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RESUMO

O café possui grande importancia na economia do Brasil, sendo responsavel por cerca
de 30% da produgdo mundial. Em 2024, foram exportados aproximadamente 50,6
milhdes de sacas de 60 kg. As espécies Coffea arabica e Coffea canephora sao as
mais comercializadas, sendo o arabica mais valorizado devido as suas caracteristicas
sensoriais, como sabor mais suave e adocicado, além das maiores exigéncias
relacionadas ao seu cultivo. Em funcao dessas diferengas, o café arabica pode atingir
valores de mercado significativamente superiores aos do canéfora, o que favorece a
ocorréncia de fraudes. Assim, o desenvolvimento de uma metodologia rapida, de
baixo custo e robusta para a identificacdo da espécie apresenta grande relevancia
econdmica. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo desenvolver uma
metodologia baseada na espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) para
discriminar as espécies arabica e canéfora, tanto em grdo quanto moidas. No total,
foram utilizadas 207 amostras provenientes das seis principais regides produtoras de
café do Brasil (MG, SP, BA, PR, ES e RO), referentes as safras de 2020 e 2022. As
amostras da safra de 2022 foram utilizadas para a calibragdo dos modelos, enquanto
as da safra de 2020 foram empregadas para a validagao externa. Os espectros NIR
foram obtidos a partir de 50 g de café em gréo e 2,0 g de café moido, sendo este
ultimo passado em peneira de 32 mesh, na faixa de 400 a 2498 nm, por meio da média
de 32 scans. Os espectros foram submetidos aos pré-processamentos de corregao
multiplicativa de espalhamento (MSC), variavel padrédo normal (SNV) e primeira
derivada. A analise por componentes principais (PCA) indicou que as componentes
principais 1 e 2 (PC1 e PC2), obtidas a partir dos espectros tratados com MSC,
explicaram juntas 95,75% da variancia para o café moido e 97,51% para o café em
grdao. A Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) foi
empregada para a discriminagdo das duas espécies e para avaliar a eficiéncia da
selecao de variaveis associadas a compostos presentes em diferentes concentragdes
nas duas espécies. Para isso, os modelos foram construidos utilizando o espectro NIR
completo (1000 a 2498nm) e com regides selecionadas. Para o café cru moido, o
modelo apresentou exatidao de 99,34% na calibracido e 100% na validag¢ao. Para o
café em grdo, observou-se alta eficiéncia na calibragdo (100%), porém baixo
desempenho no conjunto de validagdo (18,87%). Os modelos com selegdo de
variaveis apresentaram desempenho semelhante ao obtido com o espectro completo.
A partir das regides selecionadas, foi utilizado um algoritmo iterativo com o objetivo
de encontrar a melhor razdo entre somas de comprimentos de onda capaz de
discriminar as duas espécies, considerando como critérios a maximizagao da distancia
entre os grupos e a minimizagao da variabilidade dentro dos grupos. A equacao obtida
foi posteriormente ajustada visando maior explicabilidade quimica, por meio da
inclusdo de novos comprimentos de onda. Com a equacao final, tornou-se possivel
discriminar as duas espécies de café provenientes de diferentes safras.

Palavras-chave: NIRS; quimiometria; discriminacido de espécie; café cru; método
rapido.
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ABSTRACT

Coffee plays an important role in the Brazilian economy, accounting for approximately
30% of global production. In 2024, around 50.6 million 60-kg bags were exported. The
species Coffea arabica and Coffea canephora are the most commercialized, with
arabica being more highly valued due to its sensory characteristics, such as a
smoother and sweeter flavor, as well as the greater agronomic requirements
associated with its cultivation. As a result of these differences, arabica coffee can reach
significantly higher market values than canephora, which favors the occurrence of
fraud. Thus, the development of a fast, low-cost, and robust methodology for species
identification is of great economic relevance. In this context, this study aimed to
develop a methodology based on near-infrared spectroscopy (NIRS) to discriminate
between arabica and canephora species, both in whole bean and ground forms. A total
of 207 samples from the six main coffee-producing regions of Brazil (MG, SP, BA, PR,
ES, and RO), corresponding to the 2020 and 2022 harvests, were analyzed. Samples
from the 2022 harvest were used for model calibration, while those from 2020 were
used for external validation. NIR spectra were obtained from 50 g of whole beans and
2.0 g of ground coffee, the latter sieved through a 32-mesh screen, in the spectral
range from 400 to 2498 nm, using the average of 32 scans. The spectra were subjected
to three preprocessing methods: multiplicative scatter correction (MSC), standard
normal variate (SNV), and first derivative. Principal component analysis (PCA) showed
that the first two principal components (PC1 and PC2), obtained from MSC-treated
spectra, jointly explained 95.75% of the variance for ground coffee and 97.51% for
whole beans. Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA) was employed to
discriminate between the two species and to evaluate the effectiveness of variable
selection associated with compounds present at different concentrations in the two
species. For this purpose, the models were built using the full NIR spectrum (1000—
2498 nm) and selected spectral regions. For ground raw coffee, the model showed an
accuracy of 99.34% in calibration and 100% in validation. For whole beans, high
efficiency was observed in calibration (100%), but low performance was obtained in
the validation set (18.87%). The models with variable selection showed similar
performance to those obtained with the full spectrum. Based on the selected regions,
an iterative algorithm was applied to find the best ratio between sums of wavelengths
capable of discriminating the two species, considering as criteria the maximization of
intergroup distance and the minimization of intragroup variability. The resulting
equation was subsequently adjusted to improve chemical interpretability by including
additional wavelengths. With the final equation, it became possible to discriminate
between the two coffee species from different harvests.

Key-words: NIRS; chemometrics; species discrimination; raw coffee; rapid method.
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1 INTRODUGAO

O café é uma comodity agricola importante mundialmente, sendo uma das mais
comercializadas. Consumida mundialmente devido aos seus beneficios para a saude
humana ou devido as suas caracteristicas sensoriais. Existem diversas espécies do
género Coffea, onde as duas espécies mais produzidas e consumidas sdo a Coffea
arabica e Coffea canephora. O cultivo de café sempre esteve presente o
desenvolvimento econdmico e historico brasileiro. O Brasil sempre teve um importante
papel na producdo de café mundial, onde nas primeiras décadas de 1900, foi
responsavel por cerca de 75% da produgdo mundial, atuando diretamente na
formacgao dos precgos externos dessa importante comodity (Carvalho et al., 2017; Silva
et al., 2023)

Atualmente, o café é uma das bebidas mais consumidas mundialmente, e
continua sendo um produto importante para a economia brasileira, sendo o maior
produtor mundial de café, o Brasil atende o mercado externo e o mercado interno, e é
responsavel por cerca de 30% de toda produgdo mundial (Wang, 2025).

De acordo com a Associacéo Brasileira da Industria de Café (ABIC), em 2024,
o Brasil produziu um total de 54,3 milhdes de sacas de 60 kg, das quais, 50,6 milhdes
foram destinadas a exportagéo. Do total exportado, 91,8% correspondeu ao café cru,
enquanto 8,2% referiam-se ao café torrado soluvel. A receita proveniente dessa
exportacdo somou 12,6 bilhées de délares, sendo que 11,8 bilhdes foram gerados
especificamente pelo café cru (ABIC, 2025a).

De todo o café exportado, cerca de 80% do volume é do Coffea arabica,
enquanto o restante é do Coffea canephora. As diferencas entre as espécies vao
desde a composi¢ao quimica, onde o arabica possui uma menor concentragao de
cafeina, e maior quantidade de sacarose, que impacta diretamente nas notas
sensoriais, tornando-o uma bebida mais suave e doce, sendo essa preferivel pelo
mercado externo. Esse fator, associado a maior dificuldade de cultivo, faz com que
esse café possua um maior valor quando comparado com o canephora (Cestari,
2021).

Essa diferenca no preco, possibilita a ocorréncia de fraude, na qual graos de
café canephora, sao vendidos como arabica. A Instrugdo Normativa n° 8, de 11 de
junho de 2003, do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA), define

a “prova de xicara” como metodologia oficial na identificagdo dessa fraude. A Prova
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de xicara € uma analise sensorial, realizada por provadores treinados, que por meio
dos aromas e sabores, possibilitam a identificagcdo da espécie do café cru analisado
(BRASIL, 2003).

A analise sensorial € muito importante para a analise de produtos, com ela é
possivel identificar qualitativamente e quantitativamente os atributos sensoriais.
Entretanto, ela possui algumas desvantagens, como a necessidade de provadores
treinados capazes de identificar as nuances de sabores em produtos semelhantes.
Sendo uma analise que é baseada na percepgdo humana, é uma analise subijetiva,
assim provadores de diferentes regides podem chegar a resultados diferentes para

uma mesma amostra (Marques et al., 2022; Varela; Ares, 2012).
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVOS GERAL

Desenvolver uma metodologia rapida e nao destrutiva utilizando a
espectroscopia do infravermelho préximo e quimiometria, capaz de conseguir

discriminar a espécie de café cru brasileiro, moido e em gréo, de diferentes safras.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Utilizar a analise por componentes principais para avaliar a capacidade de
diferenciacao entre as duas espécies de café cru e identificar as regides do espectro
correlacionadas a essa separagao.

o Selecionar as regides do espectro infravermelho correlacionando diferengas de
composi¢ao quimica das duas espécies de café cru e avaliar por meio da analise de
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) a efetividade da sele¢do das
variaveis frente ao espectro completo.

o Utilizar os comprimentos de onda selecionados para encontrar uma razao entre
comprimentos de onda que consiga discriminar as duas espécies de café cru e auxiliar

o controle de qualidade.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 HISTORIA DO CAFE

O café é uma planta etiope e atualmente ainda faz parte da vegetagao natural.
Os europeus foram os responsaveis pela disseminacao do café pelo mundo. Existem
diversas lendas em torno da descoberta do café, sendo a mais conhecida a Lenda de
Kaldi, que foi registrada em manuscritos do Iémen do ano de 575. Kaldi era um pastor
que observou que ao mastigar os frutos amarelo avermelhados dos arbustos
abundantes dos campos da regido suas cabras ficavam alegres e com mais energia.
Todavia, foram os arabes que inicialmente dominaram o plantio e o preparo do café,
onde era feito uma infusdo com cerejas e os graos de café fervidas em agua.

Essa planta foi denominada Kaweh e a bebida obtida a partir dela recebeu o nome de
Kahwah ou Cahue (ABIC, 2025b).

O café foi introduzido no Brasil no ano de 1727 quando o oficial portugués
Francisco de Mello Palheta trouxe as primeiras mudas de café e estas foram plantadas
no Par4, florescendo com facilidade na regido. No final do século 19 e inicio do século
20, o café se tornou o principal produto exportado, e foi responsavel pelo
desenvolvimento de grandes centros urbanos como Sdo Paulo e Rio de Janeiro(ABIC,
2021).

Pertencente ao género Coffea. L. (Rubiacea), atualmente sdo conhecidas mais
de 100 espécies de café, sendo os mais importantes o Coffea arabica (café arabica)
e o Coffea canephora (Café canéfora), conhecida também como robusta,
correspondem respectivamente a 70% e 30% da produgdo nacional (Zhang et al.,
2020). Esses produzem frutos conhecidos como cerejas, no qual no interior de cada
fruto contém dois invélucros, polpa e contém dois graos de café. Os pés de café em
geral podem atingir de 2 a 2,5 metros de altura, podendo chegar até 10 metros
(Waters; Arendt; Moroni, 2017)

As duas espécies de cafés citadas anteriormente podem ser diferenciadas por
meio de diversos fatores, sendo o café arabica cultivado em altitudes maiores com
temperatura na faixa de 18 a 20 °C, em climas mais amenos. Este se reproduz por
meio da autofecundagéo e apresenta um grao cru em formato mais ovalar, comumente
comercializado em sua forma pura, ou em forma de blend. Em contrapartida, o café

canéfora é produzido em alturas mais baixas, em temperaturas mais elevadas, sua
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fecundagao ocorre de forma cruzada, por meio de insetos polinizadores e agao dos
ventos. Esse possui uma resisténcia maior a pragas e seu grao cru apresenta uma
forma mais arredondada e coloragao castanha (Kalschne et al., 2019; Mihailova et al.,
2022)

Figura 1 - Graos secos de café arabica e café canéfora

Coffea canephora

A composigdo quimica das duas espécies também é diferente, essas
diferengas impactam diretamente nas caracteristicas sensérias das bebidas, cuja
composi¢cao quimica do café cru esta apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Composi¢ao quimica das duas espécies de café cru

Componente Coffea arabica? Coffea canephora?
Polissacarideos 43,0 -45,0 46,9 - 48,3

Sacarose 6,2-8,5 09-4.8
Lipideos 15-18 8-12

Proteinas 8,5-12 8,5-12

Acidos clorogénicos 6,7-9,.2 71-121

Cafeina 0,8-1,4 1,7-2,4

Trigonelina 0,6-1,2 0,3-0,9
Agua 8-12 8-12

aValores referentes a concentragéo de g 100 g-' em base seca
Fonte: (Wang; Lim, 2015)

A composicao quimica do café € complexa, desse modo, diversos compostos
quimicos sao encontrados no café que determinam caracteristicas sensoriais e efeitos
no corpo. Essas diferengas estao relacionadas a variedade do grao, a regiao onde o
grao é cultivado, fatores ambientais, assim como o processo de torrefagéo e o tempo
de maturagao dos graos(Wei; Tanokura, 2015)

Os principais constituintes do café sdo a cafeina, a trigonelina, os acidos

clorogénicos, agucares, aminoacidos e minerais. Quando o café é torrado, a
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trigonelina e os acidos clorogénicos sao responsaveis pelos aromas e sabores,
enquanto a cafeina ndo é afetada por esse processo, sendo diretamente ligado aos
efeitos farmacologicos do café(Atlabachew et al., 2021)

A cafeina € uma metil xantina, que sao substancias capazes de estimular o
sistema nervoso, sendo considerada uma droga estimulante, que € comumente
utilizada em bebidas energéticas e farmacos. Os efeitos notaveis ocorrem apés a
ingestdo de pequenas a moderadas doses desse composto, onde € notavel uma
melhoria no desempenho psicomotor e cognitivo do consumidor. Entretanto, o
consumo em excesso € prejudicial a saude (Bervelieri Madeira et al., 2017)

As duas espécies de café ndao apresentam apenas diferengas botanicas e
quimicas, porém apresentam também diferengas no pre¢co de mercado, onde o café
arabica apresenta um valor superior ao café canéfora. Essa valorizagao ocorre devido
ao arabica produzir uma bebida mais suave, sendo uma bebida com uma aceitagao
maior no paladar mundial, enquanto o café canéfora, apresenta uma bebida mais
forte, com um amargor maior e maior adstringéncia, comumente é utilizado em
blends(CESTARI, 2021; KAMILOGLU, 2019).

3.2 IMPORTANCIA ECONOMICA DO CAFE

O café é um cultivar extremamente importante para a economia brasileira e sua
exportacao cresce anualmente, a qual no ano de 2024 o Brasil foi responsavel por
50,6 milhées de sacas de 60 kg de café cru, sendo 46,4 milhdes correspondem ao
café cru, correspondendo a 31% do volume total de café cru exportado do mundo
(ABIC, 2025b).

Visto que cerca de 70% da produgéo do café brasileiro é da espécie arabica,
grande parte desse café é exportado, enquanto uma pequena parte € mantida no
comeércio interno, onde é comercializado a maior parte do café canéfora. No periodo
de 2023 a 2024, a Associagéo Brasileira da Industria de Café (ABIC) registrou um
consumo de 21,9 milhdes de sacas de café, representando um aumento de 1,1% com
relagao ao periodo anterior, que havia sido de 21,7 milhdes de sacas. O consumo per
capta foi de 6,26 kg de café cru e de 5,01 kg de café torrado e moido, superando o
consumo de 2022, que foi de 5,96 kg e 4,77 kg respectivamente.

As principais areas cafeeiras no Brasil estdo localizadas nas regides Centro-
oeste e Sul, onde se destacam quatro dos maiores produtores: Minas Gerais, Sao

Paulo, Espirito Santo e Parana. As regides Norte e nordeste apresentam lavouras de
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café concentradas mais nos estados da Bahia e de Rondénia. Dentre os estados
produtores, Sdo Paulo, Minas Gerais, Parana, Bahia e parte do Espirito Santo
possuem lavouras que sdo dedicadas exclusivamente para a produgcdo de café
arabica, enquanto Rondbénia e parte do Espirito Santo possuem areas
predominantemente dedicada a producao de café canéfora (Fornazier et al., 2017,
Volsi et al., 2019).

Atualmente um dos principais problemas da industria cafeeira € a adulteragao
do café, podendo ocorrer de trés formas diferentes, podendo ela ser devido a adigao
de diversos graos ao produto, como soja, arroz, milho, cevada, assim como cascas e
paus de cafeeiro; pode ocorrer também por meio da adigdo de cafés de espécies mais
baratas como o café canéfora em cafés arabicas, sendo vendido como arabica puro;
e por meio da mistura de espécies de cafés de baixa qualidade com cafés de alta
qualidade de diferentes regides (Briandet; Kemsley; Wilson, 1996)

No Brasil, a portaria da secretaria de Defesa Agropecuaria N° 570, de 9 de maio
de 2022 estabelece parametros e limites para a presenca de matérias estranhas e
impurezas para que o café possa ser consumido. Desse modo, ndo é permitido a
presenca de nenhuma outra substancia que nao seja proveniente do cafeeiro, sendo
permitido a presencga de apenas 1% de cascas de café ou paus de cafeeiro.

A identificagdo da adulteracéo do café pode ser identificada por meio da analise
sensorial de profissionais que passam por um treinamento, se tornando capaz de
conseguir identificar a presenga de misturas de diferentes espécies de café, todavia,
a analise sensorial € uma forma subjetiva, visto que leva em conta a experiencia
anterior do provador, assim como suas preferéncias. Quando torrado e moido, a
identificacdo da presenca dessa adulteracio se torna ainda mais dificil, podendo ser
utilizado a microscopia para a sua identificagdo. Todavia, esta técnica € subjetiva e
muitas vezes ineficiente nessa identificacdo, sendo necessario a utilizagao de outras
técnicas com maior reprodutividade, precisdo e sensibilidade para a identificacao,
como a cromatografia liquida de alta eficiéncia, a cromatografia gasosa,

espectroscopia do infravermelho préximo, entre outras (Toci et al., 2016)
3.3 IDENTIFICACAO DE ADULTERACAO EM CAFE
As técnicas utilizadas para a identificacdo da adulteragdo podem ser tanto

métodos quimicos, quanto métodos fisicos. Os métodos fisicos, utilizam-se de

imagens hiperespectral e multiespectral para a identificar adulteragao de impurezas e



18

matérias estranhas, como a adi¢ao de espécies diferentes ao café arabica. Ambas as
técnicas geram imagens de amostras (Figura 1) e com base em um treinamento
prévio, com amostras feitas com adulteracdo conhecida, € possivel fazer a
diferenciagao.

A técnica de imagens hiperespectrais permite a captura de dados em centenas
de bandas espectrais continuas, em vez de apenas trés bandas tradicionais
(vermelho, verde e azul). Esse método gera um "cubo" de dados onde cada camada
representa um comprimento de onda especifico, fornecendo um perfil espectral
extenso para cada pixel da imagem.

Cada substancia interage com a luz de maneira unica, absorvendo, refletindo e
emitindo luz em comprimentos de onda distintos. Essa interacéo resulta em um padrao
espectral especifico, que pode ser usado para identificar e distinguir entre diferentes
materiais. No caso do café, os perfis espectrais dos graos puros e dos adulterantes
exibem caracteristicas distintas, possibilitando a detecgdo de adulteracbes pela
analise dos dados espectrais obtidos(Mihailova et al., 2022).

O processo de analise hiperespectral envolve o pré-processamento dos dados
para a remogao de ruidos e corre¢cdes atmosféricas, garantindo a precisdo das
informacgdes. Em seguida, algoritmos avangados extraem caracteristicas espectrais
dos pixels e aplicam técnicas de aprendizado de maquina e métodos estatisticos, para
comparar os perfis espectrais das amostras suspeitas com os perfis de referéncia de
café puro e adulterado. A deteccdo de discrepancias entre esses perfis ajuda a

identificar a presenca de adulterantes (Forchetti; Poppi, 2020; Mihailova et al., 2022)

Figura 2 - Imagem hiperespectral de café 100% Arabica (A), 100% Canéfora (B) e
50% arabica (esquerda) e 50% Canéfora (direita)

C

Fonte: Mihailova et al., 2022
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Outra técnica fisica, que também é utilizada na identificagdo de adulteracao de
café é a espectroscopia do infravermelho, em que os espectros sdo obtidos e
possibilitam verificar a presenca de compostos que estdo presentes no adulterante e
nao no café, atuando como ‘marcadores’. Desse modo, a utilizagdo de técnicas
quimiométricas, como a andlise por componentes principais (PCA) podem ser
utilizadas para identificar a presenga de adulterantes, e a regressao por minimos
quadrados parciais (PLS) podem ser utilizadas para quantificar essa adulteracéo.
Além disso a criagao de instrumentos NIR portateis e com modelos PLS criados, é
possivel que a identificacdo e quantificagdo se torne portatil, auxiliando a
fiscalizagao(Correia et al., 2018; Couto et al., 2022)

Para métodos quimicos, uma técnica comumente utilizada € a cromatografia
liquida de troca ibnica com detector de pulso anemométrico. A cromatografia de troca
aniénica (AEX) baseia-se na separagao de ions dependendo de suas interacées com
uma resina carregada negativamente na coluna cromatografica. Os ions sao eluidos
da amostra em diferentes tempos de retencao em relacao a sua afinidade pela resina.
Esta técnica de perfilagem de agucares é bem estabelecida porque separa
eficientemente agucares simples de agucares complexos (Sanders et al., 2017)

O detector por pulso amperométrico (PAD) oferece deteccdo altamente
sensivel e seletiva para compostos que sdo oxidados ou reduzidos
eletroquimicamente. O PAD funciona aplicando um potencial ciclico ao eletrodo de
trabalho, que alterna entre as fases de limpeza, oxidagao e reducgdo. Isso mantém a
superficie do eletrodo limpa e melhora sua precisdo (Natale et al., 2015)

Os carboidratos, em particular, sdo oxidados sob condicbes especificas,
permitindo sua quantificagdo, sendo possivel obter os perfis cromatograficos dos
adulterantes, assim como dos cafés puros, possibilitando a identificagdo da

adulteracéo (Pauli et al., 2014)

3.4 ESPECTROSCOPIA DO INFRAVERMELHO PROXIMO

A espectroscopia do infravermelho préoximo (NIR) se baseia na aplicagao de
um feixe luminoso que é incidido sobre uma amostra, e com base na interagao da luz
com as ligagdes quimicas dos compostos presentes na amostra, ocorre a vibragao
dessas ligacdes, sendo essas frequéncias relacionadas com o tipo da ligacéao
(Cozzolino, 2021)
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O espectro de infravermelho proximo pode ser obtido de duas maneiras
diferentes, por transmitancia, na qual o feixe de luz é direcionado sobre a amostra e o
detector recebe o feixe que nao foi absorvido pela amostra. Outro método que pode
ser utilizado é por meio da reflectancia, na qual o feixe luminoso € aplicado na
amostra, e o feixe refletido da amostra € direcionada para o detector.

A espectroscopia do infravermelho préximo € uma fragao do espectro do infra
vermelho e compreende a faixa de 750 a 2400 nm. Essa energia € mais que o
necessario para promover moléculas apenas para o mais baixo nivel de energia
excitado, porém ndo é suficiente para promover a excitacdo eletrébnica das
moléculas(Pasquini, 2003)

Devido a menor energia, as informagdes obtidas em um espectro NIRS, esta
relacionado aos sobretons e combinagdes vibracionais das moléculas, sendo essas
transicdes mais fracas e menos especificas. Essas caracteristicas fazem com que a
analise seja mais rapida e realizada de maneira nao destrutiva (Be¢; Grabska; Huck,
2020)

A utilizagcdo da NIRS sempre foi negligenciada devido a baixa quantidade de
informacao que poderia ser obtida por meio dos espectros, na qual a regido apresenta
bandas de absor¢do amplas, com sobreposicao e fracas. Entretanto na década de 80,
houve um grande numero de trabalhos publicados tornando-a uma técnica que até os
dias atuais € amplamente utilizada pela industria, especialmente na identificacdo de
umidade em alimentos, e na agricultura, onde € amplamente utilizada nos dias atuais
(Torniainen et al., 2020)

A espectroscopia do infravermelho proximo torna possivel a realizagao de
analises de maneira rapida, precisa, eficaz, e com baixo custo por ndo ser necessario
o preparo da amostra. Essa técnica pode ser utilizada para a analise fisico-quimica
qualitativa e também até de maneira quantitativa, tornando esta técnica excelente para
analise de rotina (EMBRAPA, 2014).

Devido ao grande numero de informagéo que é obtida por meio dos espectros,
a quimiometria € uma ferramenta que esta diretamente associada a espectroscopia
do infravermelho proximo. Dentre as principais técnicas a analise de componentes
principais (PCA) é a principal, na qual é possivel obter pesos e porcentagem de
variancia extraida de cada dimensdao comum, associados as diferencas nas

composi¢des quimicas das amostras analisadas (Machado et al., 2023)
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3.5 QUIMIOMETRIA

As primeiras referéncias a quimiometria € datada da década de 70, como uma
tradugao de um termo sueco “kemometri”. Atualmente, a definicdo mais aceita para a
quimiometria € que “a quimiometria € a disciplina da quimica que une a matematica,
a estatistica, e métodos utilizando a légica formal. Visam projetar e selecionar
experimentos e procedimentos 6timos de medicdo para fornecer o maximo de
informacgao quimica relevante, por meio da analise dos dados quimicos” (Aleixandre-
Tudo et al., 2022)

Desse modo, a quimiometria pode ser definida como a utilizacdo de métodos
matematicos e estatisticos utilizando-se de dados quimicos, para analises qualitativas
e quantitativas. A quimiometria, antes mesmo de ser definida na década de 70, ja era
utilizada, juntamente com a utilizacdo de métodos estatisticos univariados, em dados
quimicos. Com o surgimento de computadores cada vez mais avangados, houve um
grande aumento da utilizagdo da quimiometria, intensificando assim o numero de
pesquisas na area, o que possibilitou o desenvolvimento de metodologias
multivariadas para a interpretagédo de dados quimicos, em areas como a cromatografia
e na espectroscopia (principalmente NIRS) (Garcia Martin, 2022)

Os métodos quimiométricos podem ser subdivididos em dois principais, sendo
eles os métodos exploratérios, sendo esses mais utilizados para a classificagao ou
discriminagao, e métodos de predicao, sendo esses metodos voltados a calibragéo e
quantificagcdo de compostos em diferentes tipos de amostras (Aleixandre-Tudo et al.,
2022).

Grandes conjuntos de dados sdao amplamente geradas em diversas areas, e
visando interpretar as informagdes contidas nesses dados, diversos métodos foram
desenvolvidos, a fim de conseguir reduzir a dimensionalidade desses dados,
preservando assim as informagdes. A PCA é uma das mais antigas e mais utilizadas
técnicas, tendo ela um objetivo simples, diminuir a dimensionalidade dos dados,
preservando a variabilidade. Essa preservacgao da variabilidade consiste em encontrar
novas variaveis que sado fungdes lineares dos dados originais, maximizando a
variancia e diminuindo a correlagdo entre elas. Essa nova variavel encontrada é
denominada componente principal (Jollife; Cadima, 2016)

As componentes principais sao encontradas de modo que a componente

principal 1 (PC1) é a que apresenta a maior explicabilidade do conjunto de dados, e a
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PC2 é a segunda que melhor explica, de modo que grandes quantidades de
informacgdes que inicialmente foram geradas, possam ser explicadas por um numero
reduzido de componentes principais (Ferreira, 2015)

A técnica de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA)
tem se consolidado como uma das ferramentas quimiométricas mais eficazes para a
classificagdo supervisionada de amostras em estudos envolvendo espectroscopia.
Derivada do método PLS (Partial Least Squares), o PLS-DA permite a construgao de
modelos preditivos que correlacionam dados espectrais com classes previamente
definidas. Sua aplicacdo tem sido amplamente explorada em areas como controle de
qualidade, autenticagdo de produtos e rastreabilidade na industria
alimenticia(Mehmood et al., 2012).

A integracédo de técnicas espectroscopicas avangadas — como NIR, FT-IR e
Raman — com métodos quimiométricos como o PLS-DA tem revolucionado a analise
de alimentos, oferecendo alternativas rapidas, ndo destrutivas e ambientalmente
sustentaveis aos métodos convencionais. O estudo destaca que o PLS-DA é
particularmente eficaz na discriminacdo de amostras com composicdo quimica
semelhante, mas pertencentes a diferentes classes, como variedades de frutas, tipos
de graos ou espécies de café(Kharbach et al., 2023).

No contexto do café, diversos estudos recentes demonstram a eficacia do PLS-
DA na diferenciagdo de espécies, origens geograficas e até métodos de
processamento (Nguyen Minh et al., 2022) Os autores aplicaram PLS-DA a espectros
NIR de 153 amostras de café verde vietnamita, com o objetivo de autenticar a espécie
e a origem geografica. Os modelos construidos com pré-processamento por derivada
de primeira ordem e normalizacéo variada apresentaram bom desempenho.

Outro estudo foi conduzido por SIM et al., 2024 que utilizaram PLS-DA para
rastrear a origem de graos de café especiais provenientes de trés continentes, oito
paises e 22 regides. Os espectros NIR foram processados com corregao multiplicativa
de espalhamento e centramento da média. O modelo PLS-DA apresentou alta
acuracia na classificagcdo por continente e pais, demonstrando potencial para
aplicagdes em sistemas de rastreabilidade. Embora modelos nio lineares como
Random Forest tenham superado o PLS-DA em acuracia regional, a técnica linear
mostrou-se eficaz e interpretavel para aplicagdes praticas.

Além disso, DHARMAWAN e MASITHOH (2025) aplicaram PLS-DA em
conjunto com PCA e LDA para autenticar a origem de graos de café robusta de quatro
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regides da Indonésia. Embora o modelo LDA combinado com redes neurais tenha
alcangado a maior acuracia (100%), o PLS-DA também apresentou desempenho
elevado, com acuracia superior a 96%, reforcando sua aplicabilidade em cenarios
industriais e laboratoriais.

Esses estudos evidenciam que o PLS-DA continua sendo uma ferramenta
poderosa para analise de dados espectrais em amostras de café, especialmente
quando combinado com estratégias de pré-processamento e selegcdo de variaveis.
Sua capacidade de lidar com dados complexos e construir modelos interpretaveis o
torna ideal para aplicagdes em alimentos, onde fatores como composigao quimica,
origem geografica e variagdes sazonais influenciam diretamente os resultados
analiticos.

Além da selecdo de variaveis, entendida como a escolha de comprimentos de
onda ou regides espectrais mais relevantes para a discriminacéo entre as classes, o
desempenho de modelos quimiométricos como o PLS-DA depende fortemente da
qualidade dos dados espectrais utilizados. Espectros obtidos por NIR podem ser
afetados por fatores fisicos como espalhamento de luz, sensibilidade do detector,
mudanc¢a no caminho 6ptico, variagdes na granulometria da amostra, densidade e
umidade, que introduzem ruido e dificultam a extracdo de informagdes quimicas
relevantes. Para minimizar esses efeitos, técnicas de correcdo espectral como
Multiplicative Scatter Correction (MSC) e Standard Normal Variate (SNV) séo
amplamente empregadas (Ferreira, 2015)

O MSC atua corrigindo os espectros com base em um espectro de referéncia,
ajustando multiplicativamente e aditivamente cada amostra para reduzir o impacto do
espalhamento. Ja o SNV realiza uma normalizacédo individual de cada espectro,
centrando-o na média e escalando pela variancia, o que € especialmente util em
amostras com variagdes fisicas significativas. Ambas as técnicas tém se mostrado
eficazes na melhoria da linearidade dos dados e na reducao de interferéncias nao
quimicas, contribuindo diretamente para o aumento da sensibilidade e exatidao dos
modelos PLS-DA (Abrantes et al., 2023)
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4 MATERIAIS E METODOS

41 AMOSTRAS

As amostras de café das safras de 2020 e 2022 foram cedidas pelo Ministério
da Agricultura e Pecuaria (MAPA), conforme a chamada N° 20/2018 Embrapa/
Consoércio Pesquisa Café, ConCafé, vinculado ao projeto “Solugdes tecnoldgicas
convergentes para a detecg¢ao de adulterantes, defeitos e espécie de café em graos e
café torrado e moido comercializados no Brasil”. As amostras utilizadas séao
provenientes dos seis principais estados produtores de café, sendo eles: Minas
Gerais, Bahia, Espirito Santo, Parana, Rondbdnia e Sao Paulo.

Foram utilizados um total de 154 amostras de café da safra de 2022, onde
essas mesmas amostras foram moidas. Foram também utilizadas 53 amostras de
café cru em grao e 21 amostras de café cru moido da safra de 2020. As amostras da
safra de 2022 foram utilizadas para a calibragdo dos modelos e para a validacao as
amostras da safra de 2020.

As amostras de café em grao foram acondicionadas em ambiente com
temperatura e umidade controlada. Para o processo de moagem, os graos de café cru
foram congelados com nitrogénio liquido, moidos em um moedor de café comercial e

posteriormente peneirados (32 mesh) para homogeneizagado do tamanho de particula.

4.2 OBTENGAO DOS ESPECTROS

Os espectros de infravermelho proximo foram obtidos utilizando o FOSS XDS
Rapid Content Analyzer (Foss, Estados Unidos da América, Eden Prairie MN, USA).
A faixa espectral foi de 400 a 2500 nm, com uma resolugao de 2 nm, o espectro gerado
€ obtido pela média de 32 varreduras.

Os espectros foram obtidos em reflectancia, de modo que a luz incidente
penetra superficialmente nas amostras, sofrendo dispersao e parcialmente refletida
de volta ao detector. A refleténcia (R) obtida é transformada em absorbéancia por meio

da relagao da Equacao 1.

1
A=log(z)  Eq.(1)
Para o café moido, utilizou-se um “porta amostras esférico”, adequados para
analise em po, com aproximadamente 2,00 g de amostra, sendo que cada analise foi

realizada em duplicata. Para o café em grdo, foi utilizado um “porta amostras
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retangular”’, adequado para amostras em graos, com aproximadamente 100,0 g de

amostra.

4.3 ANALISE QUIMIOMETRICA E SOFTWARES

As analises quimiométricas foram realizadas utilizando o software MATLAB
2018®, por meio da interface grafica GAMMA-GUI(Galvan et al., 2025). Os espectros
obtidos foram submetidos a pré-processamentos para reduzir os efeitos fisicos e
melhorar a relagao entre o sinal e a composigdo quimica das amostras.

Os pré-processamentos realizados foram os seguintes:

e Correcao por Dispersdao Multiplicativa (MSC), Variavel Normal Padrao (SNV) e a
primeira derivada (janela = 7, polinbmio segundo grau), para minimizar os efeitos
de espalhamento de luz e deslocamentos da linha de base.

Para a analise das amostras foram utilizadas as técnicas quimiométricas:

e Analise por Componentes Principais, para a visualizagdo dos agrupamentos e
identificacdo da variabilidade entre as amostras.

e Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) para a
classificacdo das amostras de acordo com as diferencas dos espectros obtidos.
Para a analise do PLS-DA os dados foram centrados na média, e o numero de
variaveis latentes foi determinado por meio da validagao cruzada k-fold (k=5). O
numero 6timo de variaveis latentes escolhida foi a que apresentou a maior area sob
a curva ROC (AUCCV)

Além disso foi desenvolvido um algoritmo para a selegédo de variaveis para a
discriminagdo das duas espécies. Para o desenvolvimento do algoritmo, foram
fornecidos os espectros NIR dos cafés crus da safra de 2022 (moido e em grao), com
os comprimentos de onda previamente selecionados. O algoritmo teve como objetivo
encontrar razdes espectrais entre os comprimentos de onda, de modo a maximizar a
distancia intergrupo (entre as duas espécies) e minimizar a distancia intragrupo
(dentro da mesma espécie).

O desempenho dos modelos gerados foi avaliado utilizando o coeficiente de
correlagdo de Spearman (p), onde inicialmente as amostras sdo enumeradas em
ordem crescente com base nas espécies (0 e 1), assim como os valores dos ratios
obtidos nos modelos sao classificados por ordem crescente e o coeficiente é obtido

pela Equacéo 2.
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p=1- 2 Eq(2)

n(n2-1)
em que d; é a diferenga entre a classificacao obtida com base no ratio do modelo e a
classificacdo correspondente as amostras. Valores de p proximos de +1 indicam que
o modelo classifica corretamente as amostras em relacdo as suas espécies,
possuindo assim uma maior capacidade discriminante. Nesse processo iterativo, o
modelo com maior correlagao foi mantido, enquanto aquele com menor desempenho
foi descartado (Ali; Al-Hameed, 2022).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 ESPECTROS INFRAVERMELHO PROXIMO

Para verificar a diferengca entre os espectros de infravermelho préoximo das
amostras das duas espécies distintas de café, foi obtido um espectro médio entre as
duplicatas das amostras moidas e em graos, cujos espectros médios dos dois tipos
de cafés sao apresentados na Figuras 3.

Figura 3 - Espectro NIRS das amostras de espécie de cafés crus arabica e canéfora

moido e em grao
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Fonte: o proprio autor

Em ambas as amostras de café, em graos e moido, foi possivel verificar o
mesmo comportamento, em que a faixa do espectro de 400 a 700 nm apresentou um
sinal de maior intensidade para os cafés canéforas, enquanto em comprimentos de
onda de 900 a 2500 nm, os cafés arabica apresentam a maior intensidade.

Essa diferenca da intensidade pode ser causada por alguns fatores, sendo
como um dos principais a diferenga de concentragdo de macros nutrientes, como
carboidratos, proteinas e lipideos, ou compostos como cafeina, trigonelina e acidos

clorogénicos. Além disso, pode ser causada por efeito de espalhamento de luz, sendo
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causada devido a variagao do tamanho das amostras. Esse efeito, no entanto, péde
ser minimizado por meio de técnicas quimiomeétricas.

Entre as técnicas quimiométricas utilizadas para minimizar esses efeitos, o
Multiplicative Scatter Correction (MSC), é uma das mais utilizadas para a corregéo dos
efeitos relacionados ao espalhamento de luz em espectros NIRS. O MSC busca
reduzir as variagdes ndo quimicas, de modo que as diferengas das intensidades sejam
apenas correlacionadas a composicdo das amostras.

Outras técnicas também sao utilizadas para minimizar os efeitos de
espalhamento e correg¢ao da linha de base, como a Variavel Normal Padrao (SNV) e
a primeira derivada. As principais diferengas entre os trés métodos € que enquanto o
MSC utiliza um espectro médio entre as amostras para realizar essa corregcdo, o SNV
e a primeira derivada com alisamento Savitzky Golay realizam essa corregdo com
base apenas no espectro em si.

O espectro NIR corrigido com MSC ¢é apresentado na Figura 4.

Figura 4 - Espectros NIRS das amostras de cafés arabica e canéfora crus em graos

e moido corrigido com MSC
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Com a aplicagao do MSC no espectro bruto, tanto do moido quanto em gréo, os
espectros apresentam uma maior sobreposigéo, evidenciando assim 0 a presenga
de um efeito de espalhamento de luz, mantendo assim algumas regides que
apresentam diferenga entre os dois grupos de amostra, principalmente de 2200 a
2400nm, e 1000 a 1400nm. Para o grao a regiao de 400 a 800 apresenta uma
grande diferenga entre as duas espécies, assim como diferengcas em todo o espectro
NIR (1000 a 2400 nm).

Na Figura 5 é apresentada os espectros corrigidos com o SNV.

Figura 5 - Espectros NIRS das amostras de cafés arabica e canéfora crus em graos

e moido corrigido com SNV
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Fonte: o proprio autor
No espectro do café moido corrigido com o SNV, quando comparado ao MSC,

observa-se uma menor sobreposi¢ao dos espectros em algumas regiées, como nas
faixas de 1600 a 1900 nm e de 2200 a 2400 nm. Para o café em gréo, ocorre o
mesmo efeito, sendo mais evidente na regidao de 1600 a 1900 nm, especialmente
para o grupo de cafés canéforas. Todavia, assim como no MSC, ocorre uma grande

variagao nas intensidades da regiao de 400 a 800 entre as duas espécies.
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Além do MSC e do SNV, a primeira derivada com alisamento Savitzky Golay
(janela = 7, polinbmio de segundo grau) também foi realizada, o espectro corrigido é
apresentado na Figura 6.

Figura 6 - Espectros NIRS das amostras de cafés arabica e canéfora crus em gréos

e moido corrigido com primeira derivada com alisamento Savitzky Golay
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Fonte: o proprio autor
No espectro do café moido corrigido com a primeira derivada com alisamento

Savitzky Golay, observa-se que as curvas médias das duas espécies apresentam
elevada sobreposi¢cédo ao longo da maior parte do espectro, com diferengas mais
evidentes em algumas regides especificas, como nas faixas de aproximadamente
1100 a 1300 nm e em torno de 1600 a 1800 nm. Para o café em grdo, comportamento
semelhante é observado, sendo que as diferengas se tornam mais perceptiveis
principalmente na regido de 600 a 800 nm e em torno de 1600 a 1800 nm,
especialmente para o grupo dos cafés canéforas.

Devido a natureza da correcao, os espectros corrigidos com o MSC preservam
mais informacgao de intensidade absoluta, enquanto nos outros dois métodos, ocorrem

uma variagao maior da intensidade.
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Apos a aplicagao dos pré-processamentos nos espectros do café cru, tanto
moido quanto no em grao, observa-se uma melhor sobreposi¢ao entre as amostras,
evidenciando a reducao dos efeitos de espalhamento de luz, tornando os espectros
mais consistentes e apropriados para as analises quimiométricas, como a PCA e PLS-

DA, descritas nas sessfes subsequentes.

5.2  ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A Analise por Componentes Principais € uma técnica exploratéria que permitiu
verificar a diferenciacéo entre as duas espécies de café. Sendo possivel identificar por
meio dos graficos dos scores que tende a ocorrer a separagao das duas espécies em
grupos distintos, evidenciando assim a diferenga espectral entre os dois grupos. Para
a realizacao da analise por componente principal foram utilizados apenas as regides
do espectro NIR, assim, os comprimentos de onda de 400 a 1100 nm foram
removidos, sendo utilizado apenas a faixa de 1100 a 2498 nm. Os scores das PCs 1,
2 e 3 para o café moido e em grdo com os trés pré-procesamentos séo apresentados
nas figuras 7, 8 e 9.

Figura 7 - Grafico de scores para as amostras de café cru-utilizando MSC, para o

café moido (A) e em gréo (B)
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B) Variancia total: 98.58%
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Com a representacgéao tridimensional dos scores da PCA (PC1, PC2 e PC3)

para o café moido, utilizando espectros corrigidos por MSC, observa-se uma
separacao clara entre as amostras de café canéfora e arabica. A distribuicdo dos
pontos no espaco tridimensional evidencia a formacao de dois grupos bem definidos,
com baixa sobreposicao entre as classes, indicando alta capacidade discriminatoria
do modelo. A variancia total explicada pelas trés primeiras componentes principais foi
de 97,99%, sendo a PC1 responsavel pela maior parte da variabilidade dos dados,
enquanto PC2 e PC3 contribuem para o refinamento da separagao entre os grupos.
Para o café em grdo, também se observa a formacdo de agrupamentos
distintos correspondentes as espécies avaliadas, com separacido evidente entre as
classes. Nesse caso, a discriminagao ocorre predominantemente ao longo da PC1,
que concentra a maior parte da variancia explicada (92,39%), enquanto as
componentes PC2 e PC3 apresentam contribuicbes menores, atuando principalmente
na dispersdo dos dados dentro de cada grupo. A variancia total explicada foi de

98,58%, indicando uma boa capacidade de representagao do conjunto de dados.
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Figura 8 - Grafico de scores para as amostras de café cru-utilizando SNV, para

o café moido (A) e em grao (B)
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Com a representagao tridimensional dos scores da PCA (PC1, PC2 e PC3) para
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os espectros corrigidos por SNV, observa-se uma elevada variancia explicada para o

café moido (97,66%) e para o café em grao (98,59%), indicando que as trés primeiras

componentes principais sdo capazes de representar adequadamente a estrutura dos
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dados.

Para o café moido, a distribuicdo das amostras no espaco tridimensional
evidencia a formacdo de dois grupos correspondentes as espécies avaliadas. A
separagao entre café arabica e canéfora ocorre de forma clara, sendo influenciada
principalmente pela PC1, com contribuicdo complementar das componentes PC2 e
PC3 na organizacgéao e definicdo dos agrupamentos.

Para o café em grdo, também se observa a formagao de dois agrupamentos
distintos, com separacao evidente entre as espécies. Nesse caso, a PC1 apresenta
papel predominante na discriminagao entre os grupos, enquanto as componentes PC2
e PC3 contribuem principalmente para a dispersdao das amostras dentro de cada
classe.

De maneira geral, a analise tridimensional dos scores obtidos com a corregao
SNV confirma a capacidade da PCA em discriminar as espécies de café,
apresentando comportamento semelhante ao observado para os dados corrigidos por
MSC.

Figura 9 - Grafico de scores para as amostras de café cru-utilizando alisamento

Savitzky Golay e primeira derivada, para o café moido (A) e em gréo (B)
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B) Variancia total: 96.85%
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Com a utilizacio da primeira derivada nos espectros, a analise por PCA em trés
dimensbdes (PC1, PC2 e PC3) também permitiu a discriminagc&o entre as amostras de
café arabica e canéfora. A variancia total explicada pelas trés primeiras componentes
principais foi de 95,13% para o café moido e 96,85% para o café em gréo, indicando

boa capacidade de representacédo dos dados.

Para o café moido, observa-se a formacédo de agrupamentos associados as
espécies, porém com menor definicdo quando comparado aos pré-processamentos
anteriores. A separacao entre arabica e canéfora € menos evidente, sugerindo maior
sobreposicao entre as classes no espaco tridimensional. Nesse caso, embora a PC1
concentre a maior parte da variancia e seja a principal responsavel pela discriminacéo,
a PC2 também contribui para a separagao entre os grupos, ainda que de forma menos
pronunciada, enquanto a PC3 apresenta contribuicdo mais limitada na distingdo das

classes.

Para o café em grao, por outro lado, a formagao de dois agrupamentos distintos
€ mais evidente, indicando melhor desempenho da primeira derivada para esse tipo
de amostra. A separagéo ocorre predominantemente ao longo da PC1, enquanto as
componentes PC2 e PC3 auxiliam na organizacao da dispersado dos dados dentro de

cada grupo.
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Com os graficos de Scores e as variancias explicadas para os trés pré-
processamento, foi possivel verificar que ambos conseguiram separar as duas
espécies em dois grupos compostos sendo um majoritariamente arabica (A) e outro
majoritariamente canéfora (C), onde o MSC foi o pré-processamento que apresentou
a maior variancia explicada. Com isso é possivel verificar por meio do grafico de
loadings quais regides do espectro influenciam essa separagédo, de modo a realizar
uma selecéo de variaveis para maximizar essa distancia.

Os graficos de loadings das trés componentes principais sao apresentados na
Figura 10.

Figura 10 - Grafico de loadings da PC1, PC2 e PC3 para as amostras de café cru
moido e em gréo
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Fonte: o proprio autor

Os graficos de loadings da PCA permitem avaliar quais regides
espectrais mais contribuem para a variabilidade dos dados. Para o café moido, a PC1
apresenta valores relativamente baixos e distribuidos ao longo de todo o espectro,
sem a presenca de picos acentuados, indicando que a variabilidade capturada por
essa componente esta associada a contribuicbes amplas e distribuidas, e ndo a
regides espectrais especificas. Esse comportamento sugere que a separacao entre
as espécies ocorre devido a pequenas diferengcas acumuladas ao longo de diversos
comprimentos de onda.

Para o café em gréo, os loadings da PC1 apresentam maior variagdo ao longo

do espectro, com mudangas de sinal e regides com maior magnitude, especialmente
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em torno de determinadas faixas espectrais. Esse comportamento indica que,
diferentemente do café moido, a variabilidade capturada pela PC1 esta mais
associada a regides especificas do espectro.

Em relagcédo a PC2, observa-se, para ambas as matrizes, a presenca de regides
com variagdes mais pronunciadas nos /oadings, com picos positivos e negativos mais
definidos. Esse comportamento indica que a PC2 estd associada a diferengas
espectrais mais localizadas, contribuindo para a separacao entre as espécies ao
destacar variagcdes especificas que ndo sao capturadas pela PC1.

A PC3 apresenta variagdes ainda mais acentuadas e localizadas, com
mudancas frequentes de sinal ao longo do espectro. Esse padréo sugere que essa
componente esta relacionada a variagdes mais sutis e especificas entre as amostras,
podendo estar associada a diferengas de menor intensidade na composi¢cao quimica
ou a efeitos residuais ndo explicados pelas componentes anteriores.

De modo geral, observa-se que a PC1 descreve a variabilidade global dos
espectros, enquanto as componentes subsequentes (PC2 e PC3) contribuem para a
discriminagao entre as espécies ao evidenciar diferencas espectrais mais especificas

e localizadas.

Todavia, por ser um modelo exploratério, a analise por componentes principais
nao permite a classificagdo das amostras em um dos dois grupos sendo, portanto,

necessario a aplicacdo de um modelo discriminante.

5.3  ANALISE DISCRIMINANTE POR MiNIMOS QUADRADOS PARCIAIS

A Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais, diferente da Analise
por Componentes Principais € uma técnica quimiométrica supervisionada, na qual é
modelada uma relagdo linear entre a matriz de variaveis independentes (X),
representada pelos espectros, e a variavel dependente (Y), correspondente as classes
das amostras. Essa relagao € obtida por meio da construgéo de variaveis latentes que
maximizam a covariancia entre X e Y, permitindo a extracdo de informacdes
relevantes para a discriminagéo entre as classes.

A partir do modelo construido, obtém-se uma resposta continua para cada
amostra, a qual pode ser convertida em uma classificacdo por meio da definicao de
um limiar de decisdo. Para o desenvolvimento e avaliagdo do modelo, s&do utilizados

conjuntos de calibragao e validagao, ambos contendo amostras de todas as classes,
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sendo o primeiro empregado na construgdo do modelo e o segundo na avaliagédo de
sua capacidade preditiva.

Uma etapa importante para o bom desempenho do modelo € a selecao de
variaveis, realizada por meio a da atribui¢cao de regides do espectro NIR com ligagdes
quimicas presentes em compostos quimicos, que podem ser encontrados em
diferentes concentragbes em ambas espécies de café, e que alguns deles podem
variar de acordo com aspectos que nao necessariamente estdo somente
correlacionados com a espécie, como maior ou menor precipitagdo de chuvas, e,
maior ou menor altitude.

Entretanto, trés compostos apresentam diferengas correlacionadas as
espécies, a cafeina, a trigonelina e o acido clorogénico. O acido clorogénico e a
cafeina estado presentes em maiores concentragdes no Coffea canephora, enquanto
a trigonelina esta presente em maiores concentragdes no Coffea arabica. Desse modo
€ possivel correlacionar esses analitos com determinadas regides do espectro NIR de
modo a conseguir obter um modelo que ndo possa ser utilizado em amostras
plantadas em diferentes regides, assim como de safras diferentes (Adnan et al., 2020;
Ky et al., 2001).

Foi realizado uma selegao de comprimentos de onda que possuem relagao com
os analitos presentes em concentracdes distintas nas duas espécies de café,
conforme apresentado na Tabela 2
Tabela 2 - Bandas, atribuigdes e compostos relacionado aos comprimentos de onda

das bandas selecionadas

Bandas

Atribuicbes Compostos relacionados
(hm)
1140 - 1292 Segundo overtone do estiramento C-H Cafeina e trigonelina
1358 - 1656 Primeiro overtone N-H e O-H Apldos plorogenlcos ©
trigonelina
1664 - 1852 Primeiro overtone do estiramento C-H Cafeina e trigonelina

1878 - 2016 Bandas de combinagao C=0 e O-H Acidos clorogénicos e

cafeina
2016 — 2226 Bandas de combinag¢ao N-H Trigonelina
Bandas de combinagédo C-H * CC (-CH, ] : .
2234 - 2400 CHz, CHs) Cafeina e trigonelina

Fonte: (Ribeiro; Ferreira; Salva, 2011)

Com os espectros obtidos, com e sem a sele¢cao de variaveis, foi realizada a
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analise PLS-DA, com o objetivo de verificar se a selegao de variaveis contribui para a

melhora da discriminacéo das espécies, especialmente na predigdo de amostras de

café cru provenientes de outras safras. Para a constru¢do do modelo PLS-DA foram

utilizadas 3 variaveis latentes. Os resultados do PLS-DA estdo apresentados na

Figura 11.

Figura 11 - Respostas da PLS-DA para as amostras de café cru moido utilizando o

espectro completo e com variaveis selecionadas
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Para avaliar se a selegcao das variaveis afetou positivamente a classificacao das

amostras, foram analisadas: a sensibilidade, a seletividade e a exatidao, podendo

assim

identificar se houve um aumento no numero de amostras corretamente

classificadas e, consequentemente reducao de falsos positivos e falsos negativos.
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Tabela 3 - Parametros de desempenho do PLS-DA para o café arabica cru moido

Parametros Espectro completo Com selecéo de variaveis
Calibracao Validagao Calibragao Validagao
Sensibilidade (%) 99,14 100 99,14 100
Seletividade (%) 100 100 100 100
Exatidao (%) 99,34 100 99,34 100

Fonte: o proprio autor

Tabela 4 — Matriz de confusdo do PLS-DA para café moido classe arabica

Calibragao Validagao
Positivo Negativo Positivo Negativo
Positivo 116 1 11 0
Negativo 0 35 0 10

Fonte: o proprio autor

Por meio dos parametros avaliados para o modelo, é possivel identificar que com
a selecao de variaveis ndo houve um aumento performance da calibragdo, assim
como continuou classificando corretamente todas as amostras do conjunto de
validagao.

Para as amostras de café em grdo também foi realizada a analise PLS-DA e o
resultado é apresentado na Figura 12
Figura 12 - Respostas da PLS-DA para as amostras de café cru em grao utilizando o

espectro completo e com selecéo de variaveis

Espectro completo

Linha vertical = (calibragao | validagao) Linha vertical =(calibragéo|validagﬁo)
25 T T o T 1.5 T T
®  Arabica '.
® Canefora ®
— — Limiar ‘ % o0
2k
| MM
\
< ‘ c
[} L J o ~c L
§ 1.5 ‘ .. £ 0.5 ‘
o . o9, o
< \ < \
GNP 3 R} 5 oeSe \
a1 ° 1 a0 °
i} = el
a (Y a ‘
3 ° | s | e | G
g \ 2 | © 8%
[} %]
805 — — — — — — = — 8050 °
8 T g |
o ° ‘ o ‘
.Q. ‘
0 M 1 T ®  Arabica ‘
() o® oo ® Canefora
‘ — — Limiar ‘
i I®

-1.5 t . .
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Amostras Amostras



41

Espectro com selegao de variaveis
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Fonte: o proprio autor

Para ambos os modelos, o melhor resultado foi obtido utilizando-se duas
variaveis latentes. A eficiéncia dos modelos foi avaliada por meio da sensibilidade,
seletividade e exatidao, apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros de desempenho do PLS-DA para o café arabica cru em grao

Parametros Espectro completo Com selecdo de variaveis
Calibracao Validacao Calibracao Validacao
Sensibilidade (%) 100 0,00 100 0,00
Seletividade (%) 100 100 100 100
Exatidao (%) 100 18,87 100 18,87

Fonte: o proprio autor

Tabela 6 — Matriz de confusdo do PLS-DA para café moido classe arabica

Calibragao Validagao
Positivo Negativo Positivo Negativo
Positivo 118 0 0 43
Negativo 0 36 0 10

Fonte: o proprio autor
No conjunto de calibragdo o modelo se mostrou eficiente na classificagdo das
amostras de café arabica, assim como para os cafés da espécie canephora. Para o
conjunto de validagdo, as amostras de café canephora foram classificadas
corretamente, enquanto todas as amostras dos arabicas foram classificadas erradas.
Este comportamento evidencia os efeitos das variagcbes na composi¢cao dos graos

entre diferentes safras, os quais impactam diretamente os espectros obtidos por
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espectroscopia no infravermelho proximo (NIR). A selegao de variaveis realizada esta
associada as ligagdes quimicas presentes nos analitos que exibem diferencas de
concentracéo entre as duas espécies analisadas. No entanto, tais liga¢gdes n&o sao
exclusivas desses compostos, podendo também estar presentes em macronutrientes
como carboidratos, proteinas e lipideos. Assim, embora os efeitos das variagoes
sazonais tenham sido parcialmente minimizados, tais flutuagbes ainda podem
comprometer a aplicabilidade do modelo.

Dessa forma, observa-se que o pré-processamento por MSC nao apresentou
resultados satisfatérios para a discriminacdo das espécies no contexto avaliado.
Nesse sentido, o desenvolvimento do algoritmo baseado em razdes espectrais surge
como uma alternativa para a diferenciacdo entre as espécies de café, apresentando
maior robustez frente as variacdes observadas entre as safras.

Os resultados para o PLS-DA para os espectros pré-processados com SNV e
primeira derivada, assim como os parametros de desempenhos dos modelos sao

apresentados no Apéndice A.

5.4  DISCRIMINACAO DA ESPECIE DE CAFE MOIDO E EM GRAO

Com base nos modelos PLS-DA foi possivel identificar que a selecdo de
variaveis nao impactou na efetividade dos modelos tanto para o café moido quanto
para o café em grdo. De modo a melhorar a selecdo das variaveis para a separagao
dos grupos, foi utilizado um algoritmo desenvolvido em Python em parceria com a
Embrapa Instrumentacao (Sao Carlos, SP).

Apos um periodo de 30 dias, o algoritmo conseguiu encontrar a melhor razédo
entre os comprimentos de onda que melhor separou os dois grupos de amostras,
sendo assim encontrando uma Equacao para os cafés moidos e uma outra Equacéao
para os cafés em grdos. Esses comprimentos de onda estdo apresentados nas
Tabelas 7 e 8.
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Tabela 7 - Comprimentos de onda do numerador e denominador para a separagao

das duas espécies em café moido

Comprimento de onda

890 — 892, 962 — 968, 998 — 1002, 1212, 1216, 1228 — 1230, 1356

— 1366, 1390, 1394, 1400, 1436 — 1442, 1446, 1568 — 1574, 1618
Numerador  — 1620, 1624 — 1626, 1696 — 1700, 1896 — 1906, 1946 — 1956,
2076, 2086 — 2096, 2136 — 2146, 2166 — 2168, 2172 — 2174, 2304
— 2308, 2376 — 2386
930 - 932, 998 — 1002, 1148 — 1150, 1194, 1198, 1212, 1216,
1436 — 1442, 1446, 1568 — 1574, 1618 — 1620, 1696 — 1700, 1722,
1758 — 1762, 1946 — 1956, 2066 — 2072, 2076, 2166 — 2168, 2304
— 2308, 2344 — 2348

Denominador

Fonte: o proprio autor

Tabela 8 - Comprimentos de onda do numerador e denominador para a separagao

das duas espécies em café cru em gréo

Comprimento de onda

890 — 892, 962 — 968, 998 — 1002, 1212, 1216, 1228 — 1230, 1356

— 1366, 1390, 1394, 1400, 0436 — 1442, 1568 — 1574, 1618 —
Numerador 1620, 1624 — 1626, 1696 — 1700, 1896 — 1906, 1946 — 1956, 2076,
2086 — 2096, 2136 — 2146, 2166 — 2168, 2172 — 2174, 2304 —
2308, 2376 — 2386
930 - 932, 998 — 1002, 1148 — 1150, 1194, 1198, 1212, 1216,
1436 — 1442, 1446, 1568 — 1574, 1618 — 1620, 1722, 1758 — 1662,
1946 — 1956, 2066 — 2072, 2076, 2166 — 2168, 2304 — 2308, 2344
— 2348

Denominador

Fonte: o proprio autor

Com a Equacgéao obtida pelo algoritmo que melhor separa as duas espécies, essa
foi utilizada para a validacdo do modelo amostras da safra de 2020. Desse modo é
possivel utilizar essas amostras para verificar se efetivamente as Equagdes
conseguem separar as duas espécies em amostras, que nao estavam presente no
conjunto utilizado na obteng¢ao da Equacéo, para verificar se ndo houve um overfitting.
Neste caso o modelo consegue separar apenas o0 conjunto de calibracédo, e quando
aplicado a amostras que nao pertencem a esse conjunto, a equagao nao é efetiva.

Os resultados dos ratios para as amostras de calibragao e validagao dos cafés

crus moido e em graos crus sao apresentados na Figura 13 e 14.
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Figura 13 — Ratio para as amostras de calibragao e validagao das amostras de café

cru moido
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Para o modelo do café cru moido, a equacgao obtida pelo algoritmo se demonstrou

efetiva na separacgao, assim evidenciando que com o modelo obtido é possivel realizar

a diferenciagéo das amostras de duas espécies de café de safras diferentes. Contudo,

a distancia entre os dois grupos € pequena, de modo que variam aproximadamente
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0,002 unidades.

O modelo para a identificacdo da espécie nos graos, assim como os do moido
também de mostrou efetivo na separagédo das amostras de outra safra. Os dois grupos
de amostras ficaram separados por uma diferenca de 0,003 unidades. Desse modo,
ambos os modelos se demonstraram efetivos para a separagao das espécies de café
cru.

Entretanto, analisando as Equacdes do ponto de vista quimico, a utilizacdo de
comprimentos de ondas isolados em vez de bandas, ou parte delas, ndo apresentam
sentido quimico. Com isso, com o objetivo de dar um maior sentido quimico, as
Equacbes foram modificadas de modo a remover comprimento de ondas isolados,
substituindo por bandas ou parte de bandas.

Assim como a soma dos comprimentos de onda foram substituidos pela integral
das regides selecionas, desse modo, o efeito da resolugdo do equipamento é
minimizada, a integral independe do numero de pontos obtidos dentro dessa regiao,
como demonstrado na equagao abaixo:

%1 fy) B(A)dA

Ratio = —F——
% fdj B(1)dA

Eq. (3)

As faixas de integracao do numerador e do denominador sdo apresentadas na
Tabela9 e 10
Tabela 9 - Comprimento de onda do numerador e denominador da razéo para o café

cru moido da Equagao modificada

Comprimento de onda (nm)

1180 — 1218, 1392 — 1400, 1568 — 1574, 1946 — 1956, 2066 — 2072,
2136 — 2174
Denominador 1180 — 1216, 1436 — 1450, 1690 — 1700, 2066 — 2096, 2376 — 2386

Numerador

Fonte: o proprio autor

Tabela 10 - Comprimento de onda do numerador e denominador da raz&o para o

café cru em grao da Equagao modificada

Comprimento de onda (nm)

1180 — 1230, 1356 — 1366, 1390 — 1400, 1436 — 1446, 1564 —
Numerador 1574, 1618 — 1626, 1696 — 1700, 1896 — 1906, 1946 — 1956, 2076

— 2096, 2166 — 2174, 2304 — 2308, 2376 — 2386

1148 — 1160, 1194 — 1198, 1212 — 1228, 1436 — 1446, 1568 —
Denominador 1574, 1696 — 1720, 1758 — 1762, 1946 — 1956, 2066 — 2076, 2166

— 2168, 2304 — 2308, 2344 — 2348

Fonte: o proprio autor
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As novas Equagdes assim como as do algoritmo, foram obtidas utilizando o grupo
de amostras de calibragao, e posteriormente validadas com as amostras do grupo de
validag&o. Os resultados dos ratios para as amostras de café cru moido e em gréo
sdo apresentados na Figura 15 e 16.

Figura 15 - Ratio para as amostras de calibragao e validacdo das amostras de café

cru moido
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Figura 16 - Ratio para as amostras de calibragdo e validagdo das amostras de café

cru em grao
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Os ratios obtidos para as amostras de café cru moido utilizando a Equacgao
modificada possibilitam identificar uma diminuigcdo no niumero de acertos das amostras
de calibragao, onde uma amostra de cada espécie foi classificada de maneira errada.
O aumento da explicabilidade quimica com a remog¢ao de comprimentos de ondas
isolados, substituidos por bandas do espectro faz com que ocorra a diminuicdo da
exatiddo do modelo. Quando realizado a validagdo com as amostras de outra safra, a
classificacdo das amostras condiz com as espécies das amostras.

Tabela 11 - Parametros de desempenho do modelo baseado em uma Equagao

obtida por algoritmo e Equagao modificada para café cru moido

Parametros Equacao do algoritmo Equagao modificada
Calibracao Validagao Calibragao Validagao
Sensibilidade (%) 100 100 97,14 100
Seletividade (%) 100 100 95,15 100
Exatid&do (%) 100 100 98,70 100

Fonte: o proprio autor

A distancia intergrupo do modelo modificado, quando comparado com o modelo
obtido por meio do algoritmo se mantém igual, com uma separacgao de 0,002 unidades,
contudo, a distancia intragrupo aumenta, tornando as amostras da mesma espécie
mais distantes uma das outras.

Para as amostras de café em grdo a Equacdo modificada, apresentou um
desempenho de classificagcdo equivalente ao obtido com a Equagao gerada pelo
algoritmo. No entanto, a adicdo de novos comprimentos de onda, aumentando a
explicabilidade quimica, resultou em um aumento na distancia intragrupo. A
separagao entre os grupos nao foi alterada, mantendo a distancia de 0,003 unidades
entre as duas espécies.

Tabela 12 - Parametros de desempenho do modelo baseado em uma Equagao

obtida por algoritmo e Equagao modificada para café cru em grao

Parametros Equacao do algoritmo Equacao modificada
Calibracao Validagao Calibragao Validagao
Sensibilidade (%) 100 100 100 100
Seletividade (%) 100 100 100 100
Exatidao (%) 100 100 100 100

Fonte: o proprio autor

De modo geral, a Equacgéo obtida por meio de algoritmo € a que maximiza a
distancia entre os dois grupos e a que melhor consegue diminuir a distancia entre as

amostras do mesmo grupo, sendo essa a melhor Equagdo matematicamente.
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Entretanto, ndo possui muito sentido quimico, visto que utiliza comprimentos de ondas
isolados. A modificacdo da Equagdo mesmo diminuindo a distancia entre os dois
grupos, e aumentando entre as amostras do mesmo grupo, apresenta uma maior
explicabilidade quimica, pois utiliza bandas definidas, assim como a utilizacdo de
integral para a obtencédo dos ratios, possibilita a utilizagdo da Equagao em outros

instrumentos com diferentes resolucoes.

5.5 APLICACAO DO ESPECTRO VISIVEL NA DISCRIMINAGAO DAS ESPECIES
DE CAFE

Os espectros foram obtidos em um equipamento VIS-NIR, e com o pré-
processamento dos dados, € possivel identificar uma diferenga entre as duas espécies
de café na regido do visivel (400 a 800 nm), embora a coloragdo dos grao nao esteja
diretamente correlacionado a espécie, ela esta relacionada a presencga de defeitos nos
grao, e esses defeitos estdo diretamente correlacionados a qualidade do produto.

Desse modo, foi realizado uma analise exploratdria dos dados com a PCA, para
verificar se os dois grupos podem ser diferenciados, e posteriormente uma analise
discriminante, para efetivamente confirmar essa separacgao.

Figura 17 - Grafico de Scores da PCA utilizando o espectro visivel para o café
cru moido (A) e em gréo (B).
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Com os Scores da PCA é possivel identificar, para o café moido, que nao

existe a formagao de dois grupos bem definidos. Em contrapartida, para os cafés em

grao a formagéao de dois grupos € evidente, um grupo composto pelos cafés

canéforas e outro pelos arabicas, evidenciando assim que existe uma diferenca

espectral entre as duas espécies nessa regiao.

Para efetivamente verificar se a separagao ocorre, a analise por PLS-DA foi

realizada, com a calibragéo feita com amostras da safra de 2022 e a validagdo com

amostras da safra de 2020. Os resultados da analise sdo apresentados na Figura

18.

Figura 18 - Respostas da PLS-DA para as amostras de café cru moido e em grao

utilizando o espectro visivel
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Respostas PLS-DA para café em grao (Regido do visivel)
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Utilizando o espectro da regiao do visivel no modelo PLS-DA, tanto para o café
moido quanto para o café em grao, € possivel realizar a discriminagdo da espécie.
Todavia, para garantir a efetividade dessa abordagem, € necessario o processo de
beneficiamento do café, onde os defeitos e as impurezas sdo removidos. Uma vez
que esses defeitos e impurezas podem nao representar adequadamente a coloragao
da amostra, considerando que a coloragcdo de graos defeituosos nao é

necessariamente a mesma do café saudavel.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia baseada na espectroscopia
no infravermelho proximo (NIRS) associada a métodos quimiométricos, com o objetivo
de discriminar as espécies Coffea arabica e Coffea canephora, tanto em grao quanto
moidas.

A PCA indicou que as duas primeiras componentes principais concentraram a
maior parte da variancia dos dados, e os graficos de scores evidenciaram uma
tendéncia de separagdo entre as espécies, devido a existéncia de diferencas
espectrais. Além disso, os graficos de loadings indicaram que essas diferencas estao
distribuidas ao longo de grande parte do espectro, sem a predominancia de uma unica
regido espectral, o que reforga a necessidade de abordagens multivariadas para a
interpretacéo dos dados.

Os modelos PLS-DA construidos a partir do espectro completo e com selegao
de variaveis apresentaram desempenhos semelhantes, indicando que a reducao do
numero de variaveis ndo comprometeu a capacidade discriminante dos modelos. Esse
resultado demonstra que a selecdo de regides espectrais pode ser utilizada como
estratégia para simplificacdo dos modelos, mantendo sua eficiéncia.

Para o café em grao, observou-se alto desempenho no conjunto de calibracao,
porém baixa capacidade de generalizagdo no conjunto de validagdo externa, o que
evidencia a influéncia das variacdes entre safras sobre a resposta espectral. Esse
comportamento ressalta a importancia de se considerar a variabilidade natural das
amostras na construgdo de modelos mais robustos.

Com o objetivo de contornar essa limitacdo, foi desenvolvido um algoritmo
iterativo para a obtencdo de razbes espectrais capazes de maximizar a separacao
entre 0s grupos € minimizar a variabilidade intragrupo. A equacao final ajustada
apresentou maior robustez frente as variagcbes sazonais, possibilitando a
discriminagao das duas espécies mesmo para amostras provenientes de diferentes
safras, além de permitir maior explicabilidade quimica.

De modo geral, os resultados obtidos indicam que a metodologia proposta
apresenta potencial para aplicacdo em sistemas de autenticacdo e controle de
qualidade de café, contribuindo para a prevencao de fraudes e para a valorizagao do

produto.
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Figura A.1 - Resultado PLS-DA utilizando o espectro pré-processado com SNV para

o café cru moido e em gréo
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Figura A.2 - Resultado PLS-DA utilizando o espectro pré-processado com primeira

derivada para o café cru moido e em grao
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Tabela A.1 - Matriz de confusdo do PLS-DA utilizando espectro pré-processado com

SNV para o café cru moido e em grao para classe arabica

Amostra Conjunto VP FN FP VN
Moido Calibracao 115 2 0 35
Moido Validacao 11 0 0 10
Gréao Calibragao 118 0 0 36
Gréao Validagao 43 0 0 10

Fonte: o proprio autor
Tabela A.2 - Matriz de confusdo do PLS-DA utilizando espectro pré-processado com

primeira derivada para o café cru moido e em grao para classe arabica

Amostra Conjunto VP FN FP VN
Moido Calibracao 117 1 0 35
Moido Validagao 11 0 0 10

Gréao Calibragao 118 0 0 36
Gréao Validagao 43 0 0 10

Fonte: o proprio autor



