UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM TECNOLOGIA DE ALIMENTOS

MICHEL ROCHA BAQUETA

FERRAMENTAS DE ANALISE MULTIVARIADA ASSOCIADAS AS
ESPECTROSCOPIAS NIR E *H-NMR NA AVALIACAO DE CAFES
COMERCIAIS

DISSERTACAO

CAMPO MOURAO
2019



MICHEL ROCHA BAQUETA

FERRAMENTAS DE ANALISE MULTIVARIADA ASSOCIADAS AS
ESPECTROSCOPIAS NIR E *H-NMR NA AVALIACAO DE CAFES
COMERCIAIS

Dissertacdo apresentada ao Programa de P6s-Graduagdao em
Tecnologia de Alimentos — PPGTA — da Universidade
Tecnoldgica Federal do Parand — UTFPR, Campus Campo
Mourdo, como requisito parcial para obtencdo do titulo de

Mestre em Tecnologia de Alimentos.

Orientadora: Profa. Dra. Patricia VValderrama

Co-orientadora: Dra. Aline Coqueiro

CAMPO MOURAO
2019



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacédo

B222f

Baqueta, Michel Rocha

Ferramentas de analise multivariada associadas as espectroscopias NIR e
'H-NMR na avaliagéo de cafés comerciais / Michel Rocha Baqueta — 2019.
150 f.: il.; 30 cm.

Orientadora: Patricia Valderrama

Coorientadora: Aline Coqueiro

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Programa de Pds-Graduacdo em Tecnologia de Alimentos. Campo Mourdo,
20109.

Inclui bibliografias.

1. Quimiometria. 2. Espectro infravermelho. 3. Avaliacdo sensorial. 4.
Alimentos — Dissertag@es. |. Valderrama, Patricia, orient. Il. Coqueiro, Aline,
coorient. I11. Universidade Tecnol6gica Federal do Parana. Programa de Pos-
Graduagdo em Tecnologia de Alimentos. IV. Titulo.

CDD: 664

Biblioteca Campus Medianeira
Marci Lucia Nicodem Fischborn CRB 9/1219



javascript:LinkBuscaAutoridade(parent.hiddenFrame.modo_busca,56029,%22Avalia%C3%A7%C3%A3o_sensorial%22,1);

Ministério da Educacéo P P G

Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
Programa de Pds-Graduacdo em Tecnologia de Alimentos  programa de Pos-Graduagao
em Tecnologia de Alimentos

UTFPR

TERMO DE APROVACAO

FERRAMENTAS DE ANALISE MULTIVARIADA ASSOCIADAS AS
ESPECTROSCOPIAS NIR E 'H-NMR NA AVALIACAO DE CAFES COMERCIAIS

Por

MICHEL ROCHA BAQUETA

Essa dissertacdo foi apresentada as nove horas, do dia onze de fevereiro de dois mil e dezenove,
como requisito parcial para a obtencédo do titulo de Mestre em Tecnologia de Alimentos, Linha de
Pesquisa Ciéncia e Tecnologia de Produtos Alimenticios, no Programa de Pds-Graduacdo em
Tecnologia de Alimentos - PPGTA, da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. O(A)
candidato(a) foi arguido(a) pela Banca Examinadora composta pelos professores abaixo assinados.

Apbs deliberacdo, a Banca Examinadora considerou o trabalho APROVADO.

Profa. Dra. Patricia Valderrama (Orientador -PPGTA)

Profa. Dra. Fernanda Vitoria Leimann (Membro Interno —PPGTA)

Prof. Dr. Rafael Carlos Eloy Dias (Membro Externo — IFC)

* A via original com as assinaturas encontra-se na secretaria do programa.



Dedico este trabalho em especial a minha mae Marlene Gomes Rocha Baqueta, ao meu pai
Pedro Alecio Baqueta, a minha irma Lilian Rocha Baqgueta e a minha saudosa avé Antonieta

Gomes Rocha (in memoriam).



AGRADECIMENTOS

A Deus por ter me permitido alcancar mais essa vitoria. A Santissima Trindade e & Nossa

Senhora pela conducdo espiritual nos momentos mais dificeis na vida profissional e pessoal.

A minha professora orientadora Dra. Patricia VValderrama pela oportunidade de
realizacéo desse trabalho e de tantos outros, muito obrigado por sua excelente orientacao, pelos
tantos conhecimentos transmitidos, pela confianca na realizacdo de tantos projetos, pela

paciéncia, convivéncia, amizade, amparo nos momentos de incerteza e pelos inimeros conselhos.

A minha co-orientadora Dra. Aline Coqueiro que tem me acompanhado ha alguns anos na
pesquisa, muito obrigado por sua valorosa colaboragéo, pelas oportunidades, paciéncia,

convivéncia, conselhos, incentivo, amizade e por ndo hesitar em tornar este trabalho possivel.

A minha familia, meus amados pais Pedro Alecio Baqueta e Marlene Gomes Rocha Baqueta e &
minha irma Lilian Rocha Baqueta, obrigado pelo amor, carinho, incentivo, forga e por serem meu

amparo em tantos momentos, em especial nestes Ultimos cinco anos com tantas lutas e vitorias.
Aos ilustres professor Dr. Ferruccio Poli e a pesquisadora Dra. Manuela Mandrone da
Universidade de Bolonha da Italia pela colaboragéo internacional e pela realizacdo da analise de
ressonancia magnética nuclear. Obrigado pelas importantes contribuigdes.

A todos os meus familiares pelo incentivo.

Ao meu amigo Diego Brunetta, que mesmo com a distancia fisica, nunca deixou de me apoiar,

incentivar e me aconselhar em inUmeros momentos.

A Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo financiamento

do projeto.



A indUstria de café paranaense por ter cedido as amostras e os dados para a realizagéo deste
trabalho.

Aos meus colegas de mestrado, pelos momentos de integragédo, descontracdo e pela vivéncia no
dia a dia. As minhas amigas de graduagio, que mesmo sem nos encontrar frequentemente,

sempre me apoiaram e incentivaram.

Aos professores do Programa de Pds-Graduagdo em Tecnologia de Alimentos (PPGTA) pelos

conhecimentos transmitidos durante o curso.

A UTFPR Campus Campo Mourdo por fornecer toda estrutura fisica e tecnoldgica para a

realizacdo deste trabalho.

Enfim, a todos que, embora ndo tenham sido mencionados individualmente, mas que direta ou
indiretamente participaram da realizacdo deste trabalho e

desta etapa de minha vida, ttm minha gratidao.



Transcender é alcancar o doce siléncio que anuncia o inicio de um novo ciclo.

Até que seja desgastado, esgotado e/ou vivido de ideias e saidas para a construcdo de mais um
novo ciclo.

De ciclos em ciclos € que se faz (ou é feita) a vida.

Denis Jorge Hirano



RESUMO GERAL

BAQUETA, Michel Rocha. Ferramentas de analise multivariada associadas as espectroscopias
NIR e 'H-NMR na avaliagio de cafés comerciais. 150 f. Dissertagdo (Mestrado em Tecnologia de
Alimentos) — Programa de Pés-Graduagdo em Tecnologia de Alimentos, Universidade Tecnoldgica

Federal do Parana, Campo Mouréo, 2019.

O café é uma das bebidas mais populares no mundo e esté dissertacdo apresenta o uso de diferentes
métodos quimiométricos para analise de café torrado e moido. Em resumo, foram relatados
métodos alternativos para analise de parametros de qualidade e de atributos sensoriais de amostras
de café comercial pela espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) e por Minimos Quadrados
Parciais (PLS). Adicionalmente, um modelo de discriminacdo para trés qualidades de café foi
proposto com sucesso utilizando a espectroscopia NIR combinada com os Minimos Quadrados
Parciais com Analise Discriminante (PLS-DA). Em ambos os casos, uma validacdo pela
determinacdo dos parametros de mérito mostrou que todos os modelos de previsdo apresentaram
desempenho satisfatério. Além disso, uma analise metabolémica utilizando a espectroscopia de
Ressonancia Magnética Nuclear (*H-NMR) foi proposta. As informages metabolémicas obtidas
pela *H-NMR foram correlacionadas com os parametros de qualidade, atributos sensoriais
incluindo a qualidade dos cafés e as informac6es espectrais do NIR utilizando o método ComDim.
Os resultados mostraram que existe uma forte correlagdo entre as informagdes da espectroscopia
de *H-NMR com as propriedades sensoriais e as absor¢des no NIR e uma menor correlagdo com
os parametros de qualidade. Em todas as aplicacGes desta dissertacdo, a combinacéo das técnicas
de espectroscopia NIR e *H-NMR em jungdo com os diferentes métodos quimiométricos utilizados,

apresentaram-se como alternativas interessantes na analise do café torrado e moido.

Palavras-chave: Café; Quimiometria; Métodos alternativos; NIR; NMR.



GENERAL ABSTRACT

BAQUETA, Michel Rocha. Multivariate analysis tools associated with NIR and H-NMR
spectroscopies in commercial coffees evaluation. 150 f. Dissertation (Master of Science in Food
Technology) — Post-Graduate Program in Food Technology, Post-Graduation Program of Food
Technology, Federal University of Technology — Parana, Campo Mouréo, 2019.

This dissertation presents the use of different chemometric methods for analysis of roasted and
ground coffee. In summary, alternative methods for analyzing quality parameters and sensory
attributes of commercial coffee by Near Infrared (NIR) Spectroscopy and by the Partial Least
Squares (PLS) were reported. Additionally, a discrimination model for different coffees quality
was successfully proposed using NIR spectroscopy combined with Partial Least Squares with
Discriminant Analysis (PLS-DA). In both cases, a validation by the determination of the
parameters of merit showed that all prediction models presented satisfactory performance. In
addition, a metabolomic analysis using Nuclear Magnetic Resonance (*H-NMR) spectroscopy was
proposed in two studies. In the first one, the information obtained by the *H-NMR were correlated
with the quality parameters, the sensory properties including the quality of the coffees and the
spectral information of the NIR using the method ComDim. The results showed that there is a
strong correlation between the information *H-NMR spectroscopy with the sensory properties and
the absorptions in the NIR and a lesser correlation with quality parameters. In all the applications
of this dissertation, the combination of NIR and *H-NMR spectroscopy techniques in conjunction
with the different chemometric methods used, presented as interesting alternatives for analysis of

roasted and ground coffee.

Keywords: Coffee; Chemometrics; Alternative methods; NIR; NMR.
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APRESENTACAO

Esta dissertacdo € composta por seis capitulos. No Capitulo | € apresentado uma
introducgdo geral sobre o café e sobre os métodos espectroscopicos. Em seguida, uma revisdo mais
detalhada sobre o café, os métodos espectroscépicos e os métodos de analise multivariada foi
realizada. Na sequéncia, sdo apresentados os objetivos deste estudo, subdividido em objetivos
gerais e especificos.

No Capitulo Il, é apresentada a primeira aplicacdo dessa dissertacdo, que se concentrou
em utilizar a espectroscopia NIR como uma alternativa para determinar rapidamente os parametros
de controle de qualidade de cafés simulando uma ferramenta “in-line”.

No Capitulo 111, a segunda aplicacdo consistiu na utilizacdo da espectroscopia NIR como
uma alternativa eficiente ao teste profissional de degustacdo de cafés, tornando possivel determinar
os atributos sensoriais dos cafés sem necessidade do preparo da bebida e degustagdo do café.

No Capitulo IV, uma abordagem para discriminacdo da espécie Coffea arabica por tipo
de bebida utilizando a espectroscopia NIR foi avaliada, demonstrando ser possivel a discriminagédo
dos cafés considerando a qualidade da bebida.

No Capitulo V, uma colaboracéo internacional com a Universidade de Bolonha da Itélia,
permitiu a realizacdo de um estudo utilizando a técnica de espectroscopia de NMR para analise dos
componentes dos cafés e associacdo com as informacdes obtidas pelo NIR e pelos métodos
tradicionais de analise dos parametros de qualidade e dos atributos sensoriais das amostras de café.

Finalmente, no Capitulo VI, hd uma conclusédo geral a respeito do estudo desenvolvido até
0 momento, as perspectivas futuras e na sequéncia as referéncias utilizadas. Além das
apresentacdes em eventos cientificos, trés trabalhos extraidos desta dissertacao receberam prémios
de mencéo honrosa e sdo mencionados ao final. Para encerrar, cada aplicacdo traz uma ferramenta
de analise multivariada para tornar possivel o tratamento dos dados. Para tanto, os capitulos
referentes as aplicacbes s@o apresentadas no formato de artigos e se encontram em fase de

submissdo em diferentes periddicos cientificos.
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CAP | TU LO | — Introducéo geral, revisdo bibliogréafica e objetivos
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1.1 INTRODUCAO

O café é uma das bebidas mais populares do mundo e tem mantido seu crescimento
comercial durante os Gltimos 150 anos. Aproximadamente 500 bilhdes de xicaras de café sdo
consumidas anualmente, o que torna este produto um dos alimentos mais importantes do mundo
(BUTT; SULTAN, 2011; MURTHY; NAIDU, 2012; ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012; BURATTI et
al., 2015).

A maioria das bebidas produzidas a partir da infusdo dos grédos de café torrados e moidos
é proveniente das espécies Coffea arabica (Arabica) e Coffea canephora (Robusta ou Conilon),
sendo que a espécie Arabica é considerada superior em qualidade devido as suas propriedades
sensoriais e por isso, mais comercializada. Quanto aos efeitos estimulantes dos gréos de café, estes
foram percebidos quando um povoado da Etiépia consumiu a bebida obtida a partir da infusdo dos
grdos de café maduros. No entanto, a bebida café somente foi produzida na Pérsia alguns anos
depois, apds observarem que os grdos de café ficavam com odores mais agradaveis apds a
torrefagdo (MURTHY; NAIDU, 2012; ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012; ABIC, 2017).

O Brasil é o maior produtor e exportador mundial de café, além de ser o segundo maior
consumidor do produto (CONAB, 2018; ICO, 2018;). Entre os produtores nacionais, 0s Estados de
Minas Gerais e do Espirito Santo lideram como maiores produtores de café Arabica e Robusta,
respectivamente. A area da cultura plantada no pais, de ambas as espécies, corresponde a 2,21
milhGes de hectares. Somente na safra do ano de 2017, a producdo de café correspondeu a 44,97
milhOes de sacas de 60 kg. Para a safra de 2018, o levantamento realizado pela Companhia
Nacional de Abastecimento (CONAB), mostrou que foram produzidas entre 54,4 e 58,5 milhdes
de sacas de café, crescimento entre 21,1 e 30,1% em relacdo a safra anterior, devido aos efeitos da
bienalidade positiva da cultura (CONAB, 2018).

Em relagdo as técnicas espectroscopicas, estas tém sido aplicadas em industrias do
segmento alimenticio, surgindo como uma ferramenta util para utilizacdo em analises de rotina.
Entre elas, pode-se destacar as espectroscopias no infravermelho préximo (NIR) e a de ressonancia
magnética nuclear (*H-NMR). A combinacdo destes métodos analiticos com a calibragio

multivariada tem promovido excelentes resultados no tratamento e interpretacdo de dados de
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origem quimica, pois acabam sendo utilizadas tanto para determina¢Ges quantitativas quanto
qualitativas.

Nesse sentido, esta dissertacdo tem por objetivo utilizar as técnicas espectroscopicas NIR
e 'H-NMR associadas a diferentes métodos de calibragdo multivariada para propor metodologias
alternativas para a determinagdo de parametros fisico-quimicos (granulometria, luminosidade,
umidade e tempo de infusdo), atributos sensoriais (acidez, adstringéncia, amargor, aroma da
bebida, corpo, fragrancia do pd, sabor, sabor residual e qualidade global) e para a classificacdo de
cafés quanto ao tipo da bebida, utilizando cafés torrado e moido comerciais. Além disso, um estudo
comparativo sobre a utilizagdo da espectroscopia NIR e *H-NMR foi realizado. Por fim, um estudo
abordando a degustacao de cafés e a influéncia sob testes psicoldgicos de atencédo foi desenvolvido.
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1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.2.1 CAFE, PROCESSAMENTO E SUBPRODUTOS

Apreciada por pessoas do mundo todo, o café é uma das bebidas mais conhecida por
diferentes nacdes, se mantendo continuadamente em crescimento comercial nos ultimos 150 anos.
A palavra café, originou-se da palavra arabe Quahweh (SMITH, 1985; DAGLIA et al., 2000;
BERTONE et al., 2016). Apds a descoberta dos efeitos estimulantes dos grédos de café, os arabes
levaram as sementes de Coffea arabica da Etiopia para o Iémen (Peninsula Arabica) durante o
século XIII e estabeleceram a primeira plantacao cafeeira (MONACO et al., 1977). A provincia de
Kaffa na Etidpia € considerada o habitat original do café Arabica e a Africa Central é reconhecida
como nativa do café Robusta. Mesmo com o amplo cultivo de café em todo o mundo, o Brasil
ainda se mantém como o maior produtor e exportador de café do mundo (MURTHY; NAIDU,
2012; 1CO, 2018).

O gréo de café verde ocupa uma posicao relevante entre todos os commodities, sendo
considerado o alimento mais importante do mundo em termos econémicos, além de se destacar
como principal produto agricola exportado entre 0s paises tropicais e subtropicais produtores da
cultura. A importancia econémica do café se deve especialmente a bebida obtida a partir da infuséo
dos graos ap0s o processo de torrefacdo e moagem, o qual fornece as caracteristicas quimicas e
sensoriais da bebida e que é apreciada por muitos consumidores (EBRAHIMI-NAJAFABADI et
al., 2012; ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012).

Embora existam mais de 100 espécies de café conhecidas, as principais produzidas
mundialmente sdo as espécies Coffea arabica (Arabica) e Coffea canephora (Robusta). A primeira,
é considerada superior em termos sensoriais e, por este fato, atinge maiores precos no mercado
internacional (BERTRAND et al., 2003; KATHURIMA et al., 2009).

O fruto do café (Figura 1), também denominado de cereja, consiste na casca, que tem uma
camada que representa o pericarpo, geralmente verde nos frutos ndo maduros e vermelho-violeta
ou vermelho escuro quando maduro. No gréo, essa casca cobre a polpa amarelada, normalmente

de textura macia, fibrosa e de sabor doce, correspondente a camada de mesocarpo. A proxima
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camada é a de mucilagem translcida, incolor, fina, de aspecto viscoso e altamente hidratada.
Encontra-se ainda o pergaminho, uma fina camada de endocarpo de cor amarelada. Ao final,
encontra-se o0 endosperma, inteiramente coberto por uma camada de pelicula prateada (BERBERT
etal., 2001; BELITZ; GROSCH; SCHIEBERLE, 2009; ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012).

Figura 1 — Camadas de um fruto de café.

Endosperma

Pergaminho ; Fekcula
Mucilagem prateada

Fonte: Adaptado de Esquivel e Jiménez (2012).

Quanto ao processo de beneficiamento do café, o café verde pode ser lavado ou nédo
lavado, com relacéo ao processo de beneficiamento aplicado aos gréos, que pode ser realizado por
via seca (cafe ndo lavado) ou por via imida (café lavado) (CLARKE; MACRAE, 1985; FERIA-
MORALES, 2002). No Brasil, o principal método utilizado para beneficiar os grados de café é por
via seca (BAQUETA et al., 2017).

No processamento industrial das cerejas de café, o endosperma é separado das cascas e da
parte mucilaginosa das cerejas, juntamente com a camada de pelicula. Conforme o processo de

beneficiamento do café verde ocorre, diferentes residuos sdo obtidos. No entanto, depois da
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separagdo do endosperma das cerejas, 0s principais subprodutos do café beneficiado por via seca
sdo constituidos por cascas, polpa e pelicula prateada. Por estes residuos compreenderem cerca de
45% da estrutura dos gréos de café, eles sdo considerados os principais subprodutos da cafeicultura
(ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012; MURTHY; NAIDU, 2012).

Os principais constituintes nutricionais do café verde, sdo os carboidratos, proteinas,
lipideos, minerais, cinzas, cafeina, &cido clorogénico, trigonelina e 4gua, variando de acordo com
a especie (CLARKE; MACRAE, 1985; FERIA-MORALES, 2002). Sabendo-se dos varios
compostos presentes nestes subprodutos e de sua riqueza em nutrientes, os residuos da industria
cafeeira sdo utilizados para varios fins (BAQUETA et al., 2017).

Ap0s o beneficiamento dos grdos de café, o processo de torrefacdo é tido como o mais
importante para o desenvolvimento das caracteristicas da bebida do café (ESQUIVEL; JIMENEZ,
2012; KU MADIHAH et al., 2012). No entanto, a composicdo e as caracteristicas dos graos sdo
obviamente cruciais para determinar a qualidade da bebida. As condi¢des climaticas, a condicdo
de plantio, tipo de solo, fertilizagdo, altitude, grau de amadurecimento das cerejas, método de
colheita associado ao método de processamento dos grdos (via seca ou Umida) e 0S processos
tecnoldgicos, sdo importantes fatores que também influenciam na qualidade final da bebida do café
(ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012).

O processo de torrefacdo de café consiste basicamente em submeter os graos verdes a uma
determinada temperatura, normalmente entre 200 a 240 °C durante um intervalo de tempo, que
varia de 10 a 15 min, até que se atinja o grau de torra desejado. Com este aquecimento, a alta
temperatura promove alterac6es na composi¢do quimica e fisica dos graos, levando a formacéo de
mais de 1000 compostos volateis, que originam o sabor e aroma tradicionais do café torrado. Neste
processo, a temperatura acima de 180 °C, conduz uma série de mudancas na composi¢do do café,
resultando na formacdo de compostos derivados das reacGes de Maillard, pir6lise e de
caramelizagédo (HECIMOVIC et al., 2011).

De maneira geral, as etapas do processo produtivo de café torrado e moido consistem
basicamente na recepcdo do café verde e distribuicdo nos silos. Posteriormente, estes cafes sao
encaminhados ao processo de torra e assim que finalizado, sdo imediatamente resfriados e
armazenados em silos de café torrado. Entdo, realiza-se a mistura dos cafés torrados para
formulacéo dos blends, normalmente com grdos de qualidade varidvel ou com a mistura de gréos

de diferentes espécies, como apresentado na Figura 2. Finalizada essa etapa, os blends de café
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torrado sdo submetidos ao processo de moagem utilizando moinho de rolos e de martelo. Entéo, o
café torrado e moido é encaminhado ao processo de empacotamento a vicuo ou almofada e em
seguida paletizado e expedido.

Quanto a composicdo quimica da bebida café, o acido nicotinico, a trigonelina, o &cido
quinolinico, &cido tanico, &cido pirogalico, os diterpenos cafestol e caveol, além da cafeina, séo as
principais substancias bioativas presentes. Além destas, o café também possui em sua composi¢do
minerais dietéticos, como magnésio e cromo. Entre os antioxidantes polifendlicos, o café é rico em
acidos fendlicos, provenientes da familia dos acidos hidroxicinamicos, como os acidos cafeico,
clorogénico, cumarico, feralico e sindpico (MINAMISAWA et al., 2004; CAMPANHA et al.,
2010; HECIMOVIC et al., 2011).

Figura 2 — Representacgdo da formulacéo de blends de café.

Tipos de bebida de
Coffea arabica

Tipos de bebida de
Coffea canephora

Blends de Coffea ‘ ‘ Blends de Coffea
arabica canephora

Bebida estritamente mole,

Bebida suave
mole ou apenas mole

Bebida dura

Bebida riada Bebida intensa

Bebida com forte sabor
estranho

e e N N

)
Bebida média }
)
J

Bebida rio e rio zona

Blends de Coffea
arabica e Coffea
canephora

Fonte: Acervo do autor (2019).

No Brasil, a classificacdo de cafés quanto ao tipo de bebida divide os cafés como bebidas:
estritamente mole, mole, apenas mole, dura, riada, rio e rio zona, em ordem decrescente de

qualidade (FRANCA et al., 2005). Neste estudo, os cafés com diferentes tipos de bebida foram
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classificados como bebidas dura, riada e rio. Um café caracterizado como bebida dura, é aquela
que apresenta sabor acre, adstringente e 4spero, porém que ndo apresenta paladares estranhos. Uma
bebida riada, é aquela que apresenta leve sabor tipico de iodoférmio. Ja a bebida rio, é aquele que
apresenta sabor tipico e acentuado de iodoférmio (BRASIL, 2010). Além da classificacdo pelo tipo
de bebida, os cafés podem ser classificados pela quantidade de gréos defeituosos que apresentam.
A presenca de defeitos interfere na qualidade do café e por isso, uma classificacdo de tipos é
empregada (FRANCA et al., 2005). Neste estudo, as amostras de café utilizadas foram classificadas
em funcéo do tipo de bebida.

Os cafés podem se enquadrar entre tradicionais ou extraforte, cafés superiores e cafés
gourmets, dependendo da nota obtida pela avaliagdo sensorial. A ABIC divide os cafés de acordo
baseado na qualidade global (QG) da amostra. Nesta classificacdo, a nota obtida numa escala que
varia de 0 a 10, é o que determina a qual categoria o café pertence. No caso dos cafés da categoria
tradicional ou extraforte, a nota de QG deve estar entre 4,5 e 5,9. Na categoria superior, 0s cafés
devem possuir a nota de QG entre 6,0 e 7,2. Para a Ultima categoria de café, considerada de maior
qualidade, estdo os cafés gourmets, que devem possuir uma nota de QG entre 7,3 até 10 (ABIC,

2017). No presente estudo, as amostras pertenceram as categorias tradicional, extraforte e superior.

1.2.2 DESENVOLVIMENTO DOS METODOS OPTICOS

Ao longo dos anos, as analises laboratoriais e 0 desenvolvimento de pesquisas nas mais
diversas areas aumentaram exponencialmente. Nas areas de ciéncia e tecnologia de alimentos e na
quimica analitica, houve um desenvolvimento acentuado de estudos que tornaram as metodologias
tradicionais de analise inviaveis em muitos casos. E comum que os métodos de referéncia para
qualquer analise sdo dispendiosos, tem elevado custo, sdo demorados, requerem uma ou Vvarias
etapas de preparo de amostra, sdo complexos, necessitam de analistas com conhecimento técnico
e ndo sao acessiveis para avaliar uma quantidade significativa de amostras (BURNS; CIURCZAK,
2001; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Para contornar esta situacdo, foram desenvolvidos e introduzidos no mercado 0s

equipamentos espectrofotdmetros que tiveram grande adeséo por parte de laboratorios de analise,
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indUstrias, universidades e outros segmentos. A fundamentacdo destes equipamentos é a
espectroscopia, que significa o estudo da interacdo da energia com a matéria. Estes equipamentos
foram desenvolvidos com a capacidade de operar em diferentes regides do espectro
eletromagnético, como na regido dos raios gama, dos raios-X, na ultravioleta, no visivel, no
infravermelho, na regido de micro-ondas e de ondas de radio (SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2002).

Com o decorrer dos anos, os espectrofotbmetros passaram a ser cada vez mais utilizados
como instrumentos de andlises de rotina em substituicdo aos métodos tradicionais de analise.
Contudo, a crescente utilizagéo destes equipamentos resultou numa producdo e diversidade elevada
de dados experimentais que, por ocasido, ndo fornece diretamente informagdes com significado
quimico para interpretacdo imediata. Nestes equipamentos que tem seu funcionamento baseado na
radiacdo eletromagnética, uma diversidade de sinais, nimeros e curvas sdo produzidos, dos quais
0s métodos estatisticos tradicionais de analise muitas vezes ndo sdo suficientes para interpretar
essas informagdes de uma maneira simples, afim de extrair informacdes relevantes (FERREIRA,
2015). Por esta razdo, alguns métodos estatisticos especificos vém sendo criados como uma
alternativa a interpretacao destes sinais.

No desenvolvimento do presente estudo, as espectroscopias que operam na regido do
infravermelho proximo e na de ondas de rédio foram utilizadas e as informacdes relevantes sobre

cada técnica sdo apresentadas a seguir.

1.2.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

Dentre as regides espectrais, a que corresponde ao infravermelho compreende a radiagdo
com ndmeros de onda no intervalo de aproximadamente 12800 a 10 cm™. Do ponto de vista pratico,
0 espectro infravermelho é dividido em trés regides, sendo a regido do infravermelho proximo
(NIR, do inglés Near Infrared), médio (MID, do inglés Middle Infrared) e distante (FAR, do inglés
Far Infrared) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). Na Tabela 1, sdo apresentadas as regides

espectrais que formam a faixa do infravermelho.
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O método é bastante versatil para todas as trés regides do infravermelho, é possivel realizar
medidas de amostras gasosas, liquidas, solidas, sistemas binarios e terciarios como as amostras

semi-sélidas, em pastas, geis e outras (COATES, 1999).

Tabela 1 — Regibes espectrais do Infravermelho.
Intervalo de nimero de Regido em comprimento de  Regido de Frequéncia

Regido
onda (v) — (cm?) onda (A), nm (v), Hz
Proximo (NIR) 12800 a 4000 780 a 2500 3,8x10%* a 1,2x10%
Médio (MIR) 4000 a 200 2500 a 5000 1,2x10%a 6,0x10%2
Distante (FAR) 200a10 5000 a 100000 6,0x10%2 a 3,0x10%!

Fonte: Skoog; Holler; Nieman (2002).

A espectroscopia NIR apresenta vantagens em diferentes distingdes, tanto em
determinagfes quantitativas quanto que qualitativas. O custo do equipamento que varia de baixo a
médio, a simplicidade operacional, a ndo destruicdo das amostras analisadas e a possibilidade de
realizar analises rapidas, sem necessidade ou com um minimo de preparo de amostras e sem a
geracdo residuos, tem contribuido para a ascensdo de tais métodos (PASQUINI, 2003;
BEVILACQUA et al., 2013; PAULA et al., 2013). Entre os relatos abordados em relacdo as
desvantagens da espectroscopia NIR, o que mais se destaca € a baixa sensibilidade a constituintes
em pequenas concentracfes (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Comumente, um equipamento que opera na regido do infravermelho, € constituido
basicamente por uma fonte, um seletor de comprimento de onda, um recipiente de amostra, um
transdutor e um processador acoplado a um dispositivo de saida. Os tipos de fontes podem diferir
conforme a aplicacdo ou a regido requerida para a avaliacdo de interesse. Para 0s instrumentos que
operam na regido do infravermelho proximo, sdo constituidos por lampadas de
tungsténio/halogénio com janelas de quartzo que servem como fontes, as células para medidas de
absorcéo séo usualmente de quartzo ou silica fundida, transparentes até 3000 nm. O caminho 6ptico
varia de 0,1 a 10 cm e os detectores, em geral, séo fotocondutores de sulfeto de chumbo (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2002; VALDERRAMA, 2005).
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Nas primeiras aplicagdes da espectroscopia NIR envolvendo a ciéncia quantitativa, as
medidas obtidas por fotdmetros e espectrofotdmetros dispersivos, utilizavam filtros de rede e de
difracdo, respectivamente. Nestes casos, a configuracdo desses equipamentos era similar a de
outros que compreendiam na maioria das vezes a regido ultravioleta/visivel (UV/VIS), mas, que
ainda, poderiam abranger até a regido NIR, formulando equipamentos com capacidade de absor¢ao
nas trés regides (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002). Com a percepcao da potencialidade da
espectroscopia NIR para utilizacdo em determinacGes quantitativas, novos equipamentos, entre
eles, os interferométricos com Transformada de Fourier, passaram a ser desenvolvidos para operar
especialmente nesta regido, permitindo a analise de amostras solidas, liquidas e gasosas (BURNS;
CIURCZAK, 2001).

Na espectroscopia NIR, a radiacdo infravermelha ndo é suficientemente energética para
produzir transic@es eletrénicas e a absor¢do desta radiacdo € considerada muito restrita a espécies
moleculares que possuem pequenas diferengas de energia entre os variados estados vibracionais e
rotacionais. Por conta disso, para uma molécula absorver a radiacdo infravermelha, é preciso que
ela sofra uma varia¢do em seu momento dipolo como consequéncia do movimento vibracional ou
rotacional. Somente nessas circunstancias, o campo elétrico alternado da radiacdo pode interagir
com a molécula e entdo causar variagcdes na amplitude de um de seus movimentos. Este momento
dipolar é reconhecido pela magnitude da diferenca de carga e a distancia entre os dois centros de
carga. No momento em que uma molécula com essa variagdo do momento dipolar vibra, ocorre
uma variacao regular do momento dipolar e consequentemente surge um campo, que pode interagir
com o campo elétrico associado a radiacao. Se a frequéncia da radiacdo condizer exatamente com
a frequéncia vibracional natural da molécula, acontece uma transferéncia de energia efetiva,
resultando em uma variacdo da amplitude da vibragdo molecular e tendo como consequéncia a
absorcdo da radiacdo pela molécula. Dessa maneira, o fenbmeno de rotacdo das moléculas
assimétricas em torno dos seus centros de massa, resulta em uma variagéo periodica do dipolo que
pode interagir com a radiacdo. Em outros casos, para moléculas homonucleares como O, N2 ou
Clz, nenhuma variacéo efetiva no momento de dipolo ocorre durante a vibracdo ou rotagdo dessa
molécula, o que, consequentemente, impede que estas substancias absorvam na regido do
infravermelho (COATES, 1999; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Para provocar a mudanca de nivel rotacional, a energia necessaria é pequena, variando em

numeros de onda de 100 cm™ ou até menor que 100000 nm™. Normalmente, o espectro
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infravermelho de um gés consiste de uma série de linhas aproximadamente espagadas, devido aos
varios estados rotacionais de energia para cada estado vibracional. Em contrapartida, em espectros
de liquidos e solidos, a rotacdo esta rigorosamente restrita e nestas condicdes, as linhas discretas
vibracionais/rotacionais desaparecem, deixando picos vibracionais alargados (SKOOG; HOLLER;
NIEMAN, 2002).

As vibragdes sdo divididas em duas categorias: as de estiramento e as de deformagéo
angulares. A vibracdo de estiramento envolve a variacdo continua na distancia interatbmica ao
longo do eixo da ligacdo entre dois atomos, podendo ocorrer de forma simétrica ou assimétrica.
Por outro lado, as vibracdes de deformag6es angulares sdo identificadas pela variacdo do angulo
entre duas ligacdes e podem ocorrer no plano ou fora do plano da molécula. Além dessas formas
de vibracao, interaces ou acoplamentos de vibra¢Ges podem acontecer se as vibragdes envolverem
ligacbes de um mesmo atomo central e o resultado disso é uma variacdo nas caracteristicas das
vibrac6es envolvidas (COATES, 1999; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Para a regido da espectroscopia vibracional correspondente ao infravermelho préximo, os
sinais observados sdo essencialmente devido as regides de sobretom e bandas de combinacao de
estiramentos e deformacdes angulares de transi¢cBes fundamentais de ligacbes X-H, em que X
representa 4tomos de oxigénio, nitrogénio, carbono, grupos aromaticos e também grupos
funcionais importantes, tais como os C-O, grupos carbonila, C-N, C-C, entre outros, que sofrem
estiramento (WORKMAN JR., 1996).

1.2.4 ESPECTROSCOPIA DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

Entre as diferentes espectroscopias utilizadas para elucidar estruturas quimicas, a
espectroscopia de ressonancia magnética nuclear (NMR do inglés, nuclear magnetic resonance) é
umas das principais ferramentas. A espectroscopia de NMR contribui na identificacdo do esqueleto
carbono-hidrogénio de uma sustancia organica. Além de permitir identificar a funcionalidade de
um carbono especifico, ela permite também determinar com quem os carbonos vizinhos de uma
estrutura se parecem, e assim, muitas vezes, identificar a estrutura inteira da molécula (BRUICE,
2006).
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A fundamentacdo fisica da espectroscopia de NMR é relacionada as propriedades
magnéticas de nucleos atbmicos. Nesse caso, utilizando como base o0 espectro eletromagnético, a
interacdo de um analito com a radiacao eletromagnética na regido da radiofrequéncia pode resultar
na alteracao de spin. Alguns nucleos atdmicos giram com dois estados de spin permitido: +1/2 e -
1/2 e esse fendmeno é que permite ser analisados por NMR. No entanto, na auséncia de um campo
magnético aplicado, estes spins permanecem orientados randomicamente, pois ndo ha interferéncia
do campo magnético. Do contrario, quando uma amostra é colocada em um campo magnético
aplicado, o nucleo atbmico gira e tende a alinhar-se a favor ou contra o campo de maior
magnetismo. Quando os prétons se alinham a favor do campo, eles estdo no estado de spin alfa (o)
de menor energia. Quando os prétons se alinham contra o campo, eles estdo em estado de spin beta
(B), considerado de maior energia. Frequentemente, um nimero maior de ndcleos encontra-se no
estado spin a do que no estado spin B. Esta diferenca é muito pequena, mas é suficiente para formar
a base da espectroscopia de NMR (BRUICE, 2006; GUNTHER, 2013).

Os nucleos de alguns elementos e isétopos se comportam como se fossem magnetos
rodando em torno de um eixo. De modo geral, como os nucleos de hidrogénio (protons) foram os
primeiros estudados, a designagao “NMR” significa ressonancia magnética nuclear de hidrogénio
ou NMR H. Além do préton H, outros nicleos como de fltor 1°F, os is6topos de nitrogénio N
e N e outros compostos quimicos de interesse sdo estudados pela NMR. Contudo, o ndcleo de
carbono, relevante na quimica organica, ndo possui nenhum momento magnético e torna inviavel
sua avaliacdo. Portanto, estudos de NMR com carbono sdo limitados ao is6topo estavel 3C, que
tem uma abundancia natural de 1,1% apenas (GUNTHER, 2013).

A diferenca de energia entre os estados de spin a e B depende da for¢a do campo
eletromagnético aplicado. Quando uma amostra € submetida a um pulso de radiagdo cuja energia
corresponde a diferenca de energia entre os estados spin o e B, o nicleo no estado spin o ¢
promovido ao estado de spin B. Essa transicdo ¢ denominada de “excitagdo” do spin. Como a
diferenca energética entre os estados de spin a ¢ B ¢ muito pequena, apenas uma pequena
quantidade de energia € necessaria para excitar o spin. A radiagdo requerida para ocorrer esse
fendmeno € a regido de radiofrequéncia (rf) do espectro eletromagnético e é chamada de “radiacdo
rf”. Quando os ndcleos sofrem relaxamento, isto €, voltam a seu estado fundamental (de origem),
emitem sinais eletromagnéticos cuja frequéncia depende da diferenca de energia entre os estados

spin a e B. O espectrofotometro de NMR detecta esses sinais e o apresenta COMo um registro da
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frequéncia do sinal versus sua intensidade, o que resulta num espectro NMR. Isso se deve ao fato
de os nucleos estarem em ressonancia com a radiagdo rf, fazendo que a expressdo “ressonancia
magnética nuclear” seja estabelecida. Assim, 0 termo ressonancia refere-se ao giro de 14 para ca do
nucleo entre os estados spin o e p em resposta a radiacédo rf (BRUICE, 2006).

A interacdo do momento magnético nuclear com um campo magnético externo leva,
segundo as regras da mecénica quantica, a um diagrama de nivel de energia nuclear, porque a
energia magnética do nucleo é restrita a certos valores, os chamados autovalores. Associados aos
autovalores estdo os auto-estados, que sdo 0s Unicos estados em que uma particula elementar pode
existir. Eles sdo chamados de estados estacionarios. Através de um transmissor de radiofrequéncia,
as transicOes entre esses estados podem ser estimuladas. A absorcao de energia é entdo detectada
em um receptor de RF e registrada como uma linha espectral, o chamado sinal de ressonancia.
Desta forma, um espectro somente pode ser gerado por uma molécula contendo atomos cujos

ndcleos tém momentos magnéticos ndo nulos (GUNTHER, 2013).

1.2.5 FERRAMENTAS DE ANALISE MULTIVARIADA

Normalmente, as informacgdes que sdo obtidas por equipamentos de espectroscopia séo
processadas com o auxilio de softwares computacionais e entdo submetidos aos tratamentos por
métodos quimiométricos adequados. A utilizacdo da quimiometria se da no contexto de aplicar
métodos matematicos e estatisticos para interpretar dados de origem quimica, de forma a extrair
uma maior quantidade de informacBes e melhores resultados analiticos dos procedimentos
aplicados (OTTO, 1999).

A partir dos anos 60, com o crescimento na quantidade de dados de obtencgéo répida e com
menor esforco, foi preciso analisar todos esses dados e extrair maior quantidade de informagdes
relevantes. Foi entdo, que teve inicio a pesquisa e utilizagcdo dos métodos matematicos e estatisticos
gue acabaram resultando em uma nova area conhecida como quimiometria (OTTO, 1999)
VALDERRAMA, 2005).

Nos métodos de referéncia de analises, os resultados fornecem um valor escalar para cada

parametro. Enquanto isso, um espectro, diferentemente das analises por méetodos de referéncia,
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resulta em um vetor de respostas instrumentais. Com isso, para avaliar os resultados obtidos a partir
de métodos dpticos, como das espectroscopias NIR e NMR, a forma mais viavel € utilizar as
ferramentas de analise multivariada. Tais ferramentas sdo frequentemente aplicadas em conjuntos
de dados complexos com o intuito de se extrair informacdes ndo triviais, adquirindo conhecimentos
relevantes sobre os dados em estudo (MARCO, 2009; NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006;
VALDERRAMA, 2009).

Existem diversos métodos quimiomeétricos aplicaveis a dados de uma andlise quimica e,

entre eles, os métodos PLS, PLS-DA e ComDim séo apresentados a seguir.

1.2.6 MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS)

O método de Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares) € um
método de calibracdo multivariada. Para sua utilizacdo, os dados devem ser caracterizados por
dados de primeira ordem. Os métodos que utilizam essa caracteristica de dados necessitam que um
vetor de medidas instrumentais para cada amostra seja obtido, como 0s espectros adquiridos em
diferentes regibes do infravermelho, em particular, do infravermelho proximo (GELADI;
KOWALSKI, 1986; VALDERRAMA; BRAGA,; POPPI, 2009).

O método PLS tem como base o método de reconhecimento de padrdes néo
supervisionado conhecido como Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis), outro método quimiométrico. No PLS, os dados de primeira ordem como 0s
espectros obtidos no NIR, s&o utilizados para verificar a relacdo linear entre Y (valores obtidos
pelo método de referéncia) e X (valores obtidos por um vetor de respostas instrumentais). Entre
estas medidas pode existir uma relagdo linear entre as varidveis dependentes representada por Y
(parametros fisico-quimicos do café ou atributos sensoriais para o caso do PLS) e a variavel
independente representada por X (espectros NIR), o que exatamente 0 método busca determinar
(GELADI; KOWALSKI, 1986; WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987; VALDERRAMA, 2005;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009; BASSBASI et al., 2014).

Para a utilizagdo destes méetodos, é necessario que os vetores de dados (espectros) sejam

organizados na forma de uma matriz, como disposto na Figura 3.
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Figura 3 — Construcgdo da matriz X (variavel independente) para o método PLS.

Absorbancia
[

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 i
Comprimento de onda (nm)

Fonte: Valderrama (2005).

Tomando-se como exemplo um conjunto de espectros que formam uma matriz X, esta
matriz € decomposta em um produto de duas outras matrizes, sendo estes os loadings (P e Q), que
trazem informacdes acerca das variaveis e os scores (T e U), que carregam as informacdes acerca
das amostras, conforme as Equacdes 1 e 2 (OTTO, 1999).

Em uma PCA, a matriz X é decomposta em um produto de duas matrizes, sendo uma
matriz de scores (T) e uma outra matriz de loadings (P) (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987).
O conjunto de scores e loadings é denominado de Componentes Principais (PCs) e a Figura 4

ilustra a decomposicdo da matriz X até estas PCs.

X=TPT Equacdo (1)

Y=UQT Equacdo (2)
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Figura 4 — Decomposi¢do da matriz X em componentes principais por PCA.

m 1 m 1 m 1 m

PTl pTz pTA

Fonte: Adaptado de Otto (1999)

No PLS, uma PCA é aplicada simultaneamente as matrizes X e Y. Neste caso, as matrizes
X e Y sdo decompostas em scores e loadings simultaneamente, enquanto cada PC sofre uma
pequena modificacao para buscar a maxima correlacdo entre X e Y. Procurando-se obter uma maior
correlacdo entre X e Y, estes PCs perdem sua ortogonalidade original, e passam a ser chamados de
variaveis latentes (\VLs), devido a “pequena” rotagdo sofrida no eixo dos componentes principais
(GELADI; KOWALSKI, 1986). A Figura 5 ilustra a decomposi¢do das matrizes X e Y pelo
método PLS.

Figura 5 — Decomposi¢do das matrizes X e Y em variaveis latentes por PLS.
m 1 m 1 m m

Fonte: Adaptado de Otto (1999).

Para escolher adequadamente o nimero de variaveis latentes (LVs, do inglés Lantent
variables) para composic¢do do modelo, um procedimento de validagéo cruzada pode ser aplicado.
Para isso, 0 nimero de LVs pode ser escolhido embasado no menor valor da raiz quadrada da soma

do quadrado dos erros de validagdo cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Square Error of
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Cross Validation), como apresentado na Equacdo 3. A validacdo cruzada se baseia na habilidade
de previsdo de um modelo construido por parte de um conjunto de dados seguido pela previsdo do
restante. Existem trés maneiras de se realizar esta validacdo, podendo ser por blocos continuos,
blocos randdémicos ou pelo modo “leave-one-out” (BRERETON, 2000).

RMSECV = /M Equacio (3)
n

Onde: Yi é o valor de referéncia para a propriedade de interesse da amostra “i”, Yi é o valor da

propriedade de interesse da amostra “i” previsto pelo modelo e n € o nimero de amostras previstas

no processo de validacgdo cruzada.

1.2.6.1 Parametros de mérito e validacdo de modelos quimiométricos

Quanto a validacdo dos modelos de calibracdo multivariada, esta pode ser realizada por
meio da determinacdo de parametros de mérito, que sdo indicadores do desempenho dos modelos

quimiométricos frente as analises de previséo realizadas.
1.2.6.2 Exatiddo e Ajuste

A exatiddo expressa 0 grau de concordancia entre o valor estimado pelo modelo
multivariado e o valor obtido pelo método de referéncia. Em calibracdo de primeira ordem, a
exatidao pode ser avaliada com base nos valores de RMSEP (do inglés, Root Mean Squares Error
of Prediction) e RMSEC (do inglés, Root mean Square Error of Calibration) (VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2007b), considerando também o coeficiente de correlagdo para o ajuste entre 0s
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valores de referéncia da propriedade de interesse e os valores para essa propriedade previstos pelo
modelo construido (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

Importante parametro de mérito, o coeficiente de correlacdo (R) fornece informagdes
sobre a qualidade do ajuste do modelo, onde os valores encontrados podem variar de 0 a 1,0, sendo
que, 0 sugere que 0 modelo ndo tem correlacdo e que 1,0 demonstra uma relagéo linear adequada
entre os valores obtidos pelo método de referéncia e os valores previstos pelo modelo. Assim,
determinando-se os coeficientes de correlagdo em modelos de calibracdo por meio da Equacéo 4,
deseja-se que os valores de R sejam o mais proximo de 1,0 (POREP; KAMMERER; CARLE,
2015).

IR (YI-9y .

Pt )2 Equagio (4)
N (on <
N, (Y1-9)

Onde: Yi sdo valores de referéncia, Yi sdo os valores previstos ¢ y ¢ a média dos valores de

referéncia.

1.2.6.3 Linearidade

A avaliacdo da linearidade é problematica em calibracdo multivariada empregando o
método PLS. Isso porque as variaveis sdo decompostas pelos componentes principais. Assim, a
linearidade é avaliada qualitativamente a partir do grafico dos residuos de previsao para as amostras
de calibracdo e validacdo. Quando este grafico apresenta um comportamento aleatério, isto € um
indicativo que os dados seguem um comportamento linear (VALDERRAMA, 2009;
VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

Outra maneira de se avaliar a linearidade dos modelos de calibracdo multivariada, é
verificar a distribuicdo aleatoria desses residuos, por meio de um teste estatistico apropriado
denominado de Jarque-Bera. Neste teste, quando JBSTAT<CRITVAL, a hip6tese nula (os residuos
séo normalmente distribuidos com média e desvio padrdo ndo especificados) pode ser aceita no
nivel de significancia de 95% (Aplicacdo 02) (BELTRAME et al., 2016).
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1.2.6.4 Sensibilidade e Sensibilidade Analitica

Em modelos de calibracdo multivariada baseados no método PLS, a sensibilidade pode

ser avaliada a partir do vetor de coeficientes de regressdo b, como disposto na Equagéo 5.

Sensibilidade =ﬁ Equaciio (5)

A sensibilidade analitica apresenta a sensibilidade do método em termos de unidades de
concentracdo ou como neste estudo, em resposta de cada analise e é definida como a razdo entre a
sensibilidade e o desvio padréo do sinal de referéncia (6x), conforme a Equacéo 6. Por outro lado,
o inverso da sensibilidade analitica (sensibilidade analitica), permite estabelecer a menor
diferenca de concentracdo entre amostras, que pode ser distinguida pelo método (BELTRAME et
al., 2016).

sensibilidade

Sensibilidade analitica = Equacéo (6)

X

1.2.6.5 Limites de Deteccdo e Quantificacdo

O limite de deteccdo e o limite de quantificacdo de um procedimento analitico, expressam
as menores quantidades da espécie de interesse que podem ser detectadas e determinadas
guantitativamente, respectivamente. Esses limites séo calculados a partir da sensibilidade e do
desvio padrdo do sinal de referéncia (5x), ilustrado nas Equacdes 7 e 8 (BOQUE; RIUS, 1996;
VALDERRAMA; BRAGA,; POPPI, 2009; VALDERRAMA, 2009).
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1

sensibilidade

Limite de deteccdo = 3,3 8x Equacdo (7)

1

Limite de quantificagdo = 10 6x T

Equacdo (8)

Onde: 8x é o desvio padrdo do sinal de referéncia.

1.2.6.6 Relagéo de Desempenho do Desvio

A relacdo de desempenho do desvio (RPD, do inglés Residual Prediction Deviation) é um
parametro de mérito utilizado para estimar a capacidade preditiva dos modelos. Esse parametro é
mais adequado para comparag6es em termos absolutos e é estimado para 0s conjuntos de calibracao
e validacdo de acordo com as Equacdes 9 e 10 (POREP; KAMMERER; CARLE, 2015).

DP,, ~

RPD,,= —RMSEéV Equacéo (09)
DP,, x

RPD,,= RMSE‘P Equacéo (10)

Onde: RMSECV ¢é o erro quadratico meédio de validacdo cruzada, RMSEP é o erro medio
quadréatico da previsao e DPca € DPval S80 0s desvios padrdo dos valores de referéncia dos conjuntos

de calibracéo e validacdo, respectivamente.
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1.2.7 MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS COM ANALISE DISCRIMINANTE (PLS-DA)

Utilizando a mesma estrutura de dados para construcdo de modelos multivariados, o
método de Minimos Quadrados Parciais com Analise Discriminante (PLS-DA, do inglés Partial
Least Squares with Discriminant Analysis), € um método de reconhecimento de padrdo
supervisionado, que utiliza as informacdes prévias de amostras na decomposicdo de dados em
scores e loadings (BARKER; RAYENS, 2003).

Da mesma forma que o PLS, o PLS-DA tem como base o método de reconhecimento de
padrbes ndo supervisionado conhecido como Analise de Componentes Principais. Em ambos 0s
métodos € verificada a relacdo linear entre Y (valores obtidos pelo método de referéncia) e X
(valores obtidos por um vetor de respostas instrumentais). No entanto, considerando o presente
trabalho, no PLS-DA a relacdo linear entre as variaveis dependentes representada por Y é alterada
para o tipo do café (classe da bebida) enquanto a varidvel independente representada por X
permanece a mesma (espectros NIR). Da mesma forma que o PLS, o PLS-DA necessita que 0s
vetores de dados sejam organizados na forma de uma matriz como exemplificado na Figura 3.

No PLS-DA, os dados também sdo organizados na forma de uma matriz e passam por uma
decomposicdo gerando os scores e loadings. Em seguida, uma PCA também é aplicada
simultaneamente nas matrizes X e Y e sdo formados os componentes principais. Em ambos os
casos quando se utiliza PLS ou PLS-DA, os componentes principais passam por pequena rotacao
no eixo para melhorar a correlacdo entre os resultados do método analitico e do método referéncia
e, por esta razdo passam a ser chamados de varidveis latentes. Para escolher adequadamente o
namero de variaveis latentes para composicao do modelo PLS-DA, o procedimento de validacdo
cruzada desenvolvido por Brereton (2000) citado acima, pode ser utilizado.

Especificamente no PLS-DA, em que a matriz Y possui as informagdes sobre as classes
das amostras, sabendo-se que o nimero de colunas ¢ idéntico ao nimero de classes, cada classe
possui uma coluna em Y. Logo, para cada classe, assume-se o0 valor de 0 ou 1, que posteriormente
indica se a amostra pertence a classe ou ndo. No entanto, os valores previstos pelo modelo PLS-
DA ndo sdo idealmente zero e um, mas, na maioria das vezes, proximos destes (BARKER;

RAYENS, 2003). Aplicado a um exemplo, no caso de quatro classes e a amostra pertencendo a
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classe 2, o valor de y para esta amostra seria y = {0 1 0 0}, indicando que a classe da amostra
pertence a classe 2 e ndo as demais (BARKER; RAYENS, 2003).

Para 0 modelo PLS-DA, é calculado um valor limite entre os valores previstos, conhecido
por threshold. Os valores que se apresentam acima deste valor limite, passam a indicar que a
amostra analisada pertence a classe modelada, enquanto que os valores abaixo deste limite indicam
que a amostra ndo pertence a classe modelada (BARKER; RAYENS, 2003; MASOUM et al.,
2006).

1.2.8 IDENTIFICACAO DE OUTLIERS EM MODELOS QUIMIOMETRICOS

Comumente, as amostras andmalas, ou seja, que agem com um comportamento diferente
das demais amostras de um conjunto de dados, podem ser identificadas como outliers em conjuntos
de calibracdo e validacdo. Em conjuntos de calibracdo, a presenca desse tipo de amostra desenvolve
modelos com baixa capacidade de previsdo, produzindo elevados valores de erro. Ao estarem
presentes em conjunto de validacdo, as influéncias de tais amostras levam a resultados que indicam
que o modelo ndo é adequado ou que sua capacidade de previsdo € inferior a que poderia ser
apresentada na auséncia destas amostras (VALDERRAMA, 2005; MARTENS; NAES, 1996).

Diferentes razGes podem levar a presenca de outliers em modelos de calibracdo e
validacdo, tais como, 0s erros provenientes nas medidas experimentais no laboratorio, erros
instrumentais e amostras pertencentes a outra populacdo (MARTENS; NAES, 1996). A
identificacdo de outliers nos modelos pode ser realizada com base no leverage (ASTM, 2008), nos
residuos espectrais ndo modelados (MARTENS; NAES, 1996; ASTM, 2008) e nos residuos nao
modelados na variavel dependente (MARTENS; NAES, 1996).

Normalmente, quando h& a presenca de outliers no primeiro modelo de calibragédo
construido, estas amostras anémalas sdo removidas para melhorar a capacidade do modelo e este €
reconstruido. No entanto, neste novo modelo produzido (segundo modelo), novos outliers podem
ser detectados, levando a necessidade de uma nova eliminagdo dos mesmos (VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2007a).
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Em casos onde novos outliers séo identificados em um segundo modelo, a recomendagéo
da norma ASTM E-1655-05 (Standards practices for infrared, multivariate, quantitative analysis)
(ASTM, 2008), que dispbe sobre as normas relacionadas ao desenvolvimento de modelos de
calibracdo é: 1) O primeiro modelo é construido. 2) Os outliers, identificados com base no leverage,
nos residuos espectrais ndo modelados e nos residuos na variavel dependente sdo removidos. 3)
Um segundo modelo é construido, com o0 mesmo nimero de variaveis latentes. 4) Os outliers,
identificados com base no leverage, nos residuos espectrais ndo modelados e nos residuos na
variavel dependente sdo removidos. 5) Um terceiro modelo é construido, com 0 mesmo numero de

variaveis latentes. 6) Os outliers sdo avaliados e removidos do conjunto de validag&o.

1.2.9 COMDIM

Todas as ferramentas quimiométricas tem sua devida importancia e devem ser utilizadas
conforme o interesse do estudo. Entre as ferramentas que contemplam os métodos quimiomeétricos
de reconhecimento de padrdo ndo supervisionado, existe a analise de multiblocos. Inicialmente
chamada de Componentes Comuns e Analise de Pesos Especificos (CCSWA do inglés, Common
Component and Specific Weights Analysis), este método é agora denominado Common Dimensions
(ComDim do inglés, Common Dimensions) (CARIOU et al., 2018).

ComDim é um método multibloco ndo supervisionado (QANNARI et al., 2001) e foi
utilizado pela primeira vez na area de anélise sensorial de alimentos, ganhando destaque nas areas
de sensometria e quimiometria (MAZEROLLES et al., 2006; HANAFI et al., 2006;
MONAKHOVA et al., 2016; DUBIN et al., 2016). Diferente de outras abordagens utilizando o
multiblocos (por exemplo, MFA, STATIS), o ComDim visa determinar 0s componentes
subjacentes juntamente com pesos de bloco especificos de componentes (ou saliéncias) que
refletem a importancia que os varios blocos de variaveis atribuem a esses componentes (CARIOU
etal., 2018).

No ComDim, matrizes de dados sdo adquiridos para 0 mesmo nimero de amostras,
enquanto o nimero de variaveis em cada matriz pode diferir. Na anélise de multiblocos, as

publicacbes reportam determinacdes simultdneas na mesma amostra utilizando diferentes
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conjuntos de matrizes e com variaveis distintas (MAZEROLLES et al., 2010; MONAKHOVA et
al., 2016; ROSA et al., 2017). Logo, o0 método de multiblocos mostra potencial para avaliar
informacdes sobre um Unico conjunto de amostras, mas contendo uma variabilidade de sinais
adquiridos por diferentes metodos analiticos (BOUVERESSE et al., 2011), como das técnicas de
espectroscopia NIR e NMR.

A partir de uma série de matrizes de dados (para um mesmo conjunto de amostras)
oriundas de diferentes técnicas analiticas, 0 método ComDim transforma estas matrizes em graficos
informativos que mostram a relacdo entre as amostras nos componentes comuns (CC), e variaveis
no gréfico dos loadings. O grafico das saliences, em particular, permite avaliar em qual das tabelas
analisadas encontra-se a informacé&o predominante para o padrdo de agrupamento em cada um dos
CC e por isso € considerado um indicador relevante (QANNARI et al.; 1995; QANNARI et al.;
2000). Na Figura 6 sdo apresentadas as etapas de aplicacdo do ComDim e a seguir alguns aspectos

relevantes sdo discutidos.

Figura 6 — Aplicacdo do método ComDim.
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Fonte: Adaptado de Rosa et al. (2017)
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De acordo com a Figura 6, nas etapas A, B e C, os espectros NIR, os espectros NMR e 0s
resultados dos parametros fisico-quimicos e sensoriais das amostras de café obtidos pelos métodos
de referéncia, por exemplo, sdo organizados no formato de matrizes X, Y e Z, respectivamente
(QANNARI et al.; 1995; QANNARI et al.; 2000; ROSA et al., 2017).

Seguindo as recomendagdes do ComDim, cada linha da matriz X, por exemplo, representa
uma amostra, ou seja, o espectro de uma amostra de café, enquanto que cada coluna contém o valor
da absorbancia em um determinado comprimento de onda. Na Figura 6D, as matrizes X, Y e Z séo
dispostas lado a lado formando uma hipermatriz, onde somente entdo o ComDim é aplicado e
fornece como resultados trés gréaficos: um grafico de scores dos CC, que fornece informacGes
acerca das amostras, um gréfico de loadings dos CC, que fornece informacGes sobre as variaveis
e, por fim, um gréafico de saliences, que mostra em qual das tabelas analisadas esta a informacéo
predominante para o padrdo de semelhancas e diferencas entre as amostras observado no grafico
dos scores (QANNARI et al.; 1995; QANNARI et al.; 2000).

O método ComDim calcula iterativamente, para cada CC, uma série de vetores de scores
(coordenadas das amostras na dimensdo comum). Cada tabela ou matriz tem um peso especifico,
chamado de saliéncia (salience), associado com cada dimensdo no espaco comum. As diferencas
significativas nos valores dos loadings especificos para uma dada dimensdo refletem o fato da
dimensao conter informagdes que estavam presentes em alguns blocos, mas ndo em outros. A ideia
principal do método ComDim consiste em calcular uma soma ponderada da matriz de variancia-
covariancia de cada bloco e, em seguida extrair seu primeiro componente principal normalizado
denominado como primeiro CC (ou primeira dimensdo comum). O algoritmo, em seguida, calcula
iterativamente o0 peso de cada bloco para o CC calculado. Finalmente, a percentagem de
variabilidade extraida pelo CC pode ser computada (QANNARI et al.; 1995; QANNARI et al.;
2000).
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1.2.9 APLICACOES DE ESPECTROSCOPIA COMBINADA COM QUIMIOMETRIA
PARA ANALISE DE CAFE

Com a necessidade de utilizar novos métodos analiticos, a espectroscopia NIR, MID e
FAR passaram a se tornar vidvel para muitas determinag6es, inclusive no setor cafeeiro, o que a
tornou uma alternativa aos métodos de referéncia para classificacdo e autenticacdo de café,
predicdo da composicdo quimica e predicdo de atributos sensoriais. Algumas das aplicacGes dos
ultimos anos em amostras de café utilizando a espectroscopia no infravermelho sdo apresentadas
na Tabela 2. Além disso, técnicas de pré-processamento espectral e de analise multivariada, como
0s métodos PLS e PLS-DA aplicados neste estudo, também séo listados. Em contrapartida, as mais
recentes aplicacfes da espectroscopia de NMR na analise de cafés sdo apresentadas na Tabela 3.
Os resultados relevantes destas publicagdes utilizando ambas as técnicas sdo comparados e
discutidos com os obtidos neste estudo.



Tabela 2 — AplicagGes mais recentes na analise de café por espectroscopia de infravermelho.

37

Aplicacao Estudo Analise estatistica Referéncia
Adulteragdo/autenticacéo Presenga de cevada em café Robusta PLS e PLS-GA Ebrahimi-Najafabadi et al. (2012)
Autenticacdo do café Kona PLS e PCR Wang et al. (2009)

Presenca de casca de café PLS

Tavares et al. (2012)

Classificacdo/Discriminagao

Amostras de diferentes lotes

PLS-DA e SIMCA
e produtores

Santos et al. (2012a)

Identificacdo de Arabica e Robusta PCA e FDA Downey e Boussion (1996)
Avaliacd i afi .
valiagdo da origem geografica e PLS-DA Marquetti et al. (2016)
genotipica de café Arabica
Discriminaga fé Ardbica | a )
iscriminacéo de café : rabica lavado e ndo PCA ¢ LDA Buratti et al. (2015)
lavado e café Robusta
Discriminagao/Predicéo Avaliagéo quantitativa de fiefenos em cafe PCA e PLS-DA Dias et al. (2018)
torrado e moido
Avaliagdo de grdos com defeito e sem .
. PCA e HCA Craig et al. (2012)
defeitos
Avaliacdo de gréos com defeito PCA ePLS Santos et al. (2012b)
Composic¢ao Teor de cafeina, teobromina e teofilina PLS Huck et al. (2005)
Teor de proteina em café cru PLS Morgano et al. (2005)
Teor de umidade em café cru PLS Morgano et al. (2008)
Teor de cafeina e coloragéo da torra PLS Pizarro et al. (2007)
Teor de cafeina PLS Zhang et al. (2013)
Predicdo sensorial Atributos sensoriais PCA e PLS-DA Ribeiro et al. (2010b)

Atributos sensoriais PLS

Ribeiro et al. (2011)

Propriedades sensoriais PLS (IPW-PLS)

Esteban-Diez et al. (2004a)

Grau de torrefacdo

Predicéo do grau de torra PLS, ANOVA LSD

Alessandrini et al. (2008)

Predicdo do grau de torra e relacdo

Arébica/Robusta PLS

Bertone et al. (2016)

Fonte: Acervo do autor (2019).



Tabela 3 — AplicagGes mais recentes na analise de café por espectroscopia de NMR.
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Aplicacéo

Estudo

Andlise estatistica

Referéncia

Adulteragdo/autenticacdo

Presenca de milho, casca de café,
cevada e soja em café comercial

PCA

Ribeiro et al. (2017)

Autenticagdo de cafés brasileiros

DA- PCA

Toci et al. (2018)

Classificagdo/Discriminacdo

Caracterizacdo geogréafica de café
torrado

OPLS-DA

Consonni et al. (2012)

Caracterizacdo geogréafica de café
torrado colombiano

PCA e PLS-DA

Arana et al. (2015)

Discriminacgdo entre café Arabica e
Robusta torrado

Regressdo linear simples

Defernez et al. (2017)

Quantificacéo direta C. arabica e C.

Discriminagdo/Predicao canephora var. Robusta em blends de OPLS Cagliani et al. (2013)
café
Identificacdo rapida de café Arabica e PCA e HCA Monakhova et al. (2015)
Robusta
Composicao Determinagao dq teor de lipideos em PLS Caporaso et al. (2018)
café verde

Fonte: Acervo do autor (2019).



39

1.2.10 OBJETIVOS

1.2.10.1 Objetivo Geral

Este estudo tem por objetivo desenvolver metodologias alternativas para avaliacdo de
cafés comerciais utilizando técnicas espectroscopicas de infravermelho proximo e de ressonancia

magnética nuclear associadas a ferramentas de analise multivariada.

1.2.10.2 Obijetivos especificos

e Determinar parametros fisico-quimicos de amostras de café torrado e moido
(granulometria, luminosidade, umidade e tempo de infusdo) pelos métodos de referéncia
utilizados na industria cafeeira;

e Obter notas de atributos sensoriais (acidez, adstringéncia, amargor, aroma da bebida, corpo,
fragrancia do po, sabor, sabor residual e qualidade global) de bebidas de cafés;

e Utilizar os espectros NIR do café torrado e moido para correlacionar com os parametros de
qualidade e atributos sensoriais empregando o método PLS;

e Construir um modelo global de classificacdo para os tipos de bebidas de café (bebida
dura/riada tradicional, dura/riada extraforte e riada/rio extraforte) a partir dos espectros
NIR;

e Auvaliar a potencialidade do método de reconhecimento de padrdes, PLS-DA, no estudo de
identificacdo da classe de bebida;

e Realizar a analise de NMR para correlacionar com os dados dos parametros de qualidade,

propriedades sensoriais incluindo o tipo de bebida e o NIR através do método ComDim;



40

CAP | TU LO | | — Parametros de controle de qualidade na

industria de café torrado: uma proposta utilizando a espectroscopia microNIR

e calibracdo multivariada.

Estes resultados estdo submetidos no periddico
Food Analytical Methods
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2.1 INTRODUCAO

O café, uma das culturas agricolas mais antigas existentes, esta entre as bebidas mais
populares em todo 0 mundo, com um consumo de mais de 400 milhdes de xicaras por ano. A bebida
de café é obtida a partir de misturas de gréos de café torrados e moidos, tanto de Coffea arabica
quanto de Coffea canephora (Robusta) (BURATTI et al., 2015; MARTINI et al., 2016).

O Brasil permanece ha décadas como o maior produtor e exportador de café. Somente em
2017, a producao mundial atingiu niveis proximos a 159,663 milhdes de sacas (60 kg) e o Brasil
foi responséavel por 40% dessa producdo. Entre os maiores importadores de café, estdo a Unido
Europeia, os Estados Unidos da América e o Japdo (ICO, 2018).

A qualidade da bebida de café e suas propriedades sensoriais sdo totalmente dependentes
de sua forma de producdo (ESQUIVEL, JIMENEZ; 2012). Além dos fatores ambientais e do
processo de colheita, os processos tecnologicos de torrefacdo e moagem influenciam as
caracteristicas do produto final (BRESSANELLO et al., 2017) e, por isso, s&o acompanhados por
analises fisico-quimicas, como a determinacao de granulometria, teor de umidade, luminosidade e
tempo de infusdo.

No Brasil, a Instrucdo Normativa n® 16 de 2010 dispGe sobre o regulamento técnico para
comercializacdo de café torrado e moido. A granulometria, o teor de umidade e a luminosidade do
café sdo parametros normalmente avaliados (BRASIL, 2010). A granulometria e a umidade séo
parametros criticos de qualidade, pois o tamanho da particula dos graos afeta a extracdo da bebida
e a umidade afeta a vida atil do café. O café torrado com um teor de umidade superior a 5%
desenvolve reacGes de oxidacdo lipidica e diminui o prazo de validade do café comercial
(CAPORASO et al., 2018). Aléem disso, a granulometria afeta o tempo de infusdo, uma vez que
essa analise significa o tempo que a agua leva para percolar o café em po e extrair a bebida
(BRASIL, 2010) e, portanto, € um parametro de controle no setor cafeeiro. Por fim, a luminosidade
é outro par@metro importante de controle, diferenciando o grau de torrefacao, que vai de uma torra
leve a média (café com sabor leve) até cafés com torra mais forte, que gera uma bebida de gosto
amargo e forte (BELCHIOR et al., 2016). Em uma industria de café, normalmente, a mesmas ou
diferentes misturas de café sdo torradas com diferentes intensidades para obter cafés com qualidade

diferente para aumentar o portfélio durante a comercializacao.
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Atualmente, a industria do café tem se interessado cada vez mais no desenvolvimento de
anélises multivariadas para determinagdes quantitativas e qualitativas no café verde e torrado,
utilizando métodos quimiométricos combinados com diferentes técnicas (BARBIN et al, 2014). O
uso de espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) neste campo vem aumentando devido a
rapidez, simplicidade e seguranca das analises, além de permitir a determinacdo de multiplos
parametros simultaneamente, com pouca ou nenhuma preparacao de amostra (MARQUETTI et al.,
2016). Devido a baixa ou inexistente necessidade de preparo da amostra, esta técnica é de custo
relativamente baixo, sendo adequada para ser implementada na rotina das industrias cafeeiras para
as mais diversas aplicaces (POREP et al., 2015).

Recentemente, alguns estudos tém sido relatados sobre a aplicacdo da espectroscopia NIR
associada a métodos quimiométricos para analise de café (BURATTI et al., 2015; MARQUETTI
etal., 2016; CAPORASO et al., 2018; MEES et al., 2018). No entanto, a maioria das aplicacoes se
concentrou nas avaliagdes individuais das espécies de café (C. arabica ou C. canephora), e nenhum
estudo foi encontrado aplicado a qualidade das misturas comerciais de café. Até onde sabemos,
nenhum método adequado para determinar os parametros de controle de qualidade do café torrado
e moido no processamento industrial de café foi publicado anteriormente, embora isso seja
desejavel em varios contextos. Por exemplo, ele permitiria que os controladores de processo
analisassem rapidamente os parametros de qualidade usando apenas uma medida direta na amostra
torrada e moida, funcionando inicialmente como uma ferramenta de verificagdo em linha e
posteriormente como uma ferramenta de verificacdo final do produto.

Adicionalmente, ndo ha estudos relatando a avaliacdo dos parametros de controle de
qualidade do café comercial com base no NIR. Além disso, nenhum dos estudos considerou uma
quantidade representativa de amostras de café comercial. Neste estudo, é importante notar que o
desenvolvimento de modelos de calibracdo baseados nos espectros NIR de amostras comerciais é
vantajoso, uma vez que representa amostras reais, incluindo a variabilidade no produto, bem como
no processo que ocorre na industria do cafée. Estudos realizados com um pequeno numero de
amostras, sob condic¢es controladas de processamento e ensaios controlados em laboratorio,
podem n&o representar a realidade das amostras requerida pelo NIR (VALDERRAMA et al.,
2007a; HASHIMOTO et al., 2018).

Com base no exposto acima, o objetivo principal deste estudo foi utilizar a espectroscopia
de infravermelho proximo (NIR) acoplada aos Minimos Quadrados Parciais (PLS) para determinar
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a granulometria, luminosidade, teor de umidade e tempo de infusdo das amostras de café torrado
produzidas a partir de uma industria de café no estado do Parané - Brasil.

2.2 MATERIAL E METODOS

2.2.1 AMOSTRAS

Os gréaos de café verde foram colhidos em 2016/2017 e 2017/2018 e adquiridos pela
industria fornecedora das amostras das espécies Coffea arabica e Coffea canephora (Robusta),
cultivadas nos estados do Espirito Santo, Minas Gerais e Parana - Brasil. O Parana esta localizado
no sul do Brasil e Minas Gerais e Espirito Santo estdo localizados na regido sudeste do Brasil. Estas
sdo as principais regides do cultivo de café brasileiro. As variedades de bebida foram Dura/Riada,
Riada/Rio e Dura tipo 5/6-17/18 - Robusta tipo 5/6.

As técnicas de processamento pos-colheita foram realizadas pela inddstria, com
aproximadamente 90% de processamento a seco e 10% de processamento a Umido. Apenas o café
Robusta foi processado por via Umida. Cascas de café e impurezas foram separadas dos
endospermas saudaveis e o café verde foi classificado pela forma dos graos. Os graos de café foram
separados por peneira e nimero de defeitos, no caso da bebida superior. A variedade de grdos
Robusta foi adquirida pelo nimero de defeitos e qualidade da bebida. O tipo 5/6 corresponde a um
café Robusta com até 86 defeitos em 300 gramas de amostragem e a bebida foi classificada como
excelente (café que possui sabor neutro e acidez média). O mesmo método de classificacdo por tipo
de defeitos também foi utilizado na aquisicdo de bebidas duras para produzir o café superior.
Apenas a bebida Riada/Rio tinha gréos classificados como "moca”. Todas as outras variedades
foram classificadas como grdos “achatados”. O teor de umidade dos gréos de café verde foi de
12%.
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2.2.2 PROCESSAMENTO INDUSTRIAL DO CAFE

O torrefador industrial, laminador, peneira rotativa, triturador de martelo, silos,
transportadores pneumaéticos e mecanicos pertencem a industria do café e sdo da marca Cia Lilla.
Os grdos de café verde foram torrados em temperatura entre 200 e 260 °C, sob diferentes intervalos
de tempo. O tempo de torrefacdo e a temperatura aproximada de cada café sdo descritos abaixo: o
café tradicional Dura/ Riada foi torrado a 240 °C por 15 minutos. O café Dura/Riada extra forte foi
torrado a 260 °C por 15 minutos. O café Riada/Rio extra forte foi torrado a 255 °C por 15 minutos.
O café superior Dura tipo 5/6-17/18 - Robusta tipo 5/6 foi torrado a 210 °C durante 20 minutos. O
Dura/Riada foi utilizado para producéo de café com torrefacdo média (tradicional) e escura (extra
forte).

2.2.3 COLETA DAS AMOSTRAS

Um total de 217 amostras de café foram coletadas durante a producdo de janeiro a maio
de 2017 e utilizadas para o estudo. De cada lote, varios pacotes de cafés foram selecionados
aleatoriamente e analisados individualmente, de modo que a variabilidade inter e intra-lote foi
incluida. As amostras foram classificadas de acordo com o tipo de bebida e grau de torrefacéo:
tradicional Dura/ Riada (87 amostras), extra forte Dura/ Riada (42 amostras), extra forte Riada/ Rio
(85 amostras) e superior Dura 5/6-17/18 - Robusta tipo 5/6 (03 amostras). A diferenca no nimero
de amostras foi associada a quantidade de producdo de café durante os cinco meses de coleta. Por
exemplo, o café superior € produzido menos e por esse motivo teve menos amostras coletadas
(apenas 3 amostras).

A granulometria, a luminosidade, o teor de umidade e o tempo de infusdo foram
determinados por métodos de referéncia usados pela inddstria do café, e uma quantidade de cada
amostra foi subsequentemente armazenada em temperatura ambiente em um frasco de vidro ambar

antes da aquisicdo dos espectros NIR.
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2.2.4 GRANULOMETRIA

A granulometria das amostras de café foi analisada com base na porcentagem de retencao
em peneiras (LINGLE, 1996). O conjunto de peneiras de inox (BERTEL, Caieiras, BR) utilizado
tem como numeragdo 12, 16, 20 e 30 ABNT/ASTM, além da peneira de fundo. Foram inseridas
trés, duas e uma esfera de borracha, nas peneiras 30, 20 e 16 respectivamente, para auxiliar na
agitacdo da amostra. A andlise foi realizada utilizando 100 g de amostra de café torrado e moido.
A analise ocorreu em uma plataforma vibratéria (BERTEL, Caieiras, BR) durante dez minutos,
com o reostato na posicdo 5. A massa de café foi primeiramente obtida individualmente de cada
peneira, de acordo com a Equagdo 11, onde Mrinal (9) € @ massa da peneira com cafe retido apds
anélise e Minicial (g) € @ massa da peneira vazia. Para obter a granulometria final, o café retido apos
analise em todas as peneiras, exceto no fundo, foi somado de acordo com a Equacéo 2, onde M1
(9), M1s (g), M2o (g) e M3o (g) é a massa da peneira com café retido na peneira 12, 16, 20 e 30,

respectivamente.

(% em cada peneira) = Mfinal - Minicial Equacdo (11)

(% de todasas peneiras) =100 — (M12 + M16 + M20 + M3) Equacéo (12)

2.2.5 TEOR DE UMIDADE

Um analisador de umidade infravermelho (Gehaka 1\vV2000) foi usado para determinar o
teor de umidade das amostras de café. Aproximadamente 3,0 g de amostra foram adicionados no
prato de aluminio, cuja massa era conhecida. A configuracdo do equipamento foi utilizada no modo
"auto-dry", com temperatura de secagem de 105 °C e os resultados de umidade foram expressos
em porcentagen (ISENGARD; FARBER, 1999).



46

2.2.6 PARAMETRO LUMINOSIDADE

A luminosidade das amostras de café torrado e moido foi verificada utilizando o
equipamento colorimetro Minolta (CHROMA METER CR-410, Minolta CO., LTD, Japdo) com
iluminante padrdo D65 e angulo de zero grau, previamente calibrado com uma placa de ceramica
branca (CR-A44). As medicdes foram realizadas utilizando o sistema CIELAB (L*, a* e b*). Os
resultados de luminosidade das amostras (L*), parametro mais relevante na avaliacdo do grau de

torrefacdo do café segundo Belchior, Franca e Oliveira (2016), foram anotados.

2.2.7 TEMPO DE INFUSAO

Para preparar as bebidas do café, 1000 mL de &gua potavel foram aquecidos a 92 °C,
usando um termdmetro digital para controle de temperatura (BRASIL, 2010). Para a percolacéo,
foi utilizado o papel de filtro n ° 103 (Mellita, Brasil). Na etapa de percolagéo, foram utilizados um
porta-filtro e um bule doméstico. A &gua foi adicionada continuamente no centro do po até o final,
sem interrupcdes. O tempo, em minutos, foi cronometrado desde o inicio até o final da adi¢éo de

agua.

2.2.8 OBTENGCAO DOS ESPECTROS NIR

As medidas espectrais na regido NIR (910 a 1676 nm) foram realizadas em modo de
refletancia difusa, utilizando um equipamento microNIR (MicroNIRTM 1700, JDSU Uniphase
Corporation, Estados Unidos da América), com um acessorio para medigdo de amostras solidas. O
branco foi medido usando um padrao de refletincia NIR (Spectralon ™) com um coeficiente de
reflexdo difusa de 99%, enquanto uma referéncia escura (zero - para simular nédo reflexdo) foi

obtida com a lampada desligada. As amostras de café torrado foram submetidas a medicdo sem
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preparo de amostras, a temperatura ambiente, utilizando-se um acessorio para amostras solidas. O
microNIR, diferentemente do NIR comum, permite analises rapidas e ndo destrutivas durante o
processamento industrial por ser um equipamento portatil. Ele pode ser utilizado em varios pontos
de coleta de amostra da industria e permite que as condi¢fes do processamento sejam identificadas
em questdo de segundos simultaneamente, enfatizando as operagdes de torrefagcdo e moagem, onde

€ necessario um rigoroso controle de processo.

2.2.9 PROCESSAMENTO DOS DADOS POR PLS

Todo o pré-processamento de espectros e a constru¢do do modelo PLS foram realizados
no MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, Estados Unidos da América). Os espectros
obtidos por reflectancia das amostras de café foram transformados em absorbéncia. Eles passaram
pela correcdo do espalhamento multiplicativo (ISAKSSON; NAES, 1988), tiveram a linha de base
corrigida atraves do algoritmo baseline da PLS Toolbox e foram suavizados usando o algoritmo
Savgol (SAVITZKY; GOLAY, 1964) com 5 pontos e polindmio de primeira ordem.

Modelos de regressdo PLS foram construidos usando 150 amostras para a etapa de
calibracdo e 67 na etapa de validacdo, todas elas selecionadas pelo algoritmo de Kennard-Stone
(KENNARD; STONE, 1969). Para a construcdo do modelo, os dados foram centrados na média e
0 numero de variaveis latentes (LVs) foi escolhido com base no menor valor encontrado para a
Raiz Quadrada do Erro Médio da Validagdo Cruzada (RMSECV) (BRERETON, 2000), por meio
da validacao cruzada em blocos continuos de 10 amostras, utilizando 0 maximo de 20 LVs.
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

2.3.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS PARA AS MEDICOES DE REFERENCIA

Para cada amostra analisada pelos métodos de referéncia da inddstria, foram obtidos
quatro resultados: um para granulometria, um para teor de umidade, um para luminosidade e um
para o tempo de infusdo. As estatisticas descritivas obtidas pelos métodos de referéncia nas
amostras de café torrado e moido sdo apresentadas na Tabela 4. A granulometria média do café
moido torrado foi de 87,84 + 3,76%, enquanto a umidade média total foi de 4,58 + 0,35%. O tempo
de infusdo apresentou média total de 4,05 * 0,39 minutos e a luminosidade apresentou média de
48,45 + 4,29 L*. A granulometria, em particular, pode afetar a medicdo do espectro NIR e os
resultados pelo método de referéncia indicam quanto do café foi retido na peneira de fundo. A
maioria dos cafés apresentou granulometria fina, indicando que 80 a 90% do café retido na peneira
de fundo tinha granulometria em torno de 0,60 mm. Poucas amostras apresentaram granulometria
grossa e todas foram inseridas no modelo para demonstrar a viabilidade do NIR. Em geral, houve

uma prevaléncia de granulometria entre 0,60 a 0,85 mm.

Tabela 4 — Estatistica descritiva para as medidas de referéncia nas amostras de café torrado e moido.

Parametros Intervalo Média? (n=217) DP® (n=217) CV°® (%)
Granulometria (%) 51,04 — 93,53 87,84 3,76 4,3
Teor de umidade (%) 3,1-55 4,58 0,35 7,7
Luminosidade (L*) 38,69 -59,11 48,45 48,45 8,9
Tempo de infusdo (min) 3,17-5,23 4,05 0,39 9,8

2 Resultados sdo expressos como média das 217 amostras.

® DP desvio padrdo calculado para o conjunto de amostras.

¢ CV Coeficiente de variacdo calculado para o conjunto de amostras.
Fonte: Acervo do autor (2019).

As 217 amostras de café torrado e moido apresentaram uma ampla variacdo de parametros

medidos conforme a Tabela 1, o que s6 foi possivel porque os cafés foram amostrados no periodo
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de cinco meses. Segundo Hashimoto et al. (2018), é essencial que os modelos de calibracéo
multivariados exibam boa previsibilidade para diferentes amostras e para todo o intervalo de
concentracdo, pois incluem informacgfes quimicas e espectrais de um conjunto representativo de
amostras reais. A menor dispersdo (em termos do coeficiente de variacdo) foi observada para a
granulometria, mas, como sera apresentado a seguir, essa variabilidade foi suficiente para construir

0s modelos de calibragdo multivariada.

2.3.2 MODELOS DE PREVISAO PARA 0OS PARAMETROS DE CONTROLE DE
QUALIDADE POR NIR

Quatro modelos PLS foram construidos para correlacionar os parametros de qualidade
(granulometria, umidade, cor e tempo de infusdo) com os espectros de refletancia difusa NIR
variando de 910-1676 nm. Para cada amostra, um espectro NIR foi adquirido e o conjunto dos

espectros sdo apresentados na Figura 7.

Figura 7 — Espectros NIR das amostras de cafe.
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Fonte: Acervo do autor (2019).

Modelos de regressdo PLS foram construidos para granulometria, umidade, cor e tempo

de infusdo, utilizando 15, 6, 4 e 20 variaveis latentes (LVs), respectivamente. Esses nimeros de
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LVs foram escolhidos com base nos valores da Raiz Quadrada do Erro Médio de Validacdo
Cruzada (RMSECV) e considerando a porcentagem de variancia explicada no bloco y (bloco com
os resultados obtidos pelos métodos de referéncia).

Amostras com um comportamento diferente da maior parte do conjunto de dados séo
nomeadas como outliers (VALDERRAMA et al., 2009). Estas amostras outliers foram avaliadas
nos conjuntos de dados de calibracdo e validacdo com base no laverage, nos residuos espectrais
ndo modelados e nos residuos da variavel dependente. Um total de 48, 29, 32 e 45 outliers foram
identificados para os modelos na granulometria, teor de umidade, cor e tempo de infusao,
respectivamente (Tabela 5). De acordo com a American Society for Testing and Materials (ASTM,
2005) e o guia brasileiro de validagdo (BOTELHO et al., 2013), os outliers podem ser removidos
até 22,2% do ndmero total de amostras no conjunto de dados. Aqui todos os modelos estdo de

acordo com estas recomendacoes.

Tabela 5 — Conjuntos de amostras e nimero de outliers identificados.

Antes da otimizagdo* Apds a otimizagdo*
Parédmetro C.C. C.V. C.C. C. V. Tota_l de LVs
outliers
Granulometria 150 67 133 36 48 15
Umidade 150 67 130 58 29 06
Cor 150 67 127 58 32 04
Tempo de infuséo 150 67 136 36 45 20

C.C. = Conjuntos de Calibracéo; C. V. = Conjuntos de Validacéo.
Fonte: Acervo do autor (2019).

2.3.4 VALIDACAO DOS MODELOS PLS

Em uma aplicacdo bem-sucedida para andlises de rotina, é necessaria uma validacdo
apropriada para certificar a capacidade preditiva dos modelos construidos. Esta validacdo é baseada
na determinacgé@o dos parametros de mérito (VALDERRAMA et al., 2007a). Os resultados para 0s

pardmetros de mérito (exatiddo, ajuste, linearidade, relagdo de desempenho do desvio,
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sensibilidade, sensibilidade analitica, inverso da sensibilidade analitica, limites de deteccdo e
quantificacdo) séo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros de mérito do modelo PLS para os paréametros de qualidade de café.

Parametros de mérito Granulometria Umidade Luminosidade T_empo~ de

infusdo
o RMSEC 1,1458 0,1549 1,2750 0,2543

Exatiddo
RMSEP 1,3258 0,1364 1,2433 0,1953
Coeficiente de Correlacéo 0,8401 0,7379 0,9054 0,7662
RPDcal 1,6290 1,7912 3,0576 1,0898
RPDval 1,5887 1,7145 2,8463 1,6654

Sensibilidade 6,7127x10° 0,0135 0,0066 2,5820x10

Sensibilidade Analitica 0,7945 58,004 15,528 5,0229
Sensibilidade Analitica™ 1,2587 0,0172 0,0644 0,1991
Limite de deteccdo 4,1538 0,0569 0,2125 0,6570
Limite de quantificacéo 12,5872 0,1724 0,6440 1,9909

Fonte: Acervo do autor (2019).

A exatiddo dos modelos de calibracdo multivariada foi avaliada através do valor da Raiz
Quadrada do Erro Médio da Calibragdo (RMSEC) e da Predicdo (RMSEP) (VALDERRAMA et
al., 2007b). Esses resultados mostraram que a dimensdo dos modelos foi bem escolhida, e os
modelos ndo foram sobre ou sub-ajustados, ja que os resultados de RMSEC e RMSEP para cada
modelo sdo proximos (SANTOS et al., 2013). Na literatura, modelos baseados em NIR e PLS para
predicdo da cor de café torrado obtiveram valores de erro de previsdao (RMSEP) igual a 4,56, muito
superiores ao encontrado neste estudo (1,2433) (ESTEBAN-DIEZ et al., 2004b).

O RMSEP e RMSEC, indicadores de exatiddo, sdo parametros globais que podem
incorporar erros sistematicos e aleatdrios. Portanto, outro indicador de exatiddo € a regressdo dos
valores de referéncia em relac@o aos valores estimados pelo modelo PLS (Figura 8), bem como o

coeficiente de correlagdo para 0os modelos de regresséo (Tabela 6).
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Figura 8 — Ajuste dos modelos PLS para os parametros fisico-quimicos de amostra de café.
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Na Figura 8 é apresentado o ajuste dos modelos PLS. O coeficiente de correlagdo desses

gréaficos é apresentado na Tabela 5. Ao contrario da calibragdo univariada, ndo é comum obter

coeficientes de correlacdo maiores que 0,95 na calibragdo multivariada de analitos (SANTOS et

al., 2013; HASHIMOTO et al., 2018) ou em parametros de controle de qualidade como no caso
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deste estudo. Todos os coeficientes de correlagdo foram considerados satisfatorios, pois pesquisas
prévias relataram valores de coeficientes em torno de 0,70 quando o método de referéncia é
trabalhoso, requer cautela durante a analise e requer preparacdo da amostra (SANTOS et al., 2013;
SANTOS et al., 2016b). Neste trabalho, os coeficientes de correlagdo foram menores que 0,91.

Estudos estimaram a granulometria de amostras por meio de calibracdo multivariada e
espectroscopia NIR, indicando que a qualidade dos espectros NIR é influenciada pela
granulometria das amostras (PASIKATAN et al., 2001; ZHANG et al., 2011). No modelo para
granulometria, as diferentes refrac6es sofridas pela radiacdo na matriz da amostra podem ter sido
significativas na obtencdo e diferenciacdo dos espectros para 0 parametro granulometria,
justificando o alto valor do coeficiente de correlagdo encontrado (0,8401) e demonstrando que a
espectroscopia NIR é capaz de diferenciar amostras de café com diferentes tamanhos de particulas.

O modelo PLS para predicdo da luminosidade apresentou o maior valor para o coeficiente
de correlagéo (0,9054), semelhante ao obtido por Bertone et al. (2016) (0,93) utilizando 0 modelo
PLS baseado na espectroscopia NIR na determinacdo do grau de torrefacéo de café torrado e moido.

A aplicacdo da espectroscopia NIR para determinar o teor de umidade tem se concentrado
principalmente na avaliacdo do café verde (MORGANO et al., 2008), mas também houve estudos
sobre o café torrado (CAPORASO et al., 2018). No presente trabalho, 0 modelo PLS para umidade
apresentou o menor coeficiente de correlacdo (0,7379) em comparacdo aos modelos para
luminosidade, tempo de infusdo e granulometria. Na literatura cientifica, correlacbes mais altas
(0,90) foram obtidas quando o estudo foi sobre 0 monitoramento do processo de torrefacdo em
laboratdrio e sob condicdes controladas (ALESSANDRINI et al., 2008), o que demonstra nao
existir a variabilidade na amostragem reproduzida no presente estudo.

Com relagéo ao parametro tempo de infusédo, com o melhor de nosso conhecimento, néo
héa relatos que descrevam a aplicacdo de NIR e PLS nesta determinacéo. O coeficiente de correlacao
para o tempo de infusdo apresentou um valor satisfatorio considerando os erros analiticos e a
variabilidade no método de referéncia (0,7662). Desta forma, € possivel estimar quanto tempo leva
para extrair a bebida do café e verificar se esse tempo € regular, lento ou muito rapido, o que reflete
diretamente no rendimento e no conteldo das substancias extraidas do café, porém, sem as
divergéncias do método de referéncia, como a necessidade de extrair a bebida e cronometrar o

tempo. Além disso, o tempo de infusdo esta relacionado as propriedades sensoriais do café, uma
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vez que um tempo prolongado na extracdo da bebida leva a perda de compostos volateis, 0s
principais responsaveis pela experiéncia sensorial da bebida (BHUMIRATANA et al., 2011).

A relacdo de desempenho do desvio (RPD) é mais util para comparar modelos em
diferentes conjuntos de dados ou em termos absolutos. RPD € a razdo entre a variacdo natural nas
amostras e o tamanho dos erros provaveis que ocorrem durante a previsdo. Para tanto, a RPD foi
calculada para os conjuntos de calibragéo e validacdo e apresentou valores que qualificam os
modelos como tendo boa ou satisfatéria capacidade preditiva. De acordo com a literatura
(BOTELHO et al., 2013; POREP et al., 2015), os modelos de calibragdo com boa capacidade
preditiva devem ter um valor de RPD acima de 2,4, enquanto valores entre 2,4 e 1,5 sdo
considerados satisfatérios. Modelos com RPD menor que 1,5 ndo devem ser usados. Com base
nessa observacao, é possivel concluir que o modelo com melhor capacidade preditiva foi 0 modelo
construido para a luminosidade, enquanto os modelos para granulometria, umidade e tempo de
infusdo sdo considerados satisfatorios em termos de capacidade preditiva.

O inverso da sensibilidade analitica (sensibilidade analitica™) determina a menor diferenca
entre as amostras que podem ser distinguidas por um modelo PLS, considerando o erro aleatorio
instrumental como a Unica fonte de erros (BELTRAME et al., 2016). Desta forma, é possivel
distinguir amostras de café com uma diferenca de até 1,2587% de granulometria, 0,0172% de
umidade, 0,0644 L* de luminosidade e 0,1991 min para o tempo de infuséo.

O limite de detec¢do é a concentracdo mais baixa da substancia de interesse que pode ser
detectada, mas ndo necessariamente quantificada, e o limite de quantificacdo, representa a menor
concentracdo da substancia de interesse que pode ser quantificada com confiabilidade (BOQUE;
RIUS, 1996; VALDERRAMA et al., 2009). Considerando esses aspectos, o valor minimo que pode
ser detectado com seguranca pelo modelo NIR/PLS foi de 4,1538% para granulometria, 0,0569%
para umidade, 0,2125 L* para luminosidade e 0,6570 min para o tempo de infusdo, indicando que
valores mais baixos desses parametros nas amostras podem nao ser detectados.

Os limites de quantificacdo obtidos mostraram que amostras com granulometria, umidade,
luminosidade e tempo de infusdo, inferiores a 12,5872%, 0,1724%, 0,6440 L* e 1,999 min,
respectivamente, podem ndo ser determinados com precisao.

O gréfico de residuos a partir de amostras de calibracdo e validacdo é mostrado na Figura

9 e foi utilizado para avaliar a linearidade dos modelos de regressdo PLS. Os erros absolutos séo
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distribuidos aleatoriamente, e esses resultados sugerem que esse conjunto de dados se encaixa em
um modelo linear (SANTOS et al., 2016b).

Figura 9 — Residuos do modelo PLS para os parametros fisico-quimicos.
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Durante a producéo industrial de café, toneladas do grdo café sdo processadas e uma
ferramenta como o NIR pode ser Util para a rapida determinagdo dos pardmetros de qualidade de
controle (ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012; POREP et al., 2015; ICO, 2018). No entanto, para ter um
desempenho confiavel, o NIR exige muitas vezes que um grande nimero de amostras seja coletado
para construir um modelo representativo, como foi feito aqui. Por este motivo, gostariamos de
salientar que este estudo de viabilidade foi desenvolvido usando um plano de amostragem
abrangente semelhante ao relatado por Hashimoto et al. (2018) na previsdo de pardmetros de
qualidade em gréos de cacau, mas com mais de duas vezes a quantidade de amostras utilizada por
eles.

Modelos de regressdo PLS foram construidos a partir dos espectros NIR de 217 cafés
amostrados por cinco meses, com diversos fatores de variacdo: regido produtora, espécie,
variedade, processo pés-colheita, condi¢bes de secagem, transporte, armazenamento, composi¢cao
do café, variacdo do processo de torrefacdo, blend de café, variacdo intra e inter lote e variacoes
entre analistas no desenvolvimento das anélises. Por outro lado, isso foi crucial para demonstrar a
viabilidade do NIR para prever os parametros de controle de qualidade do café, uma vez que
fornece uma variabilidade realista e exibe a maior parte da interferéncia natural das amostras.

Na avaliacdo dos nossos resultados, podemos sugerir o uso do NIR tanto dentro do
laboratério de controle de qualidade para determinacdo rapida e simultdnea dos parametros de
qualidade quanto durante o processamento do café, ja que o equipamento microNIR é portatil e
permite a locomocao até pontos estratégicos. Por exemplo, a granulometria poderia ser determinada
no ponto de coleta da amostra, da mesma forma que a cor e a umidade poderiam ser medidas logo
apos a torrefacdo, contribuindo para a padronizacdo dos cafés. No processo de envase, apenas uma
medida do NIR no café pode mostrar se os parametros de qualidade estdo alinhados com o padréo
de qualidade da industria.

Considerando os resultados de maneira geral, se o NIR foi capaz de predizer em grau
satisfatorio para uma gama grande de amostras, sera ainda mais eficiente se a industria realizar a
sua propria calibracdo dentro do universo amostral que ela utiliza, tornando ainda mais promissor
0 método proposto.

Para finalizar, as determinagOes de granulometria, umidade, cor e tempo de infusdo com
base nos espectros de NIR e calibracdo multivariada foram construidas e validadas pela

determinacdo dos parametros de mérito, usando um ndmero representativo de amostras. Foram
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obtidos resultados aceitaveis, que podem ser considerados validados de acordo com os guias
brasileiros (BOTELHO et al., 2013) e internacionais (ASTM, 2005). Os modelos mostraram uma
grande capacidade de sensibilidade, diferenciando as amostras com uma pequena diferenca da
propriedade de interesse. Os valores de exatiddo e outros parametros de mérito apresentaram
resultados promissores, indicando que os modelos desenvolvidos para espectroscopia NIR para
granulometria, luminosidade, umidade e tempo de infusédo podem ser utilizados com seguranga no

café como alternativa aos métodos de referéncia.
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2.4 CONCLUSAO

A espectroscopia NIR associada a regressdo PLS permitiu o desenvolvimento de um
método répido para predi¢do da granulometria, luminosidade, teor de umidade e tempo de infusdo
do café torrado e moido. Os parametros de mérito avaliados apresentaram resultados satisfatorios
indicando que este método pode ser utilizado na industria de café para verificacdo de parametros
de qualidade. A tecnologia NIR fornece uma excelente alternativa para substituir os métodos
tradicionais usados para o controle de qualidade do café industrial. O método proposto apresenta
vantagens interessantes em relacdo aos métodos tradicionais, como agilidade na obtencdo de
resultados, reducdo de variacao nos resultados em relacdo aos métodos de referéncia, determinacao
simultanea, nao € destrutivo, ndo gera residuos, € livre de preparo de amostras e promove a redu¢ao

de custos.
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CAP | TU LO | | | — Blends de café brasileiros: um método simples e

rapido por espectroscopia de infravermelho proximo para a determinacgao dos

atributos sensoriais elicitados na degustacéo de café profissional

Estes resultados estdo aceitos com menores revisdes

no periodico Journal of Food Science
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3.1 INTRODUCAO

O café é uma das trés bebidas mais consumidas no mundo, juntamente com agua e cha. A
avaliacdo do café permite a classificacdo qualitativa, inclusive quanto a discriminacdo de espécies,
presenca de defeitos e outros inimeros atributos (LUCA et al., 2016; MARCUCCI et al., 2017). O
Brasil € o maior produtor de café e exportador de café verde, o que torna a analise sensorial do café
uma via na determinacdo da qualidade da bebida (1CO, 2018).

A avaliagdo sensorial do café é complexa devido as variacdes de aromas, sabores e
diversidade de compostos quimicos especialmente formados durante o processo de torrefacdo
(ALVARADO; LINNEMANN, 2010). A qualidade da bebida do café é baseada no teste de
degustagdo ou muito conhecido como “prova de xicara”, uma andlise recomendada pela
Associacdo de Cafés Especiais (SCA, do inglés Specialty Coffee Association) (LINGLE, 2011).
Nesse método, os provadores especialistas avaliam os atributos sensoriais e pontuam a fragrancia
do po (sentindo o cheiro da amostra moida a seco), o aroma (sentindo o cheiro da infusdo da agua)
e, depois de degustar a bebida, pontuam os demais atributos como sabor, acidez, adstringéncia,
amargor, corpo e sabor residual (BRESSANELLO etal., 2017). A soma das pontuacées individuais
de todos os atributos constitui a pontuacdo final, que representa a qualidade global do café
(TOLEDO et al., 2016). De acordo com o protocolo de degustacdo (Cupping) da SCA (2018), este
teste sensorial é feito por trés razBes: para determinar as reais diferencas sensoriais entre as
amostras, para descrever o sabor das amostras e determinar a preferéncia dos produtos.

O teste de degustacdo € o método profissional mais popular de anéalise sensorial de cafés
(SCA, 2018, ABIC, 2017, BRESSANELLO et al., 2017). Neste método, os provadores
especialistas sdo adequadamente treinados para identificar, definir e entender os aspectos sensoriais
que determinam a qualidade do café na xicara. Na realizacdo dessas avaliagdes, ano apds ano e por
um longo periodo de tempo, os provadores de café tornam-se muito sensiveis as mudangas
sensoriais que podem ocorrer no café (FERIA-MORALES, 2002). Embora esses profissionais
desenvolvam uma sensibilidade aguda para a avaliacdo sensorial de cafés, infelizmente este teste
tem sido criticado devido a sua subjetividade e, muitas vezes, os testadores sdo 0s Unicos
instrumentos para avaliar os atributos sensoriais dos cafés nas industrias. Algumas desvantagens,

como a falta de profissionais suficientemente qualificados, a variagdo da percepcao no dia a dia,
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falsas expectativas, falta de reprodutibilidade nos resultados, a influéncia de fatores externos e a
diferenca de percepcao de um especialista para outro estdo associados ao teste. Além disso, o longo
tempo consumido para realizar a analise sensorial, a necessidade de preparacao do café e a geracéo
de residuos séo outras exigéncias negativas do método (FERIA-MORALES, 2002; ESTEBAN-
DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO, 2004a; RIBEIRO et al., 2009).

Nos ultimos anos, o setor cafeeiro vem buscando métodos complementares nas
determinacfes quantitativas de atributos sensoriais (SUNARHARUM; WILLIAMS; SMYTH,
2014). Por esta razao, a espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) tem atraido atencéo por
ser uma técnica rapida, de aplicagcdo quase universal, de baixo custo, facil de realizar, requer um
minimo de preparo de amostra, ndo gera residuos e pode ser usada para caracterizacdo e
quantificacdo de propriedades em amostras solidas (BARBIN et al., 2014; LUCA et al., 2016;
BERTONE et al., 2016; MEES et al., 2018). No entanto, poucos estudos enfatizam a determinacéo
dos atributos sensoriais do café por métodos alternativos, como a espectroscopia NIR, e apenas
alguns desses estudos sdo baseados na andlise de dados quimiométricos com o objetivo de
correlacionar os atributos sensoriais do café.

Diferentes métodos analiticos e analises multivariadas tém sido utilizados para estudar as
propriedades sensoriais do café. A cromatografia em fase gasosa associada aos Minimos
Quadrados Parciais (PLS) foi utilizada por Ribeiro et al. (2009) e Bressanello et al. (2017). A
espectroscopia NIR (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO, 2004a; RIBEIRO;
FERREIRA; SALVA, 2011) e espectroscopia por reflexdo difusa com Transformada de Fourier
na regido do infravermelho (BELCHIOR; FRANCA; OLIVEIRA, 2016) também foram
combinadas para avaliagdo de café, mas nenhuma associagdo com o “teste de degustacdo” foi
estudada.

Uma série de estudos, alguns dos quais envolveram uma analise limitada dos atributos
sensoriais dos cafés, foram conduzidos para investigar a relacdo entre a percepgédo sensorial dada
por uma xicara de café (MENDES et al., 2001; MONTEIRO et al., 2005; LAZIM; SURIANI, 2009;
RIBEIRO et al., 2010a; RIBEIRO et al., 2014). No entanto, esse numero € limitado e ndo envolve
uma anélise completa de todos os atributos sensoriais recomendados pela SCA no “teste de
degustacéo”.

Portanto, o objetivo deste estudo foi avaliar a espectroscopia de NIR associada a analise
de PLS para determinar os atributos sensoriais de café comercial. O desempenho dos modelos PLS
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foi avaliado por pard@metros de mérito como exatiddo, ajuste, linearidade, relagdo de desempenho
do desvio, sensibilidade, sensibilidade analitica, limites de detec¢do e quantificacao.

3.2 MATERIAL E METODOS

3.2.1 CAFE VERDE

O café verde da safra brasileira de 2016/2017 foi fornecido por uma inddstria de café do
estado do Parana (Brasil). O café utilizado é proveniente das espécies Coffea arabica e Coffea
canephora (Robusta) cultivadas nos estados do Espirito Santo, Minas Gerais e Parand, Brasil. O
Parand esta localizado no sul do Brasil e Minas Gerais e Espirito Santo estéo localizados na regido

sudeste do Brasil.

3.2.2 TRATAMENTO POS-COLHEITA E CLASSIFICACAO DO CAFE VERDE

Variedades de café verde classificadas como Dura, Riada, Rio e Robusta foram adquiridas
pela industria. Tratamentos pos-colheita e o processamento a seco foram realizados pela inddstria.
Os graos de café verde foram secos em secador mecanico até atingirem 12% de umidade. Cascas
de café e impurezas foram separadas dos endospermas saudaveis e o café verde foi classificado
pela forma dos grédos. O café verde beneficiado foi separado por peneira e pelo nimero de defeitos,
no caso da bebida superior. A classificacdo por peneiras foi realizada por um conjunto de peneiras
que separa os graos por forma e tamanho. As peneiras tém varios tamanhos e duas formas
diferentes: podem ser oblongas, para separar o café “moca”, ou circular, para separar os café¢s com
formato achatado. O café achatado representa os grdos com desenvolvimento adequado e contém
duas sementes na fruta. Por outro lado, o café "moca” representa um café com desenvolvimento

inadequado, onde ha apenas uma semente por fruto, que se desenvolve ocupando o espaco da outra



63

semente e tem uma forma arredondada e longa. As medigdes da tela da peneira sdo dadas em
fracOes de 1/64 polegadas e o nimero da peneira corresponde ao numerador da fracdo. Por
exemplo: 20 = peneira de 20/64 polegadas. A variedade de café bebida Dura foi separada pelas
peneiras 17/18. A variedade Dura/Riada foi separada por peneiras 15/16. A variedade Riada/Rio
foi separada pelas peneiras 09/10. A variedade de grdos Robusta foi adquirida pelo nimero de
defeitos e qualidade da bebida. O tipo 5/6 corresponde a um café Robusta com até 86 defeitos em
300 gramas de amostragem e a bebida foi classificada como excelente (café que possui sabor neutro
e acidez média). O mesmo método de classificacdo por tipo de defeitos também foi utilizado na
aquisicdo da bebida Dura para produzir o café superior, pois a mesma variedade de café pode
apresentar diferentes qualidades e nimero de defeitos de um produtor para outro. Portanto, a
industria adquiriu cafés das variedades Dura e Robusta com aspectos especificos de defeitos
numéricos para produzir o café superior. Apenas a bebida Riada/Rio apresentou graos classificados

como "moca". Todas as outras variedades foram classificadas como achatadas.

3.2.3 TORREFACAO E MOAGEM INDUSTRIAL E COLETA DE AMOSTRAS

Equipamentos industriais como torrefador, laminador, peneira rotativa, triturador de
martelo, silos, transportadores pneumaticos e mecanicos pertencem a industria do café e foram
adquiridos na empresa Cia Lilla. Os gréos de café verde foram torrados em temperatura entre 200
e 260 °C, sob diferentes intervalos de tempo. O tempo de torrefacdo e a temperatura aproximada
de cada café sdo descritos abaixo: o café Dura/Riada tradicional foi torrado a 240 °C por 15 min.
O café Dura/Riada extra forte foi torrado a 260 °C por 15 min. O café Riada/Rio extra forte foi
torrado a 255 °C por 15 min. O café superior 5/6 - 17/18 - Robusta tipo 5/6 foi torrado a 210 °C
durante 20 min. Um total de 217 amostras de café torrado e moido foram coletadas e os atributos
sensoriais foram determinados por meio do "teste de degustag&o™.

Durante cinco meses de produgdo, amostras de café torrado e moido foram coletadas.
Neste periodo, monitoramos a producdo e coletamos amostras de café diariamente para obter uma

melhor representatividade. Desta forma, procuramos incluir no estudo a maior diversidade de
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matéria-prima recebida (café verde) e posteriormente torrada e moida, uma vez que os graos de

café verde foram obtidos em diferentes regides brasileiras.

3.2.4 CLASSIFICACAO DO GRAU DE TORREFACAO

A luminosidade do café torrado e moido foi medida usando um colorimetro Minolta
(CROMA METER CR-410, Minolta CO, Japéao) previamente calibrado em uma placa ceramica
branca (CR-A44, Minolta), com iluminac¢do padrdo D65 e angulo de observador colorimétrico
normal de zero grau. As leituras foram realizadas utilizando o sistema CIELAB (L*, a* e b*) e 0
valor de luminosidade (L*) foi utilizado para determinar o grau de torrefacdo das amostras,

conforme sugerido por Belchior, Franca e Oliveira (2016).

3.2.5 PAINEL

Um total de 2 provadores especialistas, também chamados de degustadores oficiais, com
mais de 20 anos de experiéncia na avaliacdo de bebidas de café, participaram deste estudo. No teste
de degustacdo, tradicionalmente, a mesma amostra de café € experimentada varias vezes. Apenas
um ou dois provadores sdo responsaveis pelo teste, podendo saborear mais de 200 xicaras de café
por dia. Esses profissionais desenvolvem uma capacidade Unica de reconhecer a qualidade das
bebidas de café, a presenca de defeitos e a distin¢do dos atributos sensoriais, devido a experiéncia
adquirida ao longo de varios anos. Esses profissionais sdo contratados pelas industrias de café para
realizar apenas essa funcédo, a de degustar os cafes (FERIA-MORALES, 2002). Os profissionais
deste estudo sdo funcionarios da industria que forneceram as amostras e responsaveis pela analise

sensorial de toda a producdo de café e pela liberagéo de lotes de café acabado.
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3.2.6 LOCAL DE TESTE

Todos os testes foram realizados nas instalacfes de avaliacdo sensorial da industria de
café situada no estado do Parané - Brasil. A sala tinha iluminacéo adequada, ar condicionado (cerca
de 22 °C) e ndo tinha odores estranhos.

3.2.7 ANALISE SENSORIAL PELO “TESTE DE DEGUSTACAO”

Bebidas de café foram preparadas pelo processo de percolacédo utilizando 100 g de café
torrado e moido para 1000 mL de &gua filtrada aquecida a 92 °C, utilizando um termémetro digital
(Incoterm - modelo 9791.16.1.00) para controle de temperatura. A bebida foi filtrada através de
papel de filtro n°® 103 (Mellita, Brasil). Um porta-filtro e um bule doméstico foram usados. A agua
foi adicionada continuamente no centro do pé até o final, sem interrupcdes. As amostras de bebida
foram servidas em xicaras de porcelana branca, livres de odores estranhos apds 15 minutos de
preparacdo da bebida. Antes de cada amostra e depois de analisar a bebida, a agua mineral era
servida aos provadores. Os provadores treinados avaliaram o conjunto de atributos sensoriais das
amostras e forneceram uma nota para cada atributo, de 1 a 10, sendo a média dos valores obtidos
a gqualidade global. Esta metodologia é recomendada pela Associacdo Brasileira da Industria do
Café (ABIC) e por diretrizes brasileiras (BRASIL, 2010) e é baseada em guias profissionais de
Cupping descritos por Lingle (2011), SCA (2018) e Bressanello et al. (2017). Os provadores
avaliaram os seguintes atributos sensoriais: fragrancia do pd, aroma da bebida, acidez, amargor,
sabor, corpo, adstringéncia e sabor residual, utilizando a ficha de avaliagdo sensorial apresentada
na Figura 11. Nesta pesquisa, foi utilizada uma terminologia especifica para avaliar o tipo de
bebida. Este trabalho foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UTFPR sob o nimero de
protocolo 2.810.398.
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Figura 10 — Ficha de avaliacdo sensorial.

Marca: n® da amostra: Lote: Fabricacao: Validade:
Fragrancia Aroma Sabor
Nota | Afributos . da Acidez | Amargor | Sabor | Corpo | Adstringéncia .
do po - residual
bebida
1 Péssimo
1,5 Muito
a3 ruim
31 I
a4 Ruim
41
a Regular
45
46
a7 Bom
71 Muito
a9 bom
91
210 Excelente
Obs: Nota final:

Fonte: Acervo do autor (2019).

3.2.8 PADRONIZACAO DE GRANULOMETRIA

A anélise granulométrica foi realizada por uma peneira automatica (BERTEL, Caieiras,
Brasil). Peneiras de ago inoxidavel com aberturas de 0,85 e 0,60 mm foram utilizadas. O
procedimento foi realizado utilizando 100 g de café torrado e moido. As analises foram realizadas

por 10 min, com o reostato na posicdo 5.

3.2.9 ESPECTROS NIR

Uma quantidade de café torrado e moido foi armazenada em frasco ambar a temperatura
ambiente para obtencgéo dos espectros NIR. As medidas espectrais foram realizadas em temperatura

ambiente e 0 modo de refletancia difusa foi utilizado em um equipamento microNIR (MicroNIR -
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JDSU). O equipamento NIR esta localizado nos laboratérios da UTFPR Campus Campo Mourdo
e opera na regido de 900 a 1650 nm. Os espectros foram obtidos diretamente no café torrado e
moido. O branco foi medido utilizando um padrido de refletincia NIR (Spectralon ™) com um
coeficiente de reflexdo difusa de 99%, enquanto uma referéncia escura (zero - para simular nao
reflex@o) foi obtida com a ldmpada desligada. Segundo a literatura (BARBIN et al., 2014), grupo
de compostos, compostos e grupos quimicos, como carboidratos, &gua, lipidios, proteinas,
aromaticos, acido clorogénico, cafeina, CH aromatico, C=C-H, H20, ->CH, >CH3, >CH>, -CHj,

RNH e ROH sdo compostos do café que absorvem na regido de 900 a 1650 nm.

3.2.10 MODELOS PLS

Para o desenvolvimento dos modelos PLS, a matriz X (espectros NIR) foi correlacionada
com um vetor y (bloco y) que continha os atributos sensoriais determinados pelo "teste de
degustacdo™ em uma correlacdo PLS1. Todos os modelos de pré-processamento de espectros e PLS
foram realizados no sofware MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, Estados Unidos da
América). Os espectros de refletdncia foram transformados em absorbéancia, passaram pela
correcdo de espalhamento multiplicativo (ISAKSSON; NAES, 1988), tiveram a linha de base
corrigida pelo algoritmo baseline do PLS Toolbox e foram suavizados pelo algoritmo Savgol
(SAVITZKY; GOLAY, 1964) com 5 pontos e polinémio de primeira ordem.

Um total de 150 amostras foram empregadas na etapa de calibracdo, enquanto 67 amostras
foram usadas na etapa de validacdo externa, todas selecionadas pelo algoritmo de Kenston
(KENNARD; STONE, 1969). Os dados foram centrados em média e o nimero de variaveis latentes
(LVs) foi escolhido com base no menor valor encontrado para o Erro Médio Quadratico da
Validagdo Cruzada (RMSECV) (BRERETON, 2000), através da validagdo cruzada de blocos

continuos de 10 amostras.
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3.2.11 PARAMETROS DE MERITO

Os modelos multivariados foram validados pela determinacdo dos parametros de mérito
como a exatid&o, ajuste, linearidade, relacdo de desempenho do desvio, sensibilidade, sensibilidade
analitica, limites de deteccdo e quantificacdo, conforme descricdo apresentada na literatura
(SANTOS et al., 2016b; BELTRAME et al., 2016).

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.3.1 ATRIBUTOS SENSORIAIS AVALIADOS PELO “TESTE DE DEGUSTACAQ”

Para cada amostra analisada pelos provadores treinados foi obtida uma pontuacdo para
cada atributo sensorial. Assim, um total de 1953 respostas sensoriais foram obtidas (217 amostras
avaliadas para 9 atributos sensoriais).

No "teste de degustacdo", cada atributo sensorial revela uma caracteristica do café e, por
isso, € necessario realizar a analise sensorial dos cafés por provadores experientes. A acidez esta
relacionada a percepcdo causada por substancias como os acidos clorogénico, citrico, malico e
tartarico e produzem o sabor acido. A adstringéncia traduz a sensacdo de secura na boca deixada
depois de degustar o café. A amargura é revelada pela percepg¢do do sabor causada por substancias
como cafeina, trigonelina, acidos cafeico e quinico, e outros compostos fendlicos que produzem o
sabor amargo do café. A fragréncia do pé induz a percep¢édo olfativa causada pelos compostos
volateis liberados do café torrado e moido, enquanto o aroma da bebida revela a mesma percepcéo
olfativa, porem, apés o preparo da bebida. O atributo corpo expressa a percep¢édo de oleosidade e
viscosidade na boca. O sabor esta relacionado com a sensacdo causada pelos compostos quimicos
da bebida quando introduzidos na boca. Por fim, o sabor residual indica a persisténcia da sensacao
de sabor apds a degustacdo do café (BRASIL, 2010; LINGLE, 2011).
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A Associagdo Brasileira da Industria do Café (ABIC) certifica a qualidade do café através
da andlise sensorial do “teste de degustacdo”. A ABIC considera as seguintes categorias de
qualidade do café e, em seguida, determina o intervalo de pontuacdo de qualidade global (QG) em
uma escala de 1 a 10 em: Tradicional e Extra Forte (QG > 4,5 e <5,9), Superior (QG > 6,0 e <7,2)
e Gourmet (QG de 7,3 a 10,0) (ABIC, 2017). Nossos provadores treinados diferenciaram as
amostras comerciais de café de acordo com os atributos sensoriais, mesmo em cafés com misturas
de grdos similares e com diferente grau de torrefacdo. Os escores obtidos para os atributos
sensoriais e para a QG mostraram que 87 amostras foram classificadas como bebida Dura/Riada
tradicional, 42 como Dura/Riada extraforte, 85 como Riada/Rio extraforte e 03 como Dura tipo 5/
6-17/18/ Robusta tipo 5/6 superior. Em geral, analisando as notas obtidas para cada atributo e para
a qualidade global, foi possivel observar que as amostras de café com qualidade superior, como a
Dura tipo 5/ 6-17/18/ Robusta tipo 5/6 superior, tiveram escores mais altos para todos os atributos,
conforme esperado. Por outro lado, as amostras de café de menor qualidade, como a Riada/Rio,
tiveram escores mais baixos quando comparadas aos demais conjuntos de bebidas, conforme
sugerido pela ABIC.

Segundo a classificacao oficial brasileira (COB - Classificacdo Oficial Brasileira), um café
denominado bebida Dura possui um sabor &cido, adstringente, aspero e sem docura, apresentando
uma bebida encorpada e agradavel. O café Riada, por sua vez, tem um leve sabor tipico de
iodoférmio ou é&cido fénico e o café Rio é considerado caracteristico por seu sabor desagradavel,
tipico e acentuado, assemelhando-se ao iodoformio ou ao &cido fénico (FARAH et al., 2006).
Usando a combinacéo dessas variedades de café, as industrias de café, como no caso deste estudo,
produzem cafés com diferentes qualidades e valores comerciais. E possivel verificar que foram
coletadas menos amostras da bebida considerada de melhor qualidade, isto porque, cafés de
qualidade superior sdo produzidos uma ou duas vezes durante um ano pela inddstria que concedeu
as amostras. Os cafés de qualidade menos apreciada sdo normalmente mais baratos e mais

consumidos pela populagéo brasileira em geral.
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3.3.2 GRAU DE TORREFACAO

Os quatro grupos de bebidas discriminados por atributos sensoriais no “teste de
escavagdo” também tiveram os graus de torrefacdo determinados pela analise colorimétrica para
complementar a descrigdo da amostra, conforme sugerido por Reis, Franca e Oliveira (2015). A
luminosidade (L *), variando de O (preto) a 100 (branco) foi utilizada para determinacao dos graus
de torrefacdo (claro, médio, escuro e muito escuro).

Nesta avaliacdo, as 03 amostras de bebidas Dura tipo 5/6-17/18-Robusta tipo 5/6 superior
foram classificadas com torra clara, ou seja, L* entre 50 e 60. As 87 amostras de bebidas
Dura/Riada tradicional foram classificadas com torra média (L* entre 45 e 55) e as 42 amostras
com bebida Dura/Riada extra forte foram classificadas como torra muito escura (L* entre 35 e 45).
Por fim, as 85 amostras da bebida Riada/Rio foram classificadas com torra escura (L* entre 40 e
50). Analisando o resultado do grau de torrefacdo de todas as amostras, foi possivel observar que
as misturas de café formuladas com gréos de qualidade sensorial superior, como no caso da bebida
Dura tipo 5/6-17/18-Robusta tipo 5/6 superior, tem grau de torrefacdo mais brando do que os cafés
de qualidade inferior ou com menor qualidade global, como outras bebidas. Assim, quanto mais
torrado o café, menores sdo os pontos dos atributos sensoriais, possivelmente associados a torra
mais intensa dessas amostras e a degradacdo de compostos quimicos e volateis. Na literatura,
estudos mostram que temperaturas mais altas e tempos de torrefacdo longos afetam a formacéo e
degradacdo de compostos volateis e outros marcadores da qualidade sensorial do café, como o
sabor amargo (RIBEIRO et al., 2009). Além disso, a qualidade sensorial da variedade de café
também implica nesta classificacdo (FRANCA; MENDONCA,; OLIVEIRA, 2005). Neste estudo,
a mistura de café com torrefacdo mais leve tem uma classificacdo de qualidade superior. Esta
mistura é torrada pela indlstria a uma temperatura mais amena para preservar 0S compostos

volateis, o sabor e outros marcadores da qualidade superior desta mistura de café.
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3.3.3 ANALISE DA GRANULOMETRIA

As amostras de café apresentaram granulometria muito semelhante, com uma prevaléncia
de particulas na faixa de 0,85 a 0,60 mm. Os resultados mostraram que de cada 100 g de amostra
analisada, 80 a 92% da amostra foi classificada com granulometria de 0,60 mm.

3.3.4 MODELOS PLS

Na determinacéo dos atributos sensoriais pela espectroscopia NIR, foi obtido um vetor de
respostas instrumentais para cada amostra de café torrado e moido. Na Figura 12 séo apresentados
0s espectros obtidos na regido NIR para todas as amostras.

Figura 11 — Espectros NIR das amostras de café.
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Fonte: Acervo do autor (2019).

Os modelos PLS foram construidos individualmente para cada atributo sensorial (modelos
PLS1), utilizando 5 LVs para os atributos sabor residual, acidez, amargor, fragrancia do po, sabor,
aroma de bebida e qualidade global, 11 LVs para adstringéncia e 20 LVs para corpo (Tabela 7),

considerando os valores de RMSECV e a porcentagem de variancia explicada nas respostas



72

sensoriais obtidas pelos provadores (bloco y). Para otimizar os modelos PLS, as amostras outliers
foram avaliadas. Outliers correspondem as amostras com comportamento diferente do conjunto de
dados (VALDERRAMA, BRAGA; POPPI, 2007b). Na identificacdo de outliers no conjunto de
calibracdo apenas para o atributo corpo foram encontradas amostras consideradas outliers baseadas
na levarage e residuos na variavel dependente. Esses outliers foram eliminados e o modelo de
calibracdo foi reconstruido. Apos a reconstrucdo do modelo para o atributo corpo, tanto para ele
quanto para os demais modelos dos demais atributos, houve uma etapa de otimizacéo nos conjuntos
de validacao, tambem pela identificacdo e eliminacdo de outliers. Todos os modelos tiveram a
identificacdo de outliers avaliada nos conjuntos de validacdo e esses outliers também foram
eliminados. O numero de outliers eliminados nos modelos de calibracéo e validacdo esta descrito

na Tabela 7.
Tabela 7 — Conjuntos de amostras utilizados e niUmero de outliers identificados.
Antes da otimizacgdo Apos a otimizagéo
Atributos sensoriais C.C. C.V. C.C. C. V. Tota_l de VLs
outliers
Corpo 150 67 137 49 31 20
Sabor 150 67 150 65 02 05
Adstringéncia 150 67 150 67 00 11
Acidez 150 67 150 65 02 05
Amargor 150 67 150 65 02 05
Fragrancia do p6 150 67 150 66 01 05
Aroma da bebida 150 67 150 66 01 05
Sabor residual 150 67 150 66 01 05
Qualidade global 150 67 150 66 01 05

C.C. = Conjuntos de Calibracdo; C. V. = Conjuntos de Validacéo.
Fonte: Acervo do autor (2019).

A otimizacdo dos conjuntos de calibracdo e validagdo apds a eliminagdo outliers resultou
em 150 amostras de calibragdo para todos os atributos, exceto pelo atributo corpo que teve 31
outliers removidos durante a etapa de calibracéo, resultando em 137 amostras de calibracdo. Para
0s conjuntos de validacéo, a avaliacdo outliers resultou em 49 amostras de validacéo para o atributo
corpo, 65 para o sabor, acidez e amargor, 66 para o sabor residual, fragrancia do pd, aroma de

bebida e qualidade global e 67 para a adstringéncia.
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A identificacdo de outliers permite a construcdo de modelos de calibragdo multivariada
com maior capacidade preditiva (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007b). No entanto, a
exclusdo dessas amostras pode ser realizada até um limite. Algumas recomendacGes de guias
brasileiros (BOTELHO; MENDES; SENA, 2013) e internacionais (ASTM, 2005) mostram que

amostras classificadas como outliers podem ser removidas até um méaximo de 22,2% do numero

total de amostras. Mesmo para o atributo sensorial corpo que apresentou 0 maior nimero de outliers

identificados nos conjuntos de calibracédo e validacéo, este, assim como os demais atributos, néo

ultrapassou o nimero de amostras retiradas, recomendado por esses guias.

Os valores obtidos para parametros de mérito, como exatidao, ajuste, linearidade e relacéo

de desempenho do desvio séo apresentados na Tabela 8 e discutidos abaixo.

Tabela 8 — Par@metros de mérito dos modelos PLS para os atributos sensoriais.

Parametros de

. . *Frag.  *Ar.da *S. *Q
*
mérito Corpo Sabor Ads. Acidez Amargor do p6 bebida residual  global
atida RMSEC 02536 0,581 01300 0,467 01289 01618 01733 01732 0,1698
Xatidaao
RMSEP 02849 01313 01339 01104 0,099 01493 01633 0,1545 0,1594
C. de 07988 07724 08398 0,798 08351 07514 07533 0,7469 07357
correlacdo™
Teste Jarque-  JBSTAT 14881 13041 2685 1206 05366 3,157 17907 30236 3,2268
Bera CRITVAL 51203 51795 52009 51795 51795 51904 51904 51904 51904
RPDcal 11771 18505 18529 17291 19422 17521 17772 17115 17167
RPDval 18627 12305 10856 5x10%4 07381 10549 10152 08942 10225
Sensibilidade 24x104 00226 00018 00169 00195 00228 00222 00193 00223
Se,:iiz?liiltiiizde 46098 49865 15242 35963 41289 50328 49,805 42,049 48,862
Sensibilidade 02169 00201 00656 00278 00242 00199 00201 00238 0,0205
Analitica
Limite de 07159 00662 02165 00918 00799 00656 00663 00785 00675
deteccéo
Limite de 21693 02005 06561 02781 02422 01987 02008 02378 02047

quantificagéo

*C. de correlacdo= coeficiente de correlacdo; Ads= adstringéncia; Frag. do p6= fragrancia do pd; Ar. da bebida=
aroma da bebida; S. residual= sabor residual; Q. global= qualidade global.
Fonte: Acervo do autor (2019).
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A exatiddo dos modelos quimiométricos pode ser avaliada pelo valor da Raiz Quadrada
do Erro Médio de Calibracdo (RMSEC) e Predicdo (RMSEP) (VALDERRAMA; BRAGA,; POPPI,
2007). Quando estes valores estdo proximos um do outro, isto indica que os valores previstos pelo
modelo tém uma boa concordancia com o método de referéncia (respostas do “teste de
degustacdo”) e que o nimero de LVs foi apropriadamente escolhido, pois ndo héa sobre-ajuste ou
sub-ajuste (SANTOS; MARCO; VALDERRAMA, 2013).

Os valores de RMSEP e RMSEC expressam a exatiddo dos modelos, mas esses
parametros podem incorporar erros sistematicos e aleatorios. Portanto, o coeficiente de correlacao
é outro indicador de exatiddo importante. Este pardmetro consiste no coeficiente de correlacdo para
0 ajuste entre os valores de referéncia (respostas sensoriais obtidas pelo teste de degustacao) e as
respostas sensoriais previstas pelo modelo PLS. A adstringéncia e 0 amargor apresentaram 0s
maiores coeficientes de correlagdo, em torno de 0,8, enquanto para os demais atributos os
coeficientes de correlacdo estdo na faixa de 0,73 a 0,79 (Tabelo 8). Para modelos de calibracéo
multivariada elaborados a partir de resultados obtidos com alta variabilidade (como neste caso),
um coeficiente de correlacdo de até 0,7 pode ser considerado satisfatorio (SANTOS et al., 2016b;
BELTRAME et al., 2016). Além disso, sabe-se que o coeficiente de correlacdo estd diretamente
relacionado aos erros embutidos na execu¢ao do método de referéncia, neste caso, o “teste de
degustagdo”. Este método de analise requer a preparagdo dos cafés por percolagdo de café torrado
e moido para posterior analise e demanda de provadores com um alto nivel de experiéncia em
degustacdo de café, capaz de distinguir e quantificar os atributos sensoriais. Portanto, se este
método apresentar altos niveis de erros analiticos, eles possivelmente serdo inseridos nos modelos
de calibracdo multivariados modelados, consequentemente diminuindo os valores dos coeficientes
de correlacdo. Por fim, este estudo é uma aplicacao real, sem simulacdo de laboratério, com todos
os escores dos atributos sensoriais adquiridos durante a producdo industrial do café.

A linearidade dos modelos de calibracdo multivariados desenvolvidos foi avaliada pela
distribuicdo dos erros usando o teste estatistico de Jarque-Bera. Neste teste, quando os valores de
JBSTAT sdo inferiores aos de CRITVAL, considera-se a uma significancia de 95% que os residuos
exibem um comportamento aleatorio, e isso € uma indicacéo de linearidade para os modelos PLS
(BELTRAME et al., 2016). Analisando os resultados obtidos, todos os modelos apresentaram
valores JBSTAT inferiores aos de CRITVAL, confirmando que 0s erros apresentam um

comportamento aleatdrio e que os dados sensoriais sao apropriados para 0 modelo PLS.
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Modelos quimiométricos podem usar a relacdo de desempenho do desvio (RPD) para
avaliar a capacidade preditiva. Os valores de RPD podem ser considerados satisfatorios entre 1,5 e
2,4 e acima, indicando uma boa qualidade preditiva (BOTELHO et al., 2013; POREP;
KAMMERER; CARLE, 2015). Na avaliacédo dos valores de RPD para os conjuntos de calibracao,
0 atributo sensorial corpo foi 0 que obteve a menor capacidade preditiva (1,17), enquanto, para 0s
demais atributos a RPD foi superior a 1,7, indicando que os modelos PLS apresentam capacidade
preditiva satisfatoria. Em contrapartida, nos valores de RPD para os conjuntos de validacéo, o
atributo sensorial corporal foi o que obteve o maior valor (1,86), enquanto os demais atributos
apresentaram menores valores de RPD.

A sensibilidade e a sensibilidade analitica dos modelos foram avaliadas de acordo com
Beltrame et al. (2016), demonstrando que os modelos sdo altamente sensiveis para predizer
respostas sensoriais para amostras de café. O inverso da sensibilidade analitica (sensibilidade
analitica™) determina a menor diferenca de medida de resposta entre as amostras, que pode ser
distinguida pelo método, considerando o erro aleatdrio instrumental como a uUnica fonte de erro
(BELTRAME et al., 2016). Assim, os modelos PLS mostraram que é possivel distinguir as
amostras de café utilizando a espectroscopia NIR com uma diferenca nas respostas sensoriais de
até 0,2169, 0,0201, 0,0656, 0,0278, 0,0242, 0,0199, 0,0201, 0,0238 e 0,0205 para os atributos
corpo, sabor, adstringéncia, acidez, amargor, fragrancia do p6, aroma da bebida, sabor residual e
qualidade global, respectivamente.

O limite de deteccdo é a menor concentracdo da substancia de interesse que pode ser
detectada, mas ndo necessariamente quantificada e o limite de quantificacdo representa a menor
concentragio da substancia de interesse que pode ser quantificada com confiabilidade (BOQUE;
RIUS, 1996; VALDERRAMA; BRAGA,; POPPI, 2007b). Todos os limites de detec¢do foram
abaixo de 0,10, exceto para o atributo corpo e para a adstringéncia (Tabela 8). Os limites de
deteccdo foram maiores para os atributos sabor, acidez, amargor, fragrancia do p6, aroma da
bebida, sabor residual e qualidade global do que para os atributos corpo e adstringéncia. 1sso pode
estar associado ao nimero de outliers e as respostas do método de referéncia utilizado.

Os limites de quantificacdo mostraram que as amostras de cafés com respostas sensoriais
para 0 corpo, sabor, adstringéncia, acidez, amargor, fragrancia do pd, aroma da bebida, sabor
residual e qualidade global foram inferiores a 2,1693, 0,2005, 0,6561, 0,2771, 0,2422, 0,1987,
0,2878, 0,2378 e 0,2047, respectivamente, podem ndo ser quantificados com precisdo, porque
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excedem o limite de quantificagdo dos modelos PLS. No mesmo sentido, houve menor capacidade
de quantificacdo dos modelos PLS para o atributo corpo (2,17) e adstringéncia (0,66), enquanto
para os demais atributos, melhores desempenhos de quantificacdo foram obtidos (entre 0,19 e
0,27). O atributo corpo apresentou o menor desempenho na quantificacdo, mas ainda obteve
resultados satisfatdrios, uma vez que o café ndo possui notas sensoriais inferiores a 4,6 para ambas
as amostras de cafés.

Com excecdo do atributo corpo, os limites de quantificacdo apresentaram valores variando
de 0,2 a 0,6, distanciados dos valores obtidos pelo método sensorial de referéncia (“teste de
degustag@o”) para os diferentes atributos (escores entre 4,6 - 7,0), demonstrando que os modelos
PLS apresentaram alto desempenho para discriminacdo dos atributos sensoriais dos cafés
classificados com diferentes tipos de bebida e graus de torrefacdo, permitindo a implementacgéo na
rotina das industrias cafeeiras. Embora a classificacdo de cafés com nota sensorial inferior a 4,5
ndo seja interessante por estarem abaixo da qualidade minima exigida por associacdes como a
ABIC, gostariamos de enaltecer a capacidade dos modelos na quantificacdo dos atributos
sensoriais. Além de permitir a classificacdo de cafés com qualidade regular e superior, a ferramenta
proposta neste estudo permite também identificar um café de qualidade inferior que pode ser
comercializado pelo produtor ou por outras industrias cafeeiras. Muitos cafés sdo vendidos sem
rotulos de pureza e sem qualquer certificacdo de qualidade. Nesses casos, a ferramenta proposta
pode ser testada em novas amostras para identificar se a qualidade desses cafés desconhecidos se
enquadra na qualidade regular, superior ou inferior requerida por indudstrias de café certificadas.

Embora a predicdo de atributos sensoriais de amostras de café ja tenha sido estudada,
existem relatos insuficientes na literatura que mostram o uso da espectroscopia NIR associada ao
método PLS para a avaliagdo sensorial de café torrado e moido comercial e ha muitos estudos onde
sdo realizados ensaios de torrefacdo e producao de café em laboratério. Além disso, diferenciar os
atributos sensoriais dos cafés classificados com diferentes tipos de bebidas e graus de torrefacdo é
uma tarefa que exige provadores experientes (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO,
2004a) e, por isso, deve haver uma dificuldade em realizar estudos com este foco. A maioria dos
estudos relata a avaliagdo de C. arabica ou C. canephora (Robusta), com poucos estudos
envolvendo a analise de misturas comerciais dessas espécies, como neste estudo.

Ao longo dos meses, muitos cafeicultores entregam seu produto a industria, que tenta lidar

com a variabilidade na matéria-prima recebida. Nestes cinco meses de coleta, muitos lotes de café
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verde beneficiados foram recebidos e utilizados para produzir os cafés comerciais. Desta forma, a
indUstria tenta manter padronizada a qualidade sensorial das marcas de café. Um aspecto
fundamental desta pesquisa foi que os modelos de predi¢do foram construidos a partir dos espectros
de 217 amostras de grdos de café industrial adquiridos em diferentes regides produtoras brasileiras
amostradas durante os cinco meses de producdo da industria de café. Esta caracteristica € crucial
para demonstrar a viabilidade do NIR para predizer os atributos sensoriais do café moido torrado,

uma vez que fornece uma variabilidade realista nos modelos PLS.
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3.4 CONCLUSAO

Os resultados obtidos mostraram que os atributos sensoriais do café comercial,
classificados com diferentes tipos de bebidas e graus de torrefacdo, podem ser previstos pela
espectroscopia NIR acoplada a regressdo quimiométrica por PLS. Os modelos foram validados
pelos parametros de mérito demostrando que os modelos PLS foram sensiveis para diferenciar,
detectar, quantificar e predizer os atributos sensoriais de amostras de cafés. A metodologia
proposta, quando comparada ao “teste de degustacdo”, ¢ uma alternativa a analise sensorial
tradicional do café, que ndo requer preparacdo da amostra, ndo gera residuos e contribui para a
reducdo de custos, sendo uma ferramenta promissora para o setor cafeeiro. Com base nos resultados
de nossos estudos, no futuro, também sera possivel avaliar outras variedades de café produzidas no
Brasil e no mundo, contribuindo para a discriminacdo rapida e analitica de atributos sensoriais de

cafés de diferentes qualidades.
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4.1 INTRODUCAO

Coffea arabica e Coffea canephora (Robusta) séo as espécies de café mais cultivadas no
mundo. Apesar disso, os grdos de Coffea arabica sdo mais apreciados pela maioria dos
consumidores, porque resultam em uma bebida de qualidade superior. A diferenca entre as espécies
de café é perceptiva pela avaliacdo sensorial, devido ao aroma intenso, menor amargor e menor
teor de cafeina associado a composicdo dos grdos de Coffea arabica (GARRETT et al., 2013;
BARBIN et al., 2014).

A maioria dos cafés comerciais é formulada por meio de misturas entre gréos de café com
diferente qualidade chamados blends (FARAH et al., 2006). Essas misturas sdo produzidas pela
combinacéo de cafés classificados com diferentes tipos de bebidas para obter cafés de diferentes
qualidades, com aroma, corpo e sabor equilibrados, resultando em um café de melhor qualidade
(FRANCA et al., 2005; TOLEDO et al., 2016).

No Brasil e em outros paises, uma classificacdo para os tipos de bebida que a espécie
Coffea arabica pode ter é adotada de acordo com a Associacdo de Cafés Especiais da América
(SCA) (LINGLE, 2011). A identificacdo do tipo de bebida de café é realizada por meio da analise
sensorial "prova de xicara", onde provadores especializados na degustacdo de cafés avaliam as
caracteristicas da bebida extraida do café torrado e moido e classificam o café de acordo com o
tipo de bebida. Esta bebida pode ser classificada em uma das seguintes classes: estritamente mole,
considerada de melhor qualidade sensorial, mole, apenas mole, dura, riada, rio e rio zona
(FRANCA et al., 2005; FARAH et al., 2006).

Um café chamado estritamente mole, tem um sabor muito suave, ligeiramente doce e com
baixa acidez. Um café mole tem um sabor suave e levemente adocicado. O café apenas mole tem
sabor suave, mas com ligeira adstringéncia. Um café classificado como bebida dura, tem um sabor
acido, adstringente, aspero e sem docgura, apresentando uma bebida encorpada e agradavel. O café
com bebida riada, tem um ligeiro sabor tipico de iodoformio ou acido fénico. O café rio é
considerado caracteristico pelo seu sabor desagradavel, tipico e acentuado, assemelhando-se ao
iodoférmio ou ao &cido fénico. Finalmente, um café rio zona tem um sabor e aroma muito

acentuados de iodoférmio ou acido fénico (FARAH et al., 2006).
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Considerada uma das bebidas mais consumidas no mundo, o café tem sido cada vez mais
investigado pelas propriedades fisicas, quimicas e sensoriais devido as exigéncias cada vez mais
apuradas dos consumidores (BRESSANELLO, et al., 2017; MARCUCCI et al., 2017; DIAS et al.,
2018; MEES et al., 2018). Essas caracteristicas tém sido utilizadas para discriminar os grdos de
café de vérias maneiras. Nos Ultimos anos, estudos relataram a discriminacdo de graos de café pelo
teor de tocoferol (ALVES et al., 2009), kahweol e cafestol (CAMPANHA; DIAS; BENASSI,
2010), via de beneficiamento dos grdos de café verde (BURATTI et al., 2015), variedade
(GARRETT et al., 2013; EL-ABASSY; DONFACK; MATERNY, 2011), origem geografica e
genotipica (MARQUETTI et al., 2016; TOCI et al., 2018) e por marcas de café comercial
(SANTOS et al., 2012a), mas um estudo de discriminacéo de misturas de café classificadas com
diferentes tipos de bebida e grau de torrefacdo ainda nao é relatado na literatura.

Diferentes técnicas analiticas tém sido utilizadas para a discriminacdo de gréos de café.
Entre elas, a espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) tem emergido como um método
alternativo para analises rapidas, ndo destrutivas e de fécil execucdo, com minimo ou nenhum
preparo de amostras e ainda com a possibilidade de ser utilizada para discriminacdo de amostras
com diferentes aspectos (LEME et al., 2018). O uso dessa técnica como método analitico tem sido
muito aplicado em diversos estudos envolvendo a anélise de cafés (RIBEIRO; SALVA,
FERREIRA, 2010b; SANTOS et al., 2012a; BURATTI et al., 2015; MARQUETTI et al., 2016;
DIAS et al., 2018).

Na discriminacdo dos grdos de café, as bandas de vibracdo obtidas na regido do
infravermelho proximo podem ser favoraveis para avaliar as diferencas entre cada café, como
indicado por Santos et al. (2016a). No entanto, para encontrar essas diferencas € necessario utilizar
as chamadas ferramentas quimiométricas, que sdo capazes de diferenciar grupos amostrais
diferentes de acordo com alguma caracteristica em particular, como sdo 0s casos das
discriminagdes por origem geografica, variedade ou teor de alguns compostos quimicos, conforme
discutido anteriormente.

Desta forma, metodos baseados em andlises multivariadas sdo necessarios para
discriminagdo de amostras, como foi aplicado neste estudo. Os Minimos Quadrados Parciais com
Andlise Discriminante (PLS-DA) é um método quimiométrico supervisionado que pode ser
implementado para classificacdo de amostras, baseado em Minimos Quadrados Parciais (PLS) e
Analise de Componentes Principais (PCA), atil para examinar a relacdo entre duas matrizes
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(BARKER; RAYENS, 2003). Assim, usando este método, é possivel diferenciar amostras de
diferentes classes e prever se elas pertencem ou ndo a classe modelada. O PLS-DA pode ser
utilizado para autenticacdo e discriminacdo de amostras, pois permite identificar bandas de
absorcéo caracteristicas de cada conjunto de amostras e detectar se outras amostras estdo sendo
previstas de forma incorreta (VALDERRAMA,; VALDERRAMA 2016; DIAS et al., 2018).

Os cafés podem ser diferenciados de acordo com o tipo de bebida pela anélise sensorial,
mas para isso é necessario conhecimento, pratica e experiéncia dos provadores, limitando sua
aplicacdo. Neste estudo, misturas de grdos de café torrado e moido foram analisadas pelo
tradicional método “prova de xicara” e separadas em trés classes. Cada amostra foi avaliada pela
espectroscopia NIR e os espectros obtidos foram correlacionados a cada classe de café e utilizados
na construcdo de um modelo PLS-DA para diferenciar as amostras de café de acordo com o tipo
de bebida. A presenca de outliers nos conjuntos de calibracéo e validacdo também foi analisada. O
modelo foi validado pela determinacdo de parametros de mérito como exatidao, coeficiente de
correlacdo, especificidade e sensibilidade. Além disso, os gréaficos de scores e loadings foram

interpretados.

4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 AMOSTRAS DE CAFE

Os gréos de café verde utilizados sao da safra 2016/2017 e 2017/2018. As amostras foram
adquiridas por uma industria de café do estado do Parana (Brasil). Os blends de café relacionadas
a diferentes tipos de bebida foram obtidas a partir de variedades Coffea arabica cultivadas nos
estados de Minas Gerais e Parand - Brasil. O Parana esta localizado no sul do Brasil e Minas Gerais
esta localizado na regido sudeste do Brasil.

Os graos de café verde foram secos em secador mecanico até atingirem 12% de umidade.
As cascas de cafe e as impurezas foram separadas dos endospermas saudaveis. O café verde

beneficiado foi classificado por um conjunto de peneiras que separa 0s graos por forma e tamanho.



83

Torrefador industrial, laminador, peneira rotativa, triturador de martelo, silos,
transportadores pneumaéticos e mecanicos pertencem a industria e foram instalados pela Cia Lilla,
empresa de equipamentos para industrias de café. Os grdos de café verde foram torrados em
temperatura entre 225 e 260 °C, sob diferentes intervalos de tempo. O café com torra média foi
torrado a 240 °C por 15 min. O café com torra escura foi torrado a 260 °C por 15 min. O café com
torra média foi torrado a 255 °C por 13 min.

Durante cinco meses de producdo (janeiro a maio de 2017), foram coletadas no total 214
amostras de café torrado moido. A cada dia, as amostras eram coletadas na industria, e tentou-se
obter a maior representatividade possivel.

O grau de torrefagdo (leve, médio e escuro) foi verificada com um colorimetro Minolta
(CHROMA METER CR-410, Minolta CO., LTD, Japédo) com iluminante padrdo D65 e angulo de
zero graus, previamente calibrado com uma cerdmica branca (CR-A44). A luminosidade foi
determinada nas amostras de café moido e torrado utilizando um acessério para medida de amostras
solidas. As medicGes foram realizadas utilizando o sistema CIELAB (L*, a* e b*). Os resultados
de luminosidade das amostras (L*), parametro mais relevante na avaliacdo do grau de torrefacéo
do café sugerido por Belchior, Franca e Oliveira (2016), foram anotados.

A andlise granulométrica foi realizada por uma peneira automatica (BERTEL Caieiras,
BR). Peneiras com aberturas de 0,85 e 0,60 mm foram utilizadas. O procedimento foi realizado
utilizando 100 g de café torrado e moido. As anélises foram realizadas por 10 min, com o reostato

na posicao 5.

4.2.2 ANALISE SENSORIAL E DETERMINACAO DO TIPO DE BEBIDA

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UTFPR sob o nimero de
protocolo 2.810.398. A anélise sensorial pelo "teste de degustacdo” foi realizada por dois
provadores treinados em uma indudstria de café, situada no estado do Parana (Brasil). Todas as
avaliacOes foram realizadas em uma sala livre de odores sob luz fluorescente, onde a temperatura

foi mantida a 22 ° C e 55 a 75% de umidade com condicionadores de ar.
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As avaliacOes sensoriais das amostras de café foram realizadas de acordo com Lingle
(2011). Os extratos de café foram preparados por percolacdo utilizando 100 g de grdos de café
torrado e moido para 1000 mL de agua filtrada a 92 °C, utilizando um termémetro digital para
controle de temperatura (Incoterm - modelo 9791.16.1.00). Um porta-filtro e um bule doméstico
foram usados. A agua foi adicionada continuamente no centro do po de café, sem interrupgdes.
Xicaras de porcelana livres de odores estranhos foram usadas para acondicionar a bebida e agua
mineral & temperatura ambiente (22 °C) foi servida em copos de plastico entre as analises
individuais de cada café. Um padrao de café com o tipo de bebida de cada bebida foi previamente
preparado e utilizado quando havia duvida entre os provadores. As bebidas de cafe foram testadas
duas a quatro vezes até que os provadores definissem o tipo de bebida da amostra. As analises
sensoriais foram realizadas por dois provadores oficiais com mais de 20 anos de experiéncia na
avaliacdo de bebidas de café. Esses profissionais avaliaram as caracteristicas de cada café e

diferenciaram as amostras de acordo com o tipo de bebida/mistura.

4.2.3 OBTENCAO DOS ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO

As amostras de café torrado e moido foram armazenadas em um frasco &mbar a
temperatura ambiente até a aquisicdo dos espectros NIR. As medidas espectrais foram realizadas
no modo de leitura por reflectancia difusa em um equipamento microNIR (MicroNIR™ 1700,
JDSU Uniphase Corporation), empregando-se um acessorio para medida de amostras sélidas. Este
equipamento permite a varredura online para a regido entre 910 até 1676 nm, com um intervalo
constante de 6,2 nm. A medida do branco foi realizada utilizando-se um padrao de reflectancia NIR
(Spectralon™) com um coeficiente de reflexao difusa de 99%, enquanto que uma referéncia escura

(zero — para simular ndo-reflexao) foi obtida com a lampada apagada.
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4.2.8 CONSTRUCAO DO MODELO PLS-DA

Todo o pré-processamento dos espectros e a construcdo do modelo PLS-DA foram
realizados no software MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, EUA). O pré-
processamento foi realizado nos espectros obtidos por reflectancia. Todos os espectros de amostras
de café obtidos por reflectancia foram transformados em absorbéancia e passados pela correcéo do
espalhamento multiplicativo (ISAKSSON; NAES, 1988). As linhas de base foram corrigidas
através do algoritmo de linha de base da PLS Toolbox e foram suavizadas usando o algoritmo
Savgol (SAVITZKY; GOLAY, 1964) com 5 pontos e polindmio de primeira ordem.

O PLS-DA é um método de reconhecimento de padrdes supervisionado usado para dados
de primeira ordem, como os espectros NIR. O PLS-DA usa informacdes prévias de amostras na
decomposicgéo dos dados em scores e loadings, onde os scores carregam as informagdes sobre as
amostras e os loadings trazem informacOes sobre as variaveis. Neste método, € necessario
organizar os vetores de dados em matriz, conforme realizado no presente estudo. Assim, a matriz
X composta pelos espectros NIR foi entdo correlacionada a um vetor Y que continha as
informacdes sobre o tipo de bebida de café/classe (GELADI; KOWALSKI, 1986; BARKER;
RAYENS, 2003).

O modelo PLS-DA foi construido utilizando 160 e 54 amostras para calibracdo e
validacao, respectivamente, todas selecionadas pelo algoritmo de Kenstone (KENNARD; STONE,
1969). Os dados do NIR foram centrados na média e o numero de variaveis latentes (LVs) foi
escolhido com base no menor valor encontrado para o Erro Quadratico Médio de Validacdo
Cruzada (RMSECV) (BRERETON, 2000), por meio da valida¢&o cruzada em blocos continuos de
10 amostras, utilizando no maximo 20 LVs. Além disso, uma analise para a identificacdo de

outliers foi aplicada ao modelo e os graficos de scores e loadings foram avaliados.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.3.1 CARACTERIZACAO DAS AMOSTRAS DE CAFE

Durante o peneiramento do café verde, existem duas maneiras de classificar os gréos: gréo
“moca” ou grdo achatado. O grdo “moca” tem formato oblongo e representa um café com
desenvolvimento inadequado, onde ha apenas uma semente por fruto que se desenvolveu ocupando
0 espago da outra semente. Ao contrario, o café achatado € um grdo com desenvolvimento
adequado e contém duas sementes no fruto e refere-se aos graos de qualidade superior. As medigdes
das telas das peneiras utilizadas nesta classificacdo sdo dadas em fragcdes de 1/64 polegadas e o
namero da peneira corresponde ao numerador da fracdo. Por exemplo: n° 20 representa uma
peneira de 20/64 polegadas. A variedade Dura/Riada foi separada por peneiras 15/16 e a Riada/Rio
foi separada pela peneira 09/10. Apenas a bebida Riada/Rio continha gréos classificados como
"moca".

Os valores de luminosidade (L*), que variam de O (luminosidade nula) a 100
(luminosidade maxima), representam um parametro potencial para determinar o grau de torrefacdo
de cafés (BELCHIOR; FRANCA; OLIVEIRA, 2016). Das 214 amostras de café, 87 amostras
foram classificadas com torra clara (L* entre 45 e 55), 42 como torra escura (L* entre 35 e 45) e
85 com torra média (L* entre 40 e 50).

As amostras de café apresentaram granulometria muito semelhante, com uma prevaléncia
de particulas na faixa de 0,85 a 0,60 mm. Os resultados mostraram que de cada 100 g de amostra

analisada, 80 a 92% da amostra foi classificada com granulometria de 0,60 mm.

4.3.2 AVALIACAO DO TIPO DE BEBIDA DE CAFE

As mesmas amostras de café torrado e moido foram avaliadas pelos provadores treinados

utilizando o “teste de degustacdo” e separadas de acordo com o tipo de bebida em trés classes: as
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amostras com torra clara foram classificadas como bebida Dura/Riada (classe 1), as amostras de
torra escura foram classificadas como bebida Dura/Riada (classe 2), mas, com maior grau de

torrefacdo, e as amostras de torra média foram identificadas como bebida Riada/Rio (classe 3).

4.3.3 MODELO PLS-DA PARA DISCRIMINACAO DE AMOSTRAS DE CAFE

No PLS-DA, a matriz Y possui as informacdes sobre as classes de amostra, sabendo que
0 nimero de colunas é idéntico ao nimero de classes, cada classe possui uma coluna em Y. Por
exemplo, no caso de cinco classes de amostras e uma amostra a ser prevista na classe 3, o valor de
y para esta amostra seriay = {0 0 1 0 0}, indicando que a classe de amostra pertence a classe 3 e
ndo as outras. Portanto, cada classe pode ter valores de 0 ou 1, 0 que posteriormente indica se a
amostra pertence ou ndo a classe. No entanto, os valores previstos pelo modelo PLS-DA néo sdo
idealmente zero e um, mas na maioria das vezes, proximos a estes (BARKER; RAYENS, 2003;
BASSBASI et al., 2014).

Em classes modeladas pelo PLS-DA, um valor limite, conhecido como threshold, é
calculado entre os valores previstos. As amostras previstas acima deste valor limite indicam que
elas pertencem a classe modelada, enquanto as amostras abaixo deste limite indicam que ndo
pertencem a classe modelada (BARKER; RAYENS, 2003; MASOUM et al., 2006).

Utilizando a espectroscopia NIR, um vetor de respostas instrumentais foi obtido a partir
do espectro NIR de cada amostra de café. Esses espectros sdo apresentados na Figura 13. O melhor
modelo de discriminacdo foi construido com os dados centrados na média, utilizando 20 variaveis
latentes selecionadas com base no valores do RMSECV e 100% da variancia explicada em X e
74,67% da variancia explicada em Y. Na literatura, um estudo recente relatou a construcéo de
modelos PLS-DA para discriminagdo de amostras de café por caracteristicas sensoriais, com
variancia explicada em Y (62,7%) inferior a utilizada neste estudo (BELCHIOR; FRANCA,;
OLIVEIRA, 2016).
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Figura 12 — Espectros NIR das amostras de café.
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Fonte: Acervo do autor (2019).

A presenca de outliers em modelos de calibracdo multivariada como o PLS-DA reduz a
capacidade preditiva do modelo, que pode classificar amostras de uma classe pertencente a outra
classe. Conjuntos de calibragéo e validacéo foram analisados de acordo com os testes de leverage
e Q Residuals para identificacdo de outliers. O leverage representa 0 quanto uma amostra esta
longe do centro das outras, enquanto 0 Q Residuals representa 0s residuos espectrais nao
modelados (ALVES; VALDERRAMA, 2015). Na Figura 14, o resultado deste teste € apresentado.
Apesar de algumas amostras possuirem altos valores de leverage e Q Residuals, nenhuma amostra
apresentou valores altos de leverage e Q Residuals simultaneamente, demonstrando que nenhuma

amostra foi identificada como outliers.
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Figura 13 — Q Residuals versus leverage para o modelo PLS-DA.
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4.3.4 AVALIACAO DA CAPACIDADE PREDITIVA DO MODELO PLS-DA

A exatiddo de modelos de calibragdo multivariada pode ser avaliada pela similaridade
entre os valores do erro médio quadréatico de validacdo cruzada (RMSECV), erro médio quadratico
de predicdo (RMSEP) e calibracdo (RMSEC) (VALDERRAMA; VALDERRAMA, 2016). Os
resultados desses parametros sdo apresentados na Tabela 9. A proximidade destes valores indica
que o numero de variaveis latentes foi escolhido de forma adequada e que 0 modelo ndo apresenta
sobre-ajuste ou sub-ajuste. Na avaliacdo destes parametros de validagéo, espera-se que os valores
gerados sejam 0s mais proximos possiveis, isto porque sugere-se que a classe estimada pelo modelo
de predicdo apresenta uma boa concordancia com a classe de café determinada pelo método de
referéncia (analise sensorial).

Em geral, é possivel notar também que os erros associados ao modelo foram menores para
as classes de café 1 e 2 (entre 0,18 a 0,30) quando comparados aos erros de regressao para a classe

de café 3 (entre 0,29 a 0,47). No entanto, todas as classes apresentaram valores considerados baixos
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para 0 modelo de classificacdo desenvolvido. Resultados muito semelhantes foram obtidos por
Marquetti et al. (2016) que estudaram a discriminacdo geogréfica e genotipica de cafés verdes.

Tabela 9 — Desempenho do modelo PLS-DA.

Parametros de mérito Amostras de cafés
Classe 1 Classe 2 Classe 3
RMSECV 0,307 0,281 0,473
RMSEP 0,238 0,222 0,366
RMSEC 0,203 0,188 0,292
Coeficiente de correlagdo (R?) 0,826 0,779 0,648

Fonte: Acervo do autor (2019).

O coeficiente de correlagdo (R?) fornece informacdes sobre a qualidade do ajuste do
modelo. No entanto, em contraste com a calibracdo univariada, os coeficientes de correlacao
superiores a 0,95 nos modelos de calibragdo multivariada ndo sdo incomuns. Valores de correlacdo
proximos a 0,60, quando os modelos séo de calibragdo multivariada, sdo considerados satisfatorios
em muitos casos (HASHIMOTO et al., 2018). A classe de café 1 apresentou o maior coeficiente
de correlacdo (0,826), sequida pela classe 2 (0,779) e pela classe 3 (0,648). Portanto, pode-se
afirmar que todas as classes de café apresentaram correlacdo aceitaveis entre os valores de
referéncia (teste de degustacdo) e os valores preditos pelo modelo NIR/PLS-DA, conforme
apresentados. E possivel observar que houve boa correlagio na classificacio das amostras de classe
1 e ligeiramente menor nas demais classes. Além disso, é importante considerar que este estudo é
uma aplicacdo real, para discriminar amostras de café de uma producdo de café industrial, sem
simulacdo em laboratoério. Adicionalmente, a analise sensorial utilizada como método de referéncia
é uma andlise com alta variabilidade na execucdo, muito subjetiva e sujeita a diversas fontes de
erro, conforme descrito por Feria-Morales, (2002), Esteban-Diez, Gonzalez-Saiz e Pizarro (2004a)
e Alvarado e Linnemann (2010).

O valor limite (threshold) de um modelo PLS-DA é importante para verificar se amostras
de outras classes estdo sendo previstas na classe modelada (ALVES; VALDERRAMA, 2015). Na
Figura 15 ¢ apresentada a distribuicdo das amostras de calibracdo e validacéo das trés classes de

café, separadas pelo valor limite estabelecido pelo modelo PLS-DA. Para as trés classes de cafg,
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pode-se observar uma clara separagdo entre as classes. Também é possivel verificar que mais
amostras das classes 2 e 3 foram preditas incorretamente do que as da classe 1 (mais amostras
acima da linha tracejada - threshold) contribuindo para os menores coeficientes de correlacéo

obtidos para as classes 2 e 3 em relacdo a classe 1 (Tabela 9 e Figura 15).

Figura 14 - Distribuicdo das amostras de calibracéo e validacdo nas classes 1 (A) 2 (B) e 3 (C).
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A Figura 15 mostra como as amostras séo distribuidas nas classes modeladas. A partir
desta distribuicdo, é possivel determinar a sensibilidade e especificidade do modelo. A
sensibilidade do modelo corresponde a sua capacidade de prever corretamente todas as amostras
de validacdo de uma determinada classe e refere-se ao nUmero de amostras esperadas na classe,
dividido pelo nimero de amostras efetivamente presentes na classe. Se todas as amostras de

validacao de uma determinada classe forem classificadas corretamente, a sensibilidade do modelo
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para essa classe seréd igual a 1 (DIAS et al., 2018). Para 0 modelo construido, a sensibilidade para
a classe de café 1 foi igual a 1,0, mostrando que todas as amostras dessa classe foram corretamente
preditas. Para as classes 2 e 3, a sensibilidade do modelo forneceu valores de 0,900 e 0,923,
respectivamente, indicando que o modelo nao foi capaz de classificar corretamente todas as
amostras dessas classes de café, contudo a classificacdo foi superior a 90%.

A especificidade corresponde & previsdo incorreta de amostras de validacdo de outras
classes em uma determinada classe e refere-se ao nimero de amostras previstas que ndo sdo da
classe, dividido pelo nimero real de amostras que ndo pertencem a classe. Se 0 modelo nédo
apresentar erros de previsdo, a especificidade do modelo serd igual a1 (ALVES; VALDERRAMA,
2015). No modelo PLS-DA desenvolvido, para a classe de café 1, a especificidade foi igual a 0,957,
enguanto para as classes 2 e 3 foram obtidos valores de 1,000 e 0,840, respectivamente. Portanto,
nenhuma amostra de validacdo das classes 1 e 3 foram previstas na classe de café 2. Por outro lado,
valores de especificidade menores que 1,0 para as classes 1 e 3 demonstraram que tiveram amostras
de outras classes sendo previstas nessas classes.

As menores capacidades de diferenciacdo para as trés classes de café podem estar
associadas aos blends de café utilizados na inddstria. A similaridade entre os grdos de café
utilizados nos blends pode ter diminuido a capacidade do modelo PLS-DA em classificar
corretamente todas as amostras quanto ao tipo de bebida, uma vez que as trés classes de café
possuem caracteristicas comuns. Comparando alguns dos resultados de especificidade e
sensibilidade em torno de 0,70 obtidos por Belchior, Franca e Oliveira (2016) para discrimina¢éo
de cafés com os do presente estudo, houve uma maior habilidade do modelo para discriminagéao
das amostras deste estudo. Todas as classes de café tém a bebida Riada em comum na composicao
das misturas, mas com diferentes graus de torrefacdo. As classes de café 1 e 2 sdo 0 mesmo blend,
um com torra clara e a outro com torra escura, respectivamente. Essa composi¢cdo semelhante dos
gréos pode ter influenciado a capacidade de discriminagdo do modelo PLS-DA, reduzindo a

sensibilidade para identificar e classificar as classes de café 2 e 3.
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4.3.5 SCORES E LOADINGS NA DISCRIMINACAO DAS AMOSTRAS DE CAFE

Outra alternativa para avaliar as diferencas entre as classes amostrais, como os cafés
classificados em diferentes tipos de bebidas, é interpretar os gréficos de loadings e scores, que
permitem associar quais possiveis compostos do café tiveram absor¢do na regido do infravermelho
préximo.

Os scores do modelo PLS-DA séo apresentados na Figura 16, onde, por meio deste
grafico, pode-se observar que houve uma separacdo entre as classes de café. Os resultados
indicaram que as amostras de café pertencentes a classe 1 sdo alocadas na parte negativa da variavel
latente 1 (LV1), enquanto que as amostras da classe de café 2, estdo na parte positiva de LV1. As
amostras de café da classe 3 foram discriminadas por estarem entre as duas partes, ou seja, na parte
negativa e na parte positiva da LV1.

Figura 15 — Scores da primeira variavel latente do modelo PLS-DA.
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Para interpretacdo das regides espectrais responsaveis pela diferenciacdo das classes de
café, o grafico dos loadings, apresentado na Figura 17 foi utilizado. A regido do NIR entre 950 —

1400 nm contribui para a discriminacao das amostras de café da classe 2. Por outro lado, a regido
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NIR entre 1400 — 1650 nm é a responsavel pela discriminacao das amostras de café da classe 1. No
caso do café da classe 3, o que foi responsavel por discriminar esta classe é um sinal intermediario
referente as absorcGes tanto na parte positiva quanto na parte negativa dos loadings. Na regido do
NIR entre 950 — 1400 nm existem absorcfes relativas a componentes do café tais como
carboidratos, 4gua, lipideos, acido clorogénico, cafeina e ligagdes de RNH, ROH, H20 e ->CH3s Na
regido do NIR entre 1400 — 1650 nm houve absorcdes relativas a componentes como carboidratos,
lipideos, proteinas, arométicos, cafeina e a ligagdes de H.O, CH, >CHzs, >CH>, e —CHa. Estas
regides de absorcdo relacionadas aos componentes e ligacfes de grupos quimicos do café ja foram
reportadas previamente por outros autores que utilizaram o NIR na anélise de café (OSBORNE et
al. 1993; RIBEIRO et al.,, 2011 e BARBIN et al., 2014) e corroboram com os resultados

encontrados para as amostras de café analisadas.

Figura 16 — Loadings do modelo PLS-DA.
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Ao analisar os resultados de absorcdo na regido NIR, devemos considerar as regides
conforme as amostras foram distribuidas no grafico de scores (Figura 16). A classe 1 esta na parte
negativa dos scores e, logo teoricamente, a intensidade da absor¢do dos compostos para esta classe
€ menor, enquanto que para a classe 2 € maior e para a classe 3 é intermediaria. Mesmo estando na

parte negativa dos scores, as amostras classe de café 1 apresentaram absorcao e consequentemente



95

vibragBes com maior intensidade para alguns componentes importantes do café como acido
clorogénico e agua, enquanto a classe 2 apresentou estas absorcOes e vibragdes em menores
intensidades, provavelmente relacionado ao processo de torracdo mais intenso realizado nesta
classe de gréos, e que leva a diminuicdo do teor de agua (PITTIA; NICOLI, SACCHETTI., 2007;
BAGGENSTOSS et al., 2008) e de &cido clorogénico (HECIMOVIC et al., 2011; VIGNOLI et al.,
2014), como reporta a literatura. A vibragdo relacionada a proteina foi perceptiva para a classe 2,
0 que pode estar associado a reacdo de Maillard mais intensa nesses graos do que nas demais
classes.

Considerando esses aspectos, foi possivel associar que os cafés com maiores graus de
torrefagéo (classe 2), tiveram absor¢des em regides de menor comprimento de onda (1200 a 1220
nm), quando comparados a cafés menos torrados (classe 1), que apresentaram absor¢6es em regides
de maior comprimento de onda (1460 a 1480 nm). No caso da terceira classe de café, com nivel de
torrefacdo intermediario, todos os comprimentos de onda contribuiram para essas absorcdes,
demonstrando que componentes como &gua e acido clorogénico estdo possivelmente presentes nos
grdos desta classe.

Para confirmar essas consideracdes, 0s resultados obtidos por Esteban-Diez et al. (2004b)
corroboram com 0s resultados do presente trabalho, indicando que h&a uma relagdo entre a cor do
café torrado e sua composicdo quimica, que pode ser detectada pelo infravermelho préximo. Além
disso, Ribeiro et al. (2010b) utilizaram o método PLS-DA para classificar cafés analisados por
espectroscopia de infravermelho médio (MIR). Esses autores observaram que o método PLS-DA
permitiu a discriminacdo do café utilizando o grau de torrefacéo e que a combinacao de PLS-DA e
MIR permitiu associar um maior contetdo lipidico e menor teor de 4gua em cafés com torra clara
e media quando comparado ao café com torra escura, 0 que corrobora os resultados encontrados
no presente estudo, indicando que cafés torrados podem nédo apresentar bandas de absorcéo de
agua. Assim, pode-se afirmar que, mesmo em cafés classificados como sendo de mesmo tipo de
bebida, o grau de torrefacdo utilizado pode alterar drasticamente a composicao quimica dos graos
de café, levando a diferencas detectadas pela espectroscopia NIR quando associada a analise
guimiométrica.

Como verificou-se que o potencial de discriminacdo varia conforme o grau de torrefacao,

a eficiéncia do método proposto possivelmente deve aumentar se houver uma padronizacao do grau
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de torrefagdo das amostras. Dessa maneira, outras diferencas importantes em termos de
discriminagdo poderé&o ser evidenciadas.
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4.4 CONCLUSAO

O modelo de predicdo baseado em minimos quadrados parciais com analise discriminante
(PLS-DA) associado a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) mostrou que o método
desenvolvido apresenta grande potencial para identificacdo e diferenciagdo de blends de cafés
torrado e moido classificados sensorialmente com diferentes tipos de bebida, mesmo em cafés
similares e somente com grau de torrefacdo diferente, possibilitando uma andlise rapida sem
qualquer preparacdo de amostra. A analise sensorial foi realizada e as amostras de café foram
divididas em trés classes. Testes para identificar outliers nos conjuntos de calibragéo e validagéo
de dados sensoriais ndo identificaram tais amostras, o que indicou uma boa capacidade preditiva
do modelo. O modelo PLS-DA permitiu a classificacdo correta de todas as amostras de café na
classe 1, com sensibilidade igual a 1, enquanto que para as classes 2 e 3, a sensibilidade foi em
torno de 0,9.

Influéncias significativas relacionadas a luminosidade do café foram observadas no
modelo. O café com torra escura (classe 2) apresentou bandas de absor¢ao para compostos como
agua e acido clorogénico com menor intensidade, enquanto os cafés menos torrados (classes 1 e 3)
apresentaram bandas de absor¢do no NIR para esses compostos com maior intensidade. Esse
comportamento foi atribuido ao processo de torracdo mais intenso nos grdos da classe 2 que
possivelmente modificaram a composi¢do quimica e, consequentemente, a concentracao desses
compostos. Portanto, a metodologia proposta pode ser considerada uma contribuicéo relevante para
a discriminacdo de cafés por tipo de bebida, uma vez que proporciona uma maneira simples, rapida,
ndo destrutiva e eficiente de analisar diretamente cafés torrados e moidos, identificando os tipos de

bebida estudados.
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CAP | TU LO V— Analise multi-bloco utilizando ComDim: relacéo

entre parametros fisico-quimicos, propriedades sensoriais e qualidade da

bebida de cafés comerciais com as espectroscopias de *H-NMR e NIR
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5.1 INTRODUCAO

Os gréos de café sdo uma das commodities agricolas mais comercializadas no mundo
(ICO, 2018; USDA, 2018). As duas principais espécies cultivadas sdo a Coffea arabica (cerca de
70% do mercado) e a Coffea canephora (variedade Robusta). A bebida extraida dos graos de café
¢ uma das mais populares no mundo. O Brasil € 0 maior produtor, bem como um dos maiores
consumidores de café (RIBEIRO et al., 2017; 1CO, 2018; USDA, 2018).

O consumo de café aumentou nos Gltimos anos estimulado pelos avancos feitos em termos
de qualidade do produto. De 2014 para 2018, o consumo mundial de café elevou-se de 145,637
para 163,589 milhdes de sacas de 60 kg (USDA, 2018). Cafés comerciais sdo muitas vezes
produzidos misturando-se cafés com diferentes qualidades e proporcbes, para satisfazer as
demandas do mercado e do consumidor. Esse procedimento pode aumentar a qualidade e o valor
comercial do produto final e padronizar suas caracteristicas de acordo com a defini¢do da industria
(CONSONNI; CAGLIANI; COGLIATI, 2012). Uma vez que o controle de qualidade na industria
de café torrado ndo depende somente da avaliacdo das propriedades sensoriais do café, é importante
realizar andlises adicionais, como a determinacdo da umidade, cor, granulometria e tempo de
infusdo, para fornecer informacdes Uteis relacionadas ao padrdo de identidade e qualidade de cada
produto e a estabilidade no armazenamento (BRASIL, 2010; ABIC, 2017). Além disso, a avaliacdo
destes pardmetros de controle permite uma maior padronizacdo do produto final através do
acompanhamento do processo de fabricacéo dos cafés.

Os requisitos de qualidade do café estdo relacionados com a origem do grdo, processo
pos-colheita, processamento industrial (torrefacdo e moagem) e as propriedades sensoriais
(TOLEDO et al., 2016). A crescente conscientizacdo dos consumidores quanto a qualidade e
seguran¢a dos alimentos exigiu o desenvolvimento de métodos analiticos especificos. Neste
sentido, a espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR) e a de Ressonancia Magnetica Nuclear
de 1 Hidrogénio (*H-NMR) ja demonstraram sua capacidade: varias matrizes de alimentos foram
investigadas com sucesso pelo NIR (POREP; KAMMERER; CARLE, 2015; ROSA et al., 2017) e
pela tH-NMR (MONAKHOVA; KUBALLA; LACHENMEIER, 2013), reforcando assim o papel
fundamental desempenhado por essas técnicas em procedimentos de avaliacdo de qualidade.
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Contudo, a aplicacdo da H-NMR na analise de café é ainda muito limitada comparada a
espectroscopia NIR.

A obtencdo de informacOes sobre a composi¢cdo quimica de amostras como o café por
estes metodos analiticos é de grande interesse para a industria e para os pesquisadores, porque
informagBes moleculares (obtidas pelo NIR) e estruturais (obtidas pela *H-NMR), podem ser
identificadas por estas técnicas. A espectroscopia de *H-NMR, em particular, tem a capacidade de
elucidar estruturas quimicas e foi demonstrado que diferentes produtos podem ser caracterizados
quimicamente com exatiddo por ela (OHMENHAEUSER et al., 2013; MONAKHOVA et al.,
2015). Recentemente, muitas substancias do café torrado foram identificadas pela espectroscopia
de *H-NMR (TOCI et al., 2018), contudo nenhuma associag&o entre os parametros fisico-quimicos,
as propriedades sensoriais e as informacGes espectrais do NIR foi estudada em conjunto,
principalmente se tratando de misturas de café comercial com conhecimento sobre a qualidade da
bebida a priori.

A aplicacdo da espectroscopia NIR e da 'H-NMR dependem de ferramentas
qguimiomeétricas para melhor interpretacéo dos resultados. O uso da espectroscopia NIR combinada
com a quimiometria na analise de café € crescente e diversos estudos publicados mostram sua
capacidade (MEES et al., 2018), pois a técnica inclui muitas vantagens: rapida (1 min ou menos de
analise por amostra), ndo destrutiva, adequada para uso em linha, quase universal, exige 0 minimo
de preparacdo de amostras e € uma técnica multi-analitica, permitindo que varias determinacGes
sejam feitas simultaneamente (PASQUINI, 2003). Em contraste, a espectroscopia de *H-NMR
acoplada a quimiometria também tem demonstrado sua capacidade na analise de muitos produtos,
incluindo o café (MONAKHOVA; KUBALLA; LACHENMEIER, 2013; TOCI et al., 2018). A
espectroscopia de 'H-NMR representa uma técnica eletiva capaz de monitorar diferentes classes
de compostos quimicos simultaneamente com um unico experimento, sem qualquer processo de
purificacdo ou derivatizacdo da amostra, como outras técnicas requerem. A analise de *H-NMR é
muito reprodutivel, rapida (CAGLIANI et al., 2013), utiliza pequenas quantidades de amostra,
evita a producéo de residuos toxicos, nao € destrutiva e gera multiplos dados de um Unico espectro
(RIBEIRO et al., 2017).

Atualmente, as determinagdes de controle de qualidade na industria de café torrado sdo
realizadas por analistas no caso dos parametros de qualidade e por especialistas em degustacao de

café quando se trata das propriedades sensoriais, cuja resposta € subjetiva e muitas vezes ndo é
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unanime (CONSONNI; CAGLIANI; COGLIATI, 2012). Por outro lado, uma ferramenta analitica
objetiva que permita a determinacdo da composi¢do quimica, das propriedades sensoriais e dos
parametros de qualidade do café torrado e moido sera particularmente atraente e confiavel e por
isso concentramos esta ideia como objetivo deste estudo.

O presente trabalho descreve, pela primeira vez, a correlago entre resultados de *H-NMR
com o tipo de bebida, propriedades sensoriais, parametros de qualidade e espectros NIR usando a
uma abordagem baseada no método multi-bloco (Anéalise de Componentes Comuns e de Pesos
Especificos - CCSWA, cujo algoritmo foi chamado ComDim do inglés Common Dimension)
(QANNARI et al., 2000) no cafe torrado e moido comercial, afim de identificar as substancias
presentes nos diferentes tipos de bebidas e correlacionar esses compostos com as propriedades

sensoriais, parametros de qualidade e absorcdes na regido do NIR.

5.2 MATERIAL E METODOS

5.2.1 REAGENTES

Todos os reagentes foram adquiridos da Sigma Aldrich, com excecdo dos solventes

deuterados que foram adquiridos da Eurisotop.

5.2.2 AMOSTRAS E PROCESSO DE TORREFACAO

O café verde da safra brasileira de 2016/2017 e 2017/2018 foi beneficiado e torrado por
uma industria de café do Parand (Brasil) certificada pela ABIC (Associagdo Brasileira da Industria
de Café). Os grdos de cafés foram colhidos em diferentes fazendas do Brasil localizadas no Parana

(Sul do Brasil), Minas Gerais e Espirito Santo (Sudeste do Brasil). As amostras utilizadas sao
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blends das espécies Coffea arabica e Coffea canephora (var. Robusta), produzidas com graos de
diferentes qualidades, classificadas como bebida Dura, Riada e Rio.

As amostras foram torradas em um torrador industrial (HB-30 and HBE-30 - Cia Lilla),
utilizando um programa de temperatura de 240 °C (15 min) para o blend de cafe tradicional Dura/
Riada, 260 °C (15 min) para o café Dura/Riada extra forte, 255 °C (15 min) para o café Riada/Rio
extra forte e 210 °C (20 min) para o café superior Dura tipo 5/6-17/18 - Robusta tipo 5/6. O blend
de café Dura/Riada foi utilizado para producédo do café com torra média (tradicional) e com torra

escura (extra forte). Ao todo, foram coletadas 48 amostras de café de janeiro a maio de 2017.

5.2.3 DETERMINACAO DOS PARAMETROS FiSICO-QUIMICOS

As amostras de café torrado e moido tiveram os parametros de controle de qualidade
analisados pelos métodos de referéncia utilizados na industria cafeeira. Os procedimentos para
avaliacdo da granulometria, teor de umidade, cor e tempo de infusdo sdo descritos nos itens 2.2.4,

2.2.5,2.2.6. € 2.2.7 no capitulo Il, respectivamente, e por isso ndo apresentados aqui.

5.2.4 DETERMINACAO DAS PROPRIEDADES SENSORIAIS

A fragréncia do p6, aroma da bebida, acidez, amargor, sabor, corpo, adstringéncia e sabor
residual e qualidade global das amostras foi determinada através da metodologia descrita no item
3.2.7 do Capitulo I11, conforme recomendacGes da ABIC e de diretrizes nacionais (BRASIL, 2010)
e internacionais (LINGLE, 2011; SCA, 2018). Além disso, a analise sensorial permitiu discriminar
as amostras conforme o tipo de bebida, como é descrito no Capitulo 1V, e estas informacdes
também foram utilizadas. Este trabalho foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UTFPR

sob o numero de protocolo 2.810.398.
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5.2.5 OBTENCAO DOS ESPECTROS NIR

As 48 amostras de café torrado e moido foram analisadas no equipamento microNIR
(MicroNIR — JDSU) que opera na regido de 900 a 1650 nm, conforme a metodologia descrita nos
itens 2.2.8, 3.2.9 e 4.2.3 dos Capitulos II, 11l e IV, respectivamente. Os espectros de refletancia
foram transformados em absorbancia, passaram pela correcdo de espalhamento multiplicativo
(ISAKSSON; NAES, 1988), tiveram a linha de base corrigida pelo algoritmo baseline do PLS
Toolbox e foram suavizados pelo algoritmo Savgol (SAVITZKY; GOLAY, 1964) com 5 pontos e
polindmio de primeira ordem. Este pré-processamento dos espectros NIR foram realizados no
software MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, Estados Unidos da América).

5.2.6 OBTENCAO DOS ESPECTROS DE *H-NMR.

Esta parte do trabalho tem sido realizada em colaboracdo com a Universidade de Bolonha
localizada na Italia, por meio da pesquisadora Dra. Manuela Mandrone e do professor Dr. Ferruccio
Poli.

5.2.6.1 Preparo de amostras para analise metabolomica por *H-NMR.

Cem miligramas de café torrado e moido foram extraidos com 1,5 mL de tampéo fosfato
(90 mM, pH 6,0) em D20 contendo 0,01% de padrao interno TMSP (sal de sodio (trimetilsilil)
propidnico-2,2,3,3 &cido-d4) por aquecimento durante 1h com temperatura controlada de 90 °C.
Apods este periodo as amostras foram centrifugadas por 10 min (1700 x g) e 700 pL do sobrenadante

foi transferido para tubos de RMN para anélise posterior.
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5.2.6.2 Andlise de 'H-NMR.

Os espectros de RMN 1H foram adquiridos a 25 °C em um espectrdmetro de RMN Varian
14,4 T (600,13 MHz, operando na frequéncia do 1H) equipado com uma sonda de ressonancia
tripla de alto sampo. Agua deuterada (D20) foi usada para efetuar o “lock” do campo magnético.
O tempo de relaxacao foi de 2,0 s, o pulso observado de 5,80 us, com 256 “scans” resultando em
um tempo de aquisi¢do de 16 min e a largura espectral 6 16,0. Uma sequéncia de pré-saturacao foi
usada para suprimir o sinal residual de H-O em 4,83 ppm (poténcia 22 Hz, atraso de pré-saturacao
25).

5.2.6.3 Processamento dos dados de *H-NMR para analise multivariada

Os decaimentos livres de inducdo (FID do inglés, Free induction decays) foram
submetidos a transformada de Fourier. As fases dos espectros resultantes foram ajustadas, as linhas
de base foram corrigidas e os espectros calibrados utilizando o sinal do TMSP como 0,0 ppm. As
intensidades espectrais foram reduzidas para regides integradas com larguras de & 0,04
correspondentes a regido de 6 0,0 a 12,0 com escala de deslocamento referenciada pelo padrdo em
0 ppm usando o software NMR Mestrenova (Mestrelab Research, Espanha). A regido de 5-4,5 ppm
referente aos sinais residuais da agua foram excluidas. O “binning” foi realizada usando o software

Mestrenova, normalizando para o padrdo e cada “bin” foi uma soma média de intervalos de  0,04.

5.2.7 ANALISE DE DADOS POR COMDIM

O ComDim, inicialmente chamado de Analise de Componentes Comuns e de Pesos
Especificos (CCSWA, do inglés Common Components and Specific Weights Analysis), é um

método de analise de dados multi-bloco nédo supervisionado (QANNARI et al., 2000) que tem sido
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usado em varios estudos para combinar diferentes tipos de dados de um conjunto de amostras. Em
contraste com a maioria dos outros métodos de andlise de dados multivariados (por exemplo,
Analise de Componentes Principais), onde a matriz de variancia-covariancia das variaveis é
calculada, 0 método ComDim calcula uma soma ponderada da matriz de variancia-covariancia da
amostra e extrai seu primeiro componente principal normalizado como a primeira "Dimensao
Comum”. O algoritmo usa uma ponderacao inicial (ou "saliéncia") para cada tabela igual a 1, mas
recalcula iterativamente a saliéncia de cada bloco para a Dimensdo Comum ou componente comum
(CC) calculada. Assim, a porcentagem de variabilidade extraida pelo CC pode ser calculada. Apos
o célculo do primeiro CC, cada matriz de bloco de dados original é esvaziada e o procedimento
repetido para o célculo do segundo CC, e assim por diante. Portanto, cada CC é o primeiro
componente principal de uma soma ponderada das amostras ‘covariancia de variancia' de matrizes
deflacionadas (LOUDIYI; RUTLEDGE; AIT-KADDOUR, 2018). Para aplicagdo do ComDim
neste estudo, o sofware MATLAB R2007B (The MathWorks Inc., Natick, EUA) foi utilizado.

5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.3.1 CARACTERIZACAO FISICO-QUIMICA E SENSORIAL DO CAFE TORRADO E
MOIDO

Na Tabela 10 sdo apresentados os resultados obtidos para 0s parametros fisico-quimicos
avaliados na industria de café. Em seguida, na Tabela 11, sdo apresentados os resultados
relacionados as propriedades sensoriais determinadas por especialistas na degustacao dos cafés. O
controle de qualidade durante a producéo de café é essencial para a padronizacao do produto final.
A avaliacdo dos parametros fisico-quimicos institui uma ferramenta importante de controle de
processo para manter o padrdo do produto na industria de café, enquanto a avaliagdo sensorial é a
principal via para determinar a qualidade da bebida e os valores de comercializacdo do café
(BRESSANELLO et al., 2017; SCA, 2018).
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Para melhor interpretacdo dos resultados e discussao, uma separacdo dos cafés por grupo
foi adotada, sendo que o blend de café tradicional Dura/Riada foi representado pelo “Grupo 17, o
blend Dura/Riada extra forte pelo “Grupo 2”, o blend Riada/Rio extra forte pelo “Grupo 3” e o café

superior Dura tipo 5/6-17/18 - Robusta tipo 5/6 pelo “Grupo 4”.

Tabela 10 — Resultados dos parametros fisico-quimicos das amostras de café.

Amostra Granulometria (%) Umidade (%)  Infusdo (min) Cor (L*) Cor (a*) Cor (b*)
313 83,34 4,9 4,09 48,48 9,60 7,28
320 81,26 4,9 3,28 52,19 10,1 8,15
326 89,23 4,7 4,05 51,56 10,2 8,03
356 80,95 51 341 51,73 9,89 8,15
365 86,51 4,8 3,49 50,37 9,75 7,62
371 83,29 4,9 3,35 52,77 9,99 8,45
560 84,35 4,6 3,52 53,94 10,6 9,26
565 87,56 4,5 4,26 51,62 10,5 8,73
578 91,58 4,5 4,12 51,9 10,2 8,41
617 86,8 4,7 3,48 52,64 10,5 8,51
644 82,9 4,7 3,47 52,56 10,1 8,36
686 92,03 4,6 4,59 54,02 10,8 9,52
716 89,38 4,5 4,32 55,83 11,0 10,34
779 91,66 4,7 4,51 42,97 8,50 6,00
805 85,79 55 3,58 54,49 10,7 9,33
299 82,67 4,7 4,26 42,84 7,98 5,22
302 87,89 4,5 4,16 41,16 7,67 4,75
461 84,97 4,9 4,07 42,99 8,76 5,79
471 91,12 4,6 4,31 443 8,72 6,10
513 88,97 4,5 4,13 41,86 7,82 4,90
525 89,2 4,4 3,43 40,06 8,05 4,95
584 90,21 4,4 4,05 40,34 8,29 5,03

606 91,38 4,5 3,58 39,8 8,26 4,92
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643
664
689
695
736
738
839
377
395
396
399
418
434
449
514
524
599
662
710
854
874
903
1539
1540
1541

91,01
90,11
90,92
90,33
91,12
91,41
91,13
88,21
87,91
88,89
89,68
86,08
89,48
87,55
87,15
88,56
88,97
89,37
81,89
91,38
87,45
87,28
91,87
93,27
92,43

4.6
4.6
4.6
4.6
45
4,6
4,7
4,1
4,7
4,7
45
4,6
4,6
39
4,6
4.9
47
44
44
42
45
43
3.2
3.1
3.2

4,01
4,14
4,47
4,11
4,15
4,34
4,16
4,01
4,05
4,01
3,45
4,0
4,28
4,44
4,16
3,56
413
4,08
4,14
4,19
3,47
4,27
433
4,39
5,23

43,06
41,94
41,61
42,41
43,66
43,51
434
45,79
43,81
44,98
45,24
45,08
46,06
44,17
47,03
44,37
46,03
44,66
46,39
49,63
48,18
48,76
58,81
59,11
58,01

8,19
8,06
8,01
8,24
8,55
8,51
8,08
9,15
8,35
8,75
8,79
8,83
9,21
8,69
9,31
9,25
9,07
8,97
9,39
9,73
9,58
9,59
12,9
13,0
12,9

5,37
5,37
5,33
5,63
6,05
6,02
5,05
6,64
5,90
6,16
6,19
6,32
6,41
5,89
6,63
6,45
6,46
6,51
6,87
7,48
7,42
7,68
12,2
12,5
11,9

Fonte: Acervo do autor (2019).
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Amostra F.P. A. B. Ac. Am. Sabor  Corpo Adstrin. S. Res. Q. Gl Bebida
313 5.1 5.1 4.7 4.9 5.1 6.1 4.9 4.9 5.10 1
320 5.2 5.1 4.7 5.0 5.2 6.0 4.9 5.0 5.14 1
326 5.1 5.1 4.7 4.8 5.1 6.0 4.9 4.9 5.08 1
356 5.0 5.0 4.7 4.8 5.0 6.0 4.9 4.9 5.04 1
365 5.0 5.0 4.7 4.8 5.0 6.0 4.9 4.9 5.04 1
371 5.0 5.0 4.7 4.8 5.0 6.0 4.9 4.9 5.04 1
560 5.1 5.1 4.7 4.9 5.1 6.1 4.9 4.9 5.10 1
565 5.1 5.1 4.7 4.8 5.1 6.0 4.9 4.9 5.08 1
578 5.1 5.1 4.7 4.9 5.1 6.1 4.9 4.9 5.10 1
617 5.1 5.1 4.7 4.8 5.1 6.1 4.9 4.9 5.09 1
644 5.1 5.1 4.7 4.9 5.1 6.1 4.9 4.9 5.10 1
686 51 5.1 4.7 4.9 5.2 6.2 4.9 4.9 5.13 1
716 51 5.2 4.7 4.9 5.2 6.1 4.9 4.9 5.13 1
779 4.9 5.0 4.7 4.7 4.8 5.7 4.8 4.8 4.93 1
805 5.1 5.2 4.7 4.8 5.2 6.2 4.9 4.9 5.13 1
299 5.0 4.9 4.7 4.7 4.9 5.7 4.9 4.8 4.95 2
302 5.0 4.9 4.7 4.7 5.0 5.8 4.9 4.8 4.98 2
461 5.0 4.9 4.7 4.7 4.9 6.0 4.8 4.8 4.98 2
471 5.0 5.0 4.7 4.7 4.9 6.0 4.8 4.8 4.99 2
513 5.0 5.0 4.7 4.7 49 5.8 4.8 4.8 4.96 2
525 5.0 4.9 4.7 4.7 4.9 5.8 4.8 4.8 4.95 2
584’ 5.0 4.9 4.7 4.8 5.0 5.8 4.8 4.8 4.98 2
606 5.0 4.9 4.7 4.7 49 5.8 4.8 4.8 4.95 2
643 5.0 5.0 4.7 4.8 49 5.9 4.8 4.8 4.99 2
664 5.0 4.9 4.7 4.8 4.9 5.8 4.8 4.8 4.95 2
689 4.9 4.9 4.7 4.6 4.9 5.8 4.8 4.8 4.93 2
695 5.0 5.0 4.7 4.8 4.9 5.7 4.8 4.8 4.96 2
736 5.0 4.9 4.7 4.7 4.9 5.8 4.8 4.8 4.95 2
738 4.9 4.9 4.7 4.7 4.9 5.7 4.8 4.8 4.93 2
839 5.0 4.9 4.7 4.8 4.9 5.8 4.8 4.8 4.96 2
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377
395
396
399
418
434
449
514
524
599
662
710
854
874
903
1539
1540
1541

4.8 4.6 4.6 4.8 4.8 5.5 4.6 4.6 4.81
4.8 4.7 4.7 4.8 4.7 5.0 4.6 4.6 4.74
4.8 4.8 4.7 4.7 4.8 5.0 4.6 4.6 4.76
4.9 4.8 4.7 4.8 4.8 52 4.6 4.6 4.79
4.9 4.8 4.7 4.8 4.9 5.0 4.6 4.6 4.79
4.8 4.8 4.7 4.8 4.8 4.9 4.6 4.6 4.75
4.8 4.7 4.7 4.8 4.8 5.2 4.6 4.6 4.78
4.8 4.8 4.7 4.8 4.8 5.0 4.6 4.6 4.76
4.8 4.7 4.7 4.8 4.7 4.9 4.6 4.6 4.73
4.8 4.8 4.7 4.8 4.8 5.0 4.6 4.6 4.76
4.8 4.7 4.7 4.8 4.8 5.0 4.6 4.6 4.75
4.8 4.8 4.6 4.8 4.8 4.9 4.6 4.6 4.74
4.8 4.8 4.7 4.8 4.8 5.0 4.6 4.6 4.76
4.8 4.8 4.7 4.8 4.9 5.0 4.6 4.6 4.78
4.8 4.7 4.7 4.8 4.8 5.0 4.6 4.6 4.75
7.0 7.1 7.0 7.0 7.0 7.0 6.8 7.0 6.99
7.0 7.1 7.0 7.0 7.0 7.0 6.8 7.0 6.99
7.0 7.1 7.0 7.0 7.0 7.0 6.8 7.0 6.99

w W w w

M~ BB

F. P. = Fragrancia do p6; A. B. = Aroma da bebida; Ac. = Acidez; = Am. = Amargor; Adstrin. = Adstringéncia;
S. Res. = Sabor residual; Q. Gl.= Qualidade Global.
Fonte: Acervo do autor (2019).

5.3.2 PROCEDIMENTO DE EXTRACAO PARA ANALISE DE H-NMR

Para analise metabolémica baseada em 'H-NMR, as amostras sdo geralmente extraidas
diretamente em solventes deuterados, neste caso D20 contendo um tampé&o e um padréo interno. O
tampdo é necessario para evitar que o deslocamento quimico de sinais de hidrogénios que possam
ser afetados pelas flutuacGes nos valores de pH seja alterado, pois caso isso ocorra, a comparacao
entre os espectros pode ser prejudicada. O padréo interno € necessario tanto para a calibragdo do

espectro quanto para uma analise quantitativa.
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A possibilidade de extrair amostras diretamente com a solugdo que contenha o padrdo
interno permite aumentar a precisdo da analise se comparada com a adi¢do do padréo interno a
cada amostra individualmente, principalmente por se trabalhar com um grande numero de
amostras.

Assim, as amostras foram extraidas da forma mais similar possivel com a extragdo
realizada para as analises sensoriais, para que ndo houvesse diferenca nos compostos extraidos.
Para tanto, antes de se proceder com as analises de 'H-NMR algumas variaveis foram analisadas
no processo de extragéo.

Primeiramente foi necessario estabelecer se o padrdo interno (TMSP) aquecido a 90 °C
por 1h, temperatura e tempo de extracdo para o café, sofreria alteracbes de concentracdo ou
degradacdo, devido a uma eventual diminuicdo da quantidade de solvente e exposi¢cdo a uma
temperatura relativamente alta. Para este fim, 1,5 mL de solucéo estoque de D0 / tampéo contendo
0,01% de TMSP foi aquecida por 1h a 90 °C enquanto outra amostra foi preparada com a mesma
solugdo estoque original mantida a temperatura ambiente com o objetivo de verificar se o padréo
TMSP estaria sofrendo alguma degradacdo. Apds o preparo das duas amostras, com e sem
aquecimento, um segundo padrdo na concentracdo de 1,25 mM foi adicionado a estas amostras,
sendo este padrdo a arbutina. Os espectros de *H-NMR de ambas as amostras, apresentaram o
mesmo perfil e 0 TMSP foi quantificado usando a arbutina como padréo. Os sinais referentes ao
TMSP foram integrados e quantificados gerando para ambas as solu¢fes a mesma concentracéo de
0,01% de TMSP. Assim, a incubacdo durante 1 h a 90 °C ndo afetou a concentracdo do padrédo
interno e o procedimento mostrou-se assim adequado para a preparacdo de amostras.

Como as amostras seriam preparadas pelo aquecimento em tubos de plastico, outra
verificacdo foi realizada. Para tanto, uma solucdo contendo apenas D,O foi submetida ao
procedimento de extracao descrito e analisada para verificar se o processo de aquecimento poderia
estar causando uma eventual contaminacdo da solugdo com substancias provenientes dos tubos
plasticos usados sob alta temperatura. Nenhum contaminante foi evidenciado pela analise de H-

NMR desta amostra controle.
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5.3.3 INFORMACOES ESPECTRAIS

Na avaliacdo das amostras pelos métodos espectroscopicos, houve a utilizacdo de duas
técnicas, a espectroscopia NIR e a de *H-NMR. Os espectros NIR pré-processados obtidos para as
48 amostras s3o apresentados na Figura 18A, enquanto os espectros *H-NMR pré-processados sdo
apresentados na Figura 18B. Devido a dificuldade de tirar conclusdes acerca dos espectros NIR e
de *H-NMR registrados na colecdo de amostras de café, o ComDim foi utilizado tanto para extrair
as informagdes relevantes sobre a relacdo dos métodos espectroscopicos na analise do café, quanto
para obter informacfes dos métodos tradicionais utilizados para determinar os pardmetros de

qualidade e os atributos sensoriais das amostras de café.

Figura 17 — Espectros NIR (A) e espectros de *H-NMR (B) de todas amostras de café.
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5.3.4 PREPARAGCAO DOS BLOCOS DE DADOS

Para avaliar conjuntamente o efeito das diferentes variaveis estudadas (parametros fisico-
quimicos e propriedades sensoriais) utilizando diferentes técnicas (espectroscopia NIR e *H-NMR)
e para melhorar a interpretabilidade e a confiabilidade dos resultados, a metodologia quimiométrica
de analise multibloco ComDim foi utilizada. Antes de executar o ComDim nos dados é necessario
organiza-lo em blocos, com cada bloco contendo os dados relacionados a uma técnica ou um
conjunto de condi¢Bes experimentais. Neste caso, 0 ComDim foi escolhido porque este método
pode fornecer informagfes sobre a importancia, ou saliéncia, de cada bloco para a Dimensao
Comum (CC) calculada, que mostra quanto cada bloco (cada técnica) contribui para cada CC. Além
disso, quando a importancia € similar € possivel correlacionar os resultados das diferentes técnicas.

Na analise pelo ComDim, os dados foram constituidos em quatro tabelas. A primeira
tabela foi composta pelos espectros de *H-NMR, a segunda pelos espectros NIR, a terceira pelos
dados dos parametros fisico-quimicos e a quarta pelos dados sensoriais. Apenas os dados referentes
a analise fisico-quimica das amostras de café foram autoescalados, enquanto os dados sensoriais,
os espectros NIR e de H-NMR foram normalizados individualmente. Posteriormente, os dados
foram concatenados e novamente normalizados.

Para cada Dimensdo Comum, o ComDim calcula as saliences de cada tabela, os scores
para as amostras e 0s loadings das variaveis em cada tabela. As saliences indicam em qual tabela
contém a informacdo responsavel pelo padrdo de pontuacdo em cada CC. Os scores trazem as
informacdes sobre as semelhancas e diferencas entre as amostras e os loadings fornecem
informacdes sobre quais variaveis em cada tabela sdo importantes para os padrfes observados nos
scores (LOUDIYI; RUTLEDGE; AIT-KADDOUR, 2018). Neste trabalho buscou-se encontrar

resultados de saliences que evidenciassem correlacdo entre as diferentes técnicas/métodos.
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5.3.5 ANALISE DE DADOS MULTI-BLOCO

Cinco dimensdes comuns foram identificadas como suficientes para levar em conta todas
as fontes de variacdo nos quatro blocos de dados (Figura 19). As saliéncias mostraram que a
informagdo predominante para o padrdo de distribuicdo das amostras de café encontra-se nos
espectros NIR, embora ocorra também uma forte contribuicdo das informacgdes metabolémicas
obtidas pela espectroscopia de *H-NMR e as propriedades sensoriais. As analises fisico-quimicas
de controle de qualidade apresentaram a menor contribui¢cdo, contudo, também foram
correlacionadas com as informagdes do NIR, *H-NMR e sensoriais.

Neste estudo, um dos objetivos foi avaliar especificamente a correlacdo da espectroscopia
de *H-NMR com as propriedades sensoriais e os parametros fisico-quimicos do café. De maneira
geral, as saliences mostraram uma alta correlagdo entre os dados de *H-NMR com os atributos
sensoriais e menor com os parametros fisico-quimicos. Das cinco Dimensdes Comuns (CCs)
calculadas, o CC1 (Figura 19A) apresentou o melhor resultado, o que justifica ndo ser necessario
calcular mais CCs, uma vez que a variabilidade explicada diminuiu conforme aumentou-se o
namero de CCs. O fato de a CC1 apresentar projecdes elevadas no mesmo CC indica que as
informacdes contidas em cada tabela sdo complementares e correlacionadas e que existem altas
correlagbes entre as varidveis das quatro tabelas. Deste modo, apenas os resultados de scores e
loadings de CC1 serdo interpretados.

Para as saliences projetadas para os CC2, CC3 e CC4 houve um destaque para oS
parametros fisico-quimicos, o que significa que estes CCs sdo, portanto, influenciados apenas por
esta tabela de resultados. No CC5, as saliences apontaram um destaque para analise de *H-NMR,

0 que indica que esse CC é principalmente influenciado por esta tabela técnica.
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Figura 18 — Saliences para as amostras de café.
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Os scores das amostras, representando a importancia de cada amostra na distribuicéo do
CC1 (Figura 20), demonstraram que as amostras de café com torra mais clara (Grupo 1 e 4) se
encontram na parte negativa de CC1, enquanto que as amostras com torra mais intensa (Grupo 2 e
3), se encontram na parte positiva de CC1. Todas as amostras do Grupo 4 foram discriminadas pela
parte negativa dos scores de CC1, enquanto que o Grupo 1 teve a maioria das amostras de café
discriminadas pela mesma porcdo. Por outro lado, os Grupos 2 e 3 tiveram a maior parte das
amostras discriminadas pela parte positiva dos scores de CC1, com poucas amostras se encontrando
na parte negativa. Analisando os dados referentes aos scores, € possivel demonstrar que o grau de
torrefacdo do café possivelmente interfere na discriminacdo entre as amostras. Além disso, é
possivel notar também que no caso das amostras do Grupo 1 e 2, se tratam do mesmo blend de
café, porém com diferentes intensidades de torrefacéo, e por isso as amostras se encontram dividas
na regido positiva e negativa dos scores. Mesmo ndo havendo uma discriminagéo de 100% das
amostras de forma correta em relacdo ao grau de torrefacédo, é possivel evidenciar que a diferenca
no grau de torrefacdo interfere na separacé@o das amostras, mesmo se tratando de qualidades de café
similares. Em relacdo aos Grupos 3 e 4, uma melhor separacdo pode ser observada. No caso do
Grupo 4, em particular, se trata de um café de qualidade superior e menos torrado, 0 que permitiu

uma separagdo mais nitida entre as demais amostras.
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Figura 19 — Scores da analise ComDim para as amostras de café.
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Analisando os scores da Figura 20 em conjunto com os loadings da Figura 21, é possivel
verificar que as amostras com torra menos intensa (Grupo 1 e 4) estdo correlacionadas com 0s picos
localizados na parte negativa do espectro de *H-NMR (Figura 21A), com as bandas de absorg&o do
NIR na parte negativa (Figura 21B), com os parametros de qualidade de cor (L*, a* e b*) (Figura
21C) e com todos os atributos sensoriais (fragrancia do p6, aroma da bebida, acidez, amargor,
sabor, adstringéncia, sabor residual e qualidade global), exceto o atributo corpo (Figura 21D). Em
contrapartida, pode se notar que as amostras com torra mais intensa (Grupo 2 e 3) estdo
correlacionadas com os picos na parte positiva do espectro de *H-NMR (Figura 21A), com as
bandas de absorcdo do NIR na parte positiva (Figura 21B) e com o atributo sensorial corpo (Figura
21D). Assim, pode-se dizer que apenas 0 atributo sensorial corpo esta correlacionado com as
bandas do NIR e os picos da *H-NMR localizados na parte positiva dos loadings. Analisando 0s
pardmetros de qualidade, houve uma pequena correlacdo entre a umidade com as informagdes do
NIR e da *H-NMR e nenhuma com a granulometria e o tempo de infus&o.

Em relacdo as bandas de absorcdo do NIR e aos componentes das amostras de café
analisados pela 'H-NMR, estdo em fase de identificacdo e serdo inseridos em breve nesta
dissertacdo.
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Figura 20 — Loadings da analise ComDim para as amostras de café.
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Os resultados discutidos neste estudo evidenciaram que a ferramenta multivariada de
multiblocos ComDim ¢é util na analise de dados diferentes provenientes das mesmas amostras de
café comercial. Estudos com fins de discriminacdo, caracterizacdo, autenticacdo, avaliacdo da
qualidade e de propriedades sensoriais de diversos produtos alimenticios tém sido algumas das
abordagens realizadas utilizando o ComDim como ferramenta de analise multivariada. Anélise de
queijos (LOUDIYI; RUTLEDGE; AIT-KADDOUR, 2018), dleos comestiveis (ROSA et al.,
2017), polpas de frutas (STAFUSSA et al., 2018), ingredientes para bolos (TORMENA et al.,
2017) e de produtos a base de peixe (FUCHS et al., 2018) sdo alguns dos relatos. Contudo, um
estudo englobando a qualidade fisico-quimica e as propriedades sensoriais determinadas pelos
métodos tradicionais da industria do café e as informacdes espectrais do NIR e da NMR, ainda nao
foi publicado. A andlise de multiblocos ComDim mostrou-se vantajosa para interpretacao conjunta
destes resultados. Numa andlise de literatura, apenas uma publicacdo recente apresenta a aplicacdo
do ComDim para avaliacdo de cafés instantaneos (MAKIMORI; BONA, 2019), o que demonstra
que a potencialidade da ferramenta quimiométrica na analise de cafés ainda ndo foi totalmente
explorada.
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A utilizagdo da andlise multivariada por multi-bloco permitiu uma visualizacdo das
correlacBes entre as diferentes técnicas analiticas utilizadas na anélise da qualidade sensorial e
fisico-quimica do café (métodos de referéncia e metodos analiticos), contribuindo para melhorar o
processamento industrial do café e a interpretacdo das informacGes relacionadas aos métodos
tradicionais de andlise do café torrado e moido, dando a devida importancia as informacdes
relacionadas a composi¢do quimica das amostras obtidas pela técnicas espectroscopicas.

Verificou-se que o potencial de discriminacdo das amostras variou conforme o grau de
torrefacdo. Para melhores discriminacfes, utilizando-se parametros de maior interesse como 0s
atributos sensoriais, por exemplo, é importante que a torra seja padronizada, pois possivelmente

evidenciaria outras diferengas importantes para discriminagdo das amostras.
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5.4 CONCLUSAO

Este estudo forneceu informacGes criteriosas sobre caracteristicas importantes para o
processamento industrial de café torrado por meio de andlises fisico-quimicas e sensoriais
realizadas em 48 amostras de café comercial. Essas caracteristicas podem influenciar no padrao de
identidade e qualidade do café.

Os resultados do presente estudo mostraram o potencial da analise multi-bloco ComDim
como um método ndo supervisionado para fornecer graficos informativos, mostrando as
semelhancas e diferencgas entre as amostras de café através dos scores, enquanto as saliences das
tabelas e os loadings das varidveis forneceram informacdes sobre as origens destas semelhancas e
as diferencas observadas nas amostras de café. Nossa abordagem se mostrou eficaz em avaliar
simultaneamente os resultados de maltiplos conjuntos de dados, como da espectroscopia de H-
NMR e da NIR, bem como dos atributos sensoriais, tipo de bebida e dos parametros de qualidade
das amostras de café torrado e moido.

Foi possivel inferir sobre as semelhancas e diferencas entre as amostras de café segundo
0s métodos investigados. Foram observadas diferencas marcantes principalmente relacionadas a
absorcOes especificas no NIR e aos compostos quimicos elucidados pela *H-NMR. N&o
encontramos forte correlacdo entre os parametros de qualidade com as informagfes quimicas
obtidas pelo NIR e pela *H-NMR, exceto para o parametro cor (L*, a* e b*) que apresentou uma
forte correlacéo entre as propriedades sensoriais e as informagdes espectrais do NIR e da *H-NMR.
Percebeu-se também, que o grau de torrefacdo das amostras contribuiu fortemente para
discriminacgdo das amostras de café.

Os resultados ilustrados neste estudo mostraram que o ComDim levou a um melhor
entendimento dos cafés comerciais de acordo com a qualidade da mistura de café utilizada e seu
processo de producdo. Além disso, a ferramenta mostrou-se eficiente para discriminar dados

obtidos por analises laboratoriais e por métodos analiticos.
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CAP | TU LO Vl — Conclusao geral e Perspectivas
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6.1 CONCLUSOES

Em todas as aplicacdes deste tudo, a combinac&o das técnicas espectroscopicas NIR e *H-
NMR com os diferentes métodos quimiométricos utilizados, apresentaram-se como alternativas
interessantes de analise do café torrado e moido. Os pardmetros de controle de qualidade e os
atributos sensoriais foram estimados e correlacionados com sucesso pela combinacdo NIR e PLS,
enguanto um excelente resultado foi encontrado na discriminacdo das amostras pelo NIR e o PLS-
DA.

Os resultados obtidos por *H-NMR foram combinados as informag@es espectrais do NIR,
dos parametros de qualidade e das propriedades sensoriais incluindo o tipo de café através do
método multibloco ComDim, que mostrou existir uma forte correlagio entre os dados da *H-NMR
e do NIR com as propriedades sensoriais € uma menor correlagdo com os pardmetros de controle

de qualidade.
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6.2 PERSPECTIVAS

Como perspectivas futuras dessa dissertacdo, pretende-se identificar as regides de
absorcdo no NIR e os picos obtidos na analise de *H-NMR para correlacionar com as propriedades
sensoriais e o0s parametros de qualidade e identificar os compostos que contribuem para
diferenciacéo das amostras em relacéo ao tipo de cafe.

Além disso, pretende-se correlacionar os parametros de qualidade com os parametros de
cor L*, a* e b* das amostras de café, através da correlagcdo da regressdo linear maltipla (MLR) e
utilizar este mesmo método para verificar a correlagdo entre os atributos sensoriais das amostras
de café com os parametros de cor L*, a* e b*, 0 que permitiria determinar 0s mesmos parametros

de maneira rapida, sem preparo de amostra e sem a necessidade de utilizar um equipamento NIR.
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Prémios:
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Simposio de Tecnologia e Engenharia de Alimentos, UTFPR, Campus Campo Mourao, 2018.

2° Lugar apresentacdo oral: Cafés brasileiros comerciais: analise multivariada das propriedades
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espectroscopia NIR, in: XII EEPA - Encontro de Engenharia de Producdo Agroindustrial,
UNESPAR Campus Campo Mourdo, 2018.

3° Lugar apresentacéo oral: Utilizacdo da espectroscopia de infravermelho proximo para previsao
dos atributos sensoriais acidez, amargor e adstringéncia de cafés brasileiros, in: 7° Simpdsio em

Ciéncia e Tecnologia de Alimentos do Mercosul, UNIOSTE Campus Cascavel, 2018.
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