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“Os homens deste mundo são como os grãos de café na máquina de moer: um 
antes, um depois, outro em seguida, todos acabam por ir para o mesmo destino.”  

Giuseppe Gioachino Belli 

 



 
 

ALVARENGA, Vanessa. Aplicação da espectroscopia de infravermelho próximo 
associada a métodos quimiométricos para predição de blends de Coffea arabica 
e Coffea canephora em grãos crus de café. 83 fls. Dissertação (Programa de 
Mestrado em Química) – Universidade Estadual de Londrina, 2023. 

RESUMO 

O café é um dos produtos mais apreciados pela população mundial, tendo sido 
consumidas em 2020 e 2021, 163 milhões de sacas no mundo. Esta commodity é 
relevante para o Brasil, levando em conta que o País, é seu maior produtor e 
exportador. Das 130 espécies da planta conhecidas, apenas duas possuem relevância 
comercial - Coffea arabica Lineu (café arábica) e Coffea canephora Pierre (café 
canéfora). Essas espécies diferem entre si, nas características físicas, químicas, 
sensoriais e em seu valor comercial. Embora sejam distintas, sua classificação manual 
é demorada. Tendo em vista que a matéria-prima define a qualidade do produto, 
justifica-se determinar sua identidade. Portanto, este trabalho objetivou desenvolver 
um método rápido utilizando a espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS), para 
discriminar as espécies arábica e canéfora, e criar um modelo preditivo para 
determinar suas proporções nos blends a partir dos grãos crus. Os espectros NIRS 
foram obtidos diretamente de 50 g de café beneficiado grão cru, sem passar em 
peneira e nem triturar, dispostos no porta amostra, e lidos em 30 s na faixa de 750 a 
2500 nm. Um banco de dados foi constituído pelas análises de 66 amostras da safra 
2021/22 representativas de diferentes procedências nacionais, com espectros de 38 
cafés arábica (MG, SP, PR, BA) e 28 cafés canéfora (RO e ES), submetidos aos pré-
processamentos de correção multiplicativa de espalhamento (MSV). Empregando-se 
a análise de componentes principais (PCA), as componentes PC-1 e PC-2 foram 
capazes de juntas explicarem 96% da variância dos dados. A análise de agrupamento 
hierárquico (HCA) permitiu a separação em dois grandes grupos das 2 espécies, 
arábica e canéfora. Os blends de 50 g foram preparados a partir de 2 amostras, 
classificadas com número reduzido de defeitos, nas proporções de 5, 10, 20, 30, 40 e 
50% (m/m) de café canéfora em arábica. Os gráficos de scores da PCA para os blends 
foram capazes de explicar 98% da variância dos dados. Para criar o modelo preditivo 
de distinção das misturas, utilizou-se a regressão por componentes principais (PCR) 
e a regressão por mínimos quadrados parciais (PLSR), com validação por meio do 
método leave-one-out (LOO). Embora os erros quadráticos médios (RMSE) foram 
elevados, os coeficientes de determinação foram adequados e os modelos preditivos 
PCR e PLSR foram capazes de estimar os valores das proporções de canéfora em 
arábica em relação ao referencial nas proporções acima de 40%. O método 
desenvolvido mostrou-se como alternativa verde e rápida de classificação das 
espécies de cafés, com potencial de predição de suas proporções em misturas, que 
tende a uma maior robustez com o acréscimo da variabilidade amostral. 
 
 
Palavras-chave: grãos de café, NIRS, quimiometria, análise 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.  
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1 INTRODUÇÃO 

O café é uma importante commodity agrícola, estando entre as mais 

comercializadas do mundo (FAO, 2021). É apreciado ao redor do globo, seja pelos 

benefícios conferidos à saúde 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 relevância comercial, as espécies Coffea arabica (café arábica) 

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 produção anual já 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 exportações do setor agropecuário brasileiro, com 

um total de 115 países importadores, colocando o Brasil como maior exportador de 

café do mundo (ABIC, 2022; CNC, 2022). Além disso, o país é também o maior 

produtor de grãos de café, com plantações em 15 de seus estados, dos quais Minas 

Gerais, Espírito Santo, Bahia, São Paulo e Rondônia se destacam (CECAFÉ, 2022; 

ICO, 2022; BSCA, 2021; CONAB, 2021). 

O consumo de café tem crescido nos últimos anos. Dados do Departamento de 

Agricultura dos Estados Unidos (USDA, do inglês United States Department of 

Agriculture), mostraram que foram consumidas 163 milhões de sacas de café no 

mundo entre os anos de 2020 e 2021, mesmo período em que ocorreu sua 

supervalorização no mercado internacional (CONAB, 2021; CONSÓRCIO PESQUISA 

CAFÉ, 2021; NYSE, 2021; USDA, 2021). Com consumidores cada vez mais 

exigentes, buscando novas experiências, 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 certificações de pureza, qualidade e sustentabilidade criadas pela 

Associação Brasileira da Indústria de Café (ABIC) para oferecer aos consumidores 

transparência, qualidade e segurança (ABIC, 2022). A qualidade do café, identificada 

pelo seu sabor, está intrinsecamente relacionada à composição química dos grãos, 

que possui grande complexidade, e aos fatores que as influenciam, como espécie e 

variedade da planta, condições de pré e pós-colheita e grau de torrefação (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 características 

físicas, químicas e sensoriais, sendo mais apreciados os cafés da espécie arábica por 

possuir notas mais suaves e maior dulçor (WANG; LIM, 2015; LIMA FILHO et al., 

2011). No mercado, são encontrados diversos tipos de café, desde os constituídos 

unicamente por arábica (cafés gourmet e especiais) até aqueles formados por 

misturas (blends) de arábica e canéfora (cafés superiores e tradicionais) em diferentes 

proporções (Resolução SAA – 28, 2007). Cada tipo de blend confere ao café 

mudanças em sua composição e em sua qualidade. Uma vez que o café arábica 

possui maior valor comercial, ele é por vezes alvo de adulterações, onde são 

adicionados café canéfora a sua composição para redução de custos sem as devidas 

informações de rotulagem, consequentemente lesando o consumidor. Sendo assim, 

a inspeção dos teores dos blends têm sido preocupação constante (FERREIRA et al., 

2021; SEZER et al., 2018).  

No intuito de normatizar o café produzido no Brasil há legislações que definem 

parâmetros de identidade e características mínimas de qualidade que grãos de cafés 

cru e torrado/moído devem obedecer. A portaria SDA nº 570, de 9 de maio de 2022 

define as características de identidade e de qualidade para a classificação do café 

torrado/moído e a instrução normativa nº 8, de 11 de junho de 2003 estabelece o 

padrão oficial de classificação do café beneficiado grão cru (BRASIL, 2022; BRASIL, 

2003). Tradicionalmente, para análise de qualidade utilizam-se: análise sensorial, feita 

pela prova de xícara por avaliadores sensoriais treinados pelo método da SCAA 

(Speciality Coffee Association of America); classificação dos defeitos, realizada com 

os grãos crus de forma manual, seguindo a Classificação Oficial Brasileira (COB); e 

análise de microscopia, que determina a pureza do café torrado e moído baseadas na 

observação microscópica (ABIC, 2022; SENAR, 2017; SCAA, 2015; LINGLE, 1993). 

Todas as análises citadas dependem de pessoas altamente qualificadas para obter 

resultados confiáveis, além de serem relativamente demoradas e inviáveis em 

análises de escala industrial. Atualmente, ainda não se tem uma metodologia oficial, 

rápida, para monitoramento da qualidade dos grãos de café cru. 

Na literatura são encontrados técnicas e metodologias alternativas para 

verificação da qualidade de cafés e identificação de fraudes. Para a análise dos 

constituintes do café tem sido utilizadas técnicas analíticas como: cromatografia 

líquida de alta eficiência (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 

líquida e gasosa acoplada à espectroscopia de massas (OLIVEIRA et al., 2009; 

ANDRZEJEWSKI et al., 2004; MAEZTU et al., 2001) e à ressonância magnética 

nuclear (CHARLTON et al., 2002), espectroscopia de infravermelho próximo 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-DÍEZ; GONZÁLEZ-SÁIS; PIZARRO, 2004; DOWNEY et al., 1997) e 

cromatografia líquida de alta eficiência com coluna de troca aniônica acoplada e 

detecção por amperometria pulsada (HPLC-HPAEC-PAD) (PAULI et al., 2014; 

GARCIA et al., 2009). 

Dentre as técnicas analíticas citadas, a espectroscopia de infravermelho 

próximo (NIRS, do inglês Near Infrared Spectroscopy) vem ganhando espaço como 

uma alternativa rápida 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 não destrutiva (CRAIG; FRANCA; OLIVEIRA; 2011; 

BARTON, 1987; OSBORNE; FEARN, 1986). A grande quantidade de informações 

obtidas por meio da espectroscopia de infravermelho faz com que a técnica requeira 

a utilização de métodos quimiométricos para auxiliar na interpretação dessas 

informações (BARBIN et al., 2014; WOLD, 1995).  

Estudos mostraram que a aplicação do NIRS em cafés torrado e moído para 

discriminação de espécies e detecção de adulteração tem sido eficaz (COUTO et al., 

2022; MUNYENDO; NJOROGE; HITZMANN, 2022; CORREIA et al., 2018; BARBIN 

et al., 2014; ESTEBAN-DÍEZ et al., 2007; PIZARRO; ESTEBAN-DÍEZ; GONZÁLEZ-

SÁIS, 2007). Todavia, são poucos os estudos que exploram essa técnica em grãos 

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; BEAUCHÊNE, 1994). Considerando essa defasagem para o 

café cru, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um método rápido, que 

utilize a análise de espectroscopia no infravermelho próximo associado a 

quimiometria, para discriminar grãos de cafés crus das espécies arábica e canéfora 

(conilon), com o mínimo de preparo de amostras, e criar um modelo preditivo capaz 

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

2.1 OBJETIVO GERAL 

Desenvolver um método espectroscópico no infravermelho próximo por análise 

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

espécies puras de café arábica e canéfora e criar um modelo preditivo para estimar a 

proporção da mistura nos blends. 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 Avaliar o potencial do método desenvolvido baseado nos espectros de 

infravermelho próximo, sem preparo prévio de amostra, juntamente com a 

aplicação da análise de componentes principais e análise de agrupamento 

hierárquico, em distinguir diretamente grãos crus de café arábica e canéfora.  

 Criar um banco de dados no espectrômetro NIRS de bancada de grãos do perfil 

dos cafés crus in natura de diferentes regiões do Brasil das espécies arábica 

(MG, SP, PR e BA) e canéfora (ES e RO) para auxiliar no controle de qualidade 

do café.  

 Construir modelos preditivos empregando Regressão por Componentes 

Principais (PCR) e Regressão por Mínimos Quadrados Parciais (PLSR), 

validando-os com método leave-one-out (LOO), visando estimar blends de 

grãos de café canéfora no arábica em diferentes proporções (5, 10, 20, 30, 40 

e 50% (m/m)), verificando a porcentagem de acerto/erro em relação ao valor 

referencial.  
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

3.1 O CAFÉ 

O cafeeiro é uma árvore arbustiva nativa do continente africano pertencente à 

classe das dicotiledôneas e é por meio das sementes de seu fruto que se obtém o 

café (ICO, 2022; FERRÃO et al., 2017). O fruto do cafeeiro (Figura 1) é popularmente 

conhecido como cereja por apresentar coloração vermelha, ou amarela, a depender 

da cultivar, em sua fase final de maturação. Seu fruto é do tipo drupa elipsoide, sendo 

composto por dois lócus, cada qual com uma semente, que por sua vez é 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 esquemático longitudinal do fruto do cafeeiro. 

 
Fonte: AVALLONE et al., 2000. 

 

Pertencente à família Rubiaceae, do gênero 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 número de 130 

conhecidas atualmente (DAVIS et al., 2019; KORNMAN, 2019). As espécies com 

maior relevância econômica são duas: a Coffea arabica Lineu (café arábica), que 

equivale à 60% da produção 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 países, são Coffea liberica (café libérica) e Coffea 
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dewevrei (café excelsa), as demais possuem importância no melhoramento genético 

da planta (FERRÃO et al., 2017; DAVIS et al., 2011; EMBRAPA, 2004). 

Apesar de ter origem na Etiópia, foi na península Arábica que ocorreram as 

primeiras técnicas de plantio e preparo do café (RÁMON, 2014). Os árabes 

permaneceram com o monopólio até 1658, quando os holandeses conseguiram se 

apropriar de algumas mudas e iniciar o cultivo sistemático em Java (Indonésia), onde 

obtiveram sucesso (MARTINS, 2017). Nessa época, diversas casas de café já haviam 

sido abertas em países da Europa e popularizado a bebida, aumentando o interesse 

dos países em adquirir mudas para o plantio. Em pouco tempo, facilitado pela 

Companhia Holandesa das Índias Ocidentais, as mudas de café chegaram a várias 

regiões do globo, e em 1750 o cafeeiro já 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 Pará, entretanto, ficaram resumidas à pequenas áreas que não 

apresentaram desenvolvimento expressivo. Este fato resultou na migração da planta 

para outros estados que poderiam ter melhor adaptação, uma vez que as condições 

climáticas do Brasil se mostravam favoráveis ao cultivo (ALMEIDA et al. 2018; 

MARTINS, 2017; RUFINO, 2006). Pouco mais de um século depois, em 1830, já com 

plantações nas regiões do centro-oeste, sudeste e sul, o café se tornava o principal 

produto de exportações do país, resultado da alta procura do produto pelo mercado 

europeu e americano, e com uma produção anual em torno de 650 mil sacas, 

aproximadamente 26% de toda a produção cafeeira mundial (MARTINS, 2017; 

OCAMPO, 1984 apud RUFINO, 2006; TOPIK, 1987).  

Dada tamanha importância para o Brasil, em 1850 se iniciou o chamado ciclo 

do café, que provocou grandes mudanças políticas e econômicas, enriquecendo os 

grandes fazendeiros produtores de café e promovendo a urbanização e o 

desenvolvimento do país, mas se beneficiando da estrutura escravista presente na 

época (ABIC, 2022). Em 1930, devido à Grande Depressão que abalou a economia 

mundial, o ciclo do café se deu por encerrado, com o setor industrial tomando a frente 

no desenvolvimento econômico nacional (ABIC, 2021).  

Atualmente, o café cru é o terceiro produto de maior renda nas exportações do 

setor agropecuário brasileiro, atrás da soja e do milho (BRASIL, 2022), e, apesar de 

ter deixado de ser o produto principal de exportação do Brasil, o país continua sendo 
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o maior produtor e exportador do grão no mundo, título que detém há mais de 150 

anos (ABIC, 2022; CNC, 2022; ALMEIDA et al., 2018; ALBUQUERQUE, 1977). No 

país, as lavouras de café estão presentes em 15 de suas 27 unidades federativas, 

com destaque para os estados de Minas Gerais, Espírito Santo, Bahia, São Paulo e 

Rondônia, que concentram a maior parte da produção (CECAFÉ, 2022; ICO, 2022; 

BSCA, 2021). 

3.2 IMPORTÂNCIA ECONÔMICA DO CAFÉ NO BRASIL E NO MUNDO 

O café é uma importante commodity agrícola, de grande valorização comercial, 

que tem como principais produtores os países em desenvolvimento, contribuindo 

consideravelmente para suas receitas de exportações (ICO, 2022; NYSE, 2021; 

DOMINGUES et al., 2014; PENDERGRAST, 2009). 

Os principais produtores de café são Brasil, Vietnã, Colômbia e Indonésia, que 

correspondem em média a 35, 18, 8 e 7% de toda a produção mundial 

respectivamente, sendo predominante a produção de canéfora, variedade robusta, no 

Vietnã e Indonésia, e de arábica no Brasil e Colômbia (ICO, 2022).  

Sobre a produção cafeeira no Brasil, o levantamento da safra de 2021 realizada 

pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB) aponta que foram produzidas 

47,7 milhões de sacas de café beneficiado, representando uma diminuição de 24,4% 

em relação à safra anterior, que bateu o recorde de produção. Desse total, 31,4 

milhões sacas são de café arábica, que corresponde a um decréscimo de 35,5% na 

produção e os outros 16,3 são de café canéfora, que comparada ao ano anterior teve 

um incremento de 13,8%. Essa diminuição na produção cafeeira ocorreu em virtude 

de adversidades climáticas, como a seca e a geada, que provocaram queda no 

rendimento das lavouras e diminuição da área destinada à produção e pela 

bienalidade negativa da safra (BRAINER; XIMENES, 2021; CONAB, 2021; MAPA, 

2021).  

No território brasileiro são em torno de 1,8 milhões de hectares em produção 

de café, sendo 81% dessa área destinada as lavouras de café arábica, que se 

concentram no estado de Minas Gerais. No Espírito Santo é onde se localiza a maior 

produção de café canéfora (CONAB, 2021).  

Entrando na área de exportações, conforme o relatório mensal de junho de 

2021 do Conselho dos Exportadores de Café do Brasil (CECAFÉ), a safra de 2020/21 
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bateu o recorde mundial de volume exportado pelo país, com um total de 45,6 milhões 

de sacas, que englobam café cru, torrado/moído e solúvel, representando um 

aumento de 13,3% em relação à safra de 2019/20, registrando valor bruto da produção 

em US$ 5,8 bilhões (CECAFÉ, 2021; MAPA, 2021). São 115 países que importam o 

café brasileiro, tendo como principais parceiros comerciais os Estados Unidos da 

América, a Alemanha, a Bélgica, a Itália e o Japão.  

O aumento considerável nas exportações é reflexo do crescente consumo da 

bebida pela população mundial. Segundo o USDA (2021), entre os anos de 2020 e 

2021 foram consumidas mais de 163 milhões de sacas de café no mundo, das quais 

26,9 milhões são dos Estados Unidos, que lidera o ranking de maior consumidor de 

café, seguido do Brasil, com 22,4 milhões 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 Associação Brasileira da Indústria do café (ABIC, 2022), enquanto para o 

café torrado e moído foi de 4,84 kg, ambos com crescimento de 1,06% em relação ao 

ano anterior. 

Dada tamanha procura pelo produto, acrescentada pelas adversidades 

climáticas dos últimos anos, o café sofreu alta dos preços no mercado internacional, 

contribuindo significativamente no faturamento das lavouras brasileiras (CONAB, 

2021). Segundo dados do Consórcio Pesquisa Café (2021), no ano de 2021 o Valor 

Bruto da Produção (VBP) dos Cafés Brasil faturou R$ 40,12 bilhões, sendo R$ 30,7 

bilhões apenas da espécie arábica, maior valor já registrado. Na Bolsa de Valores de 

Nova York, o preço médio do café chegou a ¢222,37/lb para o arábica e ¢102,33/lb 

para o robusta, representando um aumento de 97,6 e 63,9%, respectivamente, em 

relação ao mesmo período de 2020 (CONAB, 2021; NYSE, 2021).  

Devido à alta valorização do café aliada à consumidores cada vez mais 

exigentes, a preocupação com a qualidade do produto tem sido foco de pesquisas ao 

longo dos anos, buscando meios de discriminar as espécies (OBEIDAT; 

HAMMOUDEH; ALOMARY, 2018; WEI et al., 2012; BRIANDET; KEMSLEY; WILSON, 

1996), verificar defeitos e adulterações (GIACALONE et al., 2019; OLIVERI et al., 

2019; SEZER et al., 2018; TOCI et al., 2016; PAULI et al., 2014), e analisar sua 

composição (RODRIGUES; BRAGAGNOLO, 2013; URYUPIN; PEREGUDOV, 2013), 

as quais estão diretamente relacionados com o sabor da bebida e preferências dos 

consumidores (ABIC, 2010; ARRUDA et al., 2009; BORÉM, 2008).  
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3.3 AS ESPÉCIES COFFEA ARABICA E COFFEA CANEPHORA 

As duas principais espécies de café no mercado, C. arabica e C. canephora, se 

diferenciam em características físicas, químicas e sensoriais (WANG; LIM, 2015; LIMA 

FILHO et al., 2011; FONSECA et al., 2007; ALVES, 2007; ILLY; VIANI, 2005; ICO, 

1991). 

De origem etíope, o café arábica foi a primeira espécie do gênero Coffea L. a 

ser descrita. Trata-se de uma planta autógama, que se reproduz por meio da 

autofecundação (SAKIYAMA; PEREIRA; ZAMBOLIM, 1999) e é a única do gênero 

Coffea considerada tetraploide, com 44 cromossomos (2n = 44). As demais, incluindo 

o conilon, são diploides, com 22 cromossomos (2n = 22) (ILLY; VIANI, 2005; 

MATIELLO, 1991).  

O café é cultivado em regiões de alta altitude (900 a 2000 metros acima do 

nível do mar) e clima temperado (CORRÊA et al., 2015). Comparado ao canéfora, o 

café arábica possui menor resistência a doenças e o seu rendimento após a torrefação 

é inferior. Em contrapartida, devido as diferenças na composição química, as bebidas 

produzidas com o café arábica possuem qualidade superior, são mais aromáticas e 

têm 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 são: 

típica, bourbon, caturra, mundo novo, catuaí e icatu (PATRÍCIO; 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, designação genérica a todas as variedades da C. canephora 

(MORAIS et al., 2009). É uma planta alógama, que se reproduz por fecundação 

cruzada, cultivada em regiões de baixa altitude com clima quente e úmido, 

característico do clima equatorial (AGUIAR et al., 2005).  

Seus grãos são utilizados na industrialização do café solúvel, devido ao alto 

rendimento industrial advindo da concentração de sólidos solúveis dessa espécie, e 

na composição de misturas (blends) com arábica (MALAQUIAS; CELESTINO; 

XAVIER, 2018; MARTINS, 2007; FERNANDES et al., 2003). A composição do blend 

de café influencia diretamente na qualidade da bebida e possui motivações 

estratégicas, uma vez que o valor de mercado do café arábica é superior ao canéfora, 

muitas vezes sendo alvo de adulterações no produto final (COUTO et al., 2021; 
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COMBES; JOËT; LASHERMES, 2018; CORREIA et al. 2018; CORREIA et al., 2016; 

PAULI; VALDERI; NIXDORF, 2011). Algumas das variedades mais comuns da 

espécie C. canephora são robusta, kouilou ou conilon, apoatã e guarini (FONSECA et 

al., 2007). 

Além das variedades de café mencionadas, existem também aquelas 

provenientes de melhoramento genético, chamados de híbridos. Os híbridos são 

cultivares criados a partir do cruzamento entre a própria espécie (intraespecífica) ou 

de espécies distintas (interespecífico), que é o caso do híbrido do timor, uma 

combinação de arábica e conilon que tem como característica resistência à ferrugem 

(MENDES et al., 2007; KRUG; CARVALHO, 1952). Tais cruzamentos são estudados 

para aumentar a diversidade genética, criando variedades resistentes a doenças e 

estiagens, com maior rendimento e qualidade da bebida (ICO, 2022; LEROY et al., 

2006).   

Fisicamente é possível notar algumas diferenças nos grãos de cada espécie. 

Como podemos ver na Figura 2 apresentada por Severini et al. (2017) o grão do café 

arábica é oval e de coloração verde claro, enquanto o do café conilon é arredondado 

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

 

Figura 2. Grão de café arábica (esquerda) e grão de café conilon (direita) 

 
Fonte: SEVERINI et al., 2017. 

 

Em pequenas quantidades, com grãos minimamente defeituosos, é possível 

fazer uma separação visual de acordo com a espécie, porém quando se trata de cafés 

torrados, moídos, blends ou até mesmo grãos crus com defeitos e em grande volume, 

as características físicas não são suficientes para a identificação, fazendo necessário 

o uso de técnicas para discriminação dessas espécies (ČÍŽKOVÁ et al., 2007).  

Na literatura são encontradas diferentes técnicas para essa finalidade, em sua 

grande maioria aplicadas a cafés torrado e moído (SAHACHAIRUNGRUENG et al., 

2022; CORREIA et al., 2018; ESTEBAN-DÍEZ et al., 2007; PIZARRO; ESTEBAN-
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DÍEZ; GONZÁLEZ-SÁIS, 2007). Munyendo, Njoroge e Hitzmann (2022) apresentaram 

em seu trabalho as técnicas mais utilizadas para predição de espécies de café, 

mostrando que técnicas espectroscópicas (NIRS, MIR, FTIR) em conjunto com a 

quimiometria possuem grande potencial, mas ainda carecem de estudos com a 

variabilidade das condições amostrais. Estudos realizados por Downey, Boussion e 

Beauchêne (1994) por meio do NIRS, para cafés em grãos e moído, apresentaram 

bons resultados para a predição das espécies em cafés puros, com 96,20% de taxa 

de classificação, contudo, para os blends, essa taxa ficou entorno dos 83,02%. 

3.4 CLASSIFICAÇÃO DO GRÃO DE CAFÉ CRU 

A classificação do café ajuda a distinguir aqueles considerados de boa 

qualidade daqueles inferiores. Ela se baseia nas características físicas dos grãos, 

seguindo a Tabela Oficial Brasileira de Classificação e na análise sensorial da bebida, 

realizada por meio da prova de xícara de acordo com a SCAA e/ou pelo método da 

ABIC (ABIC, 2022; SCAA, 2015; BRASIL, 2003). O café beneficiado grão cru é 

classificado de acordo com: espécie (categoria); formato do grão e granulometria 

(subcategoria); sabor e aroma (grupo); tipo da bebida, sendo estritamente mole, mole, 

apenas mole, riado, rio e rio zona para bebidas de arábica; e excelente, boa, regular 

e ruim para bebidas de canéfora (subgrupo); coloração do grão (classe) e porcentual 

de defeitos e impurezas (tipo) (BRASIL, 2003). 

A classificação quanto ao tipo avalia defeitos e impurezas que são perceptíveis 

na aparência (BARTHOLO; GUIMARÃES, 1997). Os defeitos podem ser intrínsecos, 

aqueles que possuem imperfeições, ou seja, diferem da aparência de um grão sadio, 

e/ou extrínsecos, referente às impurezas encontradas nas amostras de café, em 

outras palavras, tudo aquilo que não for inerente ao grão (IBC, 1981). Para isso é 

possível encontrar na legislação a maneira correta de identificá-los (BRASIL, 2003).  

A Tabela Oficial Brasileira de Classificação admite sete tipos de defeitos para 

o grão cru, que estão apresentados na Tabela 1. Para as impurezas (Tabela 2), são 

classificados quatro tipos, nesse caso são levados em consideração o tamanho das 

impurezas.  
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Tabela 1. Classificação do café beneficiado cru quanto à equivalência de defeitos 
intrínsecos 

Defeitos Quantidade Equivalência 

Grão Preto 1 1 

Grão Ardido 2 1 

Concha 3 1 

Grão Verde 5 1 

Grão Quebrado 5 1 

Grão Brocado 2 a 5 1 

Grão Mal Granado ou Choco 5 1 

Fonte: BRASIL (2003) 

 

Tabela 2. Classificação do café beneficiado cru quanto à equivalência de impurezas 
extrínsecas 
Impurezas Quantidade Equivalência 

Coco 1 1 

Marinheiro 2 1 

Pau, pedra, torrão grande 1 5 

Pau, pedra, torrão regular 1 2 

Pau, pedra, torrão pequeno 1 1 

Casca grande 1 1 

Casca pequena  2 a 3 1 

Fonte: BRASIL (2003) 

 

Por meio das Tabelas 1 e 2, é possível classificar os grãos 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 informação. Com 

base nessa classificação é determinado a qualidade do produto e por sua vez, o seu 

valor comercial (BRASIL, 2022).   

As classificações por meio da SCAA e da ABIC se dá por meio do grão torrado, 

avaliando a qualidade de sua bebida. A primeira categoriza o café em especial e não 

especial, já a segunda, possui quatro categorias, sendo elas: não recomendável, 

tradicional/extraforte, superior e gourmet (ABIC, 2022; SCAA, 2015).  
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3.5 COMPOSIÇÃO QUÍMICA DO CAFÉ 

O café possui uma composição bastante complexa que depende de diversos 

fatores como a espécie e variedade da planta, o tipo de solo e seus nutrientes, sua 

localização (altitude), as condições edafoclimáticas a que a planta foi submetida no 

período de desenvolvimento e aos processos pós-colheita dos grãos. Esses últimos 

dependem da maturação, do manejo, das condições de armazenamento e, para os 

grãos torrados, do grau de torrefação (clara, média, escura) (LAMBOT et al., 2016; 

PERRONE et al., 2008; PIMENTA; VILELA, 2002). 

O grão torrado possui diferenças em sua composição em relação ao grão cru 

devido às transformações químicas e físicas ocasionadas pelas altas temperaturas do 

processo da torra (SCHOLZ et al., 2011; CLARKE; VITZTHUM, 2001). Nesse 

processo ocorre o rompimento da parede celular do grão, onde são liberados os 

compostos voláteis que dão origem ao aroma característico do café (ARYA; RAO, 

2007; BUFFO; CARDELLI-FREIRE, 2004). O nível da torra influencia diretamente na 

bebida (MELO, 2004). Em torras claras é perceptível perfis doces, frutado, floral, de 

pão e nozes, produzindo cafés menos encorpados, finos e suaves, enquanto em torras 

escuras são característicos os perfis cacau, picante, fenólico e pungente (POISSON 

et al., 2017). Em geral, a acidez diminui durante a torrefação enquanto o amargor é 

aumentado consideravelmente (Figura 3), principalmente em torras excessivas onde 

começam a aparecer notas tostadas e queimadas (SCHENKER; ROTHGEB, 2016). 

Já em torras média a acidez, amargor, aroma e corpo são equilibrados, nessa etapa 

o café já passou pelo processo de caramelização dos açúcares e começa a apresentar 

maiores níveis de amargor, mas ainda preservando uma certa doçura e notas 

aveludadas (CLIFFORD, 1999; SIVETZ; DESROSIER, 1979).  
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Figura 3. Gráfico esquemático da cinética da evolução do sabor do café durante a 
torrefação 

 
Fonte: POISSON et al., 2017. 

 

Ainda no processo da torrefação, ocorrem reações intermediárias que 

transformam a sacarose e os aminoácidos em compostos nitrogenados de alta massa 

molar, chamadas de melanoidinas, o que justifica o decréscimo significativo desses 

componentes na composição do café torrado. As melanoidinas são formadas pela 

reação de Maillard, uma reação não enzimática responsável pela coloração marrom 

do café e uma das contribuintes da percepção do amargor e adstringência 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 

composição centesimal de alguns componentes do café variam de acordo com sua 

espécie (Tabela 3).   
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Tabela 3. Composição centesimal do grão de café cru e torrado das espécies Coffea 
arabica e Coffea canephora 

Componentes 
Coffea arabicaa Coffea canephoraa 

Cru Torrado Cru Torrado 

Polissacarídeos 34 – 45  31 – 38  47 – 55 37 – 42  

Sacarose 6,0 – 9,0  0 – 4,2 0,9 – 4,8  0 – 1,6 

Açúcares redutores 0,1 – 0,8 0,3 0,31 – 0,4  0,3 

Lipídios 15 – 18  17 8 – 12  11 

Proteínas 8,5 – 12  7,5 – 10  8,5 – 15  7,5 – 10  

Cafeína 0,8 – 1,4 1,1 – 1,3  1,7 – 2,4 2,4 – 2,5 

Trigonelina 0,6 – 2,0 0,2 – 1,2 0,3 – 0,9 0,3 – 0,7 

Ácidos clorogênicos 6,7 – 9,2 1,9 – 2,5 7,1 – 12,1 3,3 – 3,8 

Ácidos alifáticosb 2 – 2,9  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 – 5,4 4,5 3 – 5,4 4,7 

Aminoácidos 0,2 – 0,8  0 0,8 – 1,0  0 

Água 8 – 12  0 – 5  8 – 12  0 – 5  

Melanoidinas 0 23 – 25  0 23 – 25 
aValores referentes à concentração g 100 g-1 em base seca 
bÀcidos alifáticos incluem os ácidos cítrico, málico e quínico 
Fonte: Adaptado de Wang e Lim (2015), Bicho et al. (2011) e Clarke e Vitzthum (2001)  

 

Comparando o grão cru nas duas espécies, observa-se que os grãos de arábica 

possuem teores mais elevados de sacarose, trigonelina e lipídios, enquanto os grãos 

crus de canéfora contêm mais polissacarídeos, cafeína, aminoácidos e ácidos 

clorogênicos (WANG; LIM, 2015; OESTREICH-JANZEN, 2013; SCHOLZ, 2008; 

FRANK; ZEHENTBAUER; HOFMANN, 2006). Dentre todos os componentes, quatro 

deles se destacam sendo comumente utilizados para diferenciação de cafés 

(CORREIA et al., 2016), são eles: carboidratos (FISCHER et al, 2001), ácidos 

clorogênicos (ACGs) (JESZKA-SKOWRON et al., 2016), cafeína 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 compõem 

majoritariamente a parede celular dos grãos, que é constituída por três principais 
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polissacarídeos: galactomananas, arabinogalactanas e celulose (Figura 4) 

(REDGWELL; FISCHER, 2006; FISCHER et al., 2001; BUCKERIDGE et al., 2000). As 

galactomananas e arabinogalactanas são polímeros de cadeia linear formadas por 

oligossacarídeos unidos por ligações glicosídeas, sendo galactose e manose para a 

primeira e arabinose e galactose para a segunda (OOSTERVELD et al., 2003). Já a 

celulose é constituída por um único monômero, a glicose (LEHNINGER; NELSON; 

COX, 2014).  

 

Figura 4. Estruturas químicas dos polissacarídeos presentes nos grãos de café: (a) 
galactomananos, (b) arabinogalactanos e (c) celulose 

 

 

 
 

 
Fonte: Adaptado de: SECOUARD, GRISEL, MALHIAC (2007); b: MALYAR et al. (2018); c: HEINZE 

(2015) 

 

Os polissacarídeos contribuem para o corpo da bebida, formando complexos 

com proteínas e fenóis e interferindo diretamente em sua viscosidade. São conhecidos 

por estabilizar a espuma dos cafés expressos e reter os compostos aromáticos 

(a) 

(b) 

(c) 
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(MOREIRA et al., 2015; SALVA; LIMA, 2007; NUNES et al., 2006; NUNES; COIMBRA, 

1998). Já a quantidade de sacarose favorece a doçura da bebida, um dos motivos 

pelo qual o café arábica é mais apreciado, sendo mais suave e doce ao paladar, com 

notas florais e frutadas. No café beneficiado grão cru, a sacarose corresponde de 5 a 

12% de seu peso, sendo percursor do aroma característico do café no processo da 

torra, onde vários compostos são gerados, como os ácidos carboxílicos (PERRONE 

et al., 2008; OOSTERVELD; VORAGENS; SCHOLS, 2003).  

Monossacarídeos como arabinose, galactose, manose, frutose, xilose e glicose 

são utilizados para identificação de fraudes em cafés solúveis, uma vez que são 

parâmetros que geralmente divergem quando adicionados materiais distintos ao 

produto (PORTILLO; ARÉVALO, 2022; CONSTANTINO et al., 2020; PAULI; 

CRISTIANO; NIXDORF, 2011). Em cafés crus, a porcentagem de alguns dos 

monossacarídeos encontrados é 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 análise desses 

carboidratos em cafés solúveis é normatizada pela ISO 11292, que utiliza a 

cromatografia de troca aniônica acoplada com detecção eletroquímica por 

amperometria pulsada (HPAE-PAD, do inglês High Performance Anion-Exchange 

Chromatography with Pulsed Amperometric Detection) para quantificá-los 

(ISO/11292, 1995).  

Os ácidos clorogênicos são ésteres formados a partir da esterificação do ácido 

quínico com os ácidos caféico, cinámico, ferúlico e p-cumárico. Entre os ácidos 

clorogênicos que compõem o café, o 5-o-cafeoilquínico (Figura 5) é o mais abundante 

e é a forma esterificada do ácido caféico com o ácido clorogênico (IWAI et al., 2004; 

NATELLA et al., 2002).  

 

Figura 5. Estrutura química do 5-o-cafeoilquínico  

 

Fonte: DEWICK (2001) 
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Esses ácidos são degradados no processo da torra, reduzindo sua 

concentração e produzindo compostos fenólicos, proporcionando na bebida aromas 

de especiarias, cravo e sensação de adstringência (ABRAHÃO et al., 2008; 

PERRONE et al., 2008). No café arábica o teor desses ácidos é superior ao do café 

canéfora, impactando no seu valor comercial, uma vez que esses ácidos influenciam 

na formação do aroma durante o processamento do café e impactam na qualidade 

final do produto (MAESO et al., 2006; SALDAÑA et al., 1997). 

A cafeína e trigonelina são dois importantes compostos nitrogenados presentes 

no café, que fazem parte dos alcaloides (MORAES et al., 2008). A cafeína (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 torrefação (NOGUEIRA; TRUGO, 2003). Ela é inodora e possui gosto 

amargo, além de trazer sensação de adstringência, características marcantes do café 

conilon que possui o dobro de cafeína em relação ao arábica (MONTEIRO; TRUGO, 

2005). Ela está associada a ações biológicas no organismo humano, principalmente 

à estimulação do sistema nervoso central (CAZARIM et al., 2014; IBRAHIM et al., 

2006). A trigonelina (Figura 6b), está presente em maiores concentrações em cafés 

crus pois é degradada no processo da torrefação, formando ácido nicotínico (niacina 

ou vitamina B3) e derivados da piridina. Esses compostos vão contribuir para o gosto 

amargo e pela intensidade de aroma (MAZZAFERA, 1991; MONTEIRO e TRUGO, 

2005).  

 

Figura 6. Estrutura química da (a) cafeína e (b) trigonelina 

 
Fonte: MONTEIRO, TRUGO (2005) 

 

Além das percepções sensoriais distintas entre as espécies devido às 

diferenças de concentração desses compostos, os quatro componentes explanados 

podem nos dar muitas informações sobre a espécie quando utilizado o NIRS, uma vez 
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que esses contêm grupos funcionais que geram bandas características no espectro 

de infravermelho (MUNYENDO; NJOROGE; HITZMANN, 2022). Variações de 

composição podem afetar sutilmente a forma espectral das amostras (KEMSLEV; 

RUAULT; WILSON, 1995).  

3.6 TÉCNICAS DE ANÁLISE DE CAFÉ 

Tradicionalmente, para análise de qualidade utilizam-se: análise sensorial; 

classificação dos defeitos seguindo a COB; e análise de microscopia (ABIC, 2022; 

SENAR, 2017; SCAA, 2015; LINGLE, 1993). A análises sensorial é a mais utilizada 

dentre elas, onde se tem avaliadores treinados que, por meio de uma metodologia 

conhecida como prova de xícara, avaliam os cafés e os classificam (ALVARADO; 

LINNEMANN, 2010; FEIRA-MORALES, 2002). Essa metodologia foi criada pela 

SCAA, mas como demanda uma alta qualificação do profissional sensorial, é 

relativamente demorada e possui limitações de quantidade de amostras, técnicas 

instrumentais de análise de café foram desenvolvidas, justamente para complementar 

essa técnica e levar o controle da qualidade à escala industrial.  

Cheah e Fang (2020) utilizaram a cromatografia de alta eficiência, com análise 

quimiométrica, para identificar adulteração em café torrado, alcançando limite de 

detecção em torno de 5% na separação do café puro e adulterado. Já Pauli, Valderi e 

NIxdorf (2011) utilizaram da mesma técnica, com detector UV-Vis com pós-coluna, 

para determinação de carboidratos em cafés adulterados, onde foi observado variação 

dos teores de xilose e glicose em café com adulteração por derivados de cascas e 

milho, resultados positivos para aplicação em rotina para triagem de amostras.  

Maeztu et al. estudaram aromas de cafés expressos de diferentes variedades 

botânicas por GC-MS e análise sensorial, obtendo sucesso na classificação das 

amostras segundo sua espécie. Propriedades físico-químicas, aliadas à quimiometria, 

também foram utilizadas para discriminação de espécies. Agnoletti e colaboradores 

(2019) desenvolveram um modelo capaz de distinguir as espécies arábica e conilon 

por meio do pH, acidez, compostos fenólicos totais e cafeína.  

As técnicas espectroscópicas também são muito utilizadas em análises de 

qualidade do café, ganhando cada vez mais espaço pelas diversas vantagens com 

relação a outras, como uma alternativa mais rápida e barata. Castillejos-Mijangos et 

al. (2022) em seu trabalho apresentaram uma revisão dos estudos com aplicação da 
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técnica FT-MIR em cafés para diferentes finalidades, como detecção e quantificação 

de adulterantes, classificação geográfica e de genótipo e classificação por grau de 

torra. Marquetti et al. (2016) avaliaram o potencial do NIRS em distinguir origens 

geográficas de cafés arábica cru e Esteban-Díez e colaboradores (2006) utilizaram a 

mesma técnica para discriminar cafés torrados puro arábica e robusta e seus blends.  

3.7 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO  

A espectroscopia de infravermelho é uma técnica analítica instrumental que 

realiza medições das interações da radiação eletromagnética com a matéria, 

registrando a absorção, emissão e reflexão da energia, provendo informações sobre 

a constituição, estrutura molecular e interações entre as moléculas de determinado 

material (ZAREEF et al., 2020; ALCÁCER, 2007).  

A absorção ocorre quando a radiação infravermelha aplicada sobre o objeto se 

iguala a vibração natural das moléculas que o compõe. Essa energia absorvida faz 

com que os átomos das moléculas vibrem e registrem características em bandas no 

espectro, as quais estão diretamente relacionadas à estrutura dessas moléculas, 

como uma impressão digital (no inglês, fingerprint) (HOF, 2003; SILVERSTEIN; 

WEBSTER, 2000). Apenas moléculas que possuem momento de dipolo são capazes 

de absorver a radiação infravermelha, uma vez que para isso deve haver uma 

mudança em seu momento de dipolo para gerar um campo elétrico que interaja com 

o campo da radiação incidente, sendo assim, moléculas homonucleares não 

absorvem nessa região (PASQUINI, 2018; PASQUINI, 2003). 

Existem dois tipos de vibrações moleculares, as de estiramento de ligação e as 

de deformação angular. Vibrações de estiramento são causadas quando ocorre a 

variação da distância entre átomos ligados, podendo ser simétrico ou assimétrico. Já 

a vibração de deformação angular ocorre quando essa variação se dá no ângulo de 

ligações adjacentes de um átomo da molécula (HIGSON, 2009; BARBOSA, 2008).  

O espectro de infravermelho é dividido em três regiões de acordo com o 

intervalo de comprimento de onda (Tabela 4), sendo elas: infravermelho próximo 

(NIRS), infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FIR, do inglês Far 

Infrared) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009; BARBOSA, 2008; PAVIA; LAMPMAN; 

KRIS, 2001). 
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Tabela 4. Regiões do espectro do infravermelho  

Região 
Comprimento de 

onda (nm) 

Número de onda 

(cm-1) 
Frequência (Hz) 

Próximo 750 a 2500 12800 a 4000 3,8x1014 a 1,2x1014 

Médio 2500 a 5000 4000 a 200 1,2x1014 a 6,0x1012 

Distante 5000 a 100000 200 a 10 6,0x1012 a 3,0x1011 

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 

região do infravermelho próximo.  

3.7.1 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PRÓXIMO  

NIRS é uma técnica analítica baseada na espectroscopia vibracional que 

abrange a região de 750 a 2500 nm na faixa espectral (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 

2009). As interações percebidas pela radiação nessa faixa são sobretons (overtones), 

combinações e ressonâncias dos modos vibracionais, principalmente de grupos 

funcionais que contenham átomos relativamente pesados como o carbono, nitrogênio, 

oxigênio e enxofre, que, por conterem dipolos intensos, apresentam absorção da 

radiação (PASQUINI, 2003). Moléculas orgânicas têm padrões de absorção 

específicos na região do infravermelho que podem relatar a sua composição. Na 

Figura 7 encontram-se as regiões de absorção de grupos funcionais para serem 

consultadas na realização das atribuições das bandas obtidas no espectro.  
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Figura 7. Principais bandas de absorção, com a frequência de grupos funcionais, na 
região do infravermelho próximo e sua localização no espectro magnético 

 Fonte: FERREIRA (2015) apud XIAOBO et al. (2010) 
 

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

absorção no espectro de infravermelho:  

 Tugnolo et al. (2021) definiram em 1450 nm o primeiro sobretom de 

estiramento –OH para água, em 1100 a 1250 nm o segundo sobretom de 

estiramento C-H para carboidratos, ácido quínico e lipídios, em 1300 a 1350 

nm bandas de cafeína e em 1550 nm de ACGs, carboidratos e aminoácidos;  

 Na região de 1850 a 1950 nm, Okubo e Kurata (2019) descreveram as 

bandas como primeiro sobretom de vibrações C=O de compostos como 

cafeína, lipídios, ACGs, proteínas, água e carboidratos;  

 Marquetti e colaboradores (2016) atribuíram para lipídios as regiões de 1410, 

1742, 1904 e 2318 nm, para a cafeína 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 vibrações de combinação de 

bandas C-H + C-H e C-H + C-C e C-H do primeiro sobretom para lipídios nas 

regiões 1706-1704, 2436-2475 e 2480-2488 nm;  

 Scholz et al. (2014) atribuíram em 1208 nm a região de estiramento C-H de 
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segundo sobretom para sacarose, lipídios e aminoácidos e em 2300-2400 

nm as combinações das bandas C-H + C-H2 de moléculas de lipídios.  

 

Os espectros do NIRS apresentam grande sobreposição de bandas e 

correlações entre as variáveis espectrais, o que dificulta a interpretação visual ou 

univariada dos dados (BRERETON, 2003b; PASQUINI, 2018). O desenvolvimento 

dos métodos quimiométricos se torna necessário para auxiliar na interpretação dessas 

informações por meio de construção de modelos capazes de descrever o 

comportamento estatístico observado (BARBIN et al., 2014; WOLD, 1995). 

3.8 ANÁLISE QUIMIOMÉTRICA 

A quimiometria surgiu na década de 70 como uma área de estudo que envolve 

conhecimentos químicos, estatísticos 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 área da química possui o objetivo de processar os dados experimentais 

por meio de ferramentas computacionais e extrair as informações mais relevantes, a 

fim de diminuir a extensão dos resultados obtidos, otimizar o tempo e permitir a análise 

de inúmeras variáveis simultaneamente (KRAMER, 1998; KOWALSKI, 1975). Suas 

aplicações envolvem: o planejamento e otimização de experimentos; a análise 

discriminante multivariada, ou análise exploratória, para reconhecimento de padrões; 

e a calibração multivariada, ou método de regressão, que permite a realização de 

análises quantitativas na presença de interferentes (SHI; YU, 2017; NETO; 

SCARMINIO; BRUNS, 2006).  

As análises exploratórias mais utilizadas são a análise de componentes 

principais (PCA, do inglês Principal Component Analysis), análise de agrupamento 

hierárquico (HCA, do inglês Hierarchical Cluster Analysis) e, na aplicação do método 

de regressão, são comumente utilizadas a regressão de componentes principais 

(PCR, do inglês Principal Components Regression), regressão por quadrados 

mínimos parciais (PLSR, do inglês Partial Least Squares Regression) (NETO; 

SCARMINIO; BRUNS, 2006) e regressão múltipla linear (MLR, do inglês Multiple 

Linear Regression). A MLR visa modelar a relação entre uma variável dependente e 

duas ou mais variáveis independentes por meio de uma equação que descreva a 
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relação linear entre essas variáveis, permitindo fazer previsões ou inferências sobre a 

variável 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, não foi considerada para esse estudo.  

3.8.1 Análise de Componentes Principais  

A análise de componentes principais, ACP ou do inglês PCA, é uma técnica 

multivariada, qualitativa, que faz combinações das variáveis originais, geralmente 

correlacionadas, e as transforma linearmente em novas variáveis, não 

correlacionadas, denominadas de componentes principais. Deste modo permite a 

redução do número de variáveis minimizando a perda de informações. Cada 

componente é uma combinação linear das variáveis originais e a essa está associado 

autovetores ortogonais, que se dispõe no espaço conforme a variância dos dados 

(BONA; MARÇO; VALDERRAMA, 2018). 

As componentes principais são ordenadas pela fração de variabilidade do 

conjunto de dados, denominada de autovalor, em ordem decrescente, assim a 

primeira componente é aquela que possui a maior quantidade de variação no conjunto 

total em relação aos seguintes. Matematicamente, o algoritmo efetua a decomposição 

dos dados (matriz X) em duas matrizes menores com as projeções ortogonais das 

amostras no eixo da componente principal (PC, do inglês Principal Component) e a 

contribuição de cada variável original em relação a sua respectiva PC, além de 

considerar os resíduos que contém a variância não explicada pelo modelo (Equação 

1) (BRERETON, 2018). 𝑋 = 𝑇𝑃𝑡 + 𝐸 (1) 

Sendo T as projeções ortogonais das amostras no eixo de cada PC, P contribuição de 

cada variável e E os resíduos. 

3.8.2 Análise de Agrupamento Hierárquico 

Quando se tem um grande número de amostras é interessante buscar padrões 

para reuni-las em grupos mutuamente excludentes, baseados nas similaridades entre 

elas, de maneira que as amostras que possuem maior grau de associação fiquem 

agrupadas, criando uma homogeneidade no grupo, e que este possa se diferenciar 
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de outros, facilitando a interpretação dos resultados (FERREIRA, 2015; CORREIA et 

al., 2007). Para isso é utilizada a Análise de Agrupamento Hierárquico, HCA, ou 

Hierarchical Cluster Analysis.  

Esse método utiliza-se de uma análise exploratória das variáveis para encontrar 

aquelas responsáveis por agrupar semelhantes e maximizar a distância entre as 

diferenças (STATSOFT, 2004). Para estabelecer a distância entre as dissimilaridades 

existem algumas medidas matemáticas que determinam o quanto uma amostra é 

semelhante a outra, sendo as mais comuns a distância de Manhattan, de Mahalanobis 

e a Euclidiana (FERREIRA, 2015; BERRUETA et al., 2007; MANLY, 2004). A distância 

Euclidiana é a mais utilizada na área da química e se baseia na norma da diferença 

vetorial para um espaço multidimensional, sendo a raiz quadrada do somatório dos 

quadrados das diferenças entre os valores de dois indivíduos (k e l) para todas as 

variáveis do sistema (Equação 2).  𝑑𝑘𝑙 = √[∑ (𝑥𝑘𝑖 − 𝑥𝑙𝑖)2]𝑛𝑖=1  (2) 

Sendo dkl a distância euclidiana e xki e xli vetores das amostras k e l, na dimensão i, 

respectivamente. 

Para realizar os agrupamentos hierárquicos, um dos métodos utilizados no 

HCA é o método de Ward. O método de Ward se baseia na soma dos quadrados das 

diferenças entre os valores de cada variável dentro de cada grupo. Ele busca combinar 

grupos de forma que a soma das variáveis dentro de cada grupo seja minimizada. O 

método de Ward é um método aglomerativo, o que significa que ele começa com cada 

observação como um grupo separado e, em seguida, funde os 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 níveis de 

similaridade. Esse diagrama contribui para uma análise classificatória e comparativa 

dos dados (GRANATO et al., 2017; CORREIA, 2018). O critério para o agrupamento 

das amostras em um grupo pode ser baseado na distância mais próxima, mais 

distante ou na distância média entre elas (BRERETON, 2018).  

3.8.3 Regressão de Componentes Principais 

A Regressão de Componentes Principais (PCR), é um método para relacionar 

a variância de uma variável de resposta (variável Y) à variância de vários preditores 
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(variáveis X), com fins explicativos ou preditivos. Ela combina os princípios da PCA e 

da regressão 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 variáveis dependentes são 

regredidas nas componentes principais, obtendo-se os coeficientes de regressão para 

cada componente. Esses coeficientes são usados para construir um modelo de 

regressão linear que relaciona as componentes principais selecionadas à variável 

dependente (Equação 3). Um dos métodos para obtenção das PCs é dado com o 

algoritmo de Decomposição de Valor Singular (SVD, do inglês Singular Value 

Decomposition) (FERREIRA, 2015; STATSOFT, 2004).  𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑂𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡 +  ∑ (𝑃𝐶𝑛 ×𝑛𝑖=1 𝐿𝑜𝑎𝑑𝑖𝑛𝑔𝑠𝑛)  (3) 

Sendo Ypred o valor previsto da variável resposta (variável dependente), Offset o 

deslocamento da reta ajustada, PCn 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 variáveis independentes estão altamente 

correlacionadas entre si. Ao reduzir a dimensionalidade dos dados, ela ajuda a evitar 

problemas associados à multicolinearidade e melhora a interpretação dos resultados 

(ESBENSEN, 2002; MARDIA; KENT; BIBBY, 1979). 

3.8.4 Regressão de Mínimos Quadrados Parciais  

A Regressão de Mínimos Quadrados Parciais (PLSR, do inglês Partial Least 

Squares Regression) é um modelo de regressão que modela as matrizes X e Y 

simultaneamente para encontrar variáveis latentes (ou ocultas) em X, que melhor irá 

prever as variáveis latentes em Y (Equação 4) (FERREIRA, 2015; STATSOFT, 2004).  𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑂𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡 +  ∑ (𝑃𝐶𝑛 ×𝑛𝑖=1 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑛 × 𝑋𝑛)  (4) 

em que, Weightn são os pesos associados a cada PC, aprendidos durante o processo 

de treinamento do modelo, e Xn os valores das amostras nas PCs.  

Os componentes da PLS são semelhantes aos PCs, mas nesse caso são 

referidos como Fatores, eles são combinações lineares das variáveis originais e são 

obtidos por meio de um processo iterativo. O algoritmo de PLSR extrai 
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sequencialmente os componentes, maximizando a covariância entre as variáveis 

preditoras e de resposta, ao mesmo tempo em que maximiza a variância explicada 

pelos próprios componentes. Uma das vantagens da PLSR é sua capacidade de lidar 

com situações de multicolinearidade, em que as variáveis preditoras são altamente 

correlacionadas, além disso, fornece coeficientes de regressão para cada variável 

preditora, que podem ser usados para interpretar a força e a direção das relações 

entre as variáveis preditoras e de resposta. Esses coeficientes indicam quanto uma 

mudança unitária em uma variável preditora influencia a variável de resposta 

(FERREIRA, 2015; BERRUETA et al., 2007). 

Para avaliação do modelo construído a partir da PLSR, a medida mais comum 

é o coeficiente de determinação (R²), que indica a proporção da variância nas variáveis 

de resposta explicada pelo modelo. Um valor de R² mais alto sugere um ajuste melhor 

do modelo aos dados. O algoritmo para o modelo de regressão utilizado em casos de 

grande número de variáveis e poucas amostras, como caso dessa pesquisa, é o Wide 

Kernel, uma variante do Kernel PLS baseada em Rannar et al. (1994), que não lida 

com valores omissos (SUN; ZHU; LIU, 2019).  
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4 METODOLOGIA 

4.1 AMOSTRAS 

As amostras de grãos de café cru beneficiados utilizadas foram disponibilizadas 

pelo Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA), referentes às safras 

de 2020/21, as quais foram coletadas em diferentes regiões cafeeiras (BA, ES, MG, 

PR, RO, SP) e das espécies Coffea arabica (arábica) e Coffea canephora (canéfora), 

garantindo a representatividade amostral dos cafés produzidos no Brasil. Ao todo, 

foram analisadas 66 amostras, das quais 38 são de café arábica, representando 58% 

da amostragem, e 28 são de café canéfora, representando 42%. No Anexo A 

encontram-se informações referentes às amostras utilizadas.  

4.2 PREPARAÇÃO DOS BLENDS  

Os blends de café foram preparados em diferentes proporções de café arábica 

e café canéfora, sendo elas 5, 10, 20, 30, 40 e 50% (m/m) em relação à canéfora 

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

 

Figura 8. Blends preparados com café arábica e canéfora nas proporções de 5, 10, 
20, 30, 40 e 50% (m/m) em relação à canéfora 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 

Fonte: Própria autora (2023) 
 

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

que possui 43 defeitos, e RO006 para o canéfora, com 24 defeitos. A seleção dessas 

5%             10%         20%      30%                40%           50% 
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amostras seguiu o critério de menor número de defeitos na classificação do grão, 

seguindo a COB, para minimizar influências advindas dessa variável. Os códigos 

utilizados para identificar as proporções dos blends nas amostras analisadas, bem 

como sua classificação quanto aos defeitos estão apresentados na Tabela 5 e 6. 

 

Tabela 5. Composição dos blends de café arábica e canéfora utilizadas no estudo 

Código 
Proporções das misturas 

Arábica1 Canéfora2 

Porcentagem (%)3 Massa (g)3 Porcentagem (%)3 Massa (g)3 

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 
C_5 95 47,5 5 2,5 
C_0 100 50 0 0 

1amostra SP099, 2amostra RO006 
3valores aproximados uma vez que, por se tratar de grãos, não foi possível a pesagem exata  
Fonte: Própria autora (2023) 

 

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

Tipo do defeito 
Café arábica Café canéfora 

Massa (g) Nº grãos Defeitos Massa (g) Nº grãos 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 
Casca 

média/pequena 
0,00 0 0,0 0,11 2 0,8 

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: Própria autora (2023) 
 

4.3 AQUISIÇÃO DOS ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PRÓXIMO 

Para a aquisição dos espectros NIRS foram pesados 50 g de grãos crus de 
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cada amostra e introduzidas à uma cela do tipo “carrinho” (Figura 9), procedendo-se 

a leitura para obtenção dos dados espectrais por meio do espectrômetro NIRS Foss® 

(XDS Rapid Analyser Content, Dinamarca). O “carrinho”, utilizado no equipamento de 

espectrômetro de infravermelho para análise de matérias sólidas do tipo grãos, foi 

selecionado para o modo moving para garantir a incidência de luz ao longo de toda 

amostragem. As análises foram realizadas em duplicata, na faixa espectral do 

infravermelho próximo (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 

variáveis dependentes (linhas) correspondem as amostras de grãos de café cru e as 

variáveis independentes (colunas) correspondem a variação do comprimento de onda 

(FERREIRA, 2015). Para os blends, 16 leituras foram realizadas, duas para cada 

ponto de variação, gerando uma matriz de 8x875. Os dados espectrais foram 

registrados como absorbância (log (1/R), onde R é a refletância) e tratados por meio 

de análises quimiométricas.  

 

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

 
Fonte: Própria autora (2023) 

4.4 ANÁLISES ESTATÍSTICAS  

Para reduzir fontes de variações irrelevantes aos objetivos, foram aplicados os 

pré-processamentos de correção do espalhamento multiplicativo (MSC) e filtro de 

suavização Savitzky-Golay com primeira derivada, janela de 9 pontos e polinômio de 

segunda ordem, e segunda derivada, janela de 7 pontos e polinômio 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 

análise de HCA, realizada exclusivamente para as amostras puras, foi utilizado o 

método de Ward para aglomeração com corte esquemático na maior distância 

Euclidiana.  

Os tratamentos estatísticos foram realizados utilizando o software The 

Unscrambler® X (Camo, A/S, Oslo, Noruega), versão 10.4 e o Excel® (Microsoft 

Corporation, Estados Unidos), versão 2013.   
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

5.1 ESPECTROS DE INFRAVERMELHO PRÓXIMO 

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

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

 

Figura 10. Sobreposição da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras 
de grãos de cafés crus, sendo 38 de arábica e 28 de canéfora, com 
varredura de 750 a 2500 nm 

 
Fonte: Própria autora (2023)  

  

Como as amostras analisadas são grãos de café cru beneficiados, vindos 

diretamente de cooperativas, sem terem sido passados em peneiras, esses grãos 

possuem irregularidades em seu tamanho que influenciam os espectros do 

infravermelho (FERREIRA, 2015). A utilização de amostras sólidas no NIRS tem como 

vantagem a minimização do preparo de amostras, mas, em contrapartida, a dispersão 

de luz causada pela granulometria é responsável por perturbações no espectro como 

deslocamentos da linha de base, mudanças de inclinação e perda da linearidade que, 

se não forem minimizadas, podem comprometer a confiabilidade dos modelos 

preditivos (BARBIN et al., 2014; ESTEBAN-DÍEZ; GONZÁLEZ-SÁIS; PIZARRO, 

2004).  
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Segundo Rinnan et al. (2009), existem vários métodos de pré-processamentos 

para corrigir a influência desses fenômenos físicos nos espectros. Assim, para corrigir 

o espalhamento de luz causado pela diferença na granulometria das amostras e 

rugosidades em sua superfície, foi aplicado o pré-processamento MSC, que consiste 

em uma transformação utilizada para corrigir os efeitos de espalhamento aditivos e 

multiplicativos na absorbância (FERREIRA, 2015). Os espectros com pré-

processamento MSC podem ser visualizados na Figura 11. 

 

Figura 11. Sobreposição da média da duplicata dos espectros NIRS para 66 amostras 
de grãos de cafés crus, sendo 38 de arábica e 28 de canéfora, com 
varredura de 750 a 2500 nm, com pré-processamento de MSC 

 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Dando prosseguimento aos pré-processamentos, foi aplicado o filtro de 

suavização de Savitzky-Golay seguido de: primeira derivada (Figura 12a), com janela 

de 9 pontos e polinômio de segunda ordem; segunda derivada (Figura 12b), com 

janela de 7 pontos e polinômio de segunda ordem. A primeira derivada é utilizada para 

corrigir o deslocamento da linha de base, enquanto a segunda derivada corrige a 

variação sistemática observada pela inclinação 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 polinômio de segunda ordem e 
(b) segunda derivada com janela de 7 pontos e polinômio de segunda 
ordem 

 

   

 

 
Fonte: Própria autora (2023).  

 

É possível observar nos espectros da Figura 11 bandas intensas que podem 

(a) 

(b) 
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ser atribuídas as funções orgânicas presentes na matriz e, em conjunto com a 

derivada segunda (Figura 12b), foram identificados com maior precisão seus 

comprimentos de onda por meio dos pontos de inflexões e curvaturas. A esses 

comprimentos de onda foram atribuídos os possíveis componentes que, segundo a 

Figura 7 e demais autores, absorvem naquela região do infravermelho.  

Próxima à faixa espectral do visível, em torno de 750 até 1050, não foram 

encontrados muitos estudos de componentes do café que são referentes a essa 

região, além de que o espectro não apresentou bandas que se sobressaíssem. Já 

entre 1110 e 1224 nm, sinais intensos foram identificados, essa faixa geralmente está 

relacionada ao segundo sobretom –CH dos componentes principais do café, tais como 

cafeína, ácidos clorogênicos e carboidratos. O ponto de inflexão entorno de 1900 nm, 

região referente a bandas de combinação e sobretons, pode estar associada ao grupo 

funcional amida (CONH2) presente na cafeína, nessa região é característica a 

vibração do segundo sobretom de estiramento de carbonilas (C=O) (FERREIRA, 2015 

apud XIAOBO et al., 2010). Acima de 2100 nm apresenta uma região mais complexa, 

com combinações de funções orgânicas absorvendo energia, observado no espectro 

pela quantidade de bandas com máximos e mínimos bem definidos. Essa faixa 

espectral está atribuída a compostos como cafeína, lipídios e ácidos clorogênicos 

(MARQUETTI et al., 2016).  

5.2 ANÁLISES QUALITATIVAS 

As análises 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 não obtiveram boas relações dos vetores, 

dificultando o entendimento das relações entre os comprimentos de onda do NIRS e 

as amostras.  

5.2.1 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS  

O gráfico de scores, em que são mostradas a primeira componente principal 

(PC-1) e a segunda componente principal (PC-2), que juntas explicam 96% da 

variância total dos dados, está apresentado na Figura 13.  
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Figura 13. Gráfico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e 
2, referentes aos espectros na região do NIRS das 66 amostras de grãos 
de café cru das espécies café arábica (A) e café canéfora (C) 

 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Cada ponto do gráfico representa uma amostra individual de café. As amostras 

mais próximas, em aglomerados, possuem maiores semelhanças em termos de suas 

características de comprimento de onda, já as mais distantes no gráfico são mais 

dissimilares. Observando a Figura 13, nota-se a formação de dois grandes grupos que 

foram separados em relação as espécies do café – canéfora (C) e arábica (A). O PC-

1, por si só, é altamente discriminante, afirmando que os espectros NIR das duas 

espécies possuem diferenças suficientemente significativas que possibilitam suas 

discriminações.  

Uma vez percebida a boa separação por espécies com o espectro em sua 

totalidade, foi estudada suas regiões separadamente com o intuito de explorar as 

características químicas de cada grupo de comprimento de onda, que são importantes 

para distinguir as amostras de café. Essas informações podem ser relevantes para 

controle de qualidade e identificação dos grãos puros. Para realizar as separações 

dos comprimentos de onda dos espectros, primeiramente é necessário compreender 

as regiões que possuem maior contribuição na discriminação das espécies, para isso 

foi analisado o gráfico de loadings-X (Figura 14).  
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Figura 14. Conjunto de espectros das 66 amostras de café e gráfico de loadings-X 
(linha azul) para a PC-1, com as variáveis do eixo X sendo os comprimentos 
de onda de 750 a 2500 nm 

 
 

Fonte: Própria autora (2023)  

 

Os loadings-X representam as regiões com maior correlação com a 

componente principal e que melhor as explicam. Os valores absolutos de loadings-X, 

considerando a PC-1, que são mais significativos, coincidem com as regiões do 

espectro NIR que se sobressaem, podendo ser indicadores importantes na 

identificação e distinção entre as espécies. Por meio desse gráfico foi determinada as 

seguintes regiões para separação do espectro: 750 a 900; 1680 a 1870 e 2420 a 2500 

nm. Essa escolha se baseou no fato de serem as regiões com maiores valores 

absolutos de loadings-X, acima de 0,04. Os gráficos de scores para cada região são 

apresentados a seguir, na Figura 15. 
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Figura 15. Gráfico 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 

 

 
 

 
 

 
 

Fonte: Própria autora (2023)  
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Analisando os gráficos de scores, nota-se que a espécie arábica tende a 

possuir maior similaridade entre seus grãos quando comparados ao do canéfora, 

percebida pelo melhor agrupamento delas, indicando uma possibilidade de 

identificação para controle de qualidade. Com a fragmentação dos espectros nos 

comprimentos de onda de maior contribuição para a discriminação foi observado um 

bom grau de separação entre as espécies, mas, para algumas amostras, suas 

similaridades foram compatíveis com a outra espécie. Esse comportamento pode ser 

explicado pelo fato de que alguns de seus compostos não possuem grandes 

diferenças de concentração entre as espécies, por isso a importância de se trabalhar 

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

5.2.2 ANÁLISE DE AGRUPAMENTO HIERÁRQUICO 

O dendrograma (Figura 16) foi obtido por meio da HCA pelo método de Ward, 

com corte esquemático no quadrado da distância Euclidiana, que confirma a 

separação resultante da PCA (Figura 13), onde são revelados os dois grandes grupos.  

O corte esquemático no dendrograma se deu na distância relativa de 5, 

correspondendo à maior distância Euclidiana existente entre os grupos. Os grupos 

formados demonstraram similaridades entre si, apresentando coerência nos 

resultados, uma vez que se trata de espécies distintas, com exceção da amostra C18. 

A amostra codificada como C18 foi agrupada erroneamente no grupo que se refere a 

espécie arábica.  
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Figura 16. HCA referente às amostras de grãos de cafés crus das espécies café 
canéfora (C, em azul) e café arábica (A, em vermelho)  

 

 
Fonte: Própria 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 diferenças em sua composição quando cultivadas em 

diferentes regiões, solos e adversidades climáticas (LAMBOT et al., 2016; PERRONE 

et al., 2008).  

5.2.3 AVALIÇÃO DO COMPORTAMENTO EM BLENDS 

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

C18 
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estudada toda a extensão do espectro de infravermelho, foram investigados os 

mesmos parâmetros para os blends, a fim de avaliar seu comportamento em 

diferentes proporções. Os espectros brutos e tratados com MSC para os blends são 

apresentados na Figura 17. 

 

Figura 17. Sobreposição da média da duplicata dos espectros NIRS para 8 amostras 
de blends de grãos de cafés crus, com varredura de 750 a 2500 nm, para 
(a) espectro bruto e (b) espectro com pré-processamento de correção 
multiplicativa de espalhamento 

 

 
 

Fonte: Própria autora (2023)  

(a) 

(b) 
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A partir dos dados espectrais, o método exploratório de PCA foi aplicado. O 

gráfico de scores, Figura 18, apresenta as componentes PC-1 e PC-2, que em 

conjunto explicam 98% da variância total dos dados.  

 

Figura 18. Gráfico de scores, no plano bidimensional das componentes principais 1 e 
2, referentes aos espectros na região do NIRS das 8 amostras de blends 
de grãos de cafés crus nas proporções 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% 
(m/m) de canéfora  

 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Observa-se que os blends aparentaram uma divisão com base na porcentagem 

de cada espécie, cuja codificação 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 classificação da 

matéria-prima empregada nos cafés torrados e moídos comercializados. Também foi 

observado um adequado grau de distinção nas porcentagens mais baixas, como em 

5% e nas proporções de 40 e 50%. As misturas nas porcentagens de 10, 20 e 30% 

de canéfora não apresentaram grandes diferenças discriminativas. 

5.3 ANÁLISES QUANTITATIVAS 

Visto que as duas espécies de café arábica e canéfora podem ser 

discriminadas por NIRS pela separação quando se utilizou toda a extensão do 

espectro de infravermelho, além de se observar a variabilidade dos blends, foram 
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desenvolvidos os modelos de regressão PCR e PLSR para estabelecer relações 

quantitativas entre as variáveis e estimar os valores numéricos para as amostras de 

blends de cafés em diferentes proporções. 

5.3.1 REGRESSÃO POR COMPONENTES PRINCIPAIS  

O método PCR foi aplicado para 6 componentes principais, número suficiente 

para capturar a maior parte da variabilidade dos dados. Os coeficientes de regressão 

das componentes principais, obtidos tanto para a calibração quanto para validação, 

se encontram na Tabela 7. Utilizou-se o método de validação cruzada LOO, por ser o 

melhor em situações em que a quantidade de amostras é insuficiente para separar 

em grupos de calibração e validação. 

 

Tabela 7. Parâmetros estatísticos dos conjuntos de calibração e validação por LOO, 
obtidos a partir do modela PCR, para 8 amostras de blends de canéfora no 
arábica de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de grãos de cafés crus 

Componente 
Calibração  Validação 

RMSE R2  RMSE R2 

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 Quadrático) 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Observando os resultados dos parâmetros estatísticos obtidos, como esperado 

o modelo de calibração apresentou coeficientes de determinação (R²>0,93) maiores 

que para o conjunto de validação (R2>0,82), valores satisfatórios considerando o 

pequeno número de amostras que foram avaliadas. Embora os erros médios (RMSE) 

foram menores para o conjunto de calibração e foram sendo reduzidos à medida que 

se aumentou as PCs, esta tendência não foi observada para a validação. Tanto para 

calibração quanto para validação os valores dos erros quadráticos médios foram 

considerados altos, indicando que existem limitações para o modelo construído. 
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5.3.2 REGRESSÃO POR MÍNIMOS 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 número de variáveis e relativamente poucas amostras (dados “short and fat”). 

A implementação é baseada em Ränner et al. 1994 e não lida com valores ausentes. 

Na Tabela 8 são apresentados os resultados dos indicadores estatísticos 

obtidos na calibração e validação, igualmente utilizando LOO para validação, na 

construção do modelo de PLSR com 6 variáveis latentes. As variáveis latentes são 

úteis porque podem capturar relações complexas e não lineares entre as variáveis 

independentes e dependentes, e podem fornecer uma representação mais compacta 

dos dados. Além disso, as variáveis latentes podem ser interpretadas em termos das 

contribuições das variáveis originais em cada componente latente. 

 

Tabela 8. Parâmetros estatísticos dos conjuntos de calibração e validação por LOO, 
obtidos a partir do modelo PLSR, para 8 amostras de blends de canéfora 
no arábica de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% de grãos de cafés crus 

Fator  
Calibração  Validação 

RMSE R2  RMSE R2 

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 Quadrático) 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Assim como os resultados obtidos pela PCR, a PLSR também apresentou 

valores de RMSE relativamente altos, mas aceitáveis considerando a matriz de 

análise, e com níveis menores de erro quando comparado com o primeiro modelo. O 

R² apresentou valores melhores que do modelo anterior e mais próximo de 1, 

indicando que esse modelo melhor se ajusta aos dados.    
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5.4 PREDIÇÃO DOS BLENDS A PARTIR DOS MODELOS 

Tendo os modelos de predição construídos, PCR e PLSR, os dados obtidos no 

espectro para os blends foram avaliados por cada um dos dois, para verificarmos suas 

capacidades de predições nas diversas proporções, além de avaliar o modelo que 

melhor se ajusta para essas amostras. Baseando-se no menor erro quadrático RMSE 

para os conjuntos de validação, foi considerado duas componentes principais (PC-2) 

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

(Figura 20).  

 
Figura 19. Gráfico de valores Y referência versus Y previstos para o modelo PCR com 

PC-2, para 8 amostras de blends de grãos de café crus 
 

 
Fonte: Própria autora (2023)  
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Figura 20. Gráfico de valores Y referência versus Y previstos para o modelo PLS com 
Fator-2, para 8 amostras de blends de grãos de café crus 

 

 
Fonte: Própria autora (2023)  

 

Analisando os gráficos num primeiro momento, observa-se que os modelos 

apresentaram uma predição similar, ambos tendendo a superestimar os valores de 

canéfora nos blends em baixas concentrações e subestimá-los nas proporções de 20 

e 30% das misturas canéfora/arábica. Os resultados obtidos nos gráficos estão 

apresentados na Tabela 9, para melhor análise das predições. 

 

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

Amostra  
(% canéfora) 

MODELOS 
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 
C_5 10,31    5,31 10,11    5,11 
C_0 3,21    3,21 3,25    3,25 

Fonte: Própria autora (2023) 
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Os modelos apresentaram melhor concordância entre o referencial e o predito 

para os blends cujas proporções estão acima de 40%. O modelo PLSR apresentou 

erros menores com relação a PCR, indicando uma melhor predição, contudo, ambos 

obtiveram maiores erros para C_10, C_20 e C_30, confirmando que os modelos 

podem ser utilizados para predições de blends quando o objetivo é estimar misturas 

com proporções mais elevadas.  

Ressalta-se que validações adicionais deverão ser feitas em trabalhos futuros 

com um conjunto extra de amostras para validação, visando assegurar que não ocorra 

possíveis vícios no conjunto de validação.  
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS  

A espectroscopia de infravermelho próximo associada a quimiometria se 

mostrou uma análise de classificação rápida e direta para diferenciar os cafés 

beneficiados de grãos crus das espécies arábica e canéfora. A análise empregando 

PCA explicou 96% da variância 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 arábica dentre as 66 amostras analisadas.  

Na análise dos blends de 0, 5, 10, 20, 30, 40, 50 e 100% embora os erros 

quadráticos médios tenham sido elevados, os modelos preditivos PCR e PLSR foram 

capazes de estimar os valores das proporções de canéfora em arábica em relação ao 

referencial para blends acima de 40%. O modelo PLSR obteve os menores erros e 

maior R², mostrando ser o modelo que melhor se aplica aos dados.  

Ressalta-se que estes resultados mostram o potencial de aplicação da técnica, 

mas são necessárias análises de amostras adicionais, para garantir uma classificação 

mais robusta para rotina, assim como, uma ampliação do conjunto de validação para 

uma maior precisão do modelo.  

O método desenvolvido mostrou-se como alternativa verde e rápida de 

classificação das espécies de cafés, com potencial de predição de suas proporções 

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 

 
Nº Codificação Amostra Estado Espécie Defeitos Tipo 

1 A1 BA026 Bahia Arábica 310 7-35 

2 A2 BA027 Bahia Arábica 130 6-60 

3 A3 BA028 Bahia Arábica 278 7-30 

4 A4 BA029 Bahia Arábica 173 7-05 

5 A5 BA030 Bahia Arábica 70 5-35 

6 A6 BA031 Bahia Arábica 194 7-10 

7 A7 BA032 Bahia Arábica 99 6-10 

8 A8 BA033 Bahia Arábica 188 7-10 

9 A9 BA034 Bahia Arábica 235 7-20 

10 A10 BA035 Bahia Arábica 65 5-25 

11 A11 ES004 Espírito Santo Arábica 28 4 

12 A12 MG043 Minas Gerais Arábica 111 6-15 

13 A13 MG049 Minas Gerais Arábica 38 4-30 

14 A14 MG052 Minas Gerais Arábica 53 5-10 

15 A15 MG055 Minas Gerais Arábica 21 3-30 

16 A16 MG060 Minas Gerais Arábica 86 6 

17 A17 MG069 Minas Gerais Arábica 125 6-30 

18 A18 MG073 Minas Gerais Arábica 205 7-10 

19 A19 MG084 Minas Gerais Arábica 67 5-30 

20 A20 MG120 Minas Gerais Arábica 171 7 

21 A21 MG131 Minas Gerais Arábica 154 6-45 

22 A22 PR016 Paraná Arábica 258 7-25 

23 A23 PR017 Paraná Arábica 161 7 

24 A24 PR018 Paraná Arábica 285 7-30 

25 A25 PR021 Paraná Arábica 208 7-10 

26 A26 PR022 Paraná Arábica 313 7-35 

27 A27 PR023 Paraná Arábica 113 6-15 

28 A28 PR024 Paraná Arábica 159 6-45 



83 

 

 

29 A29 SP092 São Paulo Arábica 155 6-45 

30 A30 SP094 São Paulo Arábica 71 5-35 

31 A31 SP096 São Paulo Arábica 176 7-05 

32 A32 SP097 São Paulo Arábica 129 6-30 

33 A33 SP099 São Paulo Arábica 43 4-45 

34 A34 SP100 São Paulo Arábica 146 6-30 

35 A35 SP101 São Paulo Arábica 63 5-20 

36 A36 SP102 São Paulo Arábica 88 6 

37 A37 SP114 São Paulo Arábica 5 2-10 

38 A38 SP116 São Paulo Arábica 8 2-25 

39 C1 ES002 Espírito Santo Canéfora 180 7-05 

40 C2 ES003 Espírito Santo Canéfora 332 7-40 

41 C3 ES005 Espírito Santo Canéfora 129 6-30 

42 C4 ES006 Espírito Santo Canéfora 120 6-25 

43 C5 ES105 Espírito Santo Canéfora 185 7-05 

44 C6 ES106 Espírito Santo Canéfora 286 7-30 

45 C7 ES107 Espírito Santo Canéfora 354 8 

46 C8 ES108 Espírito Santo Canéfora 175 6-40 

47 C9 ES110 Espírito Santo Canéfora 115 6-20 

48 C10 ES111 Espírito Santo Canéfora 186 7-05 

49 C11 ES112 Espírito Santo Canéfora 48 5-05 

50 C12 ES142 Espírito Santo Canéfora 102 6-10 

51 C13 ES143 Espírito Santo Canéfora 194 7-05 

52 C14 ES145 Espírito Santo Canéfora 357 7-45 

53 C15 ES146 Espírito Santo Canéfora 254 7-20 

54 C16 ES147 Espírito Santo Canéfora 22 7-10 

55 C17 RO002 Rondônia Canéfora 111 6-15 

56 C18 RO003 Rondônia Canéfora 57 5-10 

57 C19 RO004 Rondônia Canéfora 152 6-45 

58 C20 RO005 Rondônia Canéfora 158 6-35 

59 C21 RO006 Rondônia Canéfora 24 3-45 

60 C22 RO007 Rondônia Canéfora 349 7-45 

61 C23 RO008 Rondônia Canéfora 137 6-35 
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62 C24 RO009 Rondônia Canéfora 190 7-10 

63 C25 RO010 Rondônia Canéfora 146 6-40 

64 C26 RO011 Rondônia Canéfora 162 7 

65 C27 RO013 Rondônia Canéfora 265 7-25 

66 C28 RO015 Rondônia Canéfora 181 7-05 

 


