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“Os homens deste mundo sdo como os grdos de café na maquina de moer: um
antes, um depois, outro em sequida, todos acabam por ir para o mesmo destino.”

Giuseppe Gioachino Belli
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RESUMO

O café € um dos produtos mais apreciados pela populagdo mundial, tendo sido
consumidas em 2020 e 2021, 163 milhdes de sacas no mundo. Esta commodity é
relevante para o Brasil, levando em conta que o Pais, € seu maior produtor e
exportador. Das 130 espécies da planta conhecidas, apenas duas possuem relevancia
comercial - Coffea arabica Lineu (café arabica) e Coffea canephora Pierre (café
canéfora). Essas espécies diferem entre si, nas caracteristicas fisicas, quimicas,
sensoriais e em seu valor comercial. Embora sejam distintas, sua classificagdo manual
€ demorada. Tendo em vista que a matéria-prima define a qualidade do produto,
justifica-se determinar sua identidade. Portanto, este trabalho objetivou desenvolver
um meétodo rapido utilizando a espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS), para
discriminar as espécies arabica e canéfora, e criar um modelo preditivo para
determinar suas proporg¢des nos blends a partir dos graos crus. Os espectros NIRS
foram obtidos diretamente de 50 g de café beneficiado gréo cru, sem passar em
peneira € nem triturar, dispostos no porta amostra, e lidos em 30 s na faixa de 750 a
2500 nm. Um banco de dados foi constituido pelas analises de 66 amostras da safra
2021/22 representativas de diferentes procedéncias nacionais, com espectros de 38
cafés arabica (MG, SP, PR, BA) e 28 cafés canéfora (RO e ES), submetidos aos pré-
processamentos de corregdo multiplicativa de espalhamento (MSV). Empregando-se
a analise de componentes principais (PCA), as componentes PC-1 e PC-2 foram
capazes de juntas explicarem 96% da variancia dos dados. A analise de agrupamento
hierarquico (HCA) permitiu a separacdo em dois grandes grupos das 2 espécies,
arabica e canéfora. Os blends de 50 g foram preparados a partir de 2 amostras,
classificadas com numero reduzido de defeitos, nas proporgdes de 5, 10, 20, 30,40 e
50% (m/m) de café canéfora em arabica. Os graficos de scores da PCA para os blends
foram capazes de explicar 98% da variancia dos dados. Para criar o modelo preditivo
de distingdo das misturas, utilizou-se a regresséo por componentes principais (PCR)
e a regressao por minimos quadrados parciais (PLSR), com validagao por meio do
método /eave-one-out (LOO). Embora os erros quadraticos médios (RMSE) foram
elevados, os coeficientes de determinacao foram adequados e os modelos preditivos
PCR e PLSR foram capazes de estimar os valores das propor¢des de canéfora em
arabica em relacdo ao referencial nas propor¢cdes acima de 40%. O método
desenvolvido mostrou-se como alternativa verde e rapida de classificacdo das
espécies de cafés, com potencial de predigdo de suas proporcdes em misturas, que
tende a uma maior robustez com o acréscimo da variabilidade amostral.

Palavras-chave: graos de café, NIRS, quimiometria, analise de componentes
principais, método verde, modelos preditivos.
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ABSTRACT

Coffee is one of the most appreciated products by the world’s population, with 163
million bags consumed in the world in 2020 and 2021. This commodity is relevant to
Brazil, considering that the country is the largest producer and exporter. Out of the 130
known species of the plant, only two have commercial relevance - Coffea arabica Lineu
(arabica coffee) and Coffea canephora Pierre (canephora coffee). These species differ
from each other in physical, chemical, sensory, and commercial characteristics.
Although distinct, their manual classification is time-consuming and particularly
challenging when blends are made for commercialization. Considering that the raw
material defines the product quality, it is justified to determine its identity. Therefore,
this study aimed to develop a rapid method using near-infrared spectroscopy (NIRS)
to discriminate arabica from canephora species and create a predictive model to
determine their proportions in blends based on raw beans. NIRS spectra were obtained
directly from 50 g of raw processed coffee beans, without sieving or grinding, placed
in the sample holder, and read within 30 s in the range of 750 to 2500 nm. A database
was constituted by analyzing 66 samples from the 2021/22 harvest, representative of
different national origins, with spectra of 38 arabica coffee (MG, SP, PR, BA) and 28
canephora coffee (RO and ES), subjected to the pre-processing of multiplicative
scatter correction (MSC). Using principal component analysis (PCA), the PC-1 and
PC-2 components were able to explain 96% of the data variance. Hierarchical cluster
analysis (HCA) allowed the separation into two major groups of the two species,
arabica and canephora. The 50 g blends were prepared from two samples, classified
with a reduced number of defects, in proportions of 5, 10, 20, 30, 40, and 50% (m/m)
of canephora coffee in arabica. The PCA score plots for the blends were able to explain
98% of the data variance. To create the predictive model for species distinction,
Principal Component Regression (PCR) and Partial Least Squares Regression (PLSR)
were valuated, validated using the leave-one-out (LOO) method. Although the mean
squared errors (RMSE) were high, the coefficients of determination were adequate and
the predictive models PCR and PLSR were able to estimate the values of the
proportions of canephora in arabica in relation to the reference above 40%. The
developed method proved to be a green and a fast alternative for classifying coffee
species, with potential for predicting their proportions in mixtures, which tends to
greater robustness with the increase in sample variability.

Key Words: coffee beans, NIRS, chemometrics, principal component analysis, green
method, predictive models.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Corte esquematico longitudinal do fruto do cafeeiro.................ccoevvvennnnnnnn. 20
Figura 2. Grao de café arabica (esquerda) e grdo de café conilon (direita) ............. 25
Figura 3. Grafico esquematico da cinética da evolugéo do sabor do café durante a
100 =] =T o= Lo 10PN 29
Figura 4. Estruturas quimicas dos polissacarideos presentes nos graos de café: (a)
galactomananos, (b) arabinogalactanos e (C) celulose ...........cccccooviiiiiiiiiiiiiciiineeee. 31
Figura 5. Estrutura quimica do 5-o-cafeoilquiniCo ...............ccooviiiiiiiiiiiiiee, 32
Figura 6. Estrutura quimica da (a) cafeina e (b) trigonelina ...............cccccoiiiiiinnnnee 33
Figura 7. Principais bandas de absorgédo, com a frequéncia de grupos funcionais, na
regido do infravermelho proximo e sua localizagdo no espectro magnético ............. 37
Figura 8. Blends preparados com café arabica e canéfora nas proporcgdes de 5, 10,
20, 30,40 e 50% (m/m) em relagdo a canéfora ............cccovvveeeiiiiiiiie e 43
Figura 9. Cela do tipo “carinho” utilizada no espectrémetro de infravermelho para as
amostras de graos de Café..........oooiviiiiiiiii 45

Figura 10. Sobreposi¢ao da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras
de graos de cafés crus, sendo 38 de arabica e 28 de canéfora, com varredura de 750
= 241010 0 U 47
Figura 11. Sobreposi¢do da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras
de graos de cafés crus, sendo 38 de arabica e 28 de canéfora, com varredura de 750
a 2500 nm, com pré-processamento de MSC...........ccooiiiiiiiiiiiiiiiii e, 48
Figura 12. Filtro Savitzky-Golay com derivadas e pré-processamento de MSC. (a)
primeira derivada com janela de 9 pontos e polinbmio de segunda ordem e (b)
segunda derivada com janela de 7 pontos e polinbmio de segunda ordem.............. 49
Figura 13. Grafico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e
2, referentes aos espectros na regiao do NIRS das 66 amostras de graos de café cru
das espécies café arabica (A) e café canéfora (C)........ccoovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee 51
Figura 14. Conjunto de espectros das 66 amostras de café e grafico de loadings-X
(linha azul) para a PC-1, com as variaveis do eixo X sendo os comprimentos de onda
de 750 @ 2500 NIM ... e e e 52
Figura 15. Grafico de scores, no plano bidimensional da PC-1 e PC-2, referentes aos
comprimentos de onda: (a) 750-900 nm; (b) 1680-1700 nm; (c) 1700-2000 nm e (d)

2000-2500 nm, do espectro NIRS ... 53
Figura 16. HCA referente as amostras de graos de cafés crus das espécies café
canéfora (C, em azul) e café arabica (A, em vermelho) ...........ccccooeee, 55

Figura 17. Sobreposi¢ao da média da duplicata dos espectros NIRS para 8 amostras
de blends de graos de cafés crus, com varredura de 750 a 2500 nm, para (a) espectro
bruto e (b) espectro com pré-processamento de correcdo multiplicativa de
ESPAINAMENTO ... e e 56
Figura 18. Grafico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e
2, referentes aos espectros na regido do NIRS das 8 amostras de blends de graos de
cafés crus nas proporcoes 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% (m/m) de canéfora ........ 57
Figura 19. Grafico de valores Y referéncia versus Y previstos para o modelo PCR com
PC-2, para 8 amostras de blends de gréos de café Crus ..........cccccceevumnnnnennnnnnnnnnnnns 60
Figura 20. Grafico de valores Y referéncia versus Y previstos para o modelo PLS com
Fator-2, para 8 amostras de blends de gréos de café Crus...........cccccuvveemninnnnnnnnnnnns 61



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Classificacédo do café beneficiado cru quanto a equivaléncia de defeitos

] (T IS T=ToTo 1 TSP 27
Tabela 2. Classificagado do café beneficiado cru quanto a equivaléncia de impurezas
EXITINSECAS ... et e e e aan 27
Tabela 3. Composigao centesimal do grao de café cru e torrado das espécies Coffea
arabica € Coffea CaNEPROIa .................oouuuuiieiiei et 30
Tabela 4. Regides do espectro do infravermelno...............ooooviiiiiiiiiiiiee e 36

Tabela 5. Composicéo dos blends de café arabica e canéfora utilizadas no estudo 44
Tabela 6. Classificagcdo manual feita por classificador do MAPA seguindo a COB
quanto ao numero de defeitos em 300 g para os cafés arabica (SP099) e canéfora
(RO006) utilizado para o preparo dos blends.............oooviiiiiiiiiiiiiiii e, 44
Tabela 7. Parametros estatisticos dos conjuntos de calibragéo e validagéao por LOO,
obtidos a partir do modela PCR, para 8 amostras de blends de canéfora no arabica de
0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de graos de cafésS Crus ..........cevvvvvvriiiiieeeereeeiiinnn. 58
Tabela 8. Parametros estatisticos dos conjuntos de calibragéo e validagao por LOO,
obtidos a partir do modelo PLSR, para 8 amostras de blends de canéfora no arabica
de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de graos de cafés Crus .........ccceeeeeverrrerrrrnceeeeennn. 59
Tabela 9. Valores preditos pelos modelos PCR e PLSR e seus desvios para 8
amostras de blends de graos de café crus, nas proporc¢des de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50
€ 100% de canéfora em arabiCa.............couuiiiiiiiiiii e 61
Tabela 10. Amostras utilizadas no estudo, com dados de espécie, defeitos e tipo,
segundo metodologia da COB ... 82



¢
ABIC

ACGs
CECAFE
CcOB
CONAB
FIR
FTIR

FT-MIR

HCA

HPLC

ISO

LOO

MAPA

MIR

MLR

MSC

NIRS

PCA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Centavos de dolar

Associagao Brasileira da Industria do café

Acidos Clorogénicos

Conselho dos Exportadores de Café do Brasil

Classificagao Oficial Brasileira

Companhia Nacional de Abastecimento

Infravermelho Distante (do inglés Far Infrared)

Espectroscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier
(doinglés, Fourier Transform Infrared Spectroscopy)
Espectroscopia no Infravermelho Médio por Transformada de
Fourier (do inglés, Fourier Transform Mid-Infrared
Spectroscopy)

Analise de Agrupamento Hierarquico (do inglés, Hierarchical
Cluster Analysis)

Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (do inglés, High
Performance Liquid Cromatography)

Organizagdo Internacional de Normalizacédo (do inglés
International Organization for Standardization)

Libra

Leave-One-Out

Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
Espectroscopia de Infravermelho Médio (do inglés, Miad-
Infrared Spectroscopy)

Regressao Linear Multipla (do inglés, Multiple Linear
Regression)

Correcdo de Espalhamento Multiplicativo (do inglés,
Multiplicative Scatter Correction)

Espectroscopia de Infravermelho Proximo (do inglés, Near
Infrared Spectroscopy)

Anadlise de Componentes Principais (do inglés, Principal

Component Analysis)



PCR

PLSR

RMSE
SCAA

SVD

USDA

VBP

Regressao dos Componentes Principais (do inglés, Principal
Components Regression)

Regresséo por Minimos Quadrados Parciais (do inglés, Partial
Least Squares Regression)

Erro médio Quadratico (do inglés, Root Mean Square Error)
Associacdo de Cafés Especiais da América (do inglés
Specialty Coffee Association of America)

Decomposigdo de Valor Singular (do inglés Singular Value
Decomposition)

Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (do inglés,
United States Department of Agriculture)

Valor Bruto da Produgao



2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.7.1
3.8
3.8.1
3.8.2
3.8.3
3.8.4

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.2.1
5.2.2
5.2.3
5.3
5.3.1
5.3.2

SUMARIO

INTRODUGAQ.......ccoeiieececieecteraesaessessessessessessessessessessesssssessssssssssssssessssssans 16
OBUETIVOS ... eieiiccere s ssse e s sss s e s s smn e s s nnn e s s s smnn e s s s mnn e s nnssnmnnes 19
OBUETIVO GERAL ..ottt 19
OBJETIVOS ESPECIFICOS ..., 19
REVISAO BIBLIOGRAFICA..........cooteuerriercesecsesnsessesnssesssssssessssessessssnans 20
(@ 107N =PRI 20
IMPORTANCIA ECONOMICA DO CAFE NO BRASIL E NO MUNDO......... 22
AS ESPECIES COFFEA ARABICA E COFFEA CANEPHORA.................... 24
CLASSIFICACAO DO GRAO DE CAFE CRU .......oovivieceeeeeeeeeeee e, 26
COMPOSICAO QUIMICADO CAFE ......cociceeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 28
TECNICAS DE ANALISE DE CAFE .....cooooieceeeeeeeeeeeeeee e 34
ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO .........oovviiiiiiiiiiiiieeeeeeeee 35
ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO .....ccccvivieiiiiiiiieee e 36
ANALISE QUIMIOMETRICA .......cooieieeeee et 38
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS .....cuuvtiiieiiiiiiee e e eiiiee e e e eireeeeeeenreea e 39
ANALISE DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO .....cccvviiiiiiieeeeeeeceiiiies e e e e e 39
REGRESSAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS .....uiiiiieiiiieiiiieee e 40
REGRESSAO DE MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS .......ccevviiiiiieieeeeeeeeeiiiieaee e 41
METODOLOGIA ... cceeeerrceree s s sssr e s s s ssse e s e s smn e e s s s ssnn e s s s mne e s ssnsnnnnnnnns 43
AMOSTRAS ...ttt e e e e e e e e e e s e e e e e e aareea e 43
PREPARACAQ DOS BLENDS.........c..cveeeeeeeeeeee e 43
AQUISICAO DOS ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO.......... 44
ANALISES ESTATISTICAS ...ttt 45
RESULTADOS E DISCUSSAO.........ccceeeererrerrerreraessessessessessessssssssssssssssssens 47
ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO .......coovieieiieeeeeeeeeeee. 47
ANALISES QUALITATIVAS ..ottt 50
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS .....uuuuuiiiiiiiiiieiininnnnnnennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnes 50
ANALISE DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO ....cceiiiiiiiiieeeeeeeeeiiiiee e 54
AVALICAO DO COMPORTAMENTO EM BLENDS .......oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 55
ANALISES QUANTITATIVAS ...t 57
REGRESSAO POR COMPONENTES PRINCIPAIS .....cceiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 58

REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS ...t 59



5.4 PREDICAO DOS BLENDS A PARTIR DOS MODELOS .......c.ccccvveveennn. 60
6 CONSIDERAGOES FINAIS........c.covreiereiensesesssess s sns s ssssesssens 63
REFERENCIAS.......ocucotiteietiteetiaeeeassesessesssssssssssesssssssssssessssssssssssssssssssssssnssssnssssssnns 64
F N =5 (0 1 82



16

1 INTRODUGAO

O café é uma importante commodity agricola, estando entre as mais
comercializadas do mundo (FAO, 2021). E apreciado ao redor do globo, seja pelos
beneficios conferidos a saude ou pelo simples prazer de degustar sua bebida, que
possui sabores e aromas marcantes (BOSSO; BARBALHO, 2021; SENINDE;
CHAMBERS, 2020). Das 130 espécies de café conhecidas e suas diversas
variedades (DAVIS; RAKOTONASOLO, 2021; DAVIS et al., 2019; KORNMAN, 2019),
duas possuem maior relevancia comercial, as espécies Coffea arabica (café arabica)
e Coffea canephora (café canéfora) (ICO, 2021).

De origem africana, as mudas de café chegaram ao Brasil no ano de 1727 e,
pouco mais de um século depois, sua produgao anual ja girava em torno de 650 mil
sacas (ICO, 2022; ALMEIDA et al. 2018; MARTINS, 2017). Atualmente, o café cru é o
terceiro produto de maior renda nas exportag¢des do setor agropecuario brasileiro, com
um total de 115 paises importadores, colocando o Brasil como maior exportador de
café do mundo (ABIC, 2022; CNC, 2022). Além disso, o pais é também o maior
produtor de graos de café, com plantagbes em 15 de seus estados, dos quais Minas
Gerais, Espirito Santo, Bahia, S0 Paulo e Rondénia se destacam (CECAFE, 2022;
ICO, 2022; BSCA, 2021; CONAB, 2021).

O consumo de café tem crescido nos ultimos anos. Dados do Departamento de
Agricultura dos Estados Unidos (USDA, do inglés United States Department of
Agriculture), mostraram que foram consumidas 163 milhdes de sacas de café no
mundo entre os anos de 2020 e 2021, mesmo periodo em que ocorreu sua
supervalorizacdo no mercado internacional (CONAB, 2021; CONSORCIO PESQUISA
CAFE, 2021; NYSE, 2021; USDA, 2021). Com consumidores cada vez mais
exigentes, buscando novas experiéncias, a qualidade do café tem sido prioridade na
hora de sua escolha (DOMINGUES; PEREIRA; BACIC, 2022; VENDRAME; FILHO,
2019). Atualmente existem selos que identificam a superioridade do produto, como o
caso das certificacbes de pureza, qualidade e sustentabilidade criadas pela
Associagao Brasileira da Industria de Café (ABIC) para oferecer aos consumidores
transparéncia, qualidade e segurancga (ABIC, 2022). A qualidade do café, identificada
pelo seu sabor, esta intrinsecamente relacionada a composi¢ao quimica dos graos,
que possui grande complexidade, e aos fatores que as influenciam, como espécie e
variedade da planta, condigbes de pré e pés-colheita e grau de torrefagao (LAMBOT
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et al., 2016; MARCUCCI et al., 2013; PIMENTA; VILELA, 2002).

O café das espécies C. arabica e C. canephora diferem-se em caracteristicas
fisicas, quimicas e sensoriais, sendo mais apreciados os cafés da espécie arabica por
possuir notas mais suaves e maior dulgor (WANG; LIM, 2015; LIMA FILHO et al.,
2011). No mercado, s&o encontrados diversos tipos de café, desde os constituidos
unicamente por arabica (cafés gourmet e especiais) até aqueles formados por
misturas (blends) de arabica e canéfora (cafés superiores e tradicionais) em diferentes
propor¢des (Resolugdo SAA — 28, 2007). Cada tipo de blend confere ao café
mudang¢as em sua composi¢cdo e em sua qualidade. Uma vez que o café arabica
possui maior valor comercial, ele é por vezes alvo de adulteragdes, onde sao
adicionados café canéfora a sua composigao para redugao de custos sem as devidas
informacgdes de rotulagem, consequentemente lesando o consumidor. Sendo assim,
a inspegao dos teores dos blends tém sido preocupacéao constante (FERREIRA et al.,
2021; SEZER et al., 2018).

No intuito de normatizar o café produzido no Brasil ha legislacbes que definem
parametros de identidade e caracteristicas minimas de qualidade que graos de cafés
cru e torrado/moido devem obedecer. A portaria SDA n° 570, de 9 de maio de 2022
define as caracteristicas de identidade e de qualidade para a classificacdo do café
torrado/moido e a instru¢do normativa n° 8, de 11 de junho de 2003 estabelece o
padrao oficial de classificacdo do café beneficiado grao cru (BRASIL, 2022; BRASIL,
2003). Tradicionalmente, para analise de qualidade utilizam-se: analise sensorial, feita
pela prova de xicara por avaliadores sensoriais treinados pelo método da SCAA
(Speciality Coffee Association of America); classificagao dos defeitos, realizada com
os graos crus de forma manual, seguindo a Classificagao Oficial Brasileira (COB); e
analise de microscopia, que determina a pureza do café torrado e moido baseadas na
observagao microscopica (ABIC, 2022; SENAR, 2017; SCAA, 2015; LINGLE, 1993).
Todas as analises citadas dependem de pessoas altamente qualificadas para obter
resultados confiaveis, além de serem relativamente demoradas e invidveis em
analises de escala industrial. Atualmente, ainda ndo se tem uma metodologia oficial,
rapida, para monitoramento da qualidade dos graos de café cru.

Na literatura sdo encontrados técnicas e metodologias alternativas para
verificagdo da qualidade de cafés e identificacdo de fraudes. Para a analise dos
constituintes do café tem sido utilizadas técnicas analiticas como: cromatografia
liqguida de alta eficiéncia (CHEAH; FANG, 2020; DOMINGUES et al., 2014,
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MARCUCCI et al., 2013; LUDWIG et al., 2013; PAULI; VALDERI; NIXDORF, 2011;
MUSSATTO et al.,, 2011; ANDRADE et al., 1998); cromatografia gasosa (LEE;
SHIBAMOTO, 2002; CARRERA et al., 1998; BICCHI et al., 1997); cromatografias
liguida e gasosa acoplada a espectroscopia de massas (OLIVEIRA et al., 2009;
ANDRZEJEWSKI et al., 2004; MAEZTU et al., 2001) e a ressonancia magnética
nuclear (CHARLTON et al., 2002), espectroscopia de infravermelho préximo e médio
(BELCHIOR; BOTELHO; FRANCA, 2022; CASTILLEJOS-MIJANGOS et al., 2022;
TOLESSA et al., 2016; BARBIN et al., 2014; SANTOS et al., 2012; MORGANO et al.,
2007; ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIS; PIZARRO, 2004; DOWNEY et al., 1997) e
cromatografia liquida de alta eficiéncia com coluna de troca aniénica acoplada e
detecgdo por amperometria pulsada (HPLC-HPAEC-PAD) (PAULI et al., 2014;
GARCIA et al., 2009).

Dentre as técnicas analiticas citadas, a espectroscopia de infravermelho
proximo (NIRS, do inglés Near Infrared Spectroscopy) vem ganhando espago como
uma alternativa rapida e de baixo custo, comparada com as demais, pois possui a
vantagem de analisar pequenas quantidades de amostras com pouco ou nenhum
preparo, além de ser uma técnica ndo destrutiva (CRAIG; FRANCA; OLIVEIRA; 2011;
BARTON, 1987; OSBORNE; FEARN, 1986). A grande quantidade de informacdes
obtidas por meio da espectroscopia de infravermelho faz com que a técnica requeira
a utilizagdo de métodos quimiométricos para auxiliar na interpretacdo dessas
informagdes (BARBIN et al., 2014; WOLD, 1995).

Estudos mostraram que a aplicagao do NIRS em cafés torrado e moido para
discriminagao de espécies e detecgao de adulteracao tem sido eficaz (COUTO et al.,
2022; MUNYENDO; NJOROGE; HITZMANN, 2022; CORREIA et al., 2018; BARBIN
et al., 2014; ESTEBAN-DIEZ et al., 2007; PIZARRO; ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-
SAIS, 2007). Todavia, séo poucos os estudos que exploram essa técnica em gréos
de cafés cru, principalmente quando se fala em blends dessa natureza (BAQUETA et
al., 2023; ADNAN et al., 2020; GIRAUDO et al., 2019; TOLESSA et al., 2016;
DOWNEY; BOUSSION; BEAUCHENE, 1994). Considerando essa defasagem para o
café cru, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um método rapido, que
utilize a analise de espectroscopia no infravermelho préximo associado a
quimiometria, para discriminar grédos de cafés crus das espécies arabica e canéfora
(conilon), com o minimo de preparo de amostras, e criar um modelo preditivo capaz

de identificar a proporgao dessas espécies diretamente em blends de café cru.
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2 OBJETIVOS

2.1

OBJETIVO GERAL

Desenvolver um método espectroscopico no infravermelho proximo por analise

direta de café beneficiado grao cru, associado a quimiometria, para distinguir as

especies puras de café arabica e canéfora e criar um modelo preditivo para estimar a

proporgao da mistura nos blends.

2.2

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Avaliar o potencial do método desenvolvido baseado nos espectros de
infravermelho proximo, sem preparo prévio de amostra, juntamente com a
aplicagao da analise de componentes principais e analise de agrupamento

hierarquico, em distinguir diretamente graos crus de café arabica e canéfora.

Criar um banco de dados no espectrometro NIRS de bancada de graos do perfil
dos cafés crus in natura de diferentes regides do Brasil das espécies arabica
(MG, SP, PR e BA) e canéfora (ES e RO) para auxiliar no controle de qualidade

do café.

Construir modelos preditivos empregando Regressdo por Componentes
Principais (PCR) e Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLSR),
validando-os com método leave-one-out (LOO), visando estimar blends de
graos de café canéfora no arabica em diferentes proporg¢des (5, 10, 20, 30, 40
e 50% (m/m)), verificando a porcentagem de acerto/erro em relagéo ao valor

referencial.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 OCAFE

O cafeeiro € uma arvore arbustiva nativa do continente africano pertencente a
classe das dicotiledéneas e é por meio das sementes de seu fruto que se obtém o
café (ICO, 2022; FERRAO et al., 2017). O fruto do cafeeiro (Figura 1) é popularmente
conhecido como cereja por apresentar coloragdo vermelha, ou amarela, a depender
da cultivar, em sua fase final de maturacéo. Seu fruto € do tipo drupa elipsoide, sendo
composto por dois locus, cada qual com uma semente, que por sua vez € recoberto
pelo endocarpo, comumente chamado de pergaminho, e na parte mais externa pelo
mesocarpo e pelo exocarpo, ou casca (HERRERA; LAMBOT, 2016; ALVES, 2007,
AVALLONE et al., 2000).

Figura 1. Corte esquematico longitudinal do fruto do cafeeiro.

Exoc&(Casca)

Endgcarpo (Pergaminho)

Mesocarpo externo!

Fonte: AVALLONE et al., 2000.

Mesocarpo interno

Pertencente a familia Rubiaceae, do género Coffea L., o cafeeiro possui uma
ampla variedade de espécies. Até 2019, tinham-se conhecimento de 124 espécies de
café, com sua maioria sendo encontrada em Madagascar, até que, em 2021, Davis e
Rakotonasolo (2021) nomearam 6 novas espécies, subindo para o numero de 130
conhecidas atualmente (DAVIS et al., 2019; KORNMAN, 2019). As espécies com
maior relevancia econdbmica sdo duas: a Coffea arabica Lineu (café arabica), que
equivale a 60% da produgdo mundial, e a Coffea canephora Pierre (café canéfora
variedades conilon e robusta), correspondendo a 40% (ICO, 2021). Outras duas de

menor cultivo, exploradas em certos paises, sao Coffea liberica (café libérica) e Coffea
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dewevrei (café excelsa), as demais possuem importancia no melhoramento genético
da planta (FERRAO et al., 2017; DAVIS et al., 2011; EMBRAPA, 2004).

Apesar de ter origem na Etidpia, foi na peninsula Arabica que ocorreram as
primeiras técnicas de plantio e preparo do café (RAMON, 2014). Os &rabes
permaneceram com o monopdlio até 1658, quando os holandeses conseguiram se
apropriar de algumas mudas e iniciar o cultivo sistematico em Java (Indonésia), onde
obtiveram sucesso (MARTINS, 2017). Nessa época, diversas casas de café ja haviam
sido abertas em paises da Europa e popularizado a bebida, aumentando o interesse
dos paises em adquirir mudas para o plantio. Em pouco tempo, facilitado pela
Companhia Holandesa das indias Ocidentais, as mudas de café chegaram a varias
regides do globo, e em 1750 o cafeeiro ja se encontrava nos cinco continentes
(MARTINS, 2017; PENDERGRAST, 2010).

No Brasil, as primeiras mudas do cafeeiro vieram em 1727, trazidas da Guiana
Francesa pelo sargento-mor Francisco de Melo Palheta. Elas foram semeadas no
estado do Para, entretanto, ficaram resumidas a pequenas areas que néao
apresentaram desenvolvimento expressivo. Este fato resultou na migragao da planta
para outros estados que poderiam ter melhor adaptagcdo, uma vez que as condi¢des
climaticas do Brasil se mostravam favoraveis ao cultivo (ALMEIDA et al. 2018;
MARTINS, 2017; RUFINO, 2006). Pouco mais de um século depois, em 1830, ja com
plantacdes nas regides do centro-oeste, sudeste e sul, o café se tornava o principal
produto de exporta¢des do pais, resultado da alta procura do produto pelo mercado
europeu e americano, € com uma produgdo anual em torno de 650 mil sacas,
aproximadamente 26% de toda a produgédo cafeeira mundial (MARTINS, 2017;
OCAMPO, 1984 apud RUFINO, 2006; TOPIK, 1987).

Dada tamanha importancia para o Brasil, em 1850 se iniciou o chamado ciclo
do café, que provocou grandes mudangas politicas e econémicas, enriquecendo os
grandes fazendeiros produtores de café e promovendo a urbanizagdo e o
desenvolvimento do pais, mas se beneficiando da estrutura escravista presente na
época (ABIC, 2022). Em 1930, devido a Grande Depressado que abalou a economia
mundial, o ciclo do café se deu por encerrado, com o setor industrial tomando a frente
no desenvolvimento econdmico nacional (ABIC, 2021).

Atualmente, o café cru é o terceiro produto de maior renda nas exportagdes do
setor agropecuario brasileiro, atras da soja e do milho (BRASIL, 2022), e, apesar de

ter deixado de ser o produto principal de exportagao do Brasil, o pais continua sendo
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0 maior produtor e exportador do grdo no mundo, titulo que detém ha mais de 150
anos (ABIC, 2022; CNC, 2022; ALMEIDA et al., 2018; ALBUQUERQUE, 1977). No
pais, as lavouras de café estdo presentes em 15 de suas 27 unidades federativas,
com destaque para os estados de Minas Gerais, Espirito Santo, Bahia, Sdo Paulo e
Rondénia, que concentram a maior parte da produgdo (CECAFE, 2022; ICO, 2022;
BSCA, 2021).

3.2 IMPORTANCIA ECONOMICA DO CAFE NO BRASIL E NO MUNDO

O café é uma importante commodity agricola, de grande valorizagdo comercial,
que tem como principais produtores os paises em desenvolvimento, contribuindo
consideravelmente para suas receitas de exportagdes (ICO, 2022; NYSE, 2021;
DOMINGUES et al., 2014; PENDERGRAST, 2009).

Os principais produtores de café sao Brasil, Vietna, Coldmbia e Indonésia, que
correspondem em meédia a 35, 18, 8 e 7% de toda a produgdo mundial
respectivamente, sendo predominante a producao de canéfora, variedade robusta, no
Vietna e Indonésia, e de arabica no Brasil e Coldmbia (ICO, 2022).

Sobre a producéo cafeeira no Brasil, o levantamento da safra de 2021 realizada
pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) aponta que foram produzidas
47,7 milhdes de sacas de café beneficiado, representando uma diminuicao de 24,4%
em relagdo a safra anterior, que bateu o recorde de producdo. Desse total, 31,4
milhdes sacas sado de café arabica, que corresponde a um decréscimo de 35,5% na
producao e os outros 16,3 sdo de café canéfora, que comparada ao ano anterior teve
um incremento de 13,8%. Essa diminuicdo na producio cafeeira ocorreu em virtude
de adversidades climaticas, como a seca e a geada, que provocaram queda no
rendimento das lavouras e diminuicdo da area destinada a produgdo e pela
bienalidade negativa da safra (BRAINER; XIMENES, 2021; CONAB, 2021; MAPA,
2021).

No territorio brasileiro sdo em torno de 1,8 milhdes de hectares em producéao
de café, sendo 81% dessa area destinada as lavouras de café arabica, que se
concentram no estado de Minas Gerais. No Espirito Santo é onde se localiza a maior
producao de café canéfora (CONAB, 2021).

Entrando na area de exportagdes, conforme o relatério mensal de junho de
2021 do Conselho dos Exportadores de Café do Brasil (CECAFE), a safra de 2020/21
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bateu o recorde mundial de volume exportado pelo pais, com um total de 45,6 milhdes
de sacas, que englobam café cru, torrado/moido e soluvel, representando um
aumento de 13,3% em relacéo a safra de 2019/20, registrando valor bruto da produgao
em US$ 5,8 bilhdes (CECAFE, 2021; MAPA, 2021). S&o 115 paises que importam o
café brasileiro, tendo como principais parceiros comerciais os Estados Unidos da
América, a Alemanha, a Bélgica, a Italia e o Japao.

O aumento consideravel nas exportagdes € reflexo do crescente consumo da
bebida pela populagdo mundial. Segundo o USDA (2021), entre os anos de 2020 e
2021 foram consumidas mais de 163 milhdes de sacas de café no mundo, das quais
26,9 milhdes sao dos Estados Unidos, que lidera o ranking de maior consumidor de
café, seguido do Brasil, com 22,4 milhdes de sacas (ICO, 2021). Somente no ano de
2021, o consumo per capita do brasileiro foi de 6,06 kg para o café cru, apontam os
dados de Associacéo Brasileira da Industria do café (ABIC, 2022), enquanto para o
café torrado e moido foi de 4,84 kg, ambos com crescimento de 1,06% em relagéo ao
ano anterior.

Dada tamanha procura pelo produto, acrescentada pelas adversidades
climaticas dos ultimos anos, o café sofreu alta dos pre¢cos no mercado internacional,
contribuindo significativamente no faturamento das lavouras brasileiras (CONAB,
2021). Segundo dados do Consoércio Pesquisa Café (2021), no ano de 2021 o Valor
Bruto da Producao (VBP) dos Cafés Brasil faturou R$ 40,12 bilhdes, sendo R$ 30,7
bilhbes apenas da espécie arabica, maior valor ja registrado. Na Bolsa de Valores de
Nova York, o preco médio do café chegou a ¢222,37/Ib para o arabica e ¢102,33/Ib
para o robusta, representando um aumento de 97,6 e 63,9%, respectivamente, em
relacdo ao mesmo periodo de 2020 (CONAB, 2021; NYSE, 2021).

Devido a alta valorizagdo do café aliada a consumidores cada vez mais
exigentes, a preocupagao com a qualidade do produto tem sido foco de pesquisas ao
longo dos anos, buscando meios de discriminar as espécies (OBEIDAT,;
HAMMOUDEH; ALOMARY, 2018; WEIl et al., 2012; BRIANDET; KEMSLEY; WILSON,
1996), verificar defeitos e adulteracbes (GIACALONE et al., 2019; OLIVERI et al.,
2019; SEZER et al., 2018; TOCI et al., 2016; PAULI et al., 2014), e analisar sua
composicado (RODRIGUES; BRAGAGNOLO, 2013; URYUPIN; PEREGUDOQV, 2013),
as quais estao diretamente relacionados com o sabor da bebida e preferéncias dos
consumidores (ABIC, 2010; ARRUDA et al., 2009; BOREM, 2008).
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3.3 ASESPECIES COFFEA ARABICAE COFFEA CANEPHORA

As duas principais espécies de café no mercado, C. arabica e C. canephora, se
diferenciam em caracteristicas fisicas, quimicas e sensoriais (WANG; LIM, 2015; LIMA
FILHO et al., 2011; FONSECA et al., 2007; ALVES, 2007; ILLY; VIANI, 2005; ICO,
1991).

De origem etiope, o café arabica foi a primeira espécie do género Coffea L. a
ser descrita. Trata-se de uma planta autbgama, que se reproduz por meio da
autofecundagao (SAKIYAMA; PEREIRA; ZAMBOLIM, 1999) e é a unica do género
Coffea considerada tetraploide, com 44 cromossomos (2n = 44). As demais, incluindo
o conilon, sédo diploides, com 22 cromossomos (2n = 22) (ILLY; VIANI, 2005;
MATIELLO, 1991).

O café é cultivado em regides de alta altitude (900 a 2000 metros acima do
nivel do mar) e clima temperado (CORREA et al., 2015). Comparado ao canéfora, o
café arabica possui menor resisténcia a doencas e o seu rendimento apos a torrefagao
€ inferior. Em contrapartida, devido as diferengas na composig¢ao quimica, as bebidas
produzidas com o café arabica possuem qualidade superior, sdo mais aromaticas e
tém perfis adocicados, sendo utilizados para produzir cafés classificados como
especiais e gourmet (AGNOLETTI et al., 2019; ASSIS; OLIVEIRA; SENA, 2017;
FARAH; SANTOS, 2015; LIMA FILHO et al., 2013). Suas principais variedades sao:
tipica, bourbon, caturra, mundo novo, catuai e icatu (PATRICIO; BRAGHINI;
FAZUOLI, 2010; FAZUOLI et al., 2007; ANTHONY et al., 2001).

O café canéfora tem origem no Congo e é popularmente conhecido como café
robusta ou conilon, designacao genérica a todas as variedades da C. canephora
(MORAIS et al., 2009). E uma planta alégama, que se reproduz por fecundacdo
cruzada, cultivada em regides de baixa altitude com clima quente e umido,
caracteristico do clima equatorial (AGUIAR et al., 2005).

Seus graos sao utilizados na industrializacdo do café soluvel, devido ao alto
rendimento industrial advindo da concentracdo de sdlidos soluveis dessa espécie, e
na composicao de misturas (blends) com arabica (MALAQUIAS; CELESTINO;
XAVIER, 2018; MARTINS, 2007; FERNANDES et al., 2003). A composi¢ao do blend
de café influencia diretamente na qualidade da bebida e possui motivacoes
estratégicas, uma vez que o valor de mercado do café arabica é superior ao canéfora,

muitas vezes sendo alvo de adulteragdes no produto final (COUTO et al., 2021;
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COMBES; JOET; LASHERMES, 2018; CORREIA et al. 2018; CORREIA et al., 2016;
PAULI; VALDERI; NIXDORF, 2011). Algumas das variedades mais comuns da
espécie C. canephora sao robusta, kouilou ou conilon, apoaté e guarini (FONSECA et
al., 2007).

Além das variedades de café mencionadas, existem também aquelas
provenientes de melhoramento genético, chamados de hibridos. Os hibridos sao
cultivares criados a partir do cruzamento entre a propria espécie (intraespecifica) ou
de espécies distintas (interespecifico), que é o caso do hibrido do timor, uma
combinagao de arabica e conilon que tem como caracteristica resisténcia a ferrugem
(MENDES et al., 2007; KRUG; CARVALHO, 1952). Tais cruzamentos sado estudados
para aumentar a diversidade genética, criando variedades resistentes a doengas e
estiagens, com maior rendimento e qualidade da bebida (ICO, 2022; LERQY et al.,
2006).

Fisicamente € possivel notar algumas diferengas nos grédos de cada espécie.
Como podemos ver na Figura 2 apresentada por Severini et al. (2017) o gréo do café
arabica € oval e de coloragao verde claro, enquanto o do café conilon é arredondado

e de coloragdo mais escura, tendendo a um tom castanho.

Figura 2. Grao de café arabica (esquerda) e grdao de café conilon (direita)

Fonte: SEVERINI et al., 2017.

Em pequenas quantidades, com grdos minimamente defeituosos, € possivel
fazer uma separacao visual de acordo com a espécie, porém quando se trata de cafés
torrados, moidos, blends ou até mesmo graos crus com defeitos e em grande volume,
as caracteristicas fisicas nao sao suficientes para a identificagao, fazendo necessario
o uso de técnicas para discriminacdo dessas espécies (CIZKOVA et al., 2007).

Na literatura sao encontradas diferentes técnicas para essa finalidade, em sua
grande maioria aplicadas a cafés torrado e moido (SAHACHAIRUNGRUENG et al.,
2022; CORREIA et al., 2018; ESTEBAN-DIEZ et al., 2007; PIZARRO; ESTEBAN-
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DIEZ; GONZALEZ-SAIS, 2007). Munyendo, Njoroge e Hitzmann (2022) apresentaram
em seu trabalho as técnicas mais utilizadas para predicdo de espécies de café,
mostrando que técnicas espectroscopicas (NIRS, MIR, FTIR) em conjunto com a
quimiometria possuem grande potencial, mas ainda carecem de estudos com a
variabilidade das condigdes amostrais. Estudos realizados por Downey, Boussion e
Beauchéne (1994) por meio do NIRS, para cafés em graos e moido, apresentaram
bons resultados para a predi¢cao das espécies em cafés puros, com 96,20% de taxa

de classificacdo, contudo, para os blends, essa taxa ficou entorno dos 83,02%.
3.4 CLASSIFICACAO DO GRAO DE CAFE CRU

A classificacdo do café ajuda a distinguir aqueles considerados de boa
qualidade daqueles inferiores. Ela se baseia nas caracteristicas fisicas dos graos,
seguindo a Tabela Oficial Brasileira de Classificagao e na analise sensorial da bebida,
realizada por meio da prova de xicara de acordo com a SCAA e/ou pelo método da
ABIC (ABIC, 2022; SCAA, 2015; BRASIL, 2003). O café beneficiado gréo cru é
classificado de acordo com: espécie (categoria); formato do grao e granulometria
(subcategoria); sabor e aroma (grupo); tipo da bebida, sendo estritamente mole, mole,
apenas mole, riado, rio e rio zona para bebidas de arabica; e excelente, boa, regular
e ruim para bebidas de canéfora (subgrupo); coloragédo do grao (classe) e porcentual
de defeitos e impurezas (tipo) (BRASIL, 2003).

A classificacdo quanto ao tipo avalia defeitos e impurezas que sao perceptiveis
na aparéncia (BARTHOLO; GUIMARAES, 1997). Os defeitos podem ser intrinsecos,
aqueles que possuem imperfeicdes, ou seja, diferem da aparéncia de um grao sadio,
e/ou extrinsecos, referente as impurezas encontradas nas amostras de café, em
outras palavras, tudo aquilo que nao for inerente ao grao (IBC, 1981). Para isso é
possivel encontrar na legislagdo a maneira correta de identifica-los (BRASIL, 2003).

A Tabela Oficial Brasileira de Classificacdo admite sete tipos de defeitos para
0 gréao cru, que estdo apresentados na Tabela 1. Para as impurezas (Tabela 2), séo
classificados quatro tipos, nesse caso sao levados em consideragao o tamanho das

impurezas.
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Tabela 1. Classificacdo do café beneficiado cru quanto a equivaléncia de defeitos

intrinsecos
Defeitos Quantidade Equivaléncia
Grao Preto 1 1
Grao Ardido 2 1
Concha 3 1
Grao Verde 5 1
Grao Quebrado 5 1
Grao Brocado 2ab 1
Grao Mal Granado ou Choco 5 1

Fonte: BRASIL (2003)

Tabela 2. Classificagao do café beneficiado cru quanto a equivaléncia de impurezas
extrinsecas

Impurezas Quantidade Equivaléncia
Coco 1 1
Marinheiro 2 1
Pau, pedra, torrdo grande 1 5
Pau, pedra, torrao regular 1 2
Pau, pedra, torrao pequeno 1 1
Casca grande 1 1
Casca pequena 2a3 1

Fonte: BRASIL (2003)

Por meio das Tabelas 1 e 2, é possivel classificar os graos por tipo e, caso a
soma dos defeitos seja maior que 360, o café é considerado fora do tipo e pode ser
comercializado desde que seja identificado na sua rotulagem essa informacéo. Com
base nessa classificacdo é determinado a qualidade do produto e por sua vez, o seu
valor comercial (BRASIL, 2022).

As classificagdes por meio da SCAA e da ABIC se da por meio do grao torrado,
avaliando a qualidade de sua bebida. A primeira categoriza o café em especial e ndo
especial, j@ a segunda, possui quatro categorias, sendo elas: ndo recomendavel,
tradicional/extraforte, superior e gourmet (ABIC, 2022; SCAA, 2015).
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3.5 COMPOSICAO QUIMICA DO CAFE

O café possui uma composi¢ao bastante complexa que depende de diversos
fatores como a espécie e variedade da planta, o tipo de solo e seus nutrientes, sua
localizagéo (altitude), as condi¢des edafoclimaticas a que a planta foi submetida no
periodo de desenvolvimento e aos processos pos-colheita dos graos. Esses ultimos
dependem da maturagdo, do manejo, das condi¢des de armazenamento e, para os
graos torrados, do grau de torrefagéo (clara, média, escura) (LAMBOT et al., 2016;
PERRONE et al., 2008; PIMENTA; VILELA, 2002).

O grao torrado possui diferengas em sua composi¢cdo em relagdo ao grao cru
devido as transformagdes quimicas e fisicas ocasionadas pelas altas temperaturas do
processo da torra (SCHOLZ et al., 2011; CLARKE; VITZTHUM, 2001). Nesse
processo ocorre o rompimento da parede celular do gréo, onde séao liberados os
compostos volateis que d&do origem ao aroma caracteristico do café (ARYA; RAO,
2007; BUFFO; CARDELLI-FREIRE, 2004). O nivel da torra influencia diretamente na
bebida (MELO, 2004). Em torras claras & perceptivel perfis doces, frutado, floral, de
pao e nozes, produzindo cafés menos encorpados, finos e suaves, enquanto em torras
escuras sdo caracteristicos os perfis cacau, picante, fendlico e pungente (POISSON
et al., 2017). Em geral, a acidez diminui durante a torrefagdo enquanto o amargor é
aumentado consideravelmente (Figura 3), principalmente em torras excessivas onde
comecgam a aparecer notas tostadas e queimadas (SCHENKER; ROTHGEB, 2016).
Ja em torras média a acidez, amargor, aroma e corpo sao equilibrados, nessa etapa
o café ja passou pelo processo de caramelizagao dos agucares e comega a apresentar
maiores niveis de amargor, mas ainda preservando uma certa dogura e notas
aveludadas (CLIFFORD, 1999; SIVETZ; DESROSIER, 1979).
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Figura 3. Grafico esquematico da cinética da evolugao do sabor do café durante a

torrefacao
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Fonte: POISSON et al., 2017.

Ainda no processo da torrefagdo, ocorrem reagdes intermediarias que
transformam a sacarose e os aminoacidos em compostos nitrogenados de alta massa
molar, chamadas de melanoidinas, o que justifica o decréscimo significativo desses
componentes na composi¢cao do café torrado. As melanoidinas sdo formadas pela
reacao de Maillard, uma reagcado nao enzimatica responsavel pela coloragdo marrom
do café e uma das contribuintes da percepgao do amargor e adstringéncia da bebida
(SCHENKER; ROTHGEB, 2016; OOSTERVELD; VORAGEN; SCHOLS, 2003;
CORREIA, 1990).

Segundo os estudos realizados por Wand e Lim (2015) e Bicho et al. (2011), a
composi¢ado centesimal de alguns componentes do café variam de acordo com sua

espécie (Tabela 3).



30

Tabela 3. Composigao centesimal do grao de café cru e torrado das espécies Coffea
arabica e Coffea canephora

Coffea arabica® Coffea canephora®
Componentes
Cru Torrado Cru Torrado
Polissacarideos 34 — 45 31-38 47 — 55 37 —-42
Sacarose 6,0-9,0 0-4,2 0,9-4.8 0-1,6
Acucares redutores 0,1-0,8 0,3 0,31-04 0,3
Lipidios 15-18 17 8-12 11
Proteinas 8,5-12 75-10 8,5-15 7,5-10
Cafeina 08-14 1,1-1,3 1,7-24 24-25
Trigonelina 0,6-2,0 0,2-1,2 0,3-0,9 0,3-0,7
Acidos clorogénicos 6,7-9,2 1,9-2,5 7,1-121 3,3-3,8
Acidos alifaticosP 2-29 1,6 1,3-2,2 1,6
Lignina 3,0 3,0 3,0 3,0
Pectina 2,0 2,0 2,0 2,0
Minerais 3-54 4,5 3-54 4,7
Aminoacidos 0,2-0,8 0 0,8-1,0 0
Agua 8-12 0-5 8-12 0-5
Melanoidinas 0 23-25 0 23-25

3Valores referentes a concentragéo g 100 g em base seca
bAcidos alifaticos incluem os acidos citrico, malico e quinico
Fonte: Adaptado de Wang e Lim (2015), Bicho et al. (2011) e Clarke e Vitzthum (2001)

Comparando o grao cru nas duas espécies, observa-se que o0s graos de arabica
possuem teores mais elevados de sacarose, trigonelina e lipidios, enquanto os graos
crus de canéfora contém mais polissacarideos, cafeina, aminoacidos e acidos
clorogénicos (WANG; LIM, 2015; OESTREICH-JANZEN, 2013; SCHOLZ, 2008;
FRANK; ZEHENTBAUER; HOFMANN, 2006). Dentre todos os componentes, quatro
deles se destacam sendo comumente utilizados para diferenciacdo de cafés
(CORREIA et al.,, 2016), sao eles: carboidratos (FISCHER et al, 2001), acidos
clorogénicos (ACGs) (JESZKA-SKOWRON et al., 2016), cafeina e trigonelina
(CARACOSTEA; SIRBU; BUSURICU, 2021; DIAS; BENASSI, 2015; MARCUCCI et
al., 2013).

O café é composto em sua maior parte por carboidratos, representando mais
de 50% de seu peso em base seca (WANG; LIM, 2015). Os carboidratos compdem

majoritariamente a parede celular dos graos, que é constituida por trés principais
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polissacarideos: galactomananas, arabinogalactanas e celulose (Figura 4)
(REDGWELL; FISCHER, 2006; FISCHER et al., 2001; BUCKERIDGE et al., 2000). As
galactomananas e arabinogalactanas sao polimeros de cadeia linear formadas por
oligossacarideos unidos por ligagdes glicosideas, sendo galactose e manose para a
primeira e arabinose e galactose para a segunda (OOSTERVELD et al., 2003). Ja a
celulose é constituida por um unico monémero, a glicose (LEHNINGER; NELSON;
COX, 2014).

Figura 4. Estruturas quimicas dos polissacarideos presentes nos graos de café: (a)
galactomananos, (b) arabinogalactanos e (c) celulose
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(2015)

Os polissacarideos contribuem para o corpo da bebida, formando complexos
com proteinas e fendis e interferindo diretamente em sua viscosidade. Sado conhecidos

por estabilizar a espuma dos cafés expressos e reter os compostos aromaticos
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(MOREIRA et al., 2015; SALVA; LIMA, 2007; NUNES et al., 2006; NUNES; COIMBRA,
1998). Ja a quantidade de sacarose favorece a dogura da bebida, um dos motivos
pelo qual o café arabica é mais apreciado, sendo mais suave e doce ao paladar, com
notas florais e frutadas. No café beneficiado grao cru, a sacarose corresponde de 5 a
12% de seu peso, sendo percursor do aroma caracteristico do café no processo da
torra, onde varios compostos sao gerados, como os acidos carboxilicos (PERRONE
et al., 2008; OOSTERVELD; VORAGENS; SCHOLS, 2003).

Monossacarideos como arabinose, galactose, manose, frutose, xilose e glicose
sao utilizados para identificacdo de fraudes em cafés soluveis, uma vez que sao
parametros que geralmente divergem quando adicionados materiais distintos ao
produto (PORTILLO; AREVALO, 2022; CONSTANTINO et al, 2020; PAULI;
CRISTIANO; NIXDORF, 2011). Em cafés crus, a porcentagem de alguns dos
monossacarideos encontrados € de 0,03% de glicose, 0,04% de frutose e 5,0 a 12,0%
de sacarose do peso seco (ROGERS et al., 1999). A técnica para analise desses
carboidratos em cafés solluveis € normatizada pela ISO 11292, que utiliza a
cromatografia de troca anibnica acoplada com deteccdo eletroquimica por
amperometria pulsada (HPAE-PAD, do inglés High Performance Anion-Exchange
Chromatography with Pulsed Amperometric Detection) para quantifica-los
(1SO/11292, 1995).

Os acidos clorogénicos sao ésteres formados a partir da esterificagado do acido
quinico com os acidos caféico, cinamico, ferulico e p-cumarico. Entre os acidos
clorogénicos que compdem o café, o 5-o-cafeoilquinico (Figura 5) é o mais abundante
e é a forma esterificada do acido caféico com o acido clorogénico (IWAI et al., 2004,
NATELLA et al., 2002).

Figura 5. Estrutura quimica do 5-o-cafeoilquinico
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Esses acidos sdo degradados no processo da torra, reduzindo sua
concentracédo e produzindo compostos fendlicos, proporcionando na bebida aromas
de especiarias, cravo e sensacdo de adstringéncia (ABRAHAO et al., 2008;
PERRONE et al., 2008). No café arabica o teor desses acidos é superior ao do café
canéfora, impactando no seu valor comercial, uma vez que esses acidos influenciam
na formacédo do aroma durante o processamento do café e impactam na qualidade
final do produto (MAESO et al., 2006; SALDANA et al., 1997).

A cafeina e trigonelina s&o dois importantes compostos nitrogenados presentes
no café, que fazem parte dos alcaloides (MORAES et al., 2008). A cafeina (Figura 6a),
pertencente ao grupo das xantinas (MADEIRA et al., 2017; MONTEIRO; TRUGO,
2005; ARNAUD, 1999), é o componente mais conhecido do café e possui estabilidade
no processo da torrefagcdo (NOGUEIRA; TRUGO, 2003). Ela é inodora e possui gosto
amargo, além de trazer sensacao de adstringéncia, caracteristicas marcantes do café
conilon que possui o dobro de cafeina em relagdo ao arabica (MONTEIRO; TRUGO,
2005). Ela esta associada a agdes biolégicas no organismo humano, principalmente
a estimulagdo do sistema nervoso central (CAZARIM et al., 2014; IBRAHIM et al.,
2006). A trigonelina (Figura 6b), esta presente em maiores concentra¢cdes em cafés
crus pois € degradada no processo da torrefagédo, formando acido nicotinico (niacina
ou vitamina B3) e derivados da piridina. Esses compostos vao contribuir para o gosto
amargo e pela intensidade de aroma (MAZZAFERA, 1991; MONTEIRO e TRUGO,
2005).

Figura 6. Estrutura quimica da (a) cafeina e (b) trigonelina
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Além das percepgdes sensoriais distintas entre as espécies devido as
diferencas de concentragao desses compostos, os quatro componentes explanados

podem nos dar muitas informagdes sobre a espécie quando utilizado o NIRS, uma vez
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que esses contém grupos funcionais que geram bandas caracteristicas no espectro
de infravermelho (MUNYENDO; NJOROGE; HITZMANN, 2022). Variacbes de
composi¢cao podem afetar sutimente a forma espectral das amostras (KEMSLEV;
RUAULT; WILSON, 1995).

3.6 TECNICAS DE ANALISE DE CAFE

Tradicionalmente, para analise de qualidade utilizam-se: analise sensorial;
classificagdo dos defeitos seguindo a COB; e analise de microscopia (ABIC, 2022;
SENAR, 2017; SCAA, 2015; LINGLE, 1993). A analises sensorial € a mais utilizada
dentre elas, onde se tem avaliadores treinados que, por meio de uma metodologia
conhecida como prova de xicara, avaliam os cafés e os classificam (ALVARADO;
LINNEMANN, 2010; FEIRA-MORALES, 2002). Essa metodologia foi criada pela
SCAA, mas como demanda uma alta qualificacdo do profissional sensorial, &
relativamente demorada e possui limitagdes de quantidade de amostras, técnicas
instrumentais de analise de café foram desenvolvidas, justamente para complementar
essa técnica e levar o controle da qualidade a escala industrial.

Cheah e Fang (2020) utilizaram a cromatografia de alta eficiéncia, com analise
quimiométrica, para identificar adulteragdo em café torrado, alcangando limite de
deteccao em torno de 5% na separacgao do café puro e adulterado. Ja Pauli, Valderi e
Nixdorf (2011) utilizaram da mesma técnica, com detector UV-Vis com pds-coluna,
para determinacgao de carboidratos em cafés adulterados, onde foi observado variagao
dos teores de xilose e glicose em café com adulteragao por derivados de cascas e
milho, resultados positivos para aplicagdo em rotina para triagem de amostras.

Maeztu et al. estudaram aromas de cafés expressos de diferentes variedades
botanicas por GC-MS e analise sensorial, obtendo sucesso na classificacdo das
amostras segundo sua espécie. Propriedades fisico-quimicas, aliadas a quimiometria,
também foram utilizadas para discriminagao de espécies. Agnoletti e colaboradores
(2019) desenvolveram um modelo capaz de distinguir as espécies arabica e conilon
por meio do pH, acidez, compostos fendlicos totais e cafeina.

As técnicas espectroscopicas também sao muito utilizadas em analises de
qualidade do café, ganhando cada vez mais espacgo pelas diversas vantagens com
relagcdo a outras, como uma alternativa mais rapida e barata. Castillejos-Mijangos et

al. (2022) em seu trabalho apresentaram uma revisdo dos estudos com aplicagao da
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técnica FT-MIR em cafés para diferentes finalidades, como deteccéo e quantificagao
de adulterantes, classificagdo geografica e de gendtipo e classificagdo por grau de
torra. Marquetti et al. (2016) avaliaram o potencial do NIRS em distinguir origens
geograficas de cafés arabica cru e Esteban-Diez e colaboradores (2006) utilizaram a

mesma técnica para discriminar cafés torrados puro arabica e robusta e seus blends.
3.7 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO

A espectroscopia de infravermelho é uma técnica analitica instrumental que
realiza medi¢gdes das interacbes da radiacdo eletromagnética com a matéria,
registrando a absorc¢do, emisséo e reflexdo da energia, provendo informagdes sobre
a constituicdo, estrutura molecular e interacbes entre as moléculas de determinado
material (ZAREEF et al., 2020; ALCACER, 2007).

A absorgao ocorre quando a radiagao infravermelha aplicada sobre o objeto se
iguala a vibragao natural das moléculas que o compde. Essa energia absorvida faz
com que os atomos das moléculas vibrem e registrem caracteristicas em bandas no
espectro, as quais estdo diretamente relacionadas a estrutura dessas moléculas,
como uma impressao digital (no inglés, fingerprint) (HOF, 2003; SILVERSTEIN;
WEBSTER, 2000). Apenas moléculas que possuem momento de dipolo sdo capazes
de absorver a radiacdo infravermelha, uma vez que para isso deve haver uma
mudanga em seu momento de dipolo para gerar um campo elétrico que interaja com
o0 campo da radiagdo incidente, sendo assim, moléculas homonucleares nao
absorvem nessa regiao (PASQUINI, 2018; PASQUINI, 2003).

Existem dois tipos de vibragdes moleculares, as de estiramento de ligagéo e as
de deformagdo angular. Vibragdes de estiramento sdo causadas quando ocorre a
variagao da distancia entre atomos ligados, podendo ser simétrico ou assimétrico. Ja
a vibragao de deformagao angular ocorre quando essa variagao se da no angulo de
ligacdes adjacentes de um atomo da molécula (HIGSON, 2009; BARBOSA, 2008).

O espectro de infravermelho é dividido em trés regides de acordo com o
intervalo de comprimento de onda (Tabela 4), sendo elas: infravermelho préoximo
(NIRS), infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FIR, do inglés Far
Infrared) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009; BARBOSA, 2008; PAVIA; LAMPMAN;
KRIS, 2001).
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Tabela 4. Regides do espectro do infravermelho

Comprimento de Numero de onda

Regiao Frequéncia (Hz)
onda (nm) (cm™)
Proximo 750 a 2500 12800 a 4000 3,8x10'* a 1,2x10™
Médio 2500 a 5000 4000 a 200 1,2x10"* a 6,0x10"2
Distante 5000 a 100000 200 a 10 6,0x10'2 a 3,0x10"

Fonte: SKOOG; HOLLER; NIEMAN (2009)

Os limites dos intervalos do espectro podem ser divergentes dependendo da
literatura utilizada (PASQUINI, 2003). Para esse trabalho, foi dado enfoque para a

regido do infravermelho proximo.

3.7.1 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

NIRS é uma técnica analitica baseada na espectroscopia vibracional que
abrange a regido de 750 a 2500 nm na faixa espectral (SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2009). As interagdes percebidas pela radiacdo nessa faixa sao sobretons (overtones),
combinagbes e ressonancias dos modos vibracionais, principalmente de grupos
funcionais que contenham atomos relativamente pesados como o carbono, nitrogénio,
oxigénio e enxofre, que, por conterem dipolos intensos, apresentam absorgdo da
radiagdo (PASQUINI, 2003). Moléculas organicas tém padrbes de absorgao
especificos na regiao do infravermelho que podem relatar a sua composicdo. Na
Figura 7 encontram-se as regides de absorcdo de grupos funcionais para serem

consultadas na realizacao das atribuicbes das bandas obtidas no espectro.
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Figura 7. Principais bandas de absorgédo, com a frequéncia de grupos funcionais, na
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Fonte: FERREIRA (2015) apud XIAOBO et al. (2010)

Para o café torrado e moido alguns autores reportaram as seguintes bandas de

absorg¢ao no espectro de infravermelho:

Tugnolo et al. (2021) definram em 1450 nm o primeiro sobretom de
estiramento —OH para agua, em 1100 a 1250 nm o segundo sobretom de
estiramento C-H para carboidratos, acido quinico e lipidios, em 1300 a 1350
nm bandas de cafeina e em 1550 nm de ACGs, carboidratos e aminoacidos;
Na regidao de 1850 a 1950 nm, Okubo e Kurata (2019) descreveram as
bandas como primeiro sobretom de vibracbes C=0 de compostos como
cafeina, lipidios, ACGs, proteinas, agua e carboidratos;

Marquetti e colaboradores (2016) atribuiram para lipidios as regides de 1410,
1742, 1904 e 2318 nm, para a cafeina em 1410, 1728, 1904, 2306 e 2348
nm e para ACGs em 1436, 1880, 2312, 2324 e 2350 nm;

Ribeiro, Ferreira e Salva (2011) retrataram as vibragbes de combinagao de
bandas C-H + C-H e C-H + C-C e C-H do primeiro sobretom para lipidios nas
regides 1706-1704, 2436-2475 e 2480-2488 nm;

Scholz et al. (2014) atribuiram em 1208 nm a regido de estiramento C-H de
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segundo sobretom para sacarose, lipidios e aminoacidos e em 2300-2400

nm as combinag¢des das bandas C-H + C-H2 de moléculas de lipidios.

Os espectros do NIRS apresentam grande sobreposicdo de bandas e
correlagdes entre as variaveis espectrais, o que dificulta a interpretacdo visual ou
univariada dos dados (BRERETON, 2003b; PASQUINI, 2018). O desenvolvimento
dos métodos quimiométricos se torna necessario para auxiliar na interpretacéo dessas
informagdes por meio de construcdo de modelos capazes de descrever o
comportamento estatistico observado (BARBIN et al., 2014; WOLD, 1995).

3.8 ANALISE QUIMIOMETRICA

A quimiometria surgiu na década de 70 como uma area de estudo que envolve
conhecimentos quimicos, estatisticos e computacionais, tendo como pioneiros o
Professor Doutor Bruce Kowalski, da Universidade de Washington (EUA) e o
Professor Doutor Svante Wold, da Universidade de Umea (Suécia) (BRERETON,
2018). Essa area da quimica possui 0 objetivo de processar os dados experimentais
por meio de ferramentas computacionais e extrair as informag¢des mais relevantes, a
fim de diminuir a extensao dos resultados obtidos, otimizar o tempo e permitir a analise
de inumeras variaveis simultaneamente (KRAMER, 1998; KOWALSKI, 1975). Suas
aplicagbes envolvem: o planejamento e otimizacdo de experimentos; a analise
discriminante multivariada, ou analise exploratéria, para reconhecimento de padroes;
e a calibragao multivariada, ou método de regressao, que permite a realizagao de
andlises quantitativas na presenca de interferentes (SHI; YU, 2017; NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2006).

As analises exploratérias mais utilizadas sdo a analise de componentes
principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), andlise de agrupamento
hierarquico (HCA, do inglés Hierarchical Cluster Analysis) e, na aplicacao do método
de regressado, sao comumente utilizadas a regressdao de componentes principais
(PCR, do inglés Principal Components Regression), regressdao por quadrados
minimos parciais (PLSR, do inglés Partial Least Squares Regression) (NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2006) e regressao multipla linear (MLR, do inglés Multiple
Linear Regression). A MLR visa modelar a relagao entre uma variavel dependente e

duas ou mais variaveis independentes por meio de uma equagao que descreva a
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relagao linear entre essas variaveis, permitindo fazer previsées ou inferéncias sobre a
variavel dependente (WANG et al., 2020; FERREIRA, 2015). Essa técnica pode
apresentar problemas com a colinearidade entre as amostras quando se tem uma

amostragem pequena e, por isso, nao foi considerada para esse estudo.

3.8.1 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais, ACP ou do inglés PCA, € uma técnica
multivariada, qualitativa, que faz combinagbes das variaveis originais, geralmente
correlacionadas, e as transforma linearmente em novas variaveis, né&o
correlacionadas, denominadas de componentes principais. Deste modo permite a
reducdo do numero de variaveis minimizando a perda de informagdes. Cada
componente € uma combinacgao linear das variaveis originais e a essa esta associado
autovetores ortogonais, que se dispde no espaco conforme a variancia dos dados
(BONA; MARCO; VALDERRAMA, 2018).

As componentes principais sdo ordenadas pela fracdo de variabilidade do
conjunto de dados, denominada de autovalor, em ordem decrescente, assim a
primeira componente € aquela que possui a maior quantidade de variagao no conjunto
total em relagao aos seguintes. Matematicamente, o algoritmo efetua a decomposigao
dos dados (matriz X) em duas matrizes menores com as proje¢des ortogonais das
amostras no eixo da componente principal (PC, do inglés Principal Component) e a
contribuicdo de cada variavel original em relacdo a sua respectiva PC, além de
considerar os residuos que contém a variancia nao explicada pelo modelo (Equacéao
1) (BRERETON, 2018).

X=TPt+E (1)
Sendo T as projegdes ortogonais das amostras no eixo de cada PC, P contribuicdo de

cada variavel e E os residuos.

3.8.2 Analise de Agrupamento Hierarquico

Quando se tem um grande numero de amostras € interessante buscar padroes
para reuni-las em grupos mutuamente excludentes, baseados nas similaridades entre
elas, de maneira que as amostras que possuem maior grau de associac¢ao fiquem

agrupadas, criando uma homogeneidade no grupo, e que este possa se diferenciar
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de outros, facilitando a interpretacao dos resultados (FERREIRA, 2015; CORREIA et
al., 2007). Para isso é utilizada a Analise de Agrupamento Hierarquico, HCA, ou
Hierarchical Cluster Analysis.

Esse método utiliza-se de uma analise exploratoria das variaveis para encontrar
aquelas responsaveis por agrupar semelhantes e maximizar a distancia entre as
diferencas (STATSOFT, 2004). Para estabelecer a distancia entre as dissimilaridades
existem algumas medidas matematicas que determinam o quanto uma amostra é
semelhante a outra, sendo as mais comuns a distancia de Manhattan, de Mahalanobis
e a Euclidiana (FERREIRA, 2015; BERRUETA et al., 2007; MANLY, 2004). A distancia
Euclidiana é a mais utilizada na area da quimica e se baseia na norma da diferenca
vetorial para um espagco multidimensional, sendo a raiz quadrada do somatério dos
quadrados das diferencas entre os valores de dois individuos (k e |) para todas as
variaveis do sistema (Equagéao 2).

di = \/[Z?=1(xki —x)*] (2)

Sendo dk a distancia euclidiana e xx € xj vetores das amostras k e /, na dimensao |,

respectivamente.

Para realizar os agrupamentos hierarquicos, um dos meétodos utilizados no
HCA é o método de Ward. O método de Ward se baseia na soma dos quadrados das
diferengas entre os valores de cada variavel dentro de cada grupo. Ele busca combinar
grupos de forma que a soma das variaveis dentro de cada grupo seja minimizada. O
método de Ward € um método aglomerativo, o que significa que ele comega com cada
observagcdo como um grupo separado e, em seguida, funde o0s grupos
sucessivamente para criar uma hierarquia de agrupamentos. Essa hierarquia é
representada graficamente por meio de um dendrograma (GRANATO et al., 2017).

O dendrograma é um diagrama bidimensional que agrupa dados por niveis de
similaridade. Esse diagrama contribui para uma analise classificatéria e comparativa
dos dados (GRANATO et al., 2017; CORREIA, 2018). O critério para o agrupamento
das amostras em um grupo pode ser baseado na distdncia mais préxima, mais
distante ou na distancia média entre elas (BRERETON, 2018).

3.8.3 Regressao de Componentes Principais

A Regressao de Componentes Principais (PCR), € um método para relacionar

a variancia de uma variavel de resposta (variavel Y) a variancia de varios preditores
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(variaveis X), com fins explicativos ou preditivos. Ela combina os principios da PCA e
da regressao linear, permitindo lidar com conjuntos de dados multivariados de alta
dimensionalidade (HOTELLING, 1993; JACKSON, 1991).

Na PCR, a PCA é aplicada inicialmente aos dados independentes para
identificar as PCs mais significativas. Em seguida, as variaveis dependentes sao
regredidas nas componentes principais, obtendo-se os coeficientes de regresséo para
cada componente. Esses coeficientes sdo usados para construir um modelo de
regressao linear que relaciona as componentes principais selecionadas a variavel
dependente (Equagao 3). Um dos métodos para obtencdo das PCs € dado com o
algoritmo de Decomposi¢cdo de Valor Singular (SVD, do inglés Singular Value
Decomposition) (FERREIRA, 2015; STATSOFT, 2004).

Yorea = Offset + ¥iL1(PC, X Loadings,) (3)
Sendo Ypred O valor previsto da variavel resposta (variavel dependente), Offset o
deslocamento da reta ajustada, PC, as componentes principais obtidas a partir dos
dados de comprimento de onda das amostras, Loadingsn os coeficientes do modelo
PCR associados a cada PC.

Uma das principais vantagens da PCR é a capacidade de lidar com
colinearidade, ou seja, quando as varidaveis independentes estdo altamente
correlacionadas entre si. Ao reduzir a dimensionalidade dos dados, ela ajuda a evitar
problemas associados a multicolinearidade e melhora a interpretacéo dos resultados
(ESBENSEN, 2002; MARDIA; KENT; BIBBY, 1979).

3.8.4 Regressao de Minimos Quadrados Parciais

A Regressédo de Minimos Quadrados Parciais (PLSR, do inglés Partial Least
Squares Regression) € um modelo de regressao que modela as matrizes X e Y
simultaneamente para encontrar variaveis latentes (ou ocultas) em X, que melhor ira
prever as variaveis latentes em Y (Equacéo 4) (FERREIRA, 2015; STATSOFT, 2004).

Yorea = Offset + YL (PC, x Weight, X X;,)  (4)
em que, Weight, sdo os pesos associados a cada PC, aprendidos durante o processo
de treinamento do modelo, e X, os valores das amostras nas PCs.

Os componentes da PLS sdo semelhantes aos PCs, mas nesse caso sao
referidos como Fatores, eles sdo combinagdes lineares das variaveis originais e sdo

obtidos por meio de um processo iterativo. O algoritmo de PLSR extrai
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sequencialmente os componentes, maximizando a covariancia entre as variaveis
preditoras e de resposta, ao mesmo tempo em que maximiza a variancia explicada
pelos préprios componentes. Uma das vantagens da PLSR é sua capacidade de lidar
com situagdes de multicolinearidade, em que as variaveis preditoras sao altamente
correlacionadas, além disso, fornece coeficientes de regressao para cada variavel
preditora, que podem ser usados para interpretar a forgca e a direcido das relagdes
entre as variaveis preditoras e de resposta. Esses coeficientes indicam quanto uma
mudanga unitaria em uma variavel preditora influencia a variavel de resposta
(FERREIRA, 2015; BERRUETA et al., 2007).

Para avaliagdo do modelo construido a partir da PLSR, a medida mais comum
€ o coeficiente de determinagao (R?), que indica a proporgao da variancia nas variaveis
de resposta explicada pelo modelo. Um valor de R? mais alto sugere um ajuste melhor
do modelo aos dados. O algoritmo para o modelo de regressao utilizado em casos de
grande numero de variaveis e poucas amostras, como caso dessa pesquisa, € o Wide
Kernel, uma variante do Kernel PLS baseada em Rannar et al. (1994), que n&o lida
com valores omissos (SUN; ZHU; LIU, 2019).



43

4 METODOLOGIA
41 AMOSTRAS

As amostras de graos de café cru beneficiados utilizadas foram disponibilizadas
pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA), referentes as safras
de 2020/21, as quais foram coletadas em diferentes regides cafeeiras (BA, ES, MG,
PR, RO, SP) e das espécies Coffea arabica (arabica) e Coffea canephora (canéfora),
garantindo a representatividade amostral dos cafés produzidos no Brasil. Ao todo,
foram analisadas 66 amostras, das quais 38 sao de café arabica, representando 58%
da amostragem, e 28 sao de café canéfora, representando 42%. No Anexo A

encontram-se informacgdes referentes as amostras utilizadas.
4.2 PREPARACAO DOS BLENDS

Os blends de café foram preparados em diferentes proporgcdes de café arabica
e café canéfora, sendo elas 5, 10, 20, 30, 40 e 50% (m/m) em relagdo a canéfora

(Figura 8), para um total de 50 g do blend.

Figura 8. Blends preparados com café arabica e canéfora nas proporcoes de 5, 10,
20, 30, 40 e 50% (m/m) em relagéo a canéfora

5% 10% 40% 50%

Fonte: Propria autora (2023)

As amostras selecionadas para compor o blend foram SP099 para o arabica,

que possui 43 defeitos, e RO006 para o canéfora, com 24 defeitos. A selegao dessas
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amostras seguiu o critério de menor numero de defeitos na classificagdo do gréo,
seguindo a COB, para minimizar influéncias advindas dessa variavel. Os codigos
utilizados para identificar as propor¢cdes dos blends nas amostras analisadas, bem

como sua classificagdo quanto aos defeitos estao apresentados na Tabela 5 e 6.

Tabela 5. Composicao dos blends de café arabica e canéfora utilizadas no estudo

Proporgdes das misturas

Codigo Arabica’ Canéfora?
Porcentagem (%)®  Massa (g)® Porcentagem (%) Massa (g)®
C_100 0 0 100 50
C_50 50 25 50 25
C_ 40 60 30 40 20
C_30 70 35 30 15
C 20 80 40 20 10
C 10 90 45 10 5
C5 95 47,5 5 2,5
CoO 100 50 0 0

Tamostra SP099, 2amostra RO006
Svalores aproximados uma vez que, por se tratar de grdos, nao foi possivel a pesagem exata
Fonte: Propria autora (2023)

Tabela 6. Classificacdo manual feita por classificador do MAPA seguindo a COB
quanto ao numero de defeitos em 300 g para os cafés arabica (SP099) e
canéfora (RO006) utilizado para o preparo dos blends

Tipo do defeito Café arabica Café canéfora
Massa (g) N°graos Defeitos | Massa (g) N°graos Defeitos
Preto 0,03 1 1,0 0,00 0,0 0,0
Ardido 1,16 14 7,0 2,40 26 13,0
Brocado Sujo 0,60 5 2,5 0,00 0 0,0
Verde 3,51 35 7,0 0,00 0 0,0
| Lasca 0,00 0 0,0 0,11 2 0,8
média/pequena
Pau médio 0,00 0 0,0 0,06 2 4,0
Quebrado 11,22 125 25,0 3,55 33 6,6
Total 17 180 43 6 63 24
Tipo 4-45 3-45

Fonte: Propria autora (2023)

4.3

AQUISICAO DOS ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Para a aquisicao dos espectros NIRS foram pesados 50 g de graos crus de
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cada amostra e introduzidas a uma cela do tipo “carrinho” (Figura 9), procedendo-se
a leitura para obten¢ao dos dados espectrais por meio do espectrometro NIRS Foss®
(XDS Rapid Analyser Content, Dinamarca). O “carrinho”, utilizado no equipamento de
espectrometro de infravermelho para analise de matérias sélidas do tipo graos, foi
selecionado para o modo moving para garantir a incidéncia de luz ao longo de toda
amostragem. As analises foram realizadas em duplicata, na faixa espectral do
infravermelho préximo (750 a 2500 nm), com intervalo de 2 nm, e utilizada a média
das leituras para os tratamentos, resultando numa matriz de 66x875, na qual as
variaveis dependentes (linhas) correspondem as amostras de graos de café cru e as
variaveis independentes (colunas) correspondem a variagédo do comprimento de onda
(FERREIRA, 2015). Para os blends, 16 leituras foram realizadas, duas para cada
ponto de variacdo, gerando uma matriz de 8x875. Os dados espectrais foram
registrados como absorbancia (log (1/R), onde R é a refletancia) e tratados por meio

de analises quimiométricas.

Figura 9. Cela do tipo “carinho” utilizada no espectrdmetro de infravermelho para as
amostras de graos de café

Fonte: Propria autora (2023)

4.4 ANALISES ESTATISTICAS

Para reduzir fontes de variagdes irrelevantes aos objetivos, foram aplicados os
pré-processamentos de corregcdo do espalhamento multiplicativo (MSC) e filtro de
suavizacao Savitzky-Golay com primeira derivada, janela de 9 pontos e polinémio de
segunda ordem, e segunda derivada, janela de 7 pontos e polinbmio de segunda

ordem.
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Para a PCA e PCR, o algoritmo utilizado foi o SVD, enquanto para a PLSR
utilizou-se o algoritmo Wide Kernel. Os dois modelos utilizados nos blends, PCR e
PLSR, foram validados pelo método LOO com os dados centrados na média. Na
analise de HCA, realizada exclusivamente para as amostras puras, foi utilizado o
método de Ward para aglomeragdo com corte esquematico na maior distancia
Euclidiana.

Os tratamentos estatisticos foram realizados utilizando o soffware The
Unscrambler® X (Camo, A/S, Oslo, Noruega), versdo 10.4 e o Excel® (Microsoft

Corporation, Estados Unidos), versao 2013.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Os espectros obtidos no NIRS para as amostras de café cru (n = 66), sem pré-

processamento (dados brutos), estdo apresentados na Figura 10.

Figura 10. Sobreposi¢ao da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras
de graos de cafés crus, sendo 38 de arabica e 28 de canéfora, com
varredura de 750 a 2500 nm
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Fonte: Propria autora (2023)

Como as amostras analisadas sdo graos de café cru beneficiados, vindos
diretamente de cooperativas, sem terem sido passados em peneiras, esses graos
possuem irregularidades em seu tamanho que influenciam os espectros do
infravermelho (FERREIRA, 2015). A utilizagéo de amostras sélidas no NIRS tem como
vantagem a minimizagao do preparo de amostras, mas, em contrapartida, a disperséo
de luz causada pela granulometria é responsavel por perturbagdes no espectro como
deslocamentos da linha de base, mudancgas de inclinagao e perda da linearidade que,
se nao forem minimizadas, podem comprometer a confiabilidade dos modelos
preditivos (BARBIN et al., 2014; ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIS; PIZARRO,
2004).
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Segundo Rinnan et al. (2009), existem varios métodos de pré-processamentos
para corrigir a influéncia desses fendmenos fisicos nos espectros. Assim, para corrigir
o espalhamento de luz causado pela diferenga na granulometria das amostras e
rugosidades em sua superficie, foi aplicado o pré-processamento MSC, que consiste
em uma transformacao utilizada para corrigir os efeitos de espalhamento aditivos e
multiplicativos na absorbancia (FERREIRA, 2015). Os espectros com pré-

processamento MSC podem ser visualizados na Figura 11.

Figura 11. Sobreposi¢ao da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras
de graos de cafés crus, sendo 38 de arabica e 28 de canéfora, com
varredura de 750 a 2500 nm, com pré-processamento de MSC
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Fonte: Propria autora (2023)

Dando prosseguimento aos pré-processamentos, foi aplicado o filtro de
suavizagao de Savitzky-Golay seguido de: primeira derivada (Figura 12a), com janela
de 9 pontos e polinbmio de segunda ordem; segunda derivada (Figura 12b), com
janela de 7 pontos e polindmio de segunda ordem. A primeira derivada é utilizada para
corrigir o deslocamento da linha de base, enquanto a segunda derivada corrige a
variagao sistematica observada pela inclinagdo da mesma (MOGHIMI et al., 2010;
SAVITZKY; GOLAY, 1964). Aos espectros das derivadas, também foi realizado o

processamento de MSC.
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Figura 12. Filtro Savitzky-Golay com derivadas e pré-processamento de MSC. (a)
primeira derivada com janela de 9 pontos e polindbmio de segunda ordem e
(b) segunda derivada com janela de 7 pontos e polinbmio de segunda
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Fonte: Propria autora (2023).

E possivel observar nos espectros da Figura 11 bandas intensas que podem
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ser atribuidas as fungdes organicas presentes na matriz e, em conjunto com a
derivada segunda (Figura 12b), foram identificados com maior precisdo seus
comprimentos de onda por meio dos pontos de inflexdes e curvaturas. A esses
comprimentos de onda foram atribuidos os possiveis componentes que, segundo a
Figura 7 e demais autores, absorvem naquela regido do infravermelho.

Proxima a faixa espectral do visivel, em torno de 750 até 1050, ndo foram
encontrados muitos estudos de componentes do café que sao referentes a essa
regiao, além de que o espectro ndo apresentou bandas que se sobressaissem. Ja
entre 1110 e 1224 nm, sinais intensos foram identificados, essa faixa geralmente esta
relacionada ao segundo sobretom —CH dos componentes principais do café, tais como
cafeina, acidos clorogénicos e carboidratos. O ponto de inflexdo entorno de 1900 nm,
regido referente a bandas de combinacéao e sobretons, pode estar associada ao grupo
funcional amida (CONH2) presente na cafeina, nessa regido € caracteristica a
vibragédo do segundo sobretom de estiramento de carbonilas (C=0) (FERREIRA, 2015
apud XIAOBO et al., 2010). Acima de 2100 nm apresenta uma regido mais complexa,
com combinagdes de fungdes organicas absorvendo energia, observado no espectro
pela quantidade de bandas com maximos e minimos bem definidos. Essa faixa
espectral esta atribuida a compostos como cafeina, lipidios e acidos clorogénicos
(MARQUETTI et al., 2016).

5.2  ANALISES QUALITATIVAS

As analises qualitativas realizadas foram a PCA e a HCA, ambas com os dados
tratados com pré-processamento de MSC. Os tratamentos com o filtro de Savitzky-
Golay e derivadas foram aplicados, mas nao obtiveram boas relagées dos vetores,
dificultando o entendimento das relagdes entre os comprimentos de onda do NIRS e

as amostras.

5.2.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

O grafico de scores, em que sdo mostradas a primeira componente principal
(PC-1) e a segunda componente principal (PC-2), que juntas explicam 96% da
variancia total dos dados, esta apresentado na Figura 13.
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Figura 13. Grafico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e
2, referentes aos espectros na regido do NIRS das 66 amostras de gréos
de café cru das espécies café arabica (A) e café canéfora (C)
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Fonte: Propria autora (2023)

Cada ponto do grafico representa uma amostra individual de café. As amostras
mais préximas, em aglomerados, possuem maiores semelhangas em termos de suas
caracteristicas de comprimento de onda, ja as mais distantes no grafico sdo mais
dissimilares. Observando a Figura 13, nota-se a formacgao de dois grandes grupos que
foram separados em relacao as espécies do café — canéfora (C) e arabica (A). O PC-
1, por si sO, é altamente discriminante, afirmando que os espectros NIR das duas
espécies possuem diferencas suficientemente significativas que possibilitam suas
discriminagdes.

Uma vez percebida a boa separacdo por espécies com o espectro em sua
totalidade, foi estudada suas regibes separadamente com o intuito de explorar as
caracteristicas quimicas de cada grupo de comprimento de onda, que sao importantes
para distinguir as amostras de café. Essas informacdes podem ser relevantes para
controle de qualidade e identificacdo dos graos puros. Para realizar as separagdes
dos comprimentos de onda dos espectros, primeiramente € necessario compreender
as regides que possuem maior contribuicdo na discriminagao das espécies, para isso

foi analisado o gréfico de loadings-X (Figura 14).



52

Figura 14. Conjunto de espectros das 66 amostras de café e grafico de loadings-X
(linha azul) para a PC-1, com as variaveis do eixo X sendo os comprimentos
de onda de 750 a 2500 nm
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Fonte: Propria autora (2023)

Os loadings-X representam as regidbes com maior correlagio com a
componente principal e que melhor as explicam. Os valores absolutos de loadings-X,
considerando a PC-1, que sao mais significativos, coincidem com as regides do
espectro NIR que se sobressaem, podendo ser indicadores importantes na
identificacéo e distingdo entre as espécies. Por meio desse grafico foi determinada as
seguintes regides para separagao do espectro: 750 a 900; 1680 a 1870 e 2420 a 2500
nm. Essa escolha se baseou no fato de serem as regibes com maiores valores
absolutos de loadings-X, acima de 0,04. Os graficos de scores para cada regido séao

apresentados a seguir, na Figura 15.

X - sbuipeoq]
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Figura 15. Grafico de scores, no plano bidimensional da PC-1 e PC-2, referentes aos
comprimentos de onda: (a) 750-900 nm; (b) 1680-1700 nm; (c) 1700-2000
nm e (d) 2000-2500 nm, do espectro NIRS
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Analisando os graficos de scores, nota-se que a espécie arabica tende a
possuir maior similaridade entre seus grdos quando comparados ao do canéfora,
percebida pelo melhor agrupamento delas, indicando uma possibilidade de
identificacdo para controle de qualidade. Com a fragmentacdo dos espectros nos
comprimentos de onda de maior contribuigdo para a discriminacéo foi observado um
bom grau de separagdo entre as espécies, mas, para algumas amostras, suas
similaridades foram compativeis com a outra espécie. Esse comportamento pode ser
explicado pelo fato de que alguns de seus compostos nao possuem grandes
diferengas de concentracio entre as espécies, por isso a importancia de se trabalhar

com o espectro em sua totalidade, que possibilita a melhor discriminacgao.

5.2.2 ANALISE DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO

O dendrograma (Figura 16) foi obtido por meio da HCA pelo método de Ward,
com corte esquematico no quadrado da distancia Euclidiana, que confirma a
separacao resultante da PCA (Figura 13), onde séo revelados os dois grandes grupos.

O corte esquematico no dendrograma se deu na distancia relativa de 5,
correspondendo a maior distancia Euclidiana existente entre os grupos. Os grupos
formados demonstraram similaridades entre si, apresentando coeréncia nos
resultados, uma vez que se trata de espécies distintas, com exce¢ao da amostra C18.
A amostra codificada como C18 foi agrupada erroneamente no grupo que se refere a

especie arabica.



55

Figura 16. HCA referente as amostras de graos de cafés crus das espécies café
caneéfora (C, em azul) e café arabica (A, em vermelho)

Ward's method using Squared Euclhdean distance

2 3
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|::| g
—

Fonte: Propria autora (2023)

Os clusters menores, em alguns casos, foram aglomerados quanto a sua
origem de plantio. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de mesmas
espécies apresentarem diferencas em sua composicdo quando cultivadas em
diferentes regides, solos e adversidades climaticas (LAMBOT et al., 2016; PERRONE
et al., 2008).

5.2.3 AVALICAO DO COMPORTAMENTO EM BLENDS

Uma vez avaliada a qualidade de separagdo das amostras puras, quando



estudada toda a extensdo do espectro de infravermelho, foram investigados os
mesmos parametros para os blends, a fim de avaliar seu comportamento em

diferentes proporcdes. Os espectros brutos e tratados com MSC para os blends sao

apresentados na Figura 17.

Figura 17. Sobreposi¢cao da média da duplicata dos espectros NIRS para 8 amostras
de blends de graos de cafés crus, com varredura de 750 a 2500 nm, para
(a) espectro bruto e (b) espectro com pré-processamento de corregao
multiplicativa de espalhamento
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Fonte: Propria autora (2023)
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A partir dos dados espectrais, 0 método exploratério de PCA foi aplicado. O
grafico de scores, Figura 18, apresenta as componentes PC-1 e PC-2, que em

conjunto explicam 98% da variancia total dos dados.

Figura 18. Grafico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e
2, referentes aos espectros na regidao do NIRS das 8 amostras de blends
de graos de cafés crus nas proporgdes 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100%
(m/m) de canéfora
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Fonte: Propria autora (2023)

Observa-se que os blends aparentaram uma divisdo com base na porcentagem
de cada espécie, cuja codificagdo pode ser consultada na Tabela 5. A amostra pura
de canéfora foi a que apresentou maior dissimilaridade entre as demais, resultado que
indica a possibilidade de utilizar a técnica do NIRS para auxiliar na classificagao da
matéria-prima empregada nos cafés torrados e moidos comercializados. Também foi
observado um adequado grau de distingdo nas porcentagens mais baixas, como em
5% e nas proporc¢des de 40 e 50%. As misturas nas porcentagens de 10, 20 e 30%

de canéfora ndo apresentaram grandes diferencas discriminativas.
5.3 ANALISES QUANTITATIVAS

Visto que as duas espécies de café arabica e canéfora podem ser
discriminadas por NIRS pela separagcdao quando se utilizou toda a extensdo do

espectro de infravermelho, além de se observar a variabilidade dos blends, foram
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desenvolvidos os modelos de regressdo PCR e PLSR para estabelecer relagdes
quantitativas entre as variaveis e estimar os valores numéricos para as amostras de

blends de cafés em diferentes proporgdes.

5.3.1 REGRESSAO POR COMPONENTES PRINCIPAIS

O método PCR foi aplicado para 6 componentes principais, numero suficiente
para capturar a maior parte da variabilidade dos dados. Os coeficientes de regressao
das componentes principais, obtidos tanto para a calibragdo quanto para validagao,
se encontram na Tabela 7. Utilizou-se o método de validagao cruzada LOO, por ser o
melhor em situacdes em que a quantidade de amostras € insuficiente para separar

em grupos de calibragéo e validagao.

Tabela 7. Parametros estatisticos dos conjuntos de calibragdo e validagao por LOO,
obtidos a partir do modela PCR, para 8 amostras de blends de canéfora no
arabica de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de gréaos de cafés crus

Calibracao Validagao
Componente
RMSE R? RMSE R?
PC1 7,983 0,931 13,547 0,848
PC2 5,958 0,962 10,669 0,906
PC3 5,949 0,962 11,539 0,890
PC4 3,872 0,983 11,028 0,899
PC5 3,844 0,984 10,763 0,904
PC6 3,618 0,986 14,761 0,820

RMSE: Root Mean Square Error (Erro Médio Quadratico)
Fonte: Propria autora (2023)

Observando os resultados dos parametros estatisticos obtidos, como esperado
o0 modelo de calibragao apresentou coeficientes de determinagao (R*>0,93) maiores
que para o conjunto de validagdo (R%>0,82), valores satisfatorios considerando o
pequeno numero de amostras que foram avaliadas. Embora os erros médios (RMSE)
foram menores para o conjunto de calibracao e foram sendo reduzidos a medida que
se aumentou as PCs, esta tendéncia nao foi observada para a validagao. Tanto para
calibracdo quanto para validacdo os valores dos erros quadraticos médios foram

considerados altos, indicando que existem limitagdes para o modelo construido.
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5.3.2 REGRESSAO POR MiNIMOS QUADRADOS PARCIAIS

O algoritmo utilizado no modelo PLSR foi o Wide Kernel, que nada mais é que
uma variante do Kernel PLS que possui desempenho melhor para dados contendo um
grande numero de variaveis e relativamente poucas amostras (dados “short and fat”).
A implementacao € baseada em Ranner ef al. 1994 e nao lida com valores ausentes.

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados dos indicadores estatisticos
obtidos na calibragcdo e validagdo, igualmente utilizando LOO para validagao, na
construgao do modelo de PLSR com 6 variaveis latentes. As variaveis latentes sao
uteis porque podem capturar relagdes complexas e nao lineares entre as variaveis
independentes e dependentes, e podem fornecer uma representacdo mais compacta
dos dados. Além disso, as variaveis latentes podem ser interpretadas em termos das

contribuicbes das variaveis originais em cada componente latente.

Tabela 8. Parametros estatisticos dos conjuntos de calibragao e validagao por LOO,
obtidos a partir do modelo PLSR, para 8 amostras de blends de canéfora
no arabica de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de graos de cafés crus

Fator Calibracao Validacao
RMSE R? RMSE R?
1 7,818 0,934 13,412 0,851
2 5,648 0,965 8,261 0,943
3 3,318 0,988 10,969 0,900
4 2,995 0,990 9,243 0,929
5 1,622 0,997 13,755 0,843
6 0,095 0,999 14,763 0,820

RMSE: Root Mean Square Error (Erro Médio Quadratico)
Fonte: Propria autora (2023)

Assim como os resultados obtidos pela PCR, a PLSR também apresentou
valores de RMSE relativamente altos, mas aceitaveis considerando a matriz de
analise, e com niveis menores de erro quando comparado com o primeiro modelo. O
R? apresentou valores melhores que do modelo anterior e mais proximo de 1,

indicando que esse modelo melhor se ajusta aos dados.
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Tendo os modelos de predigao construidos, PCR e PLSR, os dados obtidos no
espectro para os blends foram avaliados por cada um dos dois, para verificarmos suas
capacidades de predigdes nas diversas proporgdes, além de avaliar o modelo que
melhor se ajusta para essas amostras. Baseando-se no menor erro quadratico RMSE
para os conjuntos de validagao, foi considerado duas componentes principais (PC-2)

para predicdo dos modelos de PCR (Figura 19) e dois fatores (Fator-2) para PLSR

(Figura 20).

Figura 19. Grafico de valores Y referéncia versus Y previstos para o modelo PCR com
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Figura 20. Grafico de valores Y referéncia versus Y previstos para o modelo PLS com
Fator-2, para 8 amostras de blends de graos de café crus
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Fonte: Propria autora (2023)

Analisando os graficos num primeiro momento, observa-se que os modelos
apresentaram uma predi¢ao similar, ambos tendendo a superestimar os valores de
canéfora nos blends em baixas concentragdes e subestima-los nas proporcdes de 20
e 30% das misturas canéfora/arabica. Os resultados obtidos nos graficos estéo

apresentados na Tabela 9, para melhor analise das predic¢des.

Tabela 9. Valores preditos pelos modelos PCR e PLSR e seus desvios para 8
amostras de blends de graos de café crus, nas proporgdes de 0, 5, 10, 20,
30, 40, 50 e 100% de canéfora em arabica.

Amostra MODELOS
(% canéfora) PCR PLSR

Predito Erro Predito Erro
C_100 98,60 1,40 99,21 - 0,79
C 50 54,08 4,08 53,89 3,89
C 40 41,27 1,24 40,69 0,69
C 30 18,88 -11,12 19,76 -10,24
C 20 12,24 - 7,76 12,22 - 7,78
C 10 16,42 6,42 16,37 6,37
C5 10,31 5,31 10,11 5,11
CoO 3,21 3,21 3,25 3,25

Fonte: Propria autora (2023)
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Os modelos apresentaram melhor concordancia entre o referencial e o predito
para os blends cujas propor¢des estdo acima de 40%. O modelo PLSR apresentou
erros menores com relagéo a PCR, indicando uma melhor predi¢ao, contudo, ambos
obtiveram maiores erros para C_10, C_20 e C_30, confirmando que os modelos
podem ser utilizados para predi¢cées de blends quando o objetivo € estimar misturas
com propor¢cdes mais elevadas.

Ressalta-se que validagdes adicionais deverao ser feitas em trabalhos futuros
com um conjunto extra de amostras para validagao, visando assegurar que nao ocorra

possiveis vicios no conjunto de validagéo.



63

6 CONSIDERAGOES FINAIS

A espectroscopia de infravermelho proximo associada a quimiometria se
mostrou uma analise de classificagcdo rapida e direta para diferenciar os cafés
beneficiados de graos crus das espécies arabica e canéfora. A anadlise empregando
PCA explicou 96% da variancia dos dados pelas componentes 1 e 2 e a HCA separou
em dois grandes grupos distintos baseados nas duas espécies, tendo uma amostra
de canéfora sido agrupada ao arabica dentre as 66 amostras analisadas.

Na analise dos blends de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% embora os erros
quadraticos médios tenham sido elevados, os modelos preditivos PCR e PLSR foram
capazes de estimar os valores das proporcdes de canéfora em arabica em relacdo ao
referencial para blends acima de 40%. O modelo PLSR obteve os menores erros e
maior R?, mostrando ser o modelo que melhor se aplica aos dados.

Ressalta-se que estes resultados mostram o potencial de aplicagao da técnica,
mas sao necessarias analises de amostras adicionais, para garantir uma classificagao
mais robusta para rotina, assim como, uma ampliagdo do conjunto de validagao para
uma maior precisao do modelo.

O método desenvolvido mostrou-se como alternativa verde e rapida de
classificagcdo das espécies de cafés, com potencial de predicdo de suas proporgcdes
em misturas, que tende a uma maior robustez com o acréscimo da variabilidade

amostral.
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ANEXO A

Tabela 10. Amostras utilizadas no estudo, com dados de espécie, defeitos e tipo,
segundo metodologia da COB

N° Codificagaio Amostra Estado Espécie Defeitos Tipo
1 A1 BA026 Bahia Arabica 310 7-35
2 A2 BA027 Bahia Arabica 130 6-60
3 A3 BA028 Bahia Arabica 278 7-30
4 A4 BA029 Bahia Arabica 173 7-05
5 A5 BAO30 Bahia Arabica 70 5-35
6 A6 BAO31 Bahia Arabica 194 7-10
7 A7 BA032 Bahia Arabica 99 6-10
8 A8 BAO33 Bahia Arabica 188 7-10
9 A9 BA034 Bahia Arabica 235 7-20

10 A10 BA035 Bahia Arabica 65 5-25

11 A11 ES004 Espirito Santo  Arabica 28 4

12 A12 MGO043 Minas Gerais  Arabica 111 6-15

13 A13 MGO049 Minas Gerais  Arabica 38 4-30

14 A14 MGO052 Minas Gerais  Arabica 53 5-10

15 A15 MGO055 Minas Gerais  Arabica 21 3-30

16 A16 MGO060 Minas Gerais  Arabica 86 6

17 A17 MGO069 Minas Gerais  Arabica 125 6-30

18 A18 MGO073 Minas Gerais  Arabica 205 7-10

19 A19 MGO084 Minas Gerais  Arabica 67 5-30

20 A20 MG120 Minas Gerais  Arabica 171 7

21 A21 MG131 Minas Gerais Arabica 154 6-45

22 A22 PR0O16 Parana Arabica 258 7-25

23 A23 PRO17 Parana Arabica 161 7

24 A24 PR0O18 Parana Arabica 285 7-30

25 A25 PR021 Parana Arabica 208 7-10

26 A26 PR022 Parana Arabica 313 7-35

27 A27 PR023 Parana Arabica 113 6-15

N
oo

A28 PR024 Parana Arabica 159 6-45
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

A29
A30
A31
A32
A33
A34
A35
A36
A37
A38
C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8
C9
C10
C11
C12
C13
C14
C15
C16
C17
C18
C19
C20
C21
C22
C23

SP092
SP09%4
SP096
SP097
SP099
SP100
SP101
SP102
SP114
SP116
ES002
ES003
ES005
ES006
ES105
ES106
ES107
ES108
ES110
ES111
ES112
ES142
ES143
ES145
ES146
ES147
RO002
RO003
RO004
RO005
RO006
ROO007
RO008

Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Sao Paulo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Rondoénia
Rondénia
Rondénia
Rondénia
Rondénia
Rondénia
Rondénia

Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Arabica
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora

155
71
176
129
43
146
63
88

180
332
129
120
185
286
354
175
115
186
48
102
194
357
254
22
111
57
152
158
24
349
137

6-45
5-35
7-05
6-30
4-45
6-30
5-20

2-10
2-25
7-05
7-40
6-30
6-25
7-05
7-30

6-40
6-20
7-05
5-05
6-10
7-05
7-45
7-20
7-10
6-15
5-10
6-45
6-35
3-45
7-45
6-35
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62
63
64
65
66

C24
C25
C26
C27
C28

RO009
ROO010
RO011
RO013
RO015

Rondénia
Rondénia
Rondo6nia
Rondo6nia

Rondé6nia

Canéfora
Canéfora
Canéfora
Canéfora

Canéfora

190
146
162
265
181

7-10
6-40

7-25
7-05




