacédo do sinal para a maioriaitzas| de Ca e
Mg nos espectros de emissao em alguns pontos dejataento fatorial. Por
exemplo, a linha de Ca 422,673 nm saturou nos emeetos 13, 15, 21, 29 e
31, enquanto a linha de Mg 277,983 nm apresentouagdo Nos experimentos
13, 29 e 31. Essa restricao possibilitou a utiboage apenas uma linha para Al,
Ca e Mg.

Os comprimentos de onda selecionados para a etaptntzacao
para cada elemento foram: P | 214914 nm; K | 4D4,4nm,
Ca | 527,02 nm; Mg | 277,669 nm; Mn Il 257,610 nRe Il 259,940 nm;
Cu | 324,755; Zn | 213,855 nm; B Il 249,772 nm; RAI309,271 nm e
Si 288,161 nm.

Avaliaram-se os efeitos de cada variavel a padiplknejamento
fatorial. Os valores em mdédulo dos efeitos prinsigasecundarios podem ser
visualizados nos graficos de Pareto (FIGURAS 2.182€). A partir desses
resultados selecionaram-se as variaveis estatisiti® significativas, ao nivel

de 95% de confianga, definido pela linha verticat¢jada.
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FIGURA 2.13 - Intensidades das areas dos picos nigss&o obtidos nas

condicdes do planejamento fatorial para P e K derahtes comprimentos de
onda.
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FIGURA 2.14 - Intensidades das éareas dos picos mlissé&o obtidos nas

condicdes do planejamento fatorial para Ca e Mglgenentes comprimentos
de onda.
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FIGURA 2.15 - Intensidades das areas dos picos mlissé&o obtidos nas

condicdes do planejamento fatorial para Mn e Feddgarentes comprimentos
de onda.
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FIGURA 2.16 - Intensidades das areas dos picos nigss&o obtidos nas
condicOes do planejamento fatorial para Cu e Zndgarentes comprimentos

de onda.

45



Lidiane Cristina Nunes Capitulo 2

| mmmB 249,677 |
30000{ 1B 249,772

5 10 15 20 25 30
Ensaio Experimental

140000
1 C3AI 309,271 nm T
1200004
100000+

80000- I

60000+

Area (u.a.)

400004 -

200004

O'Hﬁﬂnﬂsﬂﬂﬂ all l, ﬂ,nﬂmﬂﬁﬂﬂ il

10 15 20 25 30
Ensaio Experimental

FIGURA 2.17 - Intensidades das areas dos picos nligs&o obtidos nas
condicdes do planejamento fatorial para B e Al éerehtes comprimentos de

onda.
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FIGURA 2.18 - Intensidades das areas dos picos nligs&o obtidos nas
condicdes do planejamento fatorial para Si em elfi's comprimentos de
onda.

Pelos resultados apresentados nos graficos deoPaetle-se
verificar que, de maneira geral, as variaveis norderpulsos, energia do laser e
tempo de atraso apresentaram efeitos mais signrbea seguidas pelas
variaveis distancia lente-amostra e tempo de iagégr. Para todos os
elementos, o tempo de atraso apresentou efeitdiviega que indica que para
menores valores desta variavel a resposta € maior.

Tempos de atraso menores quepd poderiam ser utilizados,
entretanto, quanto menor o tempo de atraso maiontibuicdo do continuo de
emissdo. Com o compromisso de obter maior sinahidesdo e menor continuo
de emissao, testes preliminares indicaram que pscEgss deveriam ser
adquiridos a partir de {1s de tempo de atraso.

Pode-se observar, também, efeitos de interacabicagivos, o que

€ uma indicacdo de que resultados de uma otimizaag&ariada ndo seriam tao
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efetivos, justificando a necessidade da utilizacde planejamentos
experimentais que avaliem todas as variaveis samedtmente. Desta maneira,
as cinco variaveis foram consideradas no processiichizacdo empregando a

matriz Doehlert.

e (3 13669,79 np (4) 26755,17
tatraso (1) -13377,43 e (3 19589,80

np (4) 12940,57 ti (2) 12996,23

df (5) 6961,07 tatraso(1) -12838,23
@)x(4) -6861,37 (3)x(4) 10650,56
3)x(4) 6769,15 df (5) 9950,18
@)x(3) -6313,74 (2)x(4) 8957,21
(4)x(5) 3713,46 (2)x(3) 8369,08
2)x(5) 249353 (1)x(4) -7480,30

ti (2) 1677,26 (4)x(5) 6174,77
3)x(5) 1563,10 3)x(5) 5023,33
2)x(4) 1331,33 (2)x(5) 4376,30
(1)x(5) -1188,27 (1)x(2) -2317,82
(1)x(2) [ -995,76 P 214,914 nm (1)x(3) Il -1814,80 K 404,414 nm
(2)x(3) [ 481,56 (1)x(5)] 31,40

np (4) 41811,55 tatraso (1) -53195,05
e (3) 31899,05 e (3) 52897,05
ti (2) 21032,25 np (4) 4870378

-20241,36 (1)x(4) -28583,18

(3)x(4) 18297,20 (3)x(4) 27527,43
(2x(3) 15325,75 (1)x(3) -25119,07
(2)x(4) 15102,50 df (5) 24983,20
df (5) 15085,38 (4)x(5) 12393,19
(an(s) isats RYe) i phea
: 8181,38
gézlgxg 10351,45 (1t)_x((i'.5)) -6949,33
X 6398,31 i X
1)x(2) -4816,86 1)x(2) igg,gg
1)x(3 -3298,89 2)x(4) [l 2036,10
(1945 Bt omsor Ca 527,02 nm B0 Mg 277,669 nm

15421,60
-15195,09 e(3)

-31022,97
27173,83

np (4) 13860,30 np (4) 24204,73
df (5) 8369,56 Q)x(4) -15900,87

(1)x(4) -8261,28 df (5) 15310,18

(3)x(4) 7724,43 2)x(3) -12984,36

(1)x(3) -6726,75 (3)x(4) 12895,34

(4)x(5) 4546,80 (4)x(5)

3)x(5) 2948,31 @)x(5) -5914,41

(2)x(5) 2865,72 2)x(5) 5386,18

-2624,71 @)x(2) -4025,99

ti (2) 1711,18 3)x(5) 3854,56
2)x(4) 1341,18 ti (2) 3750,35
(1)x(2) [l -1188.20 (2)x(4) [l 315251 Fe 259,940 nm
(2)x(3) [l 1032,63 Mn 257,610 nm (2)x(3) [, 1919,94

FIGURA 2.19 - Gréficos de Pareto do planejamentrii@ completo para P, K,
Ca, Mg, Mn e Fe. Variaveis: [1] Tempo de atrasq,([&§ Tempo de integracéo
(us), [3] Energia (mJ), [4] Numero de pulsos el{bED.
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np (4) 2944,18 el (3) 3238,38
e (3 2907,75 np (4) 2999,07
tatraso (1, -1715,06 tatraso (1) -2831,00
(3)x(4) 1508,90 3)x(4) 1598,86

1259,95 df (5)
1215,38 (x4
-1012,66 (1x(3)

1591,60
-1491,63

2)x(3) 975,20 (@)x(5)
(2x(4) (2)x(5)
i o
1
) (x4
(Dx(3) (Dx(2)
e Cu 324,775 nm 23 2n 213,855

e (3) np (4) 28957,67

np (4) 6469,57 e (3) 24995,43
tatraso (1) -5906,17 tatraso (1) -19685,73

df (5) 3587,97 (3)x(4) 13638,08
3)x(4) 3406,46 (1)x(4) -11153,70
(1)x(4) -3115,38 ti (2) 10125,32
(1)x(3) -2094,93 df (5) 7972,41
(4)x(5) 2)x(3) 7441,26

ti (2) (2)x(4) 7244,53
2)x(5) 3)x(5) 6357,76
(3)x(5) (4)x(5) 5722,26
(2)x(4) (2x(5) 5058,68
2)x(3) 2)x(3) -3739,35

1)x(5 1)x(2 -1996,30
gngEZ; B 249,772 nm €13X§5; 87,51 Al 309,271 nm

np (4) 46123,22
e (3 42989,67
tatraso (1) -37843,00
(3)x(4) 23644,90
Q)x(4) -21272,82
df (5) 18404,54
ti (2) 12777,95
(4)x(5) 12757,20
2)x(3) -10870,04
3)x(5) 10665,00
(2)x(5) 10372,62
(2)x(4) 9650,34
%x% 9329,50
X -4160,08 :
(DX(E) 717,75 Si 288,161 nm

FIGURA 2.20 - Graficos de Pareto do planejamentorii@ completo para Cu,
Zn, B, Al e Si. Variaveis: [1] Tempo de atraso (&) Tempo de integracao
(us), [3] Energia (mJ), [4] Numero de pulsos el{bED.
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2.3.2 - Planejamento Doehlert

Uma caracteristica do planejamento Doehlert é guérero de
niveis ndo é o mesmo para todas as variaveis. [iEsf@miedade permite a
escolha de quais serdo avaliadas em um namero maiaenor de niveis.

Selecionaram-se 0s niveis de cada variavel a mhosirresultados
apresentados no planejamento fatorial completo. afiavel distancia lente
amostra foi estudada em 5 niveis, nimero de puts@sgia do pulso do laser e
tempo de atraso em 7 niveis e tempo de integrap&@rdveis (TABELA 2.5).

Os resultados do planejamento fatorial indicaram gunimero de
pulsos, a energia do laser, o tempo de integracaadistancia lente-amostra
deveriam ser aumentados e o tempo de atraso deeeriiminuido. Para tentar
minimizar os efeitos de saturacdo observados nhadide emisséo de Ca e Mg
em algumas condicbes experimentais, mantiveranssmtervalos estudados
para o tempo de atraso (2 @) e para o numero de pulsos (10 a 30) e diminui-
se o intervalo da energia do laser (50 a 130 nsbpulEssa estratégia
possibilitou avaliar linhas de emissao alternatif@a | 315,887 nm e Mg Il
277,983), que apresentam melhor sensibilidade quaodhparadas as linhas
estudadas no planejamento fatorial.

As areas de pico obtidas para os elementos em padto
experimental Doehlert sdo mostradas nas FIGURAS 2.2.22.0s ensaios
experimentais de 31 a 35 representam as repetigb@onto central, pode-se
observar uma razoavel repetibilidade (coeficiedesariacdo de 5 a 20%) com

0s valores obtidos.
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FIGURA 2.21 - Intensidades das areas dos picosrieséo de Al, B, Ca, Cu,

Fe e K em cada ensaio experimental do planejanizodblert
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FIGURA 2.22 - Intensidades das areas dos picosnieséo de Mg, Mn, P, Si e

Zn em cada ensaio experimental do planejamentolBxbeh
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A matriz Doehlert € um tipo de planejamento quemper a
obtencdo de um modelo quadratico. Para cada elenfienestabelecido um
modelo de regressao linear maltipla (MLR). De fargenérica, o modelo de
regressao pode ser representado pela Equacgao 5:

z=h+hd+hn +he+hd, +ht +RH7d +hin +hiebut oot b L iFb gn .
+ b1qu + 94 dLeIay + QS dtm + 93 ra e + g deIay + Q l;)l iIrt + Q Ied_;la %dmint + b45 tdelaytint Equagao 5

onde z é a resposta (area de pico) e b correspmsdeoeficientes de regressao.
Para a obtencéo do valor de area para cada elendeviem ser considerados
apenas os efeitos significativos.

Estimou-se a qualidade dos modelos individuais p&l®VA. Os
coeficientes polinomiais das superficies de resposta cada elemento, ao nivel
de 95% de confianca, definidos de acordo com o hoagigadratico, variaram
em relagcao aos elementos estudados (TABELA 2.7).

Pode-se observar que muitos coeficientes de segonaigsn, por
exemplo bll, sao significativamente diferentes el® bem como a maioria
apresenta interacdo entre as variaveis. Esta éindiaacao de que a relacéo
entre a resposta e 0s parametros operacionais tidea¢ e o efeito destes
parametros sobre a resposta é interdependenteesRorrazdo, estratégias de
otimizacao univariada ndo sdo adequadas paraigstdd otimizacdo uma vez
gue pode conduzir a selecdo de condicfes operaidistantes do 6timo. Na
TABELA 2.7, valores dg menores que 0,5 indicam falta de ajuste do modelo.
A ANOVA confirma a complexidade entre os valoreséiea e as variaveis
estudadas.

A dependéncia ndo linear entre a area de pico eoadi¢des
experimentais de LIBS pode ser avaliada considerasdaspectos da técnica.
Geralmente, os efeitos individuais do tempo desairéempo de integracao e
namero de pulsos acumulados podem ser previstos.

O tempo de atraso € definido como o tempo a paotipulso do

laser até a medida; o tempo de abertura da janetate a aquisicdo do sinal é
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definido como o tempo de integracédo. Imediatamapés o pulso do laser, uma
intensa contribuicdo do continuo para a emiss&péradd’, quando o tempo
de atraso € menor que Q4. Esse efeito € devido basicamente a dois pracesso
ao efeitoBremsstrahlungyue € provocado por colisbes de elétrons comeéons
atomos e a recombinacdo de elétrons com ions. iEessanbinacdo ocorre
guando um elétron livre é capturado em um nivetggtieo atdbmico ou ibnico,
liberando energia cinética na forma de um f&tbiNo entanto, 0,1 a 0;& apds

o pulso do laser, as linhas atdbmicas e idnicags&acdam no continuo.

O tempo de atraso deve ser selecionado de formscantinar o
sinal de emissdo da radiacdo do continuo com o rmymgso de aumentar a
razao sinal/fundo e razao sinal/ruido. Para maimnepos de atraso, o sinal de
emissao tende a diminuir, uma vez que o plasmal&& & um evento de curta
duracdo. Em geral, exploram-se menos que 100 uds appulso do laser,
tipicamente 10 ps com pulsos de ns.

O tempo de integracdo € também selecionado de farBRR ser
mais apropriada. Geralmente, valores de SNR e S&jiesn 0 mesmo
comportamento em fungao do tempo de atraso.

Em LIBS, os sinais de emissao tendem a aumentarocanmento
do numero de pulsos acumulados, mas ha um limiparér do qual este
aumento diminui mais que proporcionalmente, podenddusive, atingir um
valor constante. Para os tecidos vegetais, e nasdigdes experimentais
empregadas nesta tese, quando a ablacéo foi &efteesma posicdo da amostra,
houve um aumento proporcional do sinal de emisg&é@pulsos para todas as
linhas de emisséao. Acima de 50 pulsos o sinal n&weatou proporcionalmente,
0 que, provavelmente, foi causado por alteracOagenmetria da superficie da
amostra. A abordagem considerada mais apropriadagpanalise das pastilhas
dos tecidos vegetais foi a de realizar variosatsp do laser sobre a superficie
da amostra para se obter uma composicdo médialelbgrdos com a menor

variancia possivel.
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Os melhores valores de tempo de atraso, tempotdgragao e
namero de pulsos acumulados, energia do laserdest@acia lente-amostra sao
dependentes das propriedades da amostra, da cagéenido analito e das
linhas de emissdo selecionadas. Considerando-senéstero de variaveis,
procedimentos matematicos e computacionais saomeswados para a
obtencdo de modelos de otimizagcdo mais adequadmspréksente caso, 0s
modelos baseados a matriz Doehlert e o algoritnmétg® com redes neurais
artificiais foram apropriados para a otimizacdo uditmea destas variaveis,
visando a determinacéo dos analitos de interess€ Pa, Mg, Fe, Cu, Mn, Zn,
B, Al e Si) por LIBS.

No caso da otimizacdo com a matriz Doehlert, osetosdnao se
ajustaram perfeitamente aos dados (FIGURAS 2.232d),20 que tornou
necessario uma estratégia alternativa. Nao obstasttados das areas dos picos
de emissao obtidos no planejamento Doehlert, podeser utilizados com
sucesso no desenvolvimento do modelo BRANN, comi\ssto no item 2.3.3.

Pelo planejamento Doehlert, ndo foi possivel ol@eruma
condicdo 6tima comum a todos os elementos e apoestaita de ajuste para a
maioria dos modelos. A necessidade de uma cond@d® maximiza
simultaneamente as respostas de todos os elenesitorilou a tentativa de

modelagem das respostas pela abordagem de otimiziagéltanea.
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TABELA 2.7 - Coeficientes da matriz Doehlert paedores de area de pico.

Coeficientes Al B Ca Cu Fe K Mg Mn P Si Zn
b0 6554 1850 43533 634,5 5877 3957,77 19548 2871 65 47 13975 790
bl 7323 2408 82975 1077 5859 5517 31470 3940 4690 47251 1137
b2 6129 1425 50985 572 6196 3255 18635 2345 3380 59511 724
b3 3870 1367 52309 464 5215 2580 14867 2838 3794 67 74 840
b4 7604 2035 -152797 730 10785 -2784 -35854 5668 7747 -17348 1035
b5 2306 640 25962 254 2970 1598 10349 1172 1415 6 469 435
b1l * 554 10768 335 * *) 8962 * * *) 409
b22 * * 14966 * -2649 * * * * * *
b33 * * -18141 * * * -7195 -610 * * ¥}
b44 6813 1672 168769 696 9732 2156 32404 5576 3271 14450 729
b55 *) 535 26085 * 3868 ® 5294 1534 *) 4400 = (
b12 7444 1586 90583 744 7551 * 22928 2850 3437 0384 740
b13 *) 860 * 430 * 4984 8341 1019 * ® *
b14 -6207 -1755 -165647 -1001 * -3485 -38170 532 -3864 -10543 -829
b15 * 1829 44340 698 6514 * 24530 3962 4455 806 964
b23 4454 * 35460 * * * 11564 1256 6057 472
b24 -10034 -1167 -110380 -547 -15438 * -28746 5232 -17426 -573
b25 4136 755 27570 415 4767 *) 12016 1155 5655 4 40
b34 -6125 -1555 -162445 -521 -8048 -3930 -29170 3853 -4130 -13104 -1076
b35 -6400 -898 -93666 -686 * -4372 -16605 -3026 ) ( -11228 *
b45 * * -26203 * * * * * * * *

p 0,0200 0,0090 0,00005 0,0130 0,0037 0,0550 0,0009 ,0006 0,0220 0,0090 0,0104

(*) Efeitos néo significativos
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FIGURA 2.23 - Correlacdo entre valores de interdedde areas dos picos de

emissdo medidos e valores estimados pelos modbi@o® do planejamento

Doehlert para P, K, Ca, Mg, Mn e Fe ao nivel de @&ignificancia.
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FIGURA 2.24 - Correlacdo entre valores de interdedde areas dos picos de

emissdo medidos e valores estimados pelos modbi@o® do planejamento

Doehlert para P, K, Ca, Mg, Mn e Fe ao nivel de @&ignificancia.
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2.3.3 - Aplicacao das redes neurais artificiais dgoritmo genético

A soma do erro quadratico médio (RMSE) é um indicatla
robustez do modelo avaliado. Os valores de RMSE psartratamentos com a
BRANN s&o mostrados na FIGURA 2.25. A melhor aefuria da rede constou
de 15 neurdnios na camada intermediaria. Os menateses de RMSE, para a
maioria dos elementos, foram resultantes do quegtoamento, dentro das 5

replicatas para cada arquitetura.

FIGURA 2.25 - Representacao tridimensional dosrealadle RMSE para P, K,
Ca, Mg, Fe, Cu, Mn, Zn, B, Si e Al com o modelo B em 5 treinamentos

da rede.

Os residuos obtidos pelos modelos BRANN sdo mastramhs
FIGURAS 2.26 e 2.27. Pode-se observar uma distdtouialeatoria dos
residuos, o que € uma evidéncia adicional de qualaols foram bem

modelados pela rede neural.
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FIGURA 2.27- Residuos para Cu, Zn, B, Al e Si obtidos do mo&&éNN.

Com a rede treinada, utilizou-se uma rotina derdigo genético
para a otimizacdo dos parametros experimentais @di se obter as melhores
condicBes para determinacdo simultanea de macriorematrientes, além de Al

e Si em tecidos vegetais.
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O algoritmo genético processou uma funcdo mateméatie
minimizacdo de perda (Equacdo 4), que foi consruitilizando a rede
otimizada. A saida da rede constituiu a entradaafipritmo genético,
resultando no procedimento neuro-genético.

As melhores condi¢cbes experimentais fornecidas p&joritmo
genético que maximizaram as respostas dos 11 desnsimultaneamente
foram:

- 110 mJ/pulso

- distancia lente-amostra de 17,5 cm
- 25 pulsos acumulados

- tempo de atraso de 2,0 us

- tempo de integracéo de 4,5 ps

A fluéncia é a quantidade de energia por unidadéree irradiada
pelo laser’, expressa em J émDesta forma, o ajuste da fluéncia considera o
didmetro de focalizacdo do laser sobre a supediziamostra e a energia por
pulso. Na condic&o otimizada o diametro de focaefimado laser foi de 600 pum.
Neste caso, calculou-se uma fluéncia de, aproximedee, 25 J cih

Os incrementos dos picos obtidos na condicao atinkaizpela
abordagem neuro-genética foram comparados comtwnmgbnto experimental
do planejamento Doehlert para a maioria dos elesd@ixperimento 21) e sao

mostrados nas FIGURAS 2.28 e 2.29.

Os valores de area dos picos de emissdo para dewh@nto,
obtidos na condicdo otimizada pela abordagem ngemética e no melhor

ponto experimental do planejamento Doehlert, séstrados na FIGURA 2.30.
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FIGURA 2.28- Regifes espectrais selecionadas para determidac@pK, Ca,
Mg, Mn e Fe em tecidos vegetais. (a) Espectrostcat@amento neuro-genético:
110 mJ/pulso, 17,5 cm de distancia lente-amosbaubsos acumulados, 2,0 us
de atraso e 4,5 us de integracao; (b) Melhor pdotplanejamento Doehlert:
120 mJ/pulso, 17,3 cm de distancia lente-amostraubsos acumulados, 2,0 us

de atraso e 5,5 us de integracao.
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FIGURA 2.29 - Regibes espectrais selecionadas getexminacao de Cu, Zn,

B, Al e Si em tecidos vegetais. (a) Espectros c@tamento neuro-genético:

110 mJ/pulso, 17,5 cm de distancia lente-amosbaubsos acumulados, 2,0 us

de atraso e 4,5 us de integracao; (b) Melhor pdotplanejamento Doehlert:

120 mJ/pulso, 17,3 cm de distancia lente-amostraubsos acumulados, 2,0 us

de atraso e 5,5 us de integracao.
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FIGURA 2.30 - Valores de intensidade das areagpams de emisséao de P, K,
Ca, Mg, Mn, Fe, Cu, Zn, B e Al em tecidos vegetshidos com tratamento
neuro-genético (110 mJ/pulso, 17,5 cm de distalerite-amostra, 25 pulsos
acumulados, 2,0 pus de atraso e 4,5 us de integragamelhor ponto

experimental do planejamento Doehlert (120 mJ/pulse3 cm de distancia

lente-amostra, 20 pulsos acumulados, 2,0 us deoatré,5 Us de integracao).

2.3.4 - Avaliacdo das condicbes experimentais pariferentes

culturas

Realizou-se o0 processo de otimizacdo com mateeialeteréncia
certificado NIST 1570a, uma vez que este apresaifor distribuicdo de
tamanho de particulas dentre os materiais dispisnive

Para avaliar se a condicdo 6tima obtida para NISADA poderia
ser aplicada para amostras de diferentes cultakadiaram-se trés condi¢oes
experimentais e cinco amostras: folhas de oliv@@R 62), de soja, de milho,
de cana-de-acUcar e de cafeeiro.

Selecionaram-se duas condi¢cdes do planejamentoldédbgbonto
central (90 mJ/pulso, 17,5 cm de distancia lentestéra, 20 pulsos acumulados,
3,0 us de atraso, 5,5 us de integracéo) e o expetion21 que foi considerado o
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melhor ponto experimental, para a maioria dos akose(120 mJ/pulso, 17,3

cm de distancia lente-amostra, 20 pulsos acumul&josus de atraso e 5,5 us
de integracdo) e a condicdo otimizada obtida cdanmatamento neuro-genético
(110 mJ/pulso, 17,5 cm de distancia lente-amo&6gpulsos acumulados, 2,0
Us de atraso e 4,5 us de integracao).

Pelos resultados apresentados nas FIGURAS 2.3baBserva-se
gue as amostras de diferentes culturas apresentaraportamento semelhante
ao obtido para NIST 1570a, ou seja, menores valteedrea de pico no ponto
central seguidas pelo experimento 21 e maioresreslde area de pico na
condicdo otimizada pelo procedimento neuro-genétido partir desses

resultados, as analises das demais folhas fordipag@s na condicdo otimizada

pelo procedimento neuro-genético.

BCR 62 - i .

Area (u.a)

FIGURA 2.31 - Valores de area de pico de P, K,M@, Mn, Fe, Cu, Zn, B, Al
e Si em pastilhas de BCR 62 nas condi¢cOes do pmamttval do planejamento

Doenhlert, melhor ponto experimental do planejam@&nusehlert (Exp. 21) e com

tratamento neuro-genético (BRANN).
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Folhas de Soja .

Folhas de Soja /;\ ,

/\rea (u_a.)

FIGURA 2.32.- Valores de area de pico de P, K,Mg, Mn, Fe, Cu, Zn, B, Al e
Si em pastilhas de folhas de soja nas condicogmdt central do planejamento
Doehlert, melhor ponto experimental do planejamddehlert (Exp. 21) e com

tratamento neuro-genético (BRANN).

Folhas de Cafeeiro - V*

FIGURA 2.33 - Valores de area de pico de P, K,Mg, Mn, Fe, Cu, Zn, B, Al e
Si em pastihas de folhas de cafeeiro nas condigiiesponto central do
planejamento Doehlert, melhor ponto experimentgbldaejamento Doehlert (Exp.

21) e com tratamento neuro-genético (BRANN).
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Folhas de Cana r i Fohas de Cana | ™~

FIGURA 2.34 - Valores de area de picoRl&, Ca, Mg, Mn, Fe, Cu, Zn, B, Al e
Si em pastilhas de folhas de cana-de-acucar nasgéasddo ponto central do
planejamento Doehlert, melhor ponto experimentalptimejamento Doehlert
(Exp. 21) e com tratamento neuro-genético (BRANN).

Folhas de Milho "~ Folhas de Milho ‘i\\..‘__\

FIGURA 2.35 - Valores de area de picoRl&K, Ca, Mg, Mn, Fe, Cu, Zn, B, Al e
Si em pastilhas de folhas de milho nas condi¢cbes aatop central do
planejamento Doehlert, melhor ponto experimentalpimejamento Doehlert
(Exp. 21) e com tratamento neuro-genético (BRANN).
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2.3.5 - Otimizacao das condi¢bes para o preparo dpastilhas.

Os comprimentos de onda selecionados para a etapantizacao
das condicOes para o preparo de amostra para lesdanto foram: P | 214,914
nm; K 1 404,414 nm; Ca | 527,02 nm; Mg | 277,669; m 1l 257,610 nm; Fe
Il 259,940 nm; Cu | 324,755; Zn | 213,855 nm; B49,772 nm; Al | 309,271
nme Sil 288,161 nm.

Os valores médios de éarea para cada elemento, pstas

normalizada e a multiresposta sao mostrados na£TLAB 2.8 e 2.9.

TABELA 2.8 - Valores de area de pico obtidos no processo ddzeipdo do

preparo das pastilhas e das analises por LIBS.

EXxp. Al B Ca Cu Fe K Mg Mn P Si Zn

1 31744 13977 22282 3262 83401 6304 189460 47972 37995 103107 8551

2 28043 12114 22641 2942 64801 6369 142857 40776 33237 89178 7077

3 28187 12352 22423 3000 81777 7198 131527 39520 34033 88251 7388

4 30248 13146 22520 2943 70714 6840 165523 44887 36854 94614 7576

5 33235 10112 22793 2893 61375 9766 86362 25502 26927 85861 6112

6 29422 10802 21576 2911 56765 8392 95351 27745 27866 80580 6583

7 30561 11044 20377 2751 70500 8199 99809 29482 30141 85671 6939

8 26245 9686 20418 2298 51174 8447 71914 22100 26955 68324 6153
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TABELA 2.9 - Valores de area de pico normalizados e a multistapabtidos
no processo de otimizacao do preparo das pasélbdas analises por LIBS.

Exp. Al B Ca Cu Fe K Mg Mn P Si Zn RM

1 09% 100 098 100 100 065 1,00 1,00 1,00 1,000 10,58
2 084 087 099 09 0,78 065 0,75 085 087 0,883 9,21
3 08 088 098 092 098 0,74 069 082 090 0,886 9,49
4 091 094 099 09 08 0,70 0,87 094 097 0,989 9,87
5 100 0,72 100 089 0,74 100 046 053 071 0,871 8,59
6 089 0,77 095 089 o068 08 050 058 0,73 0,877 8,40
7 092 0,79 08 084 08 084 053 061 0,79 0,8881 8,71

8 079 069 09 o070 o061 086 038 046 0,71 0,872 7,49

Os valores em médulo dos efeitos principais e sEmims para
cada elemento e para a otimizacdo multirespostansdtrados nos graficos de
Pareto (FIGURAS 2.36 e 2.37). A partir desses tadas, selecionaram-se as
variaveis estatisticamente significativas ao ndebB5% de confianca, definidas
pela linha vertical tracejada. Para a maioria desentos, o tipo de amostragem
apresentou efeito mais significativo, seguida petssao no preparo da pastilha.
O tempo de presséao foi significativo apenas para Rdg Cu, Al e Si. Apenas
para Ca as trés variaveis ndo apresentaram egagogicativos, indicando que
estas variaveis ndo sao criticas para a sua detsgéu neste tipo de amostra.

Observam-se, também, efeitos negativos das trégvea para a
maioria dos elementos, o que indica que quanto mewnalor dessas variaveis
melhores sinais LIBS sédo obtidos, € a melhor c@udipara obter maior
sensibilidade. Para o tipo de amostragem, melh@sgdtados foram obtidos
com o0 amostrador parado. Observaram-se, tambéntosefeie interacao
significativos, 0 que € uma indicacdo de que unmizdcdo univariada nao

seria a mais apropriada.
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Assim, obteve-se uma avaliacdo simultanea dostagled através
do gréafico de Pareto para a multiresposta (FIGURI8R Os resultados foram
concordantes com os obtidos para a maioria doseales individuais. O tipo
de amostragem e a pressédo apresentaram efeitafcatgros e negativos;
efeitos de interacdo também foram observados.

O tempo de pressdo ndo apresentou efeito sigmficatdicando

gue esta variavel ndo é critica para a determindgsi@lementos de interesse.
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FIGURA 2.36 - Graficos de Pareto do planejamentorii@ completo para P,
K, Ca e Mg. Variaveis: [1] Presséao, [2] Tempo despéo, [3] Amostragem.
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FIGURA 2.37 - Gréficos de Pareto do planejamentori@ completo para Mn,
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FIGURA 2.38 - Graficos de Pareto do planejamentori@ completo para Si e
multiresposta (MR). Variaveis: [1] Pressédo, [2] Pemde presséo, [3]
Amostragem.

As melhores condicbes para o preparo de amostgaisi@o dos
espectros LIBS para determinacdo de macro, micke &i em pastilhas de

tecidos vegetais sao mostradas na TABELA 2.10.

TABELA 2.10 - CondicOes para o preparo de amostaquesicao dos espectros
no sistema LIBS em pastilhas de tecidos vegetais.

Variavel Condicao otimizada
Pressao 8 ton/cnt
Tempo de aplicacdo da presséo 5 min.
Tipo de amostragem Amostrador parado
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3.1 - Fundamentos teoricos da calibragcdo multivarida

3.1.1 - Regressao por minimos quadrados parciaisi(BR)

A introducdo de computadores em laboratérios ac@gitpermite
aplicar poderosos algoritmos matematicos para astsistemas quimicos
complexos que ndo podem ser diretamente analisamosirtude de alguns
fatores como, por exemplo, interferéncias, flutoagdstrumental, efeito de
matriz e ruida”’.

Em uma revisdo, Smitl® destacou que LIBS pode ser considerada
uma importante técnica para andlise qualitativas mmda sdo0 necessarios
estudos complementares para torna-la uma técnadtitptiva confiavel.

Com base nos trabalhos encontrados na literatbhsgrea-se que a
utilizacdo de ferramentas quimiométricas em dadatslas por LIBS pode
conduzir a uma melhora significativa nos resultadGentudo, ainda é
imprescindivel o desenvolvimento de métodos anafititanto de classificacao
como de calibracdo, abordando diferentes tipos rdestas, que permitam
estabelecer de forma mais concreta qual a melln@nfenta a ser utilizada, as
condicBes de pré-processamento e a selecdo deearandais adequadas.

O sucesso de LIBS como uma técnica analitica pan@asy
aplicacdes envolve o desenvolvimento e otimizagdmétodos estatisticos para
andlise rapida dos espectrdsOs espectros LIBS s&o, geralmente, complexos
em questdao de segundos milhares de pontos de qdiasn ser obtidos.
Portanto, € uma extenséo natural para empregasendlltivariada.

Entre os métodos de calibracdo multivariada degrarordem, 0s
mais utilizados tém sido a regresséao linear malt{db inglés, Multiple Linear

Regression — MLR), regressao por componentes paisc(do inglés, Principal
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Components Regression — PCR) e regresséo por nimjuaarados parciais (do
inglés, Partial Least Square - PLS).

A regressao por PLS destaca-se entre os diferemésdos para
construcdo de modelos de calibracdo uma vez questgmnusada em uma
variedade de anélises com resultados satisfat8fios

O PLS é um método matematico baseado em uma retagé®
duas matrizes de dados{ (varidveis independentes) & (variaveis
dependentes). As matriz&se Y sdo decompostas em uma soma de variaveis
latentes (novos eixos de coordenadas) e poderem@sentadas pela analise de

componentes principat$”
F
X=TP"+E =) t. @ +E
i=1

Y=UQ'+E, =D UGy +E,

onde X € a matriz de respostas instrumentdisé a matriz de respostas da
propriedade de interesse, T e U sdcawesde X eY, respectivamente, A é o
numero de variaveis latentes, P e Q salmadingsde X e Y, respectivamente,
Ex e E correspondem as matrizes de residuos compost yeiaveis latentes
gue contem a parte nao modelada.

Uma relacéo linear entre esoresde X e Y pode ser estabelecida:

uA:bA';A

onde Rk € o vetor de coeficientes de regressdo do monhelarlpara cada

variavel latente, obtido através de:

A decomposicao das matrizes e Y no produto das matrizes dEorese
loadingsé mostrada na FIGURA 31°.
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X — t| | +...... + tall + E
n n n n
Z | 1 1 1 z
Y |= Uy | Tt gl T + E
n n n n

FIGURA 3.1 - Representacdo esquematica da decomposicdo enveisria

latentes das matrizegeY para o modelo PLS

3.1.2 - Selecdo de variaveis em calibracdo de primae ordem e

sinal analitico liquido (NAS)

A selecao de variaveis envolve a escolha de detadas regides
do espectro que permite minimizar os erros de g#evino modelo de
calibracao. As regides de comprimento de onda @oepossuem informacdes
relevantes ou correlacionadas com a propriedadandeesse podem ser
eliminadas ™.

O método dos minimos quadrados parciais por ines\@PLS, do
inglés, interval partial least square) é uma exerierativa desenvolvida para o
PLS, onde é feita uma regressdo por minimos quasirpdrciais em cada
subintervalo equidistante em toda regido do espe&s regides espectrais que
apresentam menor relevancia sdo removidas e ummodelo é construido a
partir das variaveis selecionad#s

Os modelos PLS para cada regidao do espectro sdiativedo
comparados com o desenvolvido para todo o espguwdelo global) em um

grafico baseado no erro quadratico médio de vainaguzada (RMSECV). A
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melhor selecdo de variaveis sera a que apresemmenor valor de RMSECV
em relacdo ao modelo global. A regido espectral calores de parametro de
validacdo menor que o modelo global é entdo selad@ para a construcédo dos
modelos PLS"™.

O conceito de sinal analitico liquido (NAS, do &gl Net Analyte
Signal) € uma importante ferramenta para deterramag algumas figuras de
mérito em calibracdes multivariadas. Calculos dietiselade e razao sinal/ruido
requerem o célculo do sinal analitico liquido dalém de interesse, que é a
fracdo do sinal analitico que € ortogonal ao si@é demais compostos
presentes na amostra.

Com a possibilidade de calcular um valor escalarelide
interferéncias, a partir de um vetor contendo domigdes de constituintes
desconhecidos, € possivel construir uma nova faenealibracdo multivariada
em que o modelo pode ser representado em uma fs@ogo-univariada.

O célculo do NAS foi descrito por LORBE®, GOICOECHEA e
OLIVIERI *** e FERRE et al'® O calculo é feito paraamostras de calibracéo
e o coeficiente de regressao é determinado pormmagguadrados entre o vetor
nase o vetor de concentracdgsO modelo de regressdo pode ser representado

por:
A A

y=bnasnas+E
Quando os dados sdo centrados na média para aucdosido modelo de

calibracéo, o vetonas precisa ser corrigido para evitar um erro de & é

introduzido pelo uso na norma Euclidiana, antedetarminacao do coeficiente

de regressabnas.
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3.1.3 - Aplicacdes de calibragcao multivariada em IBS

De acordo com a literatura, os métodos quimionedriem LIBS
que exploram meétodos de classificacdo empregamnisande componentes
principais (PCA, do inglésPrincipal Component Analygis?930-°%117.118
modelagem independente por similaridade de cla&I®4CA, do inglésSoft
Independent Modeling by Class Analpdy®'? e Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais para andlise discriminante ()3t

Entre os trabalhos de classificacdo, SAMUELS!.efautilizaram
LIBS para o estudo de esporos de bactérias, mofeng e proteinas. A andlise
por PCA permitiu a separacao entre os diferentasditieriais em trés grupos:
polens, mofo e bactérias, sendo utilizadas linfeskKCMn, Na e Mg, C,H, O e
N e espécies moleculares CN e CaO na classificagéo.

MUNSON et al.'™ classificaram agentes bioldgicos e quimicos
utilizando PCA e SIMCA, estudaram a influéncia déegdo de variaveis, a
média de varios espectros e a relacdo das intelesiddos sinais. Melhores
resultados foram obtidos com a média dos espeetrosm as relacbes das
intensidades dos sinais.

CORSI et al* usaram a técnica LIBS para analisar 12 amostras
arqueoldgicas. Ag, Al, As, Ca, Fe, Mg, Na, Pb, S8i doram avaliados para
determinacao quantitativa e classificacdo, Cu méndribuiu significativamente
para a classificacdo, uma vez que era o princihento da matriz. As
amostras foram classificadas com base na compasiga@ntar por PCA.

Os métodos quantitativos com calibracdo multivarigin LIBS
empregam PLSIg\p-22,27,30,107,131-11’33PCR27,40,132,134,13%u ANN 136-138.

O trabalho inicial com calibracdo multivariada paaaalise
quantitativa em LIBS foi realizado por PALANCO e SERNA **°. PLSR foi
empregada para prever a composicéo eleméfitdt e caracterizaf® amostras

de industrias de j6ias e para estudar efeitos diéznemn amostras de acy**
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SIRVEN et al.**" determinaram cromo em solos por LIBS, onde os
resultados por regressao univariada, PLS e ANNeralites tipos de
normalizacdo dos sinais e selecdo de variaveisfomnparados. A influéncia
de diversos parametros foi estudada em detalhien &ssno o efeito de pré-
tratamento nos diferentes espectros. ANN apresamtounelhor desempenho,
que é atribuido a capacidade de modelar as n&aritiagles dos sinais de auto-

absorcao.

FINK et al. >’ empregaram PLS, PCR e algoritmos genéticos na
selecdo de variaveis para determinar elementoseamoplasticos reciclaveis.
Segundo os autores, a utilizacdo de PLS e o algmrjenético melhoraram a
exatidao e precisao dos resultados e resultaddssties em uma unidade de
reciclagem indicaram que o método pode ser aplieamtlaim processo on-line

para analises de rotina.

PANNE et al.'** empregaram PLS nos dados obtidos com LIBS
para determinar os principais constituintes doovids 23 amostras disponiveis
foram divididas em um conjunto de calibracdo (1%stnas) e validacéo (4

amostras). Obtiveram-se as relacbes de conceotdacdiQ, Al,O;e CaO.

GARCIA-AYUSO et al*® analisaram ligas de joias com Au-Ag-Cu,
para obter informac&o qualitativa e quantitatv@no objetivo de estabelecer
um metodo rapido, néo-destrutivo e exato. O meétdaio desenvolvido
empregando a otimizacdo dos fatores que poderifloemciar o desempenho
instrumental (a formacdo do plasma e energia der)las na calibragcao
multivariada por PLS. Os resultados confirmaramoa previsao do modelo
PLS para andlise de Au e Ag em pecas de joias.

LUQUE-GARCIA et al.'*®* determinaram Ag, Cu e Ca em amostras
de minério e rocha por LIBS. Os resultados obtidoam comparados com os
obtidos por GFAAS (para Ag e Cu) e FAAS (para Caosefirmaram a boa
capacidade de previsao do modelo PLS.
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MARTIN et al. * utilizaram LIBS, PLS e PCA para identificar
substancias utilizadas no tratamento e consendgdoadeira. Verificaram que
a andlise multivariada dos espectros de LIBS temguamde potencial para
identificar e medir elementos inorganicos em traaios de preservacédo da
madeira. Foi possivel classificar a madeira trafaafadiferentes conservantes.
O modelo PLS foi construido para prever concengsicie Cu e Zn.

SIRVEN et al.**" utilizaram LIBS para determinar Cr em amostras
de solos. Um estudo comparativo foi realizado ewtrenétodo padrdo de
calibracdo e duas técnicas quimiométricas PLS esradurais. As trés técnicas
foram avaliadas em termos de exatidao, precisdonielde deteccdo. A
influéncia de diversos parametros foi estudada etallie, assim como o efeito
de pré-tratamento nos diferentes espectros. PCAnhpregada para classificar
espectros de dois solos diferentes. Melhores eskadt foram obtidos com as
redes neurais que apresentaram melhor exatidacsfo.

Outras aplicacbes de analise multivariada em LIBSluem

amostras de a¢g''* escéria“*>**® solos'*’*®

e vidro'*. Neste contexto, a
combinacdo de LIBS com métodos quimiométricos teto smpregada com

sucesso para analisar diferentes amostras.

3.2 - Parte experimental

3.2.1 - Preparo das amostras

A microheterogeneidade é uma caracteristica imtcingla maioria
dos tecidos vegetais e pode representar uma difidal para as técnicas micro-
analiticas, entre as quais aquelas que se basesarablacdo com laser,
particularmente LIBS. A maneira mais usual paratmmar esse tipo de

problema € reduzir o tamanho das particulas dasstemso utilizando
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procedimentos de moagem. Neste sentido, avaliagadifsrentes tempos de
moagem em moinho criogénico (Spex model 6800) cdapae de pré-

congelamento de 5 min seguida por diferentes cadosmoagem de 2 min cada
e intervalos de re-congelamento de 1 min. Paraesstelo utilizaram-se folhas

de cana-de-acucar da variedade 12 CTC, sem a nargntral, e folhas de soja.

Fizeram-se andlises da distribuicdo do tamanho atdcplas e
caracterizacdo das crateras formadas na supedise pastilhas para os
diferentes tempos de moagem. A analise da digtdbu do tamanho de
particulas foi feita no Laboratorio de Processosnios e Tecnologia de
Particulas (LPP) do Instituto de Pesquisas Tecimd8g(IPT). As analises
foram feitas a seco, com a técnica de espalhandeni@ser de baixo angulo em
analisador modelo LS 13 320 Tornado Dry PowdereésygBeckman Coulter).
Efetuaram-se as analises com base na norma IS@-13B299(E).

As micrografias das crateras foram obtidas por osmopia
eletrbnica de varredura (MEV). As andlises forantage no Laboratorio de
Caracterizacdo Tecnoldgica (LCT) do Departament&mgenharia de Minas e
Petroleo da Escola Politécnica da USP. As amodtiasn recobertas com
platina durante 80s no metalizador modelo MED 020
(Bal-Tec). As microscopias das crateras foram deién um microscopio
eletronico de varredura LEO, modelo Stereoscan ddi®, detector de elétrons

secundarios.

Avaliaram-se os efeitos da distribuicdo do tamadas particulas
com auxilio das micrografias e dos espectros desémiobtidos por LIBS na
condicdo otimizada. Para tanto, folhas de canazdeaa foram moidas durante
10, 20, 30, 40, 50 e 60 min e folhas de soja daradi 20, 30, 40 e 60 min.

As pastilhas foram preparadas em prensa (Spex m@@2UB X-
Press), transferindo-se 0,5 g do material pargierte apropriado e aplicando-

se 8,0 ton cidurante 5 min.
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3.2.2 — Amostras de diferentes culturas e materiade referéncia

certificados

Para a construcdo e validacao dos modelos de agdibrpara
amostras de vegetais de diferentes culturas, ardlim-se 19 amostras,
constituidas por 7 materiais de referéncia ceatifis (CRMs) e 12 amostras de
diferentes culturas (TABELA 3.1).

TABELA 3.1 - Materiais de referéncia certificadosamostras de folhas de
diferentes espécies de plantas para calibracdoligag@o dos modelos de

regressao por PLS e univariado.

Materiais de Referéncia Certificados Amostras
Cédigo Especificacdo Nome cientifico Nome popular
BCR 60 Planta aquética Brachiaria decumbens braquiéria
BCR 61 Musgo aquatico Musa paradisiaca bananeira
BCR 62 Folhas de oliveira Coffea arabica cafeeiro
GBW 07603 Parte aérea de arbustosArtocarpus integrifolia jaqueira
NIST 1515 Folhas de macieira Zea mays milho
NIST 1547 Folhas de pessegueiro Piper nigrum pimenta
NIST 1570a Folhas de espinafre Glycine max soja
Psidium guaiava goiabeira
Saccharum officinarum L. cana-de-agucar
Axonopus obtusifolius grama
Mangifera indica mangueira

* BCR: Community Bureau of Reference; GBW: Nationak&arch Centre for CRMs; NIST: National Institute
of Standards and Technology
** 2 amostras
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3.2.3 - Amostras de folhas de cana-de-acucar

Utilizou-se um conjunto de 67 amostras de folhascdea-de-
acucar de diferentes variedades para a construgabdacédo dos modelos de

calibracéo. As variedades das amostras sao mosimadbBABELA 3.2.

TABELA 3.2 - Variedades de folhas de cana-de-aclgtlizadas para

calibracao e validacéo dos modelos PLSR.

Amostras de folhas de cana-de-agucar

Variedade Numero de amostras Variedade Numero de awstras
RB 855536 6 CTCS5 2
RB 855035 7 CTC6 1
RB 855036 8 CTC7 1
RB 855113 8 CTC 8 1
RB 845486 6 CTC9 1
RB 867515 1 CTC 10 1
RB 855453 1 CTC 11 1
SP 813250 8 CTC12 1
IAC 93-6006 1 CTC 13 1
IAC 91-1099 1 CTC14 1
IAC87-3396 1 CTC 15 1
CTC1 1 CTC16 1
CTC 2 1 CTC 17 1
CTC3 1 CTC 18 1
CTC4 1
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3.2.4 - Modelos de regressao por minimos quadradparciais

Os espectros LIBS foram obtidos na condicdo expsariah
estabelecida na etapa de otimizacao para macropmuicientes, Al e Si. Cada
espectro foi resultante da média de 10 espectrasdados apos 25 pulsos

cada um, obtendo-se 3 espectros meédios de 25Cspdsa cada amostra.

A andlise de componentes principais foi empregpédea separar o
conjunto de amostras para calibracdo e validac&tergificar as correlacoes
obtidas do conjunto de dados e possiveis amostiarsadas. A PCA apresenta
como caracteristicas a capacidade de extrair iafodes relevantes de um
conjunto de dados, além de auxiliar na reducaardargédo original dos dados,
na selecdo de variaveis importantes, na deteccaandestras andémalas
(outliers), e na construcdo dos modelos de classificacgievisfo™’.

Como pré-processamento, os dados foram centradoséda, o
que consiste em calcular a média dos dados demdessta coluna e, em
seguida, subtrai-la de cada dado original. Neste, s médias das variaveis
sao igualadas a zero. Dados centrados na médieos@ianente recomendados

para o tratamento de dados espectrais

Os modelos de regressdo por minimos quadradosajsafgara
amostras de diferentes culturas foram construidos as regides espectrais
selecionadas para cada elemento, que apresenéaviimhas mais intensas dos

elementos, catalogadas na base de dados doffIST

Para as amostras de folhas de cana-de-acUcaanatitizse PLSR e
IPLS para construir os modelos de calibracdo. Adtilise iPLS para selecionar
as regides espectrais, testando-se entre 10 edifalos espectrais para cada

elemento.

Para determinar o niumero de variaveis latentes)(\tdizou-se a

validacdo cruzaddéave one out Selecionou-se 0 nimero de variaveis latentes
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com base nos menores valores da raiz quadradaral@wadratico médio de

validacao cruzada, determinado como:

RMSECV = Equacéao 6

onde n é o numero de amostras de calibracdo, gss@alores de referénciey,
sao os valores estimados.

Utilizou-se o teste de‘leverage” para identificar amostras
andbmalas, isto €, amostras que apresentavam, nespeatro de emissao, ao
menos uma caracteristica diferente, comparativanantrestante do conjunto
dos espectros. A presenca de amostras anomalasmjmto de calibragdo pode
conduzir a modelos com baixa capacidade de previS&0 termo“leverage”
pode ser descrito como a distancia entre a ames#&ranédia do conjunto de
dados no espaco dos componentes princtpais’

Os limites de deteccao (LOD) foram estimados con3ov@zes a
estimativa do ruido (s presente nas proximidades da linha ou regidandbta
dividida pela sensibilidade (SEN) (LOD=3,&EN) >3

Realizaram-se os calculos para a construcdo doslosd partir
do pacote PLS -Toolbox para uso em ambiente Matlaibtzando-se o
procedimento de validacédo cruzada revezando umateangor vezlgéave one
out) por blocos continuos. O programa para os caladoBPLS por intervalos
foi desenvolvido e concedido por NGRGAARD et'H.

Materiais de referéncia certificados (CRMs) forasadbs para
validacdo do procedimento de decomposicdo acideterrdinacdo por ICP
OES. Os CRMs utilizados sao mostrados na TABELA 3.3
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TABELA 3.3 -. Materiais de referéncia certificadoslizados na validacdo do

procedimento de decomposicao.

Cédigo Especificacéo
NIST 1515 Folhas de macieira
NIST 1547 Folhas de pessegueiro
NIST 1570a Folhas de espinafre
NIST 1575a Aciculas de pinus
NIST 1573 Folhas de tomateiro

* NIST: National Institute of Standards and Technglog

3.2.5 - Preparo das amostras para o0 método companab

Para comparar os resultados obtidos por LIBS camlag obtidos
por ICP OES, as amostras moidas durante 40 min @mhmcriogénico foram
digeridas em triplicada em forno de micro-ondas @wdETHOS 1600
(Milestone, ltalia), transferindo-se 250 mg de cahaostra para frascos de
digestao (TFI\W) e adicionando-se 6,0 ml de HN®@0% v/v e 2,0 ml de $D,
30% m/m em cada frasco. Os frascos de TFM foramndaconados
individualmente em cilindros de protecao de PEE¢hados e fixados em rotor
apropriado para 10 amostras. O rotor foi devidamergtalado na cavidade do
forno de micro-ondas e um programa para digest&oadwstras foi utilizado
(TABELA 3.4).

Apoés o resfriamento, a solucdo da amostra digdadaansferida
para tubos tipo Falc6n completando-se o volume para 25 ml com &Agua
purificada em sistema Milli-Q. Os digeridos foramaklsados em espectrémetro
de emisséo oOptica com plasma acoplado indutivanf®iargan, Vista RL), cujos
parametros operacionais sao mostrados na TABELA 3.5
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TABELA 3.4 - Programa utilizado para digestao das amostras

Etapa Tempo (min) Temperatura {C)  Poténcia (W)
1 3 120 1000
2 2 120 0
3 4 160 1000
4 ) 220 1000
5 15 220 1000

TABELA 3.5 - Parametros operacionais utilizados awa&lises por ICP OES.

Parametros Operacionais

Poténcia aplicada (kW) 1,3
Vazao do gas do plasma (I ii)n 15,0
Vazao do géas auxiliar (I min 0,5
Vazao do gas de nebulizacéo (I in 0,7
Vaz&ao da amostra (ml nith 1,0
Altura de observacao (mm) 15
Diametro interno do canal central da tocha (mm) 2,0
Tempo de integracao (s) 1-5
Numero de replicatas 3
Linhas de emissao (nm) P1214,914 Fe Il 259,940

K'1766,491 Cu |l 327,396
Ca ll 393,366 Zn | 213,855
Mg 11 280,270 B 11 249,772
Mn Il 257,610 Al 1309,271
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3.3 - Resultados e Discussao

3.3.1 — Efeito do tempo de moagem das amostras pavgpreparo

das pastilhas.

O tempo de moagem € um parametro importante paeagin de
particulas com tamanhos apropriados para as an@lisd.IBS. De acordo com
ZEISLER ™ a distribuicdo do tamanho das particulas é @ fatis importante
para se caracterizar a homogeneidade dos materiacontribui para a
determinacdo da massa minima que devera ser adawsi@s tempos de
moagem e a respectiva caracterizacdo do tamanhmadésulas para folhas de
cana-de-acucar sdo mostrados na TABELA 3.6. Corperado, observa-se
variacdo na distribuicdo do tamanho das particeitasfuncdo dos tempos de
moagem.

A partir de 30 min de moagem obtiveram-se particutam
tamanhos médios <20 um e 95% das particulas megoesx0 pum. Desta
maneira, ha uma indicacdo de que 30 min de moagemsuficientes para
analise de folhas de cana-de-acucar por LIBS.

Em analogia com a recomendacéo de ROSSBACH e ZRL'PE
para o preparo de materiais de referéncia adequgma técnicas
microanaliticas, as particulas dos materiais mod#em exibir um tamanho
maximo <50 um e distribuicdo de tamanho relativamente estréissim, da
mesma forma que a distribuicdo de tamanho de pksipode ser critica para a
producdo de materiais de referéncia, as mesmasayp@es podem, em
principio, ser recomendas para os materiais faliareidos visando as analises
por LIBS.

A distribuicdo do tamanho das particulas pode afétatamente a
qualidade das pastilhas produzidas e a eficiénei&agorizacdo/excitacdo do

material ablado. Em trabalho sobre ablacdo conr ed€P-MS, observou-se
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que amostras de solos e sedimentos com menoresmhasnae particulas
apresentaram pastilhas mais uniformes e compaetagfando em um processo
de ablacao por laser mais efetivo e reprodutfiel

O tamanho das particulas € um fator fisico quexafetanalises de
amostras solidas por LIBS. Como esperado, cratema@s uniformes foram
observadas nas pastilhas produzidas com amostrakasnque apresentaram
menores diametros médios e 90% das particulagsB@FIGURAS 3.2 e 3.3).

TABELA 3.6 - Tamanhos das particulas em funcdo e@opb de moagem
criogénica para folhas de cana-de-acucar, varietadeT C.

Tempo de moagem  Tamanho médio das Intervalo (Lm)
(min) particulas (um)
10 39 1,57 - 257
20 25 1,16 - 177
30 18 0,99 - 122
40 16,5 0,99 - 122
50 14,5 0,88 - 101
60 15 0,95-111
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30 min de moagem criogénica.
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FIGURA 3.3- Distribuicdo do tamanho das particulas e respectivicrografias
obtidas por MEV em folhas de cana-de-acucar (vaded 2 CTC) apos 40, 50 e

60 min de moagem criogénica.
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As variacdes dos sinais analiticos em funcdo dpdede moagem
sao mostradas nas FIGURAS 3.4 e 3.5. Obtiveranosfcentes de variacao
menores que 10% em todos os tempos avaliados, xoegdo do K que variou
de 10 a 30%.

De um modo geral, maiores sinais de emissao fotaidas com
pastiihas preparadas com amostras cominuidas par, minimo,
30 min. Estes resultados indicam uma dependéndasithais de emissdo em
funcdo do tamanho das particulas. Em principi@pmrizacdo do material deve
ser favorecida pelas mudancas em algumas caréicesidas pastilhas, como a
densidade e porosidade, propriedades que poderar adeinteracao laser-
amostra e, consequentemente, a sensibilidade. @foomencionado, melhor
homogeneidade foi obtida com, pelo menos, 30 mimdagem. Como a partir
de 40 min ndao houve diferenca significativa narihgicao do tamanho das
particulas, fixou-se este tempo de moagem parepmpmcao das pastilhas.

Para verificar possivel contaminacdo durante a sraagiogénica,
as amostras foram digeridas em triplicata de acamam o procedimento
descrito no item 3.4.3, e os digeridos foram aadbs por ICP OES. Pode-se
observar (FIGURAS 3.6 e 3.7) que nao houve difex@amtre os valores obtidos,
0 que permite inferir que o0 processo de moagenasl@shostras ndo contribuiu

para a ocorréncia de erros sistematicos.
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Utilizaram-se seis amostras de cana-de-acucar (W&, |
V5 CTC, V10 CTC, V15 CTC, V18 CTC e RB 855453) paraliar se a
distribuicdo do tamanho das particulas era semighmana as outras variedades,
com 40 min de moagem. Os tamanhos médios e ogatusrdas particulas séo
apresentados na TABELA 3.7 e os perfis da disgimido tamanho das
particulas sdo mostrados nas FIGURAS 3.8 e 3.9.

Observa-se pouca variagdo nos tamanhos meédios mtroglos
para as folhas moidas de diferentes variedadesada-de-acucar. Desta
maneira, 40 min foram considerados suficientes pacer as folhas das

variedades de cana-de-acgucar disponiveis no |dargtara anélise por LIBS.

TABELA 3.7 - Tamanhos das particulas para difeentriedades de cana-de-

acucar com 40 minutos de moagem criogénica.

Variedade Tamanho médio das Intervalo (um)
particulas (um)
V5 IAC 21,3 1,18 - 177
V5 CTC 18 1,11 - 122
V10 22,3 1,00 - 161
V15 19,8 0,99 - 147
V18 21,9 1,08 - 177
RB 855453 19,45 1,16 - 134
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3.3.2 — Analise de materiais de referéncia certificlos

Conforme descrito no item 3.2.4, materiais de &sfeia
certificados foram usados para validacdo do prooedio de decomposicéo
acida no forno micro-ondas com cavidade e detegémaor ICP OES.

Os resultados para macro e micronutrientes nasteana$e folhas
de macieira (NIST 1515), pessegueiro (NIST 154%pirafre (NIST 1570a),
tomateiro (NIST 1573a) e aciculas de pinus (NIST5E) sdo mostrados nas
TABELAS 3.8 e 3.9.

TABELA 3.8 - Comparacao entre os valores obtidos|fd OES e os teores

certificados de micronutrientes. Dados em mg/kg.

Elemento NIST 1515 NIST 1570a NIST 1547
ICP OES* Certificado ICP OES*  Certificado ICP OES* Certificado
B 27+ 1,47 27+ 2 39,9+ 2,65 37,61 28,5+ 1 29+ 2
Cu 59+0,3 5,64t 0,24 13,6 0,7 12,2+ 0,6 3,6£0,2 3,704
Fe 81+11 83t 5 266+ 17 - 221+ 7 218+ 14
Mn 54+ 5 54+ 3 77,5+ 3,8 75,9t 1,9 104+ 3,4 98+ 3
Zn 13,0+ 2,7 12,5+ 0,3 87+ 5 82+ 3 20+ 1,6 17,904
Al 285+ 4 286+ 9 290+ 12 310+ 11 265+ 10 249+ 8
Elemento NIST 1575a NIST 1573a
ICP OES* Certificado ICP OES* Certificado
B 10,2+ 2,7 9,60t 0,2** 32+0,8 33,3 0,7
Cu 3,56+0,2 2,8+ 0,2 5,0£0,3 4,70+ 0,14
Fe 51,5+ 12 46+ 2 358+ 11 368+ 7
Mn 477+ 7 488+ 12** 249,5+ 4 246+ 8
Zn 44+ 9 38+ 2 32+ 1,6 30,9+ 0,7
Al 598+ 12 580+ 30 574+ 27,5 508t 12

- propriedade nédo certificada
* n = 3 digeridos; concentracdo média desvios-padrao
** valor de referéncia
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TABELA 3.9 - Comparacao entre os valores obtidos|fgd® OES e os teores

certificados de macronutrientes. Dados em g/kg

Elemento NIST 1515 NIST 1570a NIST 1547
ICP OES* Certificado ICP OES* Certificado ICP OES* Certificado
P 1,60+ 0,09 1,59 0,11 5,5t 0,30 5,18: 0,11 1,44t 0,05 1,3#0,07
K 145+ 1,7 16,1+ 0,2 27,04+ 1,9 29+ 0,52 22,1 24,3+ 0,3
Ca 15,6+ 1,0 15,26: 0,15 14,66:0,57 15,2# 0,41 14504 15,6+ 0,2
Mg 25+0,2 2,71+ 0,08 11,2£ 0,6 - 4,8+0,6 4,32+ 0,08
Elemento NIST 1575a NIST 1573a
ICP OES Certificado ICP OES* Certificado
P 1,22+ 0,23 1,04 0,08 2,25+ 0,06 2,16+ 0,04
K 3,8£0,8 4,17+ 0,07 25,#0,5 27+ 0,5
Ca 2,8+0,6 2,5+0,1 48+ 0,21 50,5+ 0,9
Mg 1,44+ 0,3 1,06+ 0,17* 13,6+ 0,15 -

- propriedade néo certificada
* n = 3 digeridos; concentracdo médi& desvios-padrao
** yalor de referéncia

Os resultados obtidos por ICP OES foram concordaoben os
valores certificados. Para confirmar os resultadgdicou-se o teste t, cujos

resultados sao mostrados na TABELA 3.10.

TABELA 3.10 - Valores de t calculado com 95% def@mta.
NIST 1515 NIST 1570a NIST 1547 NIST 1575 NIST 1873

tcalc:ulad(

P 0,12 2,18 0,94 2,23 1,76
K 2,17 2,42 3,33 1,56 2,10
Ca 0,93 1,34 4,21 1,77 2,40
Mg 2,06 - 2,74 1,77 -

Mn 0,09 0,63 2,34 1,37 0,67
Fe 0,26 - 0,33 0,78 1,35
Cu 1,06 1,40 0,26 4,38 1,47
Zn 0,35 1,51 2,28 1,06 1,11
B 0,24 1,40 0,39 0,41 2,15
Al 0,14 2,10 2,25 0,96 1,41

102



Lidiane Cristina Nunes Capitulo 3

Como o valor critico para a distribuicdo t-Studeom 95% de
confianca é 2,45, encontraram-se diferencas sigitifas para K, Ca e Mg no
NIST 1547 e Cu no NIST 1575. Desta maneira, o neepaata determinacéo dos
elementos por ICP OES foi considerado valido parastudos comparativos
entre ICP OES e LIBS, e o mesmo procedimento deondggsicdo e

determinacao por ICP OES foi empregado para asgndéis amostras.

3.3.3 - Calibracdo multivariada para determinacao d macro e

micronutrientes em amostras de diferentes culturas.

Utilizaram-se espectros de 19 amostras compostas\@eriais de
referéncia certificados e folhas de plantas deadlfes culturas. Para separar as
amostras para o conjunto de calibracdo e validagéadentificar possiveis
amostras andmalas, aplicou-se a PCA no conjuntiades espectrais. Apos a
execucao dos calculos para a PCA, foram geraddeagéescores(PC1 x
PC2). Para identificar a presenca de amostras da$nt@nsiderou-se um
intervalo de 95% de confianca.

No grafico descorespara o conjunto das 19 amostras (FIGURA
3.10), observa-se que a amostra BCR 61 apreseatocorso andmala e foi
retirada do conjunto de dados. Uma nova PCA foadgercom as 18 amostras
(FIGURA 3.11), observando-se um rearranjo das aamsA amostra BCR 60
também foi retirada do conjunto de dados e uma P& foi gerada com as 17
amostras. Neste caso, nenhuma amostra apresentomeeandmala (FIGURA

3.12) e as 17 amostras foram utilizadas.
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A partir dos agrupamentos obtidos com a PCA, asstaas foram
divididas em dois conjuntos: um com 13 amostraa panstrucao dos modelos
de regressao (amostras de calibracdo) e outro camoétras para a validacao
(NIST 1570a, folhas de bananeira, graminea e mils®amostras de validacao
foram selecionadas entre as mais internas da d&pelOs intervalos de
concentragdo para macro e micronutrientes nasteamode calibracdo sao
mostrados na TABELA 3.11.

TABELA 3.11 - Faixas de concentracdo de macro e micronutgetdeconjunto

de amostras de calibracao para folhas de diferentesas.

Elemento Intervalo de concentracéo (§kg
P 0,61 -2,50
K 3,83 -28,90
Ca 2,90 — 26,20
Mg 1,05 -8,53

Intervalo de concentracao (mg']&g

Mn 24 — 1356
Fe 73 -1010
Cu 3,5-37
Zn 9-80
B 3,5-63,5

Para a construcdo dos modelos de calibracdo nmdiilzapor PLS
com amostras de diferentes culturas, selecionaeaas-segibes espectrais para
cada elemento de interesse, considerando as lmndiaantensas, de acordo com
a base de dados do NIST?. As regides selecionadas e os respectivos

comprimentos de onda dos elementos sdo mostraddd@BRAS 3.13 e 3.14.
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FIGURA 3.13 - Fragmentos espectrais de P, K, Caggautizados nos modelos
de regresséao por PLS para amostras de difereritasasu

Os modelos de calibracdo univariada foram congisué® maneira
convencional, com valores das areas dos picos des&@wncaracteristicos dos
elementos de interesse. Os comprimentos de ondaaddis para a construcéo
das regressdes foram selecionados entre 0s quesenfmam melhores
resultados em termos de erros na estimativa daentmacdo das amostras de

validacao.
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As linhas selecionadas para a regressao univartedacada
elemento foram: P | 214,914 nm; K | 404,414 nm, IC#15,887 nm; Mg |
277,983 nm; Mn 1l 257,610 nm; Fe Il 259,940 nm; IG324,755; Zn | 213,855
nme B Il 249,772 nm.

O namero de variaveis latentes do modelo PLS qada elemento
foi determinado como o numero que apresentou mBMEECV (FIGURA
3.15). Utilizaram-se 2 VLs para P, K, e Cu, 4 paega Mg e Zn e 7 para Mn, 6
para Fe e B. Nenhum modelo apresentou amostras ata®ne, assim,

utilizaram-se as 17 amostras de calibracdo paos tosl elementos.
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FIGURA 3.15 — Valores de RMSECV em funcdo do numeeo variaveis
latentes nos modelos PLS para Mg, P, Ca, K, B,Z0ufe e Mn em folhas de

plantas de diferentes culturas.
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O ajuste dos modelos foi avaliado com base noscggatio sinal
analitico liquido (NAS) em funcédo dos valores denm@ncia. Esta avaliacdo do
ajuste com o auxilio do NAS refere-se a represéntapseudo-univariada dos
modelos de calibracdo multivariada (FIGURAS 3.1%19).

De modo geral observou-se uma boa correlacao estvalores de
referéncia e os valores calculados pelo modelo, ue @xplica a boa
concordancia entre os resultados obtidos por LIBSR OES.
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FIGURA 3.16 — Correlacédo entre concentracfes deéetia e sinal analitico
liquido do modelo PLS (NAS) em sua forma pseudeanada para P, K, Ca e

Mg em folhas de plantas de diferentes culturas.
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Cu, Zn e B em folhas de plantas de diferentes i@adtu
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A comparacdo entre os valores de concentracao aekisnpelas
calibragbes multivariada, univariada e os valomsederéncia obtidos por ICP
OES nas 4 amostras de validacdao sao mostradéd@ERAS 3.18 a 3.20.

De modo geral, os resultados obtidos por LIBS cdoSHP e
regressdo univariada mostraram boa concordanciaosowalores obtidos por
ICP OES. Com PLS, maior concordancia foi obserygaaa o Mn.

Para confirmar os resultados, aplicou-se o testpareado,
encontrando-se os valores de 0,14 (P), 2,0 (KB @Q&), 2,5 (Mg), 0,25 (Mn),
0,30 (Fe), 2,3 (Cu), 0,50 (Zn) e 0,30 (B) paragaessao univariada e valores de
1,0 (P), 1,2 (K), 1,7 (Ca), 1,1 (Mg), 0,1 (Mn), 4Be), 0,8 (Cu), 1,25 (Zn) e
1,95 (B) para a regressdo multivariada. O valdicoripara a distribuicao t-
Student com 95% de confianca € 3,18. Neste sentidm foram observadas
diferencas significativas para no nivel de 95% dafianca para regressao

univariada e PLS quando comparadas com o métodefeléncia.

111



Lidiane Cristina Nunes Capitulo 3

{ C_JLIBS PLS P
5. I ICP OES
| I LIBS Univariado

Concentracéo (g kgl)
w

. m m
0 ; . .

Banana Grama Milho Nist 1570a
60

[ JLIBSPLS K

50 I ICP OES
I LIBS Univariado

‘_T\
o))
X
2
3
O 304
s |
IS
Q 204
c ]
o
O 10- m
0 : : ,
Banana Grama Milho Nist 1570a
25
| T_1LIBSPLS Ca
20- I ICP OES
‘—',g I LIBS Univariado
Y4 4
=
o 154
]
On
©
= 10-
)
o .
5
S u F—i
0 . .

Banana Grama Milho Nist 1570a

FIGURA 3.18 - Comparacao entre resultados de P, Baenas amostras de
validacdao, para diferentes culturas, obtidos poBS.lcom calibracéo
multivariada (PLS), univariada e por ICP OES. Asrdm de incerteza sao

representadas por + 1 desvio-padréo (n = 3).

112



Lidiane Cristina Nunes Capitulo 3

[ JLIBSPLS Mg
12 I ICP OES
<_ *7] [ LIBS Univariado
2
2 .
o
AT
On
©
2 69
o
3 ]
5
) - F—l F.
0 : . .
Banana Grama Milho Nist 1570a
900
Mn [ JLIBSPLS
I (CP OES
a I LIBS Univariado
2
o 600-
£
o)
AT
On
o
€ 3004
o
(&)
C
o i
O |+i
Banana Grama Milho Nist 1570a
700
1Fe [ ILIBSPLS
600- Il ICP OES
T 1 I LIBS Univariado
2 500+
> ]
é 4004
@ 20
S, 300
® ]
S 200+
g 4
O 100-
O ]
0 . .

Banana Grama Milho Nist 1570a
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FIGURA 3.20 - Comparacao entre resultados de Cue Binas amostras de

validacao, para diferentes -culturas,

obtidos poB3.| com calibracao

multivariada (PLS), univariada e por ICP OES. Asrdm de incerteza sao

representadas por = 1 desvio-padréao (n = 3).
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Os resultados de algumas figuras de meérito par& ld@n PLSR e
regressao univariada sdo mostrados nas TABELASe33123.

De um modo geral, melhores resultados para o RM®IEkN
obtidos com a calibracdo univariada para o0s mattentes. Para 0s
micronutrientes, melhores resultados foram obtidoem a regressao
multivariada. Para a precisdo média, ndo se ohsenvdiferencas significativas
entre os dois modelos de calibracéo.

Independentemente do modelo de regressao, obsergaes os
limites de deteccdo estimados estdo abaixo dovalterde concentracoes
definido pelas amostras de calibracédo (TABELA 3.BBsim, os LODs foram
considerados apropriados para a determinacdo daso nga micronutrientes
avaliados em tecidos vegetais, considerando-saiaasfde concentracéo de

ocorréncia na maioria das plantas (TABELA 1.1).

TABELA 3.12 - Resultados médios de algumas figuras de mérito para
determinacdo de macronutrientes comparando asragds univariada e

multivariada por PLS em amostras de diferentesiasgt

Regresséo LOD RMSEP  Precisab
média
(g kg")
P univariada 0,03 0,20 0,08
PLS 0,01 0,45 0,10
K univariada 0,34 3,0 1,15
PLS 1,15 3,1 0,95
Ca univariada 0,005 2,90 0,99
PLS 0,22 0,77 0,76
univariada 0,02 0,30 0,45
Mg PLS 0,09 1,45 0,60

®Determinado em analogia com 0 RMSECYV (equacaoiderando-se amostras de validagao.

® Estimado como o desvio-padréo das replicatas3)nmas amostras de validagéo.
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TABELA 3.13 - Resultados médios de algumas figuras de mérito para
determinacdo de micronutrientes comparando as raafibs univariada e

multivariada por PLS em amostras de diferentesiasgt

Regresséo LOD RMSEP  Precisab
média
(mg kg")

M univariada 1,0 1850 39
PLS 19 138 37,5

Fe univariada 0,8 2200 20

PLS 12 70 53
univariada 0,7 8,0 1,5

cu PLS 2,5 4,2 0,8
univariada 2,0 8 2,0

“n PLS 6,5 9 3,7
B univariada 0,5 0,3 0,7
PLS 7 3 2,25

#Determinado em analogia com o RMSECV (equagéo i®iderando-se amostras de validagéo.

® Estimado como o desvio-padrdo das replicatas3nnas amostras de validagao.
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3.3.4 - Calibracdo multivariada para determinacao d macro e

micronutrientes em folhas de cana-de-acucar.

Utilizaram-se espectros de 67 amostras de folhaske-de-aclcar.
As amostras para o conjunto de calibracdo e vaadgram selecionadas de
acordo com os agrupamentos obtidos pela PCA.

No grafico descorespara o conjunto das 67 amostras (FIGURA
3.21), observa-se que as amostras 44 e 48 apnesarda anOmalas. Estas
amostras foram retiradas do conjunto de dados enowe PCA foi gerada com
as 65 amostras. Neste caso, nenhuma amostra dptesencomo andmala
(FIGURA 3.22), portanto 65 amostras foram utilizada

Scores on PC 2 (10,13%0)

Scores on PC 1 (70,63%) x10°

FIGURA 3.21- Representacéo grafica das duas componentes jaisoiptidas
para 67 amostras de folhas de cana-de-acucar.
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FIGURA 3.22- Representacéo grafica das duas componentes jaisoiptidas
para 65 amostras de folhas de cana-de-acucar.

Quando a calibragdo multivariada € aplicada, eameente no
dominio de primeira ordem, uma grande quantidadandestras de calibracao
pode ser necessaria a fim de contemplar as foetgarthbilidade presentes nas
amostras. A adicdo de novas amostras torna o maoai® robusto e, muitas
vezes, pode levar & melhores resultados de prevAs@artir da dispersdo das
amostras na PCA, selecionaram-se 49 amostras mamasucdo dos modelos
de regressédo (amostras de calibracdo) e 16, cqrers@ mais interna, para
validacao (TABELA 3.14). Os intervalos de concegdia abrangidos pelas

amostras de calibrac&o para cada elemento sa@a{aess na TABELA 3.15.
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TABELA 3.14 - Conjunto de amostras utilizadas pewastrucdo dos modelos

de calibracao e validacao.

Amostra  Identificagao Variedade Amostra Identifda¢ Variedade

1 1410 RB 855536 34 1447 RB 855036
1412 RB 855536 35 1448* RB 855036
3 1413 RB 855536 36 1449 RB 855036
4 1414 SP 813250 37 1450* RB 855113
5 1415 SP 813250 38 1451~ RB 855113
6 1416 SP 813250 39 1452 RB 855113
7 1417 SP 813250 40 1453* RB 855113
8 1418 RB 855035 41 1454* RB 845486
9 1419 RB 855035 42 1455 RB 845486
10 1420 RB 855035 43 - V1CTC
11 1421 RB 855035 44 - V3 CTC
12 1422* RB 855036 45 . V4 CTC
13 1423 RB 855036 46 - V5 CTC
14 1424 RB 855036 47 - V7 CTC
15 1425 RB 855036 48 - V8 CTC*
16 1426* RB 855113 49 - V9 CTC
17 1427 RB 855113 50 - V10 CTC
18 1428 RB 855113 51 - V11 CTC
19 1429* RB 855113 52 . V12 CTC
20 1430 RB 845486 53 - V13 CTC
21 1431 RB 845486 54 - V14 CTC*
22 1432* RB 845486 55 - V15 CTC*
23 1433 RB 845486 56 - V16 CTC
24 1434 RB 855536 57 - V17 CTC*
25 1436 RB 855536 58 - V18 CTC*
26 1437* RB 855536 59 . V5 IAC
27 1438 SP 813250 60 - 867515
28 1439 SP 813250 61 - 873396
29 1441 SP 813250 62 - 911099
30 1443 RB 855035 63 - 93606
31 1444~ RB 855035 64 . 855453
32 1445 RB 855035 65 - 813250
33 1446 RB 855036

* Amostras do conjunto de validacéo
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TABELA 3.15 - Faixas de concentracdo de macro e micronutrielst€®njunto

de calibracéo para folhas de cana-de-acucar.

Elemento Intervalo de concentracéo (g)kg
P 0,08 — 2,03
K 0,14 — 15,25
Ca 1,57 -5,84
Mg 0,75 - 3,78
Intervalo de concentracdo (mgRg
Mn 31-210
Fe 60 — 250
Zn 35-24
B 3-32
Al 70 — 300

A concentracao de Cu nao foi determinada porquesaptava-se
abaixo do limite de deteccdo (< 2,0 mg'kgos digeridos analisados por ICP
OES.

Utilizou-se o programa iPLS para a selecdo de utanialo
espectral com menores valores de RMSECV para cgdstrdos modelos de
calibracéo. Os espectros foram divididos em intesvde 10 a 50. Os intervalos
obtidos para cada elemento e os valores do RMSECYaela intervalo (barras)
e no modelo global (linha pontilhada) sdo mostragsFIGURAS 3.23 a 3.25.
Os nuameros em italico mostrados dentro de cadavaltesao referentes ao
namero de varidveis latentes ideal para a construd@ modelo PLS
empregando determinado intervalo. Obtiveram-seviales com menores erros
de previséo quando comparados com o modelo glpaal, todos os elementos.
Para o P, por exemplo, os intervalos 1, 2 e 6 aptasam valores de RMSECV
menores em relacdo ao modelo global, o qual é septado pela linha
pontilhada. O ndamero do intervalo e os subintes/adelecionados para a
construcdo do modelo PLS para cada elemento satratos na TABELA

3.16.
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TABELA 3.16 - Numero de intervalos e subintervalsslecionados para

construcao dos modelos de calibracéo para P, KMGalin, Fe, Zn e B.

Elemento Numero de intervalos Subintervalo selecionado

P 30 6

K 30 29
Ca 10 9
Mg 30 10
Mn 30 6

Fe 20 3

Zn 20 1

B 50 9

Al 40 6

Utilizando-se a selecdo de variaveis por IPLS para
desenvolvimento do modelo para o P, por exemplorrea reducéo de 53717
variaveis iniciais para 1791. Os resultados obtidosn a selecdo da regiao

espectral foram mais eficientes do que os constsuidm 0 espectro que utiliza

todas as variaveis espectrais.
O numero de variaveis latentes do modelo PLS foerdenado

como 0 namero que apresentou menor RMSECYV (Figa).3Utilizaram-se 5

VLs para P, 2 para K, 6 para Ca, Mg, Fe e Zn, 4 par e Al e 8 para B.
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FIGURA 3.26— Valores de RMSECYV para Mg, P, Ca, K, B, Zn, Fa, &1Al

em funcdo do numero de variaveis latentes paraooelos PLS.
A otimizacdo para identificar amostras andmalasili@s em 44

amostras no conjunto de calibracéo para P, 43Khatd para Ca, Mg, Mn e Fe,
46 para Zn, 45 para B e 48 para Al.
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O ajuste dos modelos foi avaliado com base noscggafio sinal

analitico liquido em funcdo dos valores de refdeérmomo mostrados nas

FIGURAS 3.27 e 3.28De modo geral observou-se uma boa correlacao esitre

valores de referéncia e os valores calculados ipeltelo, o que explica a boa

concordancia entre os resultados obtidos por LIBSR OES.

Sinal analitico liquido (nas)

Sinal analitico liquido (nas)
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1P
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FIGURA 3.27- Correlacdo entre concentracdes de referénciaaé¢ analitico

liquido do modelo PLS (NAS) em sua forma pseudeanada para P, K, Ca e

Mg em folhas de cana-de-acgucar.
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FIGURA 3.28- Correlacdo entre concentraces de referénciaaé analitico
liquido do modelo PLS (NAS) em sua forma pseudeanmada para Mn, Fe,

Cu, Zn e B em folhas de plantas de cana-de-acgucar.

A comparacao entre valores de concentracdo estsngddia
calibracdo multivariada e os valores de referéabtedos por ICP OES nas 16

amostras de validacdo sao mostrados nas FIGURZS3.31.
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FIGURA 3.29- Comparacao entre resultados de P, K e Ca nas ras\as
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validacdo para folhas de cana-de-agUcar obtidos L8 com calibracéo
multivariada (PLS) e por ICP OES. As barras derteea sao representadas por

+ 1 desvio-padréao (n = 3).
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FIGURA 3.30- Comparacéao entre resultados de Mg, Mn e Fe nasteamnale
validacdo para folhas de cana-de-agUcar obtidos L8 com calibragéo
multivariada (PLS) e por ICP OES. As barras derteea sao representadas por

+ 1 desvio-padréao (n = 3).
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FIGURA 3.31- Comparacao entre resultados de Zn, B e Al nas tamsode
validacdo para folhas de cana-de-agUcar obtidos L8 com calibracéo
multivariada (PLS) e por ICP OES. As barras derteeza sao representadas por

+ 1 desvio-padrao (n = 3).
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De modo geral, os resultados obtidos por LIBS cobhSHP
mostraram boa concordancia com os valores obtidos IPP OES. Para
confirmar os resultados, aplicou-se o teste t glare@ancontrando-se os valores
de 2,05 (P), 0,60 (K), 0,30 (Ca), 1,45 (Mg), 2,0m], 0,15 (Fe), 0,6 (Zn) e 0,70
(B). O valor critico para a distribuicéo t-Student 95% de confianca € 2,13.
Neste sentido, ndo foram encontradas diferencasfisggivas pelos modelos
PLS quando comparados com os resultados do méedkfaténcia, ao nivel de
95% de probabilidade.

Algumas figuras de mérito para LIBS com PLSR sastradas na
TABELA 3.17.

Comparando-se os valores de RMSEP do conjunto bigagao
feito com amostras de folhas de cana-de-acUcar agumeles do conjunto de
amostras de diferentes culturas, melhores resgltf@adam obtidos com cana-de-
acucar. Para o Mn, por exemplo, o RMSEP foi de d&8calibracdo com
diferentes culturas e de apenas 9,5 com cana-dewav¥iale ressaltar que os
modelos de calibracdo para folhas de cana-de-a¢aman construidos com
folhnas de mesma cultura minimizando assim os peissefeitos de matriz que
podem ocorrer devido a diferenca na constituicdesiutura das diversas
amostras. Além disso, o modelo foi construido comomnimero de amostras
(n = 42), tornando-o mais robusto.

Os limites de deteccao foram considerados aprapsigthra a
determinacdo dos macro e micronutrientes avaliaosfolhas de cana de
acucar, considerando-se as faixas de concentracéoadréncia na maioria das

plantas.
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TABELA 3.17 - Figuras de mérito para determinacdo de macro e
micronutrientes em folhas de cana-de-acucar corbragfio multivariada por
PLSR.

LOD RMSEP Precisdo médfa
P (g kg") 0,02 0,13 0,1
K (g kg% 0,21 1,14 0,5
Ca (g kg) 0,09 0,30 0,14
Mg (g kgh) 0,09 0,17 0,09
Mn (mg kg") 0,57 9,5 3,8
Fe (mg kg") 5,8 26 7.8
Zn (mg kg") 1,8 2,8 1,4
B (mg kg% 0,7 1,8 0,93
Al (mg kg™h) 10 26 11

4Determinado em analogia com o RMSECV (equagéo i®iderando-se amostras de validagéo.

® Estimado como o desvio padréo das replicatas3)nras amostras de validac&o.
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Conclusoes

Procedimentos quimiométricos de otimizacdo baseadas
utilizacdo da matriz Doehlert e o algoritmo ger@tiom redes neurais artificiais
(BRANN) foram apropriados para a otimizacdo do mamele pulsos
acumulados, tempo de integracéo, tempo de atrasogia por pulso, distancia
lente-amostra, visando a determinacéo simultandy #e Ca, Mg, Fe, Cu, Mn,
Zn, B, Al e Si em pastilhas de tecidos vegetaisihBs.

Foram obtidos modelos de calibracdo multivariadapdeeira
ordem com o método de regressdo dos minimos quedpadciais (PLSR) para
analise quantitativa das pastilhas por LIBS, quepg@rcionaram resultados
concordantes, ao nivel de 95% de probabilidade, @@walores do método de
referéncia por ICP OES.

Demonstrou-se que a calibracdo analitica é altaméependente
das caracteristicas quimicas e fisicas da matgmeeo sucesso da técnica LIBS
depende das estratégias de preparo das amostmas,ca@ohecimento da
distribuicdo de tamanho de particulas. Nao obstamate condicbes otimizadas,
incluindo o preparo das pastilhas, os resultad@srf@propriados para a anélise
de tecidos foliares. Os coeficientes de variacd rdadidas variaram de 2%
para Mn a 15% para P (n = 3), utilizando-se o cbtmcde espectro

representativo de 10 crateras ou de 250 pulsogul85s por cratera).

Os limites de deteccado do modelo multivariado pketerminacéo
de macro e micronutrientes por LIBS nas pastilhasfalhas de plantas de

diferentes culturas também séo adequados parddidsagnose foliar.
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