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RESUMO

ARAUJO, Cintia da Silva. Aplicacéo da espectroscopia NIR e analise multivariada na
determinacdo de caracteristicas fisico-quimicas e nota sensorial de café arabica.
2018. Dissertacdo (Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia e Tecnologia de
Alimentos) - Universidade Federal do Espirito Santo, Alegre- ES. Orientador: Prof.
Dr. Sérgio Henriques Saraiva, Coorientador: Prof. Dr. Adésio Ferreira.

O café é um produto de interesse mundial. Sua bebida € uma das mais consumidas
e apreciadas em diversas regides do mundo. A composicao fisico-quimica dos graos
é influenciada por diversos fatores e tem interferéncia direta sobre as caracteristicas
finais apresentadas pela bebida. Os métodos de analises fisico-quimicas e sensorial
empregados na andlise de amostras de café sdo demorados e trabalhosos, fato
esse que motiva a busca por formas alternativas de analise, podendo ser destacada
a espectroscopia NIR como uma ferramenta promissora para esse fim. Neste
contexto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos de calibragéo
multivariada para determinar diversas propriedades fisico-quimicas e nota sensorial
de amostras de café cultivadas em diversas regides do estado do Espirito Santo de
forma rapida e ndo destrutiva. As amostras de café foram submetidas as analises de
umidade, solidos soluveis totais, pH, acidez total titulavel, acuUcares totais e
redutores, lixiviagdo de potéssio, condutividade elétrica e compostos fendlicos totais.
Os espectros sem pré-tratamento e pré-processados por diferentes técnicas foram
utilizados para construcdo dos modelos de calibracdo, empregando o método de
minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS). Os modelos desenvolvidos
apresentaram boas correlacbes com o0s valores obtidos pelas analises
convencionais, com destaque para a andlise sensorial, cujo modelo obteve o maior
valor de correlacdo entre todos os modelos desenvolvidos. Por outro lado, para a
analise de umidade, o modelo apresentou viés significativo, indicando que este néo
foi adequado para estimativa do teor de umidade dos graos. Foi verificado que os
espectros NIR podem ser utilizados para determinacao de diversas propriedades do
café e que a utilizacdo de técnicas de pré-processamento espectral melhorou a
capacidade dos modelos de calibracdo em estimar os valores de referéncia.

Palavras-chave: Café, composicéo fisico-quimica, NIR, regresséo iPLS, calibracéo
multivariada.
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ABSTRACT

Coffee is a product of worldwide interest. Its drink is one of the most consumed and
appreciated in various regions of world. The physico-chemical composition of the
grains is influenced by several factors and has direct interference on the final
characteristics presented by the beverage. The methods of physical-chemical and
sensory analysis used in the analysis of coffee samples are time-consuming and
laborious, a fact that motivates the search for alternative forms of analysis, and NIR
spectroscopy can be highlighted as a promising tool for this purpose. Thus, the
objective of this work was to develop multivariate calibration models to determine
several physicochemical and sensory properties of samples of coffee grown in
several regions of the state of Espirito Santo in a fast and non-destructive manner.
The coffee samples were submitted to moisture analysis, total soluble solids, pH,
titratable total acidity, total and reducing sugars, potassium leaching, electrical
conductivity and total phenolic compounds. Spectra no pre-treatment and pre-
processed by different techniques were used for the construction of calibration
models, using the method of partial least squares per interval (iPLS). The models
developed showed good correlations with the values obtained by the conventional
analyzes, with emphasis on the sensorial analysis, whose model obtained the
highest correlation value among all models developed. On the other hand, for the
analysis of humidity, the model presented significant bias, indicating that this was not
adequate to estimate the moisture content of the grains. It has been found that NIR
spectra can be used to determine various coffee properties and that the use of
spectral preprocessing techniques has improved the ability of calibration models to
estimate reference values.

Keywords: Coffee, physicochemical composition, NIR, iPLS, multivariate calibration.
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1 INTRODUCAO

Desde o descobrimento como bebida, o café tornou-se uma das mais
consumidas e populares do mundo, devido as suas propriedades sensoriais e
funcionais. Mediante a essa posicdo, o café encontra-se entre os produtos mais
valiosos da economia global (RAMALAKSHMI; KUBRA; RAO, 2007; ESQUIVEL;
JIMENEZ, 2012; JESZKA-SKOWRON et al., 2016; LEE; LEE; KIM, 2017).

O Brasil destaca-se no mercado de café como um dos maiores consumidores
mundiais. O consumo interno de café, no Brasil, tem aumentado nos ultimos anos.
Segundo a ABIC (2018), no ano 2000, o consumo foi de 13,2 milhdes de sacas de
café, atingindo 20,5 milhdes em 2015. O consumo de café torrado e moido, em
2015, foi de 4,90 kg/habitante, o que equivale a aproximadamente 81 litros da
bebida.

A producéo brasileira de café se concentra nas variedades Coffea arabica L. e
Coffea canephora Pierre ex Froehner, designadas como café arabica e robusta,
respectivamente. O café ardbica € o mais explorado no mercado internacional,
devido a maior aceitacdo pelos consumidores (ALVES et al., 2009; BELITZ,
GROSCH; SCHIEBERLE, 2009; BARBIN et al., 2014). Segundo a CONAB (2017), o
café arabica representa 76% da producao total de café no Brasil.

A qualidade do café € comumente determinada por uma escala de sabor da
bebida (FRANCA; MENDONCA; OLIVEIRA, 2005; FASSIO et al., 2016; OSSANI et
al., 2017). A qualidade da bebida esta relacionada a diversos fatores, em que se
inclui a composicdo quimica dos grdos crus. Grande parcela dos compostos
aromaticos formados durante a torracdo sdo provenientes dos constituintes quimicos
desses graos (MARIA et al., 1996; FRANCA et al.,, 2005; BARBIN et al.,, 2014,
JESZKA-SKOWRON et al., 2016; RIBEIRO et al., 2017).

Os constituintes do café e de alimentos, em geral, sdo comumente avaliados
por métodos tradicionais de andlise, os quais sdo caracterizados por demandar
tempo, méo de obra qualificada e equipamentos especificos a diversas analises. No
entanto, uma alternativa a esses meétodos € a utilizagdo de analises
espectroscopicas.

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) € uma técnica que consiste

na exposicado da amostra a radiacdo eletromagnética na faixa de comprimento de
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onda entre 750 e 2500 nm, obtendo-se os espectros de absorbancias. Um modelo
estatistico € elaborado correlacionando os resultados de analises laboratoriais com
os espectros. O NIR é caracterizado pela rapidez, confiabilidade, simplicidade,
seguranca, baixo custo de operacdo, minimo processamento das amostras, baixa
manutencdo instrumental, capacidade de realizacdo de diversas analises
simultaneamente e dispensa do uso de reagentes quimicos (NICOLAI et al., 2007;
BARBIN et al., 2014; LI et al., 2015; WANG et al., 2015; TOLESSA et al., 2016).

A espectroscopia pode ser considerada um método analitico que busca o
conhecimento da interacdo de radiacdes eletromagnéticas com a matéria. As
técnicas espectroscopicas integram a estatistica, espectroscopia e computacdo de
dados (PANTOJA, 2006).

A utilizacdo da espectroscopia NIR e de métodos multivariados pode levar ao
desenvolvimento de modelos com alta capacidade de previsdo para diversas
propriedades fisico-quimicas e sensoriais dos alimentos (ESTEBAN-DIEZ;
GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO, 2004a; CHEN et al., 2008; RIBEIRO; FERREIRA;
SALVA, 2011; INACIO et al., 2013; MARIANI et al., 2015). Além de propriedades
guimicas, 0s espectros permitem que sejam determinadas também as propriedades
fisicas das amostras como viscosidade, densidade e tamanho (KUMARAVELU,;
GOPAL, 2015).



2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

Avaliar o potencial da espectroscopia NIR associada a métodos multivariados

em determinar a composicao fisico-quimica e nota sensorial de amostras de café.
2.2 Objetivos Especificos

Classificar sensorialmente as amostras de café arabica;

¢ Realizar as andlises fisico-quimicas de umidade, solidos solluveis totais, pH,
acidez total titulavel, acUcares totais e redutores, condutividade elétrica,
lixiviagcdo de potassio e compostos fendlicos totais;

e Aplicar diferentes técnicas de pré-processamento espectral;

e Desenvolver modelos de calibragcdo para predicdo da umidade, solidos
soluveis totais, pH, acidez total titulavel, acUcares totais e redutores, lixiviacao
de potassio, condutividade elétrica, compostos fendlicos totais e nota
sensorial,

e Verificar a capacidade de previsdo dos modelos de calibragéo desenvolvidos;

e Validar os modelos;

e Verificar a ocorréncia de erros sistematicos.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Café

O café foi trazido da Guiana Francesa para o Brasil no ano de 1727,
inicialmente cultivado no estado do Para. O pais é responséavel por 33% do mercado
internacional, o que o caracteriza como maior produtor mundial. Os principais
estados produtores sdo Minas Gerais, Sao Paulo, Espirito Santo, Bahia, Rondbnia e
Parana (ABIC, 2017). A estimativa de produc¢édo para o ano de 2018 de cafés arabica
e conilon situa-se entre 54,44 e 58,51 milhdes de sacas de 60 kg de café
beneficiado. Em 2017, foram colhidas 44,97 milhdes de sacas (CONAB, 2018).

A bebida café € uma das mais consumidas no mundo, apresentando grande
popularidade na Europa e Estados Unidos. Seu consumo é estimulado pelo sabor e
aroma agradaveis ao paladar, bem como, por seus efeitos fisiol6gicos. A bebida
apresenta alto teor de antioxidantes, como os polifendis, sendo estes influenciados
por diversos fatores, como espécie da planta e grau de torrefacdo dos gréaos
(VIGNOLI; BASSOLI; BENASSI, 2011; VIGNOLI et al., 2014; LEE et al.,, 2015;
HEEGER et al., 2017).

A qualidade da bebida € influenciada por fatores pré e pés-colheita. Entre os
fatores pré-colheita, merecem destaque a espécie e a variedade do café, grau de
maturacdo dos frutos, local de cultivo e adubacdo. Por outro lado, os fatores pés-
colheita de maior importancia sdo a ocorréncia de fermentacdes de origem
enzimatica e/ou microbiana, formas de armazenamento do grdo beneficiado,
formacdo dos blendings e torrefacdo (AMSTALDEN; LEITE; MENEZES, 2001)

As espécies Coffea arabica (ardbica) e Coffea canéfora Pierre ex Froehner
(robusta) sdo as mais importantes economicamente. No entanto, bebidas
preparadas a partir de grdos arabica apresentam melhor qualidade sensorial, sendo
mais aceitas pelos consumidores (ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012; VIGNOLI et al.,
2014).

Comercialmente, a maioria das bebidas de café sdo produzidas a partir de
graos arabica, robusta ou por blends destes dois. Graos arabica e robusta diferem
guanto a aspectos botanicos, genéticos, agronémicos, caracteristicas morfologicas e
quimicas (FERNANDES et al., 2003; ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO,

2004). Além do valor comercial, o café arabica apresenta também maior acidez e
4



aroma, bem como, menos corpo em relacdo ao café robusta (RENDON; SALVA;
BRAGAGNOLO, 2014).

A avaliagdo da qualidade sensorial da bebida ndo é uma tarefa facil, dada sua
ampla quantidade de compostos. Além disso, em diferentes regides do mundo, os
consumidores apresentam preferéncias bem peculiares em relagdo ao sabor da
bebida (LEROY et al., 2006).

Nos Ultimos anos, numerosas pesquisas a respeito da composi¢do quimica do
café, bem como de seus aspectos sensoriais e efeitos a salde foram desenvolvidas,
ampliando a gama de informacdes relacionadas a essa matéria-prima (FARAH et al.,
2006; MUSSATTO et al., 2011; WANG; QIAN; YAO, 2011; AL-SHERAJI et al., 2013;
GLOESS et al., 2013; NOGAIM et al., 2013; ACOSTA-ESTRADA; GUTIERREZ-
URIBE; SERNA-SALDIVAR, 2014; EDZUAN; MAJID; BONG, 2015).

3.2 Composicao fisico-quimica do café

O café pode ser considerado um dos produtos alimentares com maior
complexidade de composicdo quimica. Encontram-se nos grdos crus uma enorme
variedade de componentes que interagem durante as etapas de processamento do
café dando origem a um produto final ainda mais complexo (RIBEIRO; FERREIRA;
SALVA, 2011; YASHIN et al., 2017).

Nos graos de café podem ser encontrados minerais como célcio, magnésio,
sédio, potéassio, ferro e fosforo, vitaminas, aminoacidos, carboidratos, lipideos,
proteinas, polifendis, acidos clorogénicos, taninos e cafeina (FARAH et al., 2006;
GREMBECKA; MALINOWSKA; SZEFER, 2007; RAMALAKSHMI; KUBRA; RAO,
2007; WANG; QIAN; YAO, 2011; JESZKA-SKOWRON et al., 2016; DONG et al.,
2017). Provavelmente, o constituinte do café que recebeu maior atencéo até os dias
atuais é a cafeina, um composto reconhecido por seu efeito estimulante (LEROY et
al., 2006).

A composicdo quimica dos grdos € determinada por fatores genéticos,
condicdbes ambientais e de cultivo, formas de colheita, processamento e
armazenamento, fatores esses que afetam a qualidade final apresentada pela
bebida (MENDONCA; PEREIRA; MENDES, 2005).

O processamento do café pode ser conduzido por via seca, quando 0s graos

inteiros seguem para a secagem, ou por via umida, onde os graos cereja passam
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pelo processo de despolpamento podendo ocorrer também o processo de
fermentacdao (SELMAR; BYTOF; KNOPP, 2008). Knopp; Bytof, Selmar (2006)
relataram que o conteado de frutose e glicose sofreu influéncia do tipo de
processamento, sendo menores em cafés produzidos por via Umida, por outro lado,
na via seca, o teor desses aglcares se manteve ou aumentou.

Bebidas de alta qualidade podem ser obtidas quando grdos em estagio de
maturacdo cereja sdo utilizadas, visto que nessa fase 0s grdos apresentam

composicdo quimica considerada ideal (PEREIRA et al., 2010).
3.2.1 Umidade

A quantidade de agua presente em um alimento afeta suas caracteristicas
fisicas e sensoriais, além de ser um indicador da estabilidade do produto durante o
armazenamento (KRESS-ROGERS; KENT, 1987).

O teor de umidade dos gréos de café beneficiado é um importante atributo de
qualidade. Além disso, também é importante do ponto de vista econdémico, visto que,
0 pagamento é realizado com base no peso do café (LERQY et al., 2006; REH et al.,
2006).

Quando colhidos, os graos cereja apresentam um alto teor de umidade, cerca
de 60-70%, em base umida (BERBERT et al., 2001). Para Borém et al. (2002), o
teor médio de umidade dos graos recém colhidos € de 55%. Ja, para Resende et al.
(2011) esse valor esta em torno de 60%, ambos em base Umida.

Graos de café crus que apresentam teor de umidade acima de 12,5% estéo
mais propensos ao crescimento microbiano, fermentacdes, formacado de micotoxinas
e alteracdo das caracteristicas sensoriais (REH et al., 2006; BARBIN et al., 2014).
Por outro lado, teores de umidade abaixo de 9% levam a um encolhimento do gréo,
deixando-o com aparéncia de café de baixa qualidade (GAUTZ; SMITH;
BITTENBENDER, 2008). Apés a torra, a umidade pode ficar em torno de 1,5%
(FRANCA; MENDONCA; OLIVEIRA, 2005).

Os graos sao higroscopicos, podendo absorver a umidade do ambiente de
armazenamento (PITTIA; NICOLI; SACCHETTI, 2007). Em ambiente com umidade
relativa préxima a 70%, os graos atingem o equilibrio para cerca de 12% de umidade
(GAUTZ; SMITH; BITTENBENDER, 2008).



Lima Filho et al. (2015) avaliaram as caracteristicas fisico-quimicas de
bebidas café preparadas a partir de graos arabica e conilon utilizados para producao
de blends, destinados ao preparo de café expresso, encontrando valores de
umidade, em base Umida, de 10,91% + 0,23 e 11,11% + 0,09 para grédos crus de
café arabica processados por via seca e descascado, respectivamente. Apos a torra,
esses mesmos graos apresentaram umidade de 2,16% * 0,35 e 2,06% * 1,33.
Valores proximos a estes também foram relatados por Pittia; Dalla Rosa; Lerici
(2001) que encontraram valores de umidade iguais a 11,45 e 11,26 g/100 g para

cafés arabica e robusta, respectivamente.
3.2.2 Solidos solaveis totais

A 4gua quente em contato com o café torrado e moido extrai compostos
volateis responséaveis pelo aroma da bebida, como aldeidos, cetonas e pirazinas,
bem como compostos solluveis e ndo volateis que conferem sabor, como a cafeina,
trigonelina, acidos e acucares (ANDUEZA et al., 2003).

Maiores teores de sélidos soluveis garantem um melhor rendimento de
extracdo, bem como uma bebida com mais corpo (PINTO et al., 2002). Teores mais
baixos desses compostos sdo esperados em graos defeituosos por apresentarem
menores niveis de carboidratos, cafeina e polifendis. Além disso, o café robusta
apresenta maiores quantidades de sélidos sollveis em relacdo ao café arabica
(RAMALAKSHMI; KUBRA; RAO, 2007).

Um aumento no teor de solidos sollveis foi observado por Bicho et al. (2011)
durante a torra mais prolongada de cafés arabica e robusta. Tal fato se explica pelo
aumento da quebra das células dos grdos, levando a maior solubilizacdo de
carboidratos e desnaturacao de proteinas.

Mendoncga; Pereira; Mendes (2005) avaliaram o teor de solidos soluveis de
diferentes cultivares de café arabica e encontraram valores entre 31,16 e 34,67%,
em base seca, para graos crus.

Gloess et al. (2013) compararam nove diferentes métodos de extracdo da
bebida e concluiram que dependendo do método de extracdo utilizado, diferentes
porcentagens de sélidos solUveis podem ser encontradas e que quanto maior o

conteudo de sélidos solUveis mais corpo apresenta a bebida.



3.2.3 Acidez total titulavel e pH

Os acidos presentes no café conferem a acidez da bebida. A acidez,
juntamente com a amargura e 0 aroma, € responsavel pelas caracteristicas
marcantes percebidas no café. Existem indicios de que os carboidratos,
principalmente a sacarose, sejam responsaveis pela formacédo dos acidos férmico,
acético, latico e glicélico no café torrado (GINZ et al., 2000).

Durante a analise sensorial do café, a acidez € um atributo importante. Sua
intensidade percebida na bebida € influenciada por diversos fatores, onde se
incluem o local de origem, o grau de maturacdo dos frutos, a forma de
processamento e as condi¢des climaticas durante as etapas de colheita e secagem
do café (SIQUEIRA; ABREU, 2006).

Pinto et al. (2002) ao avaliarem diferentes padrdes de bebida para producéo
de café expresso, encontraram maiores valores de acidez em cafés de pior
qualidade da bebida.

O valor de pH pode ser um indicativo de transformacdes nos gréos de cafe,
tais como fermentacdes indesejaveis que podem ocorrer antes ou apos a colheita
(SIQUEIRA; ABREU, 2006). Deste modo, o valor de pH possui relacdo com a
qualidade do café. Bebidas de café de alta qualidade estdo associadas a altos
valores de pH (CARVALHO et al., 1994; FRANCA; MENDONCA,; OLIVEIRA, 2005).

Franca; Mendonca; Oliveira (2005) avaliaram amostras de cafés crus e
torrados com diferentes padrbes de qualidade da bebida e verificaram que gréos de
melhor qualidade apresentaram maiores valores de pH e menor acidez antes da
torra, enquanto que o oposto foi verificado para cafés de pior qualidade. Apos a
torra, os valores de acidez reduziram consideravelmente ndo havendo diferenca

significativa entre os padrdes de qualidade.
3.2.4 Acucares totais e redutores

A sacarose € o principal carboidrato presente nos gréos de café cru (KNOPP;
BYTOF; SELMAR, 2006; PERRONE; DONANGELO; FARAH, 2008), representando
90% dos carboidratos de baixo peso molecular. Por outro lado, os monossacarideos

glicose e frutose e os oligossacarideos estaquiose e rafinose estdo presentes em



quantidades cerca de 20 e 100 vezes inferiores a da sacarose, respectivamente
(KNOPP; BYTOF; SELMAR, 2006).

Flutuacdes no conteudo de glicose, frutose e galactose foram observadas por
Kleinwachter; Selmar (2010) durante o processo de secagem de café arabica
realizado de forma continua e com pausa. No caso da frutose, por exemplo, o teor
inicial era de 110 mg/100 g e apds o primeiro dia de secagem passou para 40
mg/100 g durante secagem continua e para cerca de 30 mg/100 g para a secagem
realizada com pausa. Essas modificagbes foram justificadas pelas reacgbes
metabdlicas ocorridas nos graos durante a secagem.

Durante o processo de torra do café, os acucares redutores provenientes da
hidrélise da sacarose sao importantes para 0s processos de caramelizacdo e reacao
de Maillard, tendo efeito positivo para o aroma do café. Graos crus com maior teor
de acucares redutores apresentam bebidas mais caramelizadas (LEE et al., 2015).

A reacdo de Maillard € uma reacdo quimica que ocorre entre um grupo
carbonila de acUcares redutores e o grupamento amino proveniente de aminoacidos,
peptideos ou proteinas que confere sabor, aroma e cor em diversas aplicacdes
alimentares (WANG; QIAN; YAO, 2011). Durante essa reacdo, importantes
precursores de aroma séo formados como pirrdis, pirazinas, piridinas, tidis e tiofenos
(LEE et al., 2015).

Baixos teores de sacarose podem indicar que os grdos foram colhidos
imaturos ou serem associados a ocorréncia de processos fermentativos em gréos
defeituosos (MENDONCA et al., 2008).

Mazzafera (1999) encontraram menores teores de acucares totais e redutores
em cafés de pior qualidade. Teores de 7,85 + 0,26 g/100 g e 4,88 + 0,10 g/100 g de
sacarose foram relatados por Farah et al. (2006), para amostras de café rio e rio
zona, respectivamente. Apdés a torra, esses valores sofrem um decréscimo
acentuado, cerca de 98% em torras escuras, devido ao consumo da sacarose pelas

reagOes de Maillard e caramelizacdo (FARAH et al., 2006).
3.2.5 Lixiviagao de potassio e condutividade elétrica

A avaliagdo da qualidade de sementes geralmente é realizada por meio de
testes de germinacdo e complementada por testes de vigor. Tendo em vista que 0s

testes de germinacdo sao realizados sob condi¢cdes controladas de temperatura e
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umidade, estes podem superestimar o potencial das sementes (KIKUTI et al., 2008;
SILVA; CICERO, 2014).

O teste de lixiviagcdo de potassio apresenta principio semelhante ao de
condutividade elétrica, ambos estéo relacionados a integridade da membrana celular
e podem indicar o vigor de sementes de diversas espécies (VANZOLINI;
NAKAGAWA, 2003). No entanto, a lixiviacdo de potassio € especifica para o
elemento potassio, que é considerado o principal ion lixiviado para a solucao,
enquanto que a condutividade elétrica avalia um conjunto de eletrélitos (PRETE,
1992; MARCOS FILHO, 2015).

A condutividade elétrica consiste em um tipo de teste bioquimico, cujo
principio se baseia no fato de que sementes que apresentam algum tipo de
deterioracdo liberam maiores quantidades de solutos quando absorvem agua. Nesse
processo sdo perdidos para 0 meio acucares, aminoacidos, enzimas, acidos graxos
e também ions, os quais sdo medidos durante o teste de condutividade elétrica
(MARCOS FILHO, 2015).

A leitura da condutividade elétrica é feita a partir de um condutivimetro e
alguns fatores, como pureza da &gua, limpeza do equipamento, tempo de
embebicdo, temperatura, uniformidade da amostra e teor de umidade inicial das
sementes devem ser considerados para tornar o teste confiavel e reprodutivel
(KRZYZANOWSKI; FRANCA-NETO; HENNING, 1991). Ja o teste de lixiviacdo de
potassio é realizado em fotémetro de chama (MIGUEL; FILHO, 2002).

Malta; Pereira; Chagas (2005) verificaram que grdos de café defeituosos,
principalmente graos pretos e ardidos, e também de menor tamanho apresentaram
maiores valores de condutividade elétrica e lixiviagcdo de potassio em comparacao
aos graos sadios e maiores.

Borém et al. (2008) encontraram maiores valores de condutividade elétrica e
lixiviacdo de potassio para graos de café secos a maiores temperaturas. Ja Goulart
et al. (2007) observaram degradacdo da parede celular e consequentemente
maiores valores de condutividade elétrica e lixiviagdo de potassio em cafés de
bebida Dura e Rio em comparagao a bebida mole, que foram de 136,03; 137,98 e
195,23 uSg? e 48,80; 51,58 e 72,16 ppm g* para as bebidas mole, dura e rio,

respectivamente.
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3.2.6 Compostos fendlicos totais

A atividade antioxidante é definida como a capacidade de determinado
composto em inibir a degradacao oxidativa (ROGINSKY; LISSI, 2005).

Os compostos fendlicos representam um dos principais grupos de
antioxidantes naturais e sdo encontrados em uma ampla gama de alimentos
vegetais (FARAH; DONANGELO, 2006; OTEMUYIWA; WILLIAMS; ADEWUSI,
2017). O café é uma das principais fontes de polifendis, assim como frutas, chas e
vinhos. Esse teor pode ser afetado pelo processo de torracdo e alguns polifendis
participam da reacédo de Maillard (CLIFFORD, 1999; DAGLIA et al., 2000; MANACH
et al., 2004; ABRAHAO et al., 2010; SILVAN; MORALES; SAURA-CALIXTO, 2010).
Além disso, os compostos fendlicos apresentam participacao na formacédo de aroma,
sabor amargo e adstringéncia da bebida (FARAH et al., 2006; BALLESTEROS et al.,
2017a; GORJANOVIC et al., 2017).

Os acidos clorogénicos (ACG) se apresentam na forma de diversos isdmeros,
sendo considerados os compostos fendlicos mais importantes e abundantes nos
graos de café crus (até 14%, em matéria seca). O café esta entre os alimentos com
maior teor de ACG. Os principais subgrupos de ACG no café sdo os &cidos
cafeoilquinico, feruloilquinico e dicafeoilquinico. Taninos, ligninas e antocianinas sao
polifendis também encontrados nos gréos de café, porém, em menor quantidade
(CLIFFORD, 1999; FARAH et al., 2006; FARAH; DONANGELO, 2006; ABRAHAO et
al., 2010; ESQUIVEL; JIMENEZ, 2012).

A maioria dos polifenéis apresentam protecao contra doencas degenerativas,
tais como, oftalmoldgicas, neurodegenerativas, cardiovasculares, diabetes mellitus e
cancer, devido a capacidade antioxidante desses compostos. A atividade
antioxidante se deve as propriedades redutoras e estrutura quimica dos polifenadis,
apresentando importante capacidade na neutralizacdo de radicais livres e quelagao
de metais de transicdo, atuando na etapa inicial e na propagacado de processos
oxidativos (SCALBERT; JOHNSON; SALTMARSH, 2005; FARAH; DONANGELO,
2006; ABRAHAO et al., 2010; VIJAYALAXMI; JAYALAKSHMI; SREERAMULU,
2014).

A atividade antioxidante de cafés torrados € influenciada por diferentes

compostos. Os polifendis presentes nos grdos crus podem ser parcialmente
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degradados durante a torra enquanto outros compostos antioxidantes, como as
melanoidinas podem ser formados (VIGNOLI et al., 2014).

Alves et al. (2015) avaliaram a atividade antioxidante das bebidas café, chi
preto e cha verde e concluiram que a bebida café apresentou maiores teores de
compostos fendlicos em comparacdo aos chas verde e preto, bem como maior
capacidade quelante, em comparacao ao cha preto.

Em estudo realizado por Vignoli; Bassoli; Benassi (2011), foi verificado que a
atividade antioxidante de cafés sollveis nao foi influenciada pelos graus de torra
utilizados. No entanto, a forma de extracdo teve influéncia na capacidade
antioxidante da bebida e o café robusta apresentou maior capacidade antioxidante,
dado seu maior contetdo de cafeina.

Ballesteros et al. (2017b) verificaram que o uso da liofilizagéo juntamente com
maltodextrina como material de microencapsulamento foi capaz de reter,
respectivamente, 62 e 73% de compostos fendlicos e flavondides em extratos de
café, evidenciando que a técnica e o material de revestimento sdo fatores

importantes e que influenciam no microencapsulamento desses compostos.
3.2.7 Anélise sensorial

A qualidade é um dos termos mais citados e importantes no comeércio.
Entretanto, diferentes consumidores, produtores e comerciantes apresentam
diferentes critérios relacionados a qualidade. A qualidade sensorial de um produto é
resultado de interacBes entre o alimento e o homem, relacionadas aos estimulos
provenientes dos alimentos (RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011; JAIMES;
TORRES; PEREZ-VILLARREAL, 2015).

A analise sensorial tem a funcdo de evocar, medir, analisar e interpretar as
reacoes as caracteristicas dos alimentos e outras substancias em relacao a todos os
sentidos (visdo, olfato, gosto, tato e audi¢cdo). No caso da bebida café, as
propriedades sensoriais sdo afetadas pelas caracteristicas quimicas e fisicas dos
graos que, por sua vez, sao influenciadas por uma grande variedade de fatores,
desde o cultivo ao preparo da bebida (MARTENS; MARTENS, 1986; RIBEIRO;
FERREIRA; SALVA, 2011).

Os avaliadores dos cafés devem apresentar extremo conhecimento sobre as

caracteristicas da bebida, experiéncia, pratica, paladar apurado e boa memoria
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olfativa para serem capazes de perceber, satisfatoriamente, as diferencas entre as
diversas amostras submetidas a avaliacdo (HAYAKAWA et al., 2010).

A analise sensorial da bebida café é denominada prova de xicara e é
realizada por avaliadores profissionais. Durante a analise, o avaliador disp8e de uma
ficha para atribuir notas aos atributos sensoriais, que s&do avaliados quanto a
qualidade e intensidade. Os atributos avaliados séo, fragrancia/aroma, uniformidade,
xicara limpa, docura, sabor, acidez, corpo, finalizacdo, equilibrio, defeitos e
avaliacao global (SCAA, 2015).

3.3 Andlises de referéncia versus espectroscopia NIR

Os consumidores estdo cada vez mais preocupados em saber a composi¢ao
dos alimentos que consomem diariamente e quais sdo seus efeitos a saude. Diante
a essa nova mentalidade social, as industrias tém se preocupado a cada dia em
produzir alimentos com altos padrées de qualidade.

Manter a qualidade e a seguranca dos alimentos durante seu processamento
€ um aspecto critico para as industrias. Nesse contexto, muitas ferramentas e
sistemas efetivos para monitoramento da qualidade e garantia da seguranca
alimentar tém sido buscados (ELMASRY et al., 2012; HUANG,; LIU; NGADI, 2014).

A qualidade dos alimentos pode ser avaliada quanto aos aspectos quimicos,
microbioldgicos e sensoriais. As analises quimicas apresentam inconvenientes como
varias etapas de manipulacdo da amostra; necessidade de mdao de obra
especializada; por ser destrutiva pode ser aplicada apenas a um certo numero de
amostras dentro de um determinado lote e, além disso, geram residuos téxicos. As
analises sensoriais, apresentam resultados muito subjetivos, pois dependem do
julgamento de pessoas para realizar a avaliagdo do produto, além de exigir o
treinamento dos provadores. J4, as analises microbiologicas sdo caras e demoradas
e, por vezes, a analise pode ser perdida devido a contaminacdes externas. Diante
dessas limitagbes, ferramentas de analise como infravermelho proximo tem ganhado
espaco, principalmente para as industrias, onde o monitoramento dos produtos pode
ser feito em tempo real, para todas as amostras e sem destrui-las (ALANDER et al.,
2013; KANDPAL; CHO, 2014; MANLEY, 2014; KUMARAVELU; GOPAL, 2015).
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3.4 Espectroscopia NIR

A descoberta da espectroscopia de infravermelho proximo (NIR), em 1800, é
atribuida a Herschel. No entanto, Karl Norris € considerado o pai da espectroscopia
no infravermelho proximo, devido as importantes contribuicdes dadas ao
desenvolvimento dessa tecnologia para analise de diversos alimentos e graos
(BURNS; CIURCZAK, 2007).

Na década de 1950 surgiram as primeiras aplicacdes da espectroscopia NIR.
Contudo, somente nos anos 70 essa técnica foi utilizada para analise de produtos
agricolas (BLANCO; VILLARROYA, 2002). Atualmente, essa tecnologia é de grande
interesse também para as industrias de alimentos, téxtil, petroquimica e
farmacéutica (PASQUINI, 2003; TSUCHIKAWA; KOBORI, 2015).

A espectroscopia NIR utiliza a energia de fétons na faixa de 2,65 x 10%° a
7,96 x 102° Joules, que apresenta correspondéncia com a faixa de comprimento de
onda de 750 a 2500 nm. Essa energia € mais alta do que a necessaria para
excitagcdo de moléculas em estados vibratorios mais baixos e inferior a energia para
a excitagdo de elétrons em moléculas (PASIKATAN et al.,, 2001; BLANCO;
VILLARROYA, 2002; PASQUINI, 2003; OSBORNE, 2006; MISAL; DESHMUKH,
2016).

A partir da interacdo das ondas eletromagnéticas com os constituintes de uma
amostra, pode-se encontrar as informa¢gfes quantitativas ou qualitativas de
interesse. Enquanto a radiagcdo NIR incide sobre determinado produto, ocorrem
efeitos de espalhamento e absorcdo que modificam suas caracteristicas espectrais
nos diversos comprimentos de onda. Essas modificacdes estédo relacionadas com a
composicdo quimica e de microestrutura do produto (PASQUINI, 2003; NICOLAI et
al., 2007).

Os espectros NIR s&o decorrentes de absorgcbes sobrepostas que
correspondem a sobretons e combinacdes de modos vibratérios provenientes das
ligagbes quimicas entre C-H, N-H, O-H e S-H. As bandas NIR tem suas intensidades
determinadas pela mudanca no momento dipolo da molécula, desta forma, como o
atomo de hidrogénio é o mais leve e apresenta as maiores vibracfes e desvios do
comportamento arménico, as principais bandas do NIR contém esse e outros

atomos. Por outro lado, as ligagdes C=0, C-C e C-Cl exibem bandas muito fracas ou
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mesmo inexistentes (BLANCO; VILLARROYA, 2002; OSBORNE, 2006; MANLEY,
2014). Para os espectros NIR as caracteristicas de localizacdo, largura e altura das
bandas ndo podem ser estimadas com precisdo (SCHWANNINGER; RODRIGUES;
FACKLER, 2011).

Sem duvidas, as caracteristicas mais significativas provenientes do uso da
espectroscopia NIR sdo a rapidez; ndo destruicdo da amostra; ndo utilizacdo de
reagentes quimicos; determinagdo simultdnea de véarios componentes; minima ou
inexistente preparacdo da amostra e aplicagcdo quase universal, pois se aplica a
qualquer molécula contendo ligagcbes C-H, N-H, S-H ou O-H (BLANCO;
VILLARROYA, 2002; BUNING-PFAUE, 2003; OSBORNE, 2006; SCHWANNINGER;
RODRIGUES; FACKLER, 2011; SOUZA et al., 2013; BARBIN et al., 2014,
KUMARAVELU; GOPAL, 2015).

Por outro lado, apresenta as desvantagens de necessitar de um grande
namero de amostras para cobrir toda a faixa de variacfes naturais nas propriedades
(fisicas elou quimicas) de interesse; para a construcdo dos modelos de calibracdo
as amostras devem, necessariamente, passar pelo processo de andlise em
laboratorio e deve-se ter conhecimento em quimiometria; € um método que nao
apresenta grande sensibilidade (diminui consideravelmente em concentracfes
abaixo de 0,1%) e seletividade; e os modelos de calibragcdo devem ser elaborados
para cada equipamento, embora existam estudos que propdem algumas abordagens
para transferéncia dos modelos (BLANCO; VILLARROYA, 2002; CEN; HE, 2007,
NICOLAI et al., 2007; MISAL; DESHMUKH, 2016).

Na literatura, sdo encontrados muitos trabalhos que utilizaram a
espectroscopia NIR para desenvolver modelos para previsdo de atributos em
amostras de café, como deteccao de fraudes (EBRAHIMI-NAJAFABADI et al., 2012),
caracterizacio de café ardbica e robusta (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ;
PIZARRO, 2004b), separacdo de grédos defeituosos e ndo defeituosos (PAULA,
FRANCA; OLIVEIRA, 2012), avaliacdo da qualidade de graos crus (SANTOS et al.,
2012), anélise de cafeina, teobromina e teofilina (HUCK; GUGGENBICHLER,;
BONN, 2005), monitoramento da acidez durante o processo de torra (SANTOS et
al., 2016a) e analise sensorial (RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011).

Outros estudos na area de alimentos com resultados satisfatorios também

tém sido relatados. Chen et al. (2015) construiram modelos para predigédo do teor de
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antocianinas em uvas encontrando alta correlacdo com os dados espectrais (acima
de 0,84). O teor de antocianinas em jabuticaba também foi determinado, sendo
encontrados valores de correlagéo entre 0,65 e 0,89 para os conjuntos de predigcéo e
calibragdo, respectivamente (MARIANI et al., 2015). Alessandrini et al. (2008)
utilizaram NIR para prever o grau de torra de amostras de café. Foram avaliadas as
variaveis perda de peso, densidade e umidade, as quais apresentaram coeficientes
de correlacdo de 0,95; 0,98 e 0,92 respectivamente, indicando que a densidade foi a
melhor variavel para representar o processo de torra. Liu; Ying (2005) determinaram
a qualidade interna de macas intactas e encontraram valores de correlacdo de até
0,96.

3.5 Quimiometria

No ano de 1980, foi ministrado o primeiro curso de quimiometria no Brasil. A
primeira dissertacdo de mestrado envolvendo quimiometria foi defendida em 1981
(NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006).

O crescente interesse pela técnica NIR é associado a melhoria dos
equipamentos, desenvolvimento da fibra Optica, disponibilidade de computadores
cada vez mais potentes e aos avancos da quimiometria (ROGGO et al.,, 2007,
CASALE; SIMONETTI, 2014). As técnicas NIR e quimiometria estdo intensamente
relacionadas (BLANCO; VILLARROYA, 2002).

A quimiometria integra a mateméatica e a estatistica para manipular dados
quimicos, sendo util para a andlise e entendimento de dados de origem multivariada,
onde se incluem os dados de espectroscopia (FERRAO et al., 2004; CEN; HE,
2007). E uma ferramenta fundamental para extrair as informacfes contidas nos
espectros, uma vez que esses sao complexos e formados por bandas largas e
sobrepostas (SOUZA et al., 2013; MANLEY, 2014).

As principais técnicas quimiométricas incluem o pré-tratamento de dados,
métodos de classificacdo e de regressdo (ROGGO et al., 2007). A validagéo cruzada
€ uma ferramenta quimiométrica utilizada para verificar a capacidade preditiva de um
modelo construido a partir de um determinado conjunto de dados (BRERETON,
2000).

E imprescindivel, para a construcdo de um modelo robusto, que a técnica

guimiomeétrica seja utilizada adequadamente. Além disso, em algumas situacoes
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onde a matriz analisada apresenta grande complexidade, pode haver a necessidade

de criacdo de novos métodos quimiométricos (HUANG et al., 2008).
3.6 Métodos de pré-processamento

Os pré-processamentos sdo utilizados para corrigir os dados espectrais de
modo a retirar informacdes irrelevantes para a propriedade de interesse, sendo um
passo fundamental para construir modelos de regressdo mais simples e robustos
(BLANCO; VILLARROYA, 2002; PASQUINI, 2003; SOUZA et al., 2013; BARBIN et
al., 2014).

Durante a analise de amostras solidas, ocorrem variacdes indesejaveis,
principalmente devido a efeitos de dispersao de luz e por diferencas no comprimento
do caminho 6ptico (ocorrem principalmente devido a diferencas de granulometria),
que se apresentam como variagbes da linha base, chamados também de efeitos
multiplicativos, e efeitos de néo linearidade (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

As técnicas de pré-processamentos podem ser classificadas em meétodos
para correcao da dispersdo e métodos derivativos. No primeiro grupo se incluem a
Correcdo Multiplicativa de Sinal (MSC), Variagdo Normal Padronizada (SNV) e
normalizacdo. Ja, no segundo grupo estdo as técnicas de Norris-Williams (NW) e
Savitzky-Golay (SG) (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).

A escolha do método de pré-processamento € uma etapa crucial para que o
modelo construido nao reproduza dados imprecisos ou tendenciosos. A aplicacao de
uma técnica de pré-processamento inadequada ou muito severa pode incorrer na
perda de informacfGes importantes. Também n&do é aconselhavel que se realize
etapas sucessivas de pré-processamento e acredita-se que o ideal € que a técnica
utilizada mantenha, ou mesmo diminua, a complexidade do modelo (PIZARRO et al.,
2004; RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009; LAZIM et al., 2016).

A correcao multiplicativa de sinal consiste em utilizar um espectro de
referéncia, que pode ser um espectro médio, calculado a partir de todos os
espectros de um conjunto de dados. E realizada uma projecédo linear de minimos
guadrados com os valores de absorbancia do espectro de cada amostra e os valores
do espectro médio. Desta forma, se obtém uma equacéo linear com o intercepto e a
inclinagdo da curva, sendo cada ponto do espectro subtraido do intercepto e dividido

pelo valor do coeficiente angular. O objetivo é reduzir os efeitos aditivos e
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multiplicativos nos espectros NIR de cada amostra (GELADI; MACDOUGALL,;
MARTENS, 1985; BUNING-PFAUE, 2003; PIZARRO et al., 2004; CEN; HE, 2007).

As técnicas SNV e normalizacdo apresentam conceitos semelhantes ao
método MSC, no entanto, ndo necessitam de um padrdao (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009). A técnica SNV é utilizada para normalizar os espectros
corrigindo efeitos de dispersdo e inclinacdo, sendo inicialmente cada espectro
centrado na média e posteriormente, dividido pelo respectivo desvio-padrao
(BARNES; DHANOA,; LISTER, 1989; PIZARRO et al., 2004; CHEN et al., 2007).

A derivada é utilizada para a correcéo de picos sobrepostos e da linha base, a
primeira e segunda derivadas sdo as mais utilizadas (BUNING-PFAUE, 2003;
MANLEY, 2014; MISAL; DESHMUKH, 2016). Tem a capacidade de remover efeitos
aditivos e multiplicativos nos espectros. A primeira e a segunda derivadas levam a
uma diminuicdo da relagdo sinal/ruido bem como a um aumento da resolucao
espectral. Dados que passam por esse processamento apresentam um padrao
espectral com picos de absorcdo voltados para baixo (SAVITZKY; GOLAY, 1964;
PIZARRO et al., 2004; CEN; HE, 2007; SCHWANNINGER; RODRIGUES;
FACKLER, 2011; CASALE; SIMONETTI, 2014).

Norris-Williams consiste em um alisamento dos dados realizado a partir de um
polinbmio de ordem zero, enquanto que Savitzky-Golay consiste em ajustar um
polindmio de qualquer ordem. Neste caso, se define o tamanho da janela movel e os
dados séao ajustados por meio do polindmio da ordem escolhida, sendo o ponto
central da janela substituido pelo valor do polinémio (SAVITZKY; GOLAY, 1964,
CEN; HE, 2007; CHEN et al., 2007; RINNAN, 2014).

Muitos modelos de calibragdo foram desenvolvidos a partir de espectros NIR
pré-processados, apresentando bons resultados de previsdo. As técnicas SNV,
MSC, primeira e segunda derivadas e SG foram verificadas em diversos estudos,
como na determinacédo do teor de cinzas e lipideos em café torrado (PIZARRO et al.,
2004), determinacéo de pH e sdlidos soluveis em ameixas (COSTA; LIMA, 2013),
classificaco e determinacéo de proteinas em leite em p6 (INACIO; MOURA; LIMA,
2011), determinagdo de compostos fendlicos e atividade antioxidante em mel
(TAHIR et al., 2017) e predicdo do grau de torra em café (ALESSANDRINI et al.,
2008).
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3.7 Calibracdo multivariada

Diferentes métodos de analise multivariada estdo disponiveis na literatura,
sendo a escolha condicionada ao propésito da analise, complexidade do sistema e
das caracteristicas da amostra. Os principais métodos incluem regressdo por
componentes principais (PCR) e por minimos quadrados parciais (PLS), redes
neurais artificiais (ANN), algoritmo genético (GA), regresséo linear multipla (MLR) e
minimos quadrados parciais ndo-lineares (BLANCO; VILLARROYA, 2002; FEUDALE
et al., 2002; CANECA et al., 2006; NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006; XIAOBO et
al., 2007).

Os métodos de regressado PLS e PCR baseiam-se no principio de que em um
conjunto de dados espectrais, apenas algumas informac¢des mais relevantes devem
ser consideradas no desenvolvimento do modelo de calibragdo (MANLEY, 2014).

O intervalo PLS (iPLS) consiste em construir modelos PLS locais para
subintervalos equidistantes do intervalo completo. Desta forma, apresenta a
vantagem de fornecer uma visao geral da variacdo de X relevante para a variavel
dependente Y. A capacidade de predicdo dos modelos construidos para cada
intervalo pode ser comparada a do intervalo completo por meio do calculo da raiz
guadrada do erro quadratico médio da validacéo cruzada e da predicdo (RMSECV e
RMSEP, respectivamente) (NORGAARD et al., 2000; LEARDL; NORGAARD, 2004).
Segundo Chen et al. (2008) o desempenho do modelo pode ser reduzido quando a
selecdo da regido espectral é feita manualmente.

Armenta; Garrigues; Guardia (2007) empregaram PLS para determinar a
qualidade de Oleos de diferentes tipos e origens por meio da analise do indice de
perdxido e acidez, concluindo que a técnica pode ser utilizada para determinacédo da
qualidade de 6leos comestiveis com baixos valores de erro.

Parametros de qualidade e frescor em carne de porco foram investigados por
Cai et al. (2011), que demonstraram que a constru¢do de modelos PLS locais com
posterior combinacdo desses intervalos, ou seja, sinergia (SI-PLS) podem gerar
modelos com capacidade de predicéo superior aos modelos PLS classicos.

Usualmente, os espectros NIR sdo adquiridos em diversos comprimentos de
onda e posteriormente, a calibracédo entre os dados espectrais e de referéncia é feita
por meio de regressdo linear maltipla (BUNING-PFAUE, 2003; OSBORNE, 2006;
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CEN; HE, 2007). Os métodos de pré-processamento e de regressdao mais
apropriados costumam ser determinados por meio de tentativa e erro. As estatisticas
relacionadas aos conjuntos de calibracdo e validagdo sao entdo, utilizadas para
avaliar e selecionar o melhor modelo de calibracdo (MANLEY, 2014).

Um bom modelo deve representar, da melhor maneira possivel, uma situacéo
real (FERRAO et al., 2004). Para Cen; He (2007) a construcdo de um modelo de
calibracado estavel e confiavel € uma das maiores dificuldades da técnica NIR.

Na fase de construcdo do modelo existe a necessidade de se encontrar as
caracteristicas ou combinacao de caracteristicas espectrais mais adequadas para a
analise de interesse. A diferenca entre o sucesso e o fracasso nessa fase depende
da qualidade dos valores de referéncia (PASQUINI, 2003; CASALE; SIMONETTI,
2014; MANLEY, 2014).

Um fator de grande relevancia e que deve ser considerado na constru¢do dos
modelos é a quantidade de amostras presentes no conjunto de calibracdo. Deve-se
considerar as variagdes naturais das amostras, de forma que, quanto mais complexa
a matriz em andlise maior deve ser o niimero de amostras nesse conjunto (BUNING-
PFAUE, 2003; PASQUINI, 2003; NICOLAI et al., 2007).

Algumas amostras da calibracdo podem se apresentar como outliers, ou seja,
apresentam-se diferentes da maioria das amostras devido a erros laboratoriais,
instrumentais, variagbes na amostra, entre outros. Desta forma, esses espectros
devem ser removidos antes da aplicacdo dos métodos multivariados (PASQUINI,
2003; GAUTAM et al., 2015).

O numero de varidveis latentes do modelo de calibracdo pode ser
determinado pelo processo conhecido por leave-one-out (um por vez) que consiste
em retirar uma amostra do conjunto de calibracdo, construir o modelo e prever o
valor da propriedade de interesse para a amostra que foi excluida, para 1, 2, 3...
variaveis latentes. O procedimento é repetido para todas as amostras e a raiz
quadrada do erro quadratico médio da validacdo cruzada (RMSECV) é calculada
para cada numero de variaveis latentes utilizado. O numero de variaveis que
proporcione o menor valor de erro de previsdo deve ser escolhido (NICOLAI et al.,
2007; INACIO; MOURA; LIMA, 2011; SOUZA et al., 2013). Quando um nUmero
elevado de variaveis € utilizado, algumas variabilidades indesejaveis, como ruido

aleatorio, podem ser incluidas no modelo (PASQUINI, 2003).
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Para o modelo construido deve ser realizada a etapa de avaliacdo da sua
capacidade preditiva. Neste caso, as amostras devem ser distintas das utilizadas na
etapa de construcdo do modelo e devem passar por processo idéntico na etapa de
obtencdo dos espectros e de pré-tratamento (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON,
2001; BLANCO; VILLARROYA, 2002).

E recomendado que o modelo construido para uso em anélises rotineiras
tenha seu desempenho verificado periodicamente. Caso seja necesséario, novas
amostras podem ser incluidas, e neste caso, as etapas de calibracdo e otimizacao
do modelo devem ser executadas (FEUDALE et al.,, 2002; PASQUINI, 2003;
ROGGO et al., 2007). A técnica NIR encontra aplicacdo para analises rotineiras de
ingredientes alimentares, intermediarios de processo e produto acabado
(OSBORNE, 2006).

Embora os espectros NIR sirvam para previsdo de propriedades que
absorvam nessa regido, outras aplicacdes que envolvem a calibracdo de modelos
para previsdo de propriedades fisicas das amostras e componentes que nhao
absorvem na regido NIR também séo possiveis. Por exemplo, pode-se determinar o
tamanho de particulas utilizando NIR com base em propriedades de dispersédo de
particulas com diferentes tamanhos, bem como pode-se determinar a concentracao
de algum componente que ndo absorve na regido NIR por meio da analise da co-
variagdo do componente ndo organico em relagdo ao componente organico da
amostra (BLANCO; VILLARROYA, 2002; MANLEY, 2014).
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Aquisicdo da matéria-prima

Para compor este estudo, foram utilizadas 145 amostras de gréos crus de
café ardbica, safra 2016, oriundas de 20 cidades do estado do Espirito Santo,
conforme apresentado pela Figura 1. Todas as amostras foram cedidas pelo Instituto

Capixaba de Pesquisa, Assisténcia Técnica e Extensdo Rural (INCAPER).
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Figura 1 - Municipios capixabas de coleta das amostras de café.

Apés a aquisicdo das amostras de café, seguiu-se as etapas metodoldgicas
apresentadas na Figura 2.
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4.2 Analise sensorial

A analise sensorial da bebida café foi realizada por trés provadores treinados
e qualificados como Juizes Certificados de Cafés Especiais (SCAA Certified Cupping
Judges), utilizando-se a metodologia proposta pela Associacdo Americana de Cafés
Especiais (SCAA, 2015).

4.3 Andlises fisico-quimicas

As amostras de café foram submetidas as analises de umidade, soélidos
soluveis totais, pH, acidez total titulavel, acUcares totais e redutores, condutividade
elétrica, lixiviacdo de potassio e compostos fendlicos totais. Todas as analises foram

realizadas em triplicata.
4.3.1 Umidade

A umidade dos gréos crus foi determinada conforme estabelecido por IAL
(2008), em que 5 gramas de grdos de café moido foram colocados em estufa a

105°C, até peso constante. O resultado foi expresso em %, base seca.
4.3.2 Solidos soluveis totais

Essa determinacdo foi realizada de acordo com o0s procedimentos
estabelecidos pelo Instituto Adolfo Lutz (1AL, 1985).

Procedeu-se a pesagem de 1 g de café moido, ao qual foram adicionados 8
mL de agua destilada quente. Essa mistura foi deixada em ebulicdo durante 20
minutos, sendo a agua reposta a medida em que ocorreu a evaporacao. Apés, a
mistura foi filtrada a vacuo, lavando-se com 32 mL de agua quente. O papel filtro

utilizado na filtragéo, foi seco em estufa a 105 °C, até peso constante.
4.3.3 Anédlise de pH

Para andlise de pH foram pesados 5 g de café moido, ao qual foram
adicionados 50 mL de agua destilada. A mistura ficou sob agitacdo por 20 minutos
em agitador magnético (Kasvi, K40-1820H). Posteriormente, realizou-se a leitura em
pHmetro (Tekna, T-1000) a 25 °C (AL, 2008).
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4.3.4 Acidez total titulavel

A partir do mesmo extrato utilizado para analise de pH, foi determinada a
acidez das amostras de café. Para tanto, foram adicionadas, ao extrato de 50 mL, 3
gotas de fenolftaleina para posterior titulagdo com NaOH 0,1 mol.L? até pH 8,2

(ponto de viragem da fenolftaleina) (IAL, 2008).
4.3.5 AcuUcares totais e redutores

Os extratos foram preparados a partir de cinco gramas de café moido e 50 mL
de &gua destilada. A mistura foi mantida sob aquecimento durante cinco minutos e
em seguida, foi filtrada a vacuo.

A técnica de Somogyi-Nelson foi utilizada para determinacdo de acgUcares
totais e redutores (MALDONADE et al., 2013). A curva padrao foi construida a partir
de concentragbes conhecidas de glicose e o resultado final expresso em %.

4.3.6 Condutividade elétrica e lixiviacado de potassio

Na determinacdo da condutividade elétrica foi utilizada uma adaptacdo da
metodologia proposta por Krzyzanowski; Franca-Neto; Henning (1991). Foram
utilizados 50 grdos de café, os quais tiveram suas massas aferidas. Entdo, foi
realizada a imersdo das amostras em 75 mL de agua deionizada por um periodo de
cinco horas. Decorrido esse tempo, realizou-se a transferéncia das solucbes para
outro recipiente, onde foi realizada a leitura da condutividade elétrica, em
condutivimetro (Digimed DM-32).

Partindo-se da mesma solugdo utilizada para a determinagcdo de
condutividade elétrica determinou-se a lixiviagcdo de potassio. A leitura foi realizada
em fotébmetro de chama (Digimed DM-62) (PRETE, 1992).

4.3.7 Compostos fendlicos totais

O extrato foi preparado a partir da infusdo de 2 gramas de café moido em 50
mL de agua destilada. A mistura foi deixada em aguecimento por dois minutos.
Posteriormente, o extrato foi filtrado a vacuo e pipetou-se 0,6 mL dessa solucdo para
um tubo de ensaio. Entdo, adicionou-se 3 mL do reagente Folin-Ciocalteau a 10%,

agitou-se e deixou em repouso por trés minutos. Decorrido esse tempo, foram
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adicionados 2,4 mL de carbonato de sodio a 7,5%, a mistura foi agitada, e apos 1
hora de reacao, foi realizada a leitura em espectrofotdmetro (Nova, 1800UV) a 760
nm.

A curva de calibragdo foi construida a partir de concentra¢des conhecidas de
acido galico.

4.4 Espectros NIR

Os espectros foram obtidos em Espectrofotbmetro FT-NIR AgriQuant B1 (Q-
Interline A/S). Cada amostra (graos inteiros) foi analisada em frascos de vidro de
125 mL em constante rotacdo durante a analise, reduzindo o efeito de
heterogeneidade das amostras. Utilizou-se resolucdo espectral de 16 cm™ e 64
varreduras. A temperatura da sala durante a obtencéo dos espectros foi mantida em
18 °C.

4.4.1 Tratamento de dados espectrais

Anterior a constru¢cdo dos modelos de regressdo, uma analise exploratéria
dos dados foi realizada a fim de retirar espectros que apresentaram comportamento
discrepante, realizar a selecdo das amostras dos conjuntos de calibracdo e
validacdo externa e, também da regido espectral.

Matrizes formadas a partir dos dados espectrais (obtidos em diversos
comprimentos de onda) e valores das propriedades fisico-quimicas e nota sensorial
global foram utilizadas para construcdo dos modelos de calibracdo. Os conjuntos de
calibracdo e validacdo externa foram compostos por 395 e 40 espectros,
respectivamente. No conjunto de calibragcdo estavam presentes amostras que
representavam a variabilidade natural dos dados.

4.4.2 Pré-processamento de dados espectrais

Uma comparagdo entre diferentes formas de pré-processamento foi realizada.
Os modelos de regressao foram construidos a partir dos espectros originais e de
espectros pré-processados pelos métodos spline e derivada segunda, ambos com
janela movel de nove pontos e polinbmio de segundo grau (SAVITZKY; GOLAY,
1964), MSC (GELADI; MACDOUGALL; MARTENS, 1985) e SNV (BARNES;

DHANOA; LISTER, 1989).
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4.4.3 Selecao daregido espectral

Para a regressdao PLS, foram utilizados, simultaneamente, dados
espectroscopicos e da propriedade de interesse. Ao fim da calibracdo, um modelo
linear foi obtido.

O método iPLS determinou a escolha da regido espectral mais relevante a
construcdo dos modelos, conforme menor RMSECYV (do inglés - “Root Mean Square
Error of Cross Validation”). Nesse processo, utilizou-se o espectro completo das
amostras de café, o qual foi particionado em intervalos equidistantes. Para cada
intervalo espectral, foi aplicada a regressdo por minimos quadrados parciais e
validacdo cruzada. Desta forma, foram obtidos os valores estimados para a
propriedade de interesse. A partir dos valores laboratoriais e dos valores preditos
puderam ser calculados os erros de predicdo para cada intervalo do espectro. Ap6s
varrer todo o intervalo espectral (a esquerda e a direita) e encontrar a regido com
menor valor de erro, essa foi escolhida para constru¢cdo dos modelos de calibracéo.

Amostras anémalas, também chamadas de outliers, foram identificadas e
excluidas por meio de graficos de residuos, obtidos apds a constru¢cdo dos modelos
de calibracdo. Essas amostras apresentaram grandes valores de residuos e, ap6s

sua excluséo, a calibracéo foi novamente realizada.

4.4.4 Determinacdo do numero de variaveis latentes

O processo de validacdo cruzada no conjunto de calibracao foi utilizado para
otimizagdo do numero de variaveis latentes incluidas nos modelos iPLS. Nesse
processo, a calibracao foi repetida N vezes até que cada amostra do conjunto de
calibracdo tivesse sido excluida uma vez, desta forma, a amostra excluida do
conjunto de calibracéo foi tratada como uma amostra desconhecida. Ou seja, foi
construido um modelo de calibragdo com uma amostra a menos e a propriedade de
interesse foi estimada pelo modelo de calibracdo para essa amostra.
Posteriormente, essa amostra retorna ao conjunto de calibracdo e outra é excluida,
€ 0 processo se repete até que todas as amostras tenham sido retiradas da
calibracdo e previstas pelo modelo. Desta forma, o nUmero de variaveis latentes é

definido conforme o menor RMSECV, visto que ao se aumentar o numero de
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variaveis latentes o erro do conjunto de calibracdo sempre diminui, no entanto, o
erro do conjunto de calibracéo inicialmente diminui, mas tende a aumentar a partir

de certo nimero de variaveis.
4.4.5 Desempenho dos modelos de calibragao

Os modelos de calibracdo construidos tiveram sua habilidade de previsao
avaliada por meio dos calculos dos erros de previsdo para 0s conjuntos de
calibragdo (RMSEC - do inglés “Root Mean Square Error of Calibration”) validac&o
cruzada e validagdo externa (RMSEP - do inglés “Root Mean Square Error of
Prediction”) e da correlacéo (R) entre valores preditos e experimentais.

Os parametros de erro e a correlacdo foram calculados conforme as
Equacbes 1, 2, 3 e 4.

O conjunto de calibracdo teve seu erro estimado pela raiz quadrada do erro

quadratico médio da calibracdo (RMSEC), conforme Equacéao 1:

Equacéo 1

Para as amostras do conjunto de validacdo externa foi avaliado o erro
referente a raiz quadrada do erro quadratico médio de previsdo (RMSEP), de acordo

com a Equacao 2:

l A
Z(Yi -yi)?
=

b

RMSEP - Equacéo 2

J4, para a validacao cruzada, o erro foi estimado conforme a raiz quadrada do
erro quadratico médio da validacdo cruzada (RMSECV), conforme apresentado pela

Equacéo 3:
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I A
RMSECV:\/ L > -y Equacéo 3
(Ic '1) i=1

A correlacdo entre os valores preditos e experimentais foi calculada conforme

apresentado pela Equacéo 4:

n N
> i)

r=|1- '=nl—_2 Equagcéo 4
2 —Y)
i=1

N

Em que, y; e y; sdo, respectivamente, os valores predito e experimental da amostra

i dos conjuntos de calibracéo, validacdo cruzada e validacdo externa; y é a média
dos valores experimentais para as amostras da calibracdo, validacdo cruzada e
validacdo externa, n é o numero de observacbes nos conjuntos de calibracédo,
validacdo cruzada e validacdo externa; Ic e Ip sGo 0 numero de amostras nos
conjuntos de calibracéo e validacao externa, respectivamente.

Também foi verificada a existéncia de erros sistematicos nos modelos
construidos. Para isso, utilizou-se um teste t, ao nivel de 95% de confianga, o qual
foi aplicado as amostras do conjunto de validagéo externa.

Segundo denominacdes da IUPAC, erros sistematicos sao agueles
componentes de erro que ndo sdo aleatoérios, sendo estes calculados pela diferenca
entre a média da populacgéo e o valor real.

Inicialmente, foi calculado o bias (viés) médio para o conjunto de validagéo

externa, conforme Equacéo 5.

Z(yi -Yi)
bias=+-1———
n

Equacéo 5

Em seguida calculou-se o desvio padrédo dos erros de validagdo (SDV — do

inglés, Standard Deviation of Validation), conforme Equacéo 6.
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S [(y; - yy) —bias]?

; Equacgéo 6
SDhV == auag
n-1
E finalmente, o tyias foi calculado de acordo com a Equacéo 7.
bias | * v/n ~
bias = [bias|®Vn S[lv Equacéo 7

N

Em que, n € o numero de amostras no conjunto de validagdo externa; y; e y; sao,

respectivamente, os valores predito e experimental da amostra i no conjunto de
validacéo externa.

Quando o valor de thias € maior que o valor critico, para n-1 graus de liberdade
e 95% de confianca, existem evidéncias da ocorréncia de erros sisteméaticos
significativos nos modelos.
5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Dados espectrais

Os espectros foram obtidos inicialmente na faixa de 644,88 a 5024,14 nm, no
entanto, as regides espectrais abaixo de 800 nm e acima de 2600 nm apresentaram
grande ruido e portanto, foram eliminadas, evitando a insercdo de informacdes
irrelevantes aos modelos de calibracdo. Os espectros originais e pré-processados

podem ser visualizados na Figura 3.
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Figura 3 - Espectros das amostras de café arabica.

Como verificado na Figura 3, as amostras exibem um perfil espectral

semelhante e se sobrepdem.
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As bandas de absorcéo largas e sobrepostas sdo comuns aos espectros NIR,
o que dificulta a analise em estudos estruturais e de microanalise (BUNING-PFAUE,
2003).

De forma geral, bandas na regido de 980 nm estéo relacionadas ao segundo
sobretom do alongamento OH. Regides entre 1100 e 1300 nm compreendem o
segundo sobretom do alongamento CH, enquanto seus primeiros sobretons surgem
entre 1600 e 1850 nm. Bandas compreendidas entre 1300 e 1400 nm estéo
relacionadas a combinacdes de bandas de vibracdo CH. J4, entre 1400 e 1600 nm
as bandas séo atribuidas aos primeiros sobretons do alongamento OH e NH (LIU;
CHEN; OZAKI, 2000). Comprimentos de onda entre 2126 e 2182 nm compreendem
as bandas de combinacdo NH, entre 2196 e 2270 nm encontram-se bandas NH e
OH combinadas e entre 2358 e 2456 existem combina¢cbes de bandas CH-CH
(RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011).

A regido do espectro NIR compreendida entre 1666 e 2500 nm é considerada
por Santos et al. (2012) como a regido espectral com maior numero de informagdes

quimicas de uma amostra.
5.2 Modelos de calibragéo

Os modelos de calibracdo geralmente sdo avaliados conforme valores de
erros, 0s quais se relacionam com a proximidade entre valores gerados pelos
modelos de calibracdo e os valores reais. O esperado é que os valores reais e 0s
previstos pelos modelos estejam 0 mais préximo possivel a reta ajustada e que os
residuos se distribuam aleatoriamente.

Neste trabalho os parametros de erro considerados para os modelos foram o
RMSEC, RMSECV e RMSEP e os ajustes dos modelos foram comparados pelos
respectivos coeficientes de correlagdo Rc, Rev, € Rp dos conjuntos de calibragéo,
validagdo cruzada e validacdo externa, respectivamente. Além disso, a ocorréncia
de erros sistematicos foi avaliada pelo teste toias.

Os comprimentos de onda considerados na construcdo dos modelos foram
otimizados por meio de busca exaustiva em toda a faixa espectral disponivel. Para
cada intervalo testado, foi construido um modelo PLS e realizada a validacéo

cruzada.
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Os meétodos de pré-processamento, regressao PLS e validacdo cruzada
utilizados nesse trabalho foram amplamente utilizados por outros autores para
diversas  matérias-primas como milho  (TALLADA; PALACIOS-ROJAS;
ARMSTRONG, 2009; CHEN et al., 2013), ameixa (LOUW; THERON, 2010), arroz
(NATSUGA; KAWAMURA, 2006), manga (SCHMILOVITCH et al.,, 2000), café
(DOWNEY et al., 1997), entre outros.

5.3 Umidade

As amostras apresentaram teor de umidade variando entre 9,13 e 13,4%,
conforme determinado pelo método de referéncia.

Segundo Clarke (1985), apos a secagem, o teor de umidade de café cru situa-
se, geralmente, entre 8,5 e 13%. Franca; Mendonga; Oliveira (2005) encontraram
teor de umidade médio de 9% para gréos de café arabica cru de diferentes padrdes
de qualidade, com valores minimo e maximo de 8,94 e 9,38%, respectivamente.

Vasconcelos et al. (2006) encontraram teor de umidade entre 9,3 e 11,5 para
gréos de café cru de diferentes classes de defeito (preto, imaturo, ardido e sem
defeitos), onde os cafés sem defeito apresentaram o maior teor de umidade.

A faixa espectral escolhida, conforme menor RMSECV, para construcdo do
modelo de calibracdo para o parametro umidade, situou-se entre 1077,58 e 1360,15
nm.

Na Tabela 1, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 1 - Comparacao dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de umidade

Pré-processamento VL Calibragéo Validag&o externa
Re RMSEC Row RMSECV Rp RMSEP
Dados originais 6 0,56 0,62 0,53 0,71 0,49 0,72
Spline 6 0,57 0,52 0,54 0,53 0,52 0,71
MSC 9 0,66 0,45 0,65 0,47 0,63 0,68
Derivada segunda 4 0,67 0,52 0,55 0,59 0,53 0,71
SNV 10 0,65 0,60 0,57 0,65 0,55 0,71
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Conforme verificado na Tabela 1, o método de pré-processamento que
proporcionou um melhor modelo de calibracdo, com maior valor de R e menor erro
de previséo foi o MSC. Para este modelo, o nimero de VL ideal foi de nove, ou seja,
com esse numero de variaveis foi encontrado o menor erro possivel para o modelo
de calibracdo. Com um menor nimero de VL informacdes importantes poderiam
deixar de serem incluidas no modelo e com um ndamero maior, ruidos poderiam estar
sendo modelados.

Na Figura 4, sao apresentados os valores experimentais e preditos pelo

modelo obtido a partir de dados pré-processados pelo método MSC.
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Figura 4 - Valores experimentais e preditos de umidade.

Ao avaliar os resultados para predi¢édo do teor de umidade do café, nota-se
qgue houve uma grande dificuldade em estabelecer um modelo com boa capacidade

de correlacdo com os dados de referéncia.
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Na Figura 5, sdo apresentados os residuos para o teor de umidade das
amostras utilizadas nos conjuntos de calibracdo, validacdo cruzada e validacéo
externa para o melhor modelo de calibragé&o.

Como pode ser verificado pela Figura 5, os residuos encontram-se
aleatoriamente distribuidos. Esses residuos representam a diferenca entre o0s

valores experimentais e os estimados pelo modelo.
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Figura 5 - Graficos de residuo para a umidade.

A primeira aplicacdo da espectroscopia NIR em analise de alimentos foi para
a determinacdo do conteudo de &agua, usando a regido situada em 1949 nm,
caracterizada por bandas de combinacao entre alongamentos e vibracdes do grupo
OH. Em alimentos que apresentam alto teor de umidade como carne, batata e leite,
os espectros NIR exibem maiores bandas de absorcao entre 1400 e 1410 nm, que
também sdo encontradas em amostras de agua pura. No entanto, quando se trata
de alimentos secos como arroz, soja e farinha de trigo as bandas de absorgéo
caracteristicas da agua livre praticamente desaparecem (BUNING-PFAUE, 2003).
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As bandas de absor¢cédo da agua situam-se em aproximadamente 970, 1450 e
1940 nm (ALESSANDRINI et al., 2008; CAVACO et al., 2009). Para Reh; Bhat;
Berrut (2004) em 1940 nm praticamente ndo ha interferentes e portanto, seria o
comprimento de onda ideal para determinar o teor de umidade de um alimento.

Chen et al. (2007) trabalhando em analise de identificacdo de chas, com teor
de umidade entre 4 e 6%, verificaram bandas de absorcdo da agua entre 1428 e
1939 nm que correspondem as zonas de deformacao e alongamento OH.

A presenca de solutos na 4gua apresenta forte influéncia quanto as bandas
de absorcdo da agua na regido do infravermelho proximo. Portanto, a associacao da
molécula de agua com monbémeros organicos, polimeros e ions via ligacdo de
hidrogénio acarreta em mudancas na condicdo da &agua no alimento, e
consequentemente, nas caracteristicas de absor¢édo do espectro (BUNING-PFAUE,
2003).

Morgano et al. (2008) utilizou espectros de amostras de café cru e regressao
PLS para inferir o teor de umidade de grdos de café. As regibes espectrais
escolhidas para a construcdo dos modelos de calibragdo estavam situadas entre
2040 e 2150; 1975 e 1998; 1618 e 1620 nm e o valor de correlacdo encontrado para

o conjunto de validacéo externa foi de 0,81, com o uso de trés variaveis latentes.
5.4 Solidos solaveis totais

O teor de solidos soluveis do café, encontrado pelo método de referéncia
variou entre 27,1 e 36%, em base seca.

Mendonca; Pereira; Mendes (2005) encontraram valores de 31,16 a 34,67%,
em base seca, de solidos soluveis em cafés arabica crus de diferentes cultivares.

Ferreira et al. (2013) avaliaram o teor de solidos soluveis de cafés arabica
crus, oriundos de diferentes processos de secagem, obtendo valores de 31 a 33%,
ndo havendo diferenca significativa dos valores de sdlidos sollveis entre o0s
processamentos.

A faixa espectral de melhor correlagdo com os dados laboratoriais de solidos
soluveis foi de 1000 a 1435 nm. Como os solidos soluveis representam uma classe
de compostos, é dificil atribui-los & uma Unica banda de absorcao.

Camps; Christen, (2009) encontraram nos comprimentos de onda situados

entre 1040 e 1100 nm a melhor regido espectral para correlacionar com os valores
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de solidos soluveis do damasco. Segundo esses autores, essa regido é
caracteristica do segundo sobretom de NH e combinacao de bandas OH.

Por outro lado, Jha et al. (2012) determinaram a faixa espectral compreendida
entre 1600 e 1799 como a melhor regido para predicdo do teor de soélidos soluveis
em mangas.

Na Tabela 2, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 2 - Comparacdo dos resultados obtidos a partir dos espectros pré-

processados e originais para andlise de sélidos solUveis totais

Calibracao Validacdo externa

Pré-processamento VL Re RMSEC Rw RMSECV Ry RMSEP

Dados originais 11 0,61 0,85 0,52 0,92 0,50 0,89
Spline 10 0,72 0,60 0,67 0,75 0,63 0,76

MSC 6 0,60 0,75 0,56 0,62 0,53 0,86
Derivada segunda 1 0,36 0,81 0,33 0,82 0,29 0,96
SNV 9 0,68 0,71 0,64 0,79 0,61 0,80

Conforme verificado na Tabela 2, o maior valor de R e menor erro de previsao
foi obtido a partir dos dados espectrais pré-processados pelo método spline,
demonstrando que este método foi efetivo em melhorar o desempenho do modelo
de previsdo. Ainda conforme Tabela 2, o nUmero de VL que proporcionou 0 menor
erro possivel para o modelo de calibracéo foi igual a 10, valores acima deste nao
proporcionaram diminui¢ao relevante no valor de RMSECV.

Ao contrario do observado nesse trabalho, Jha et al. (2012) determinaram a
aplicacdo da derivada segunda como sendo o melhor pré-tratamento espectral
durante a construcdo de modelos para previsdo de sélidos sollveis em mangas.

Na Figura 6, sdo apresentados os valores experimentais e preditos pelo

melhor modelo de calibragéo.
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Figura 6 - Valores experimentais e preditos de sélidos sollveis totais.

Assim como relatado para o teor de umidade, os valores de referéncia de
sélidos soluveis e os preditos pelos modelos néo tiveram grande similaridade. Tanto
a analise de umidade, quanto de sélidos sollUveis apresentam etapas em comum,
como pesagens e utilizacdo de estufa, desta forma, a analise pode ser influenciada
por interferentes e culminar com modelos de calibracdo menos robustos.

Na Figura 7, sdo apresentados os residuos para o teor de solidos sollveis
das amostras utilizadas nos conjuntos de calibragéo, validagéo cruzada e validagao
externa. Como pode ser verificado pela Figura 7, os residuos apresentam uma

distribuicao aleatoria.
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Figura 7 — Graficos de residuo para solidos sollveis totais.

Modelos com melhor capacidade preditiva, em comparacdo aos encontrados
nesse trabalho, séo relatados na literatura, como o de Flores et al. (2009) que
construiram modelos de calibracdo para prever o teor de soélidos sollveis em
tomates e encontraram valores de R? de 0,85; 0,80 e 0,77 para 0s conjuntos de
calibragéo, validagcao cruzada e validagao externa, respectivamente.

Por outro lado, Zude et al. (2006) elaboraram modelos de calibracdo para
determinar o teor de solidos sollveis de macas recém-colhidas, encontrando valor
de R? maximo de 0,41 para o conjunto de validacédo cruzada. Ainda conforme esses
autores, uma tentativa de construir modelos para prever o teor de sdlidos soluveis
durante a vida util de macds ndo foi bem-sucedida, resultando em valor de R?

maximo igual a 0,05.
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55 pH

A determinacdo do pH é realizada por leitura direta em pHmetro. Portanto,
trata-se de uma andlise simples (FRANCA; MENDONCA; OLIVEIRA, 2005;
VASCONCELOS et al., 2006; RAMALAKSHMI; KUBRA; RAO, 2007; FUJIOKA,;
SHIBAMOTO, 2008; OTEMUYIWA; WILLIAMS; ADEWUSI, 2017). No entanto,
guando se trata de uma grande quantidade de amostras, a analise de pH torna-se
trabalhosa, devido ao tempo gasto para conducéo da andlise e, principalmente, para
0 preparo da amostra, uma vez que € necessario que os graos de café sejam
moidos e imersos em agua destilada por alguns minutos.

Embora se trate de um método simples, a analise de pH € de importancia
para diversos produtos, inclusive para o café. Assim sendo, a construgdo de um
modelo a partir de dados espectrais pode ser uma ferramenta Gtil na determinacao
dessa propriedade em analises rotineiras.

Os valores de pH encontrados para as amostras utilizadas nesse estudo
situaram-se entre 5,67 e 5,95. Valores similares a esses foram encontrados por
Ramalakshmi; Kubra; Rao (2007) que avaliaram o pH de café arabica cru,
encontrando valores entre 5,77 e 6,10. Ja, Kipkorir; Muliro; Muhoho (2015) obtiveram
valores de pH entre 5,91 e 6,04 para cafés arabica obtidos por diferentes métodos
de despolpamento e épocas de colheita.

Na Tabela 3, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), 0s
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 3 - Comparacdo dos resultados obtidos a partir dos espectros pré-

processados e originais para analise de pH

Calibragéo Validag&o externa

Pre-processamento VL R RMSEC Ra RMSECV Rp RMSEP

Dados originais 22 0,92 0,02 0,82 0,03 0,79 0,03

Spline 25 0,92 0,02 0,84 0,03 0,81 0,03
MSC 22 0,92 0,02 0,82 0,03 0,81 0,03
Derivada segunda 5 0,77 0,03 0,68 0,03 0,61 0,04
SNV 26 0,95 0,01 0,84 0,02 0,83 0,03

Conforme verificado na Tabela 3, o desempenho dos modelos de calibragcéao

foi similar entre os diversos pré-tratamentos e dados nédo tratados, exceto para a
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derivada segunda. No entanto, o método de pré-processamento SNV proporcionou
um melhor modelo de calibracdo, com maior valor de R e menor erro de previsao.
Para isso, foram utilizadas 26 variaveis latentes.

Na Figura 8, sdo apresentados os valores experimentais e preditos pelo
modelo obtido a partir de dados pré-processados pelo método SNV e na Figura 9,
sdo apresentados o0s residuos para esse modelo, os quais apresentam-se

aleatoriamente distribuidos.
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Figura 8 - Valores experimentais e preditos de pH.

Dados espectrais na faixa de 1361 a 2348 nm foram utilizados para
elaboracao dos modelos de calibracao. Jaiswal; Jha; Bharadwaj (2012) identificaram
na regido de 927 a 954 nm a melhor correlagdo com os dados de pH para banana
intacta. Estes autores utilizaram regressao PLS e encontraram valores de R iguais a
0,88 e 0,83, para os conjuntos de calibracéo e validacéo, respectivamente.

Resultados semelhantes ao encontrado nesse trabalho foram relatados por

Elmasry et al. (2012) ao avaliarem a capacidade de predicdo do modelo de
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calibracédo, construido com 20 variaveis latentes, em prever o pH de carne bovina.
Os autores relataram valores de R? de 0,83 e 0,73 para 0s conjuntos de calibracédo e
validagéo cruzada, respectivamente.

QIAO et al. (2007) por sua vez, utilizou a primeira derivada como pré-
tratamento espectral e encontrou uma correlacdo de 0,55 para o conjunto de

previsdo dos valores de pH, em amostras de carne de porco.
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Figura 9 - Graficos de residuo para pH.

Os resultados satisfatorios obtidos para o modelo de calibragdo na analise de
pH podem estar relacionados com a qualidade dos dados de referéncia que, pelo

método empregado, ndo apresenta grande variabilidade e/ou interferentes.

5.6 Acidez total titulavel

As amostras de café apresentaram acidez variando entre 103 e 168 mL de
NaOH 0,1N/100 g de amostra, em base seca. Borém et al. (2008) avaliaram a acidez

total titulavel de cafés arabica crus submetidos a diferentes métodos de
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processamento e secagem, encontrando valores médios entre 171,33 e 216,67 mL
de NaOH 0,1N/100 g. Por outro lado, Ferreira et al. (2013) encontraram valores
entre 185,00 e 190,00 mL de NaOH 0,1N/100 g de amostra, em cafés ardbica crus,
oriundos de diferentes processos de secagem.

Na Tabela 4, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 4 - Comparacédo dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de acidez total titulavel

Calibracdo Validag&o externa

Pré-processamento VL R RMSEC Re RMSECV Rp RMSEP

Dados originais 22 0,91 4,04 0,81 5,71 0,74 7,11

Spline 22 0,91 3,89 0,84 5,00 0,80 6,95
MSC 24 0,94 3,14 0,86 4,73 0,82 551
Derivada segunda 8 0,85 4,69 0,72 6,16 0,70 8,85
SNV 22 0,92 3,65 0,84 5,05 0,81 6,08

De acordo com a Tabela 4, modelos com boa capacidade de predi¢cdo para os
valores de acidez do café cru foram obtidos. Contudo, o melhor modelo foi
conseguido a partir de dados pré-processados pelo método MSC, ao qual foram
estipuladas 24 variaveis latentes.

Na Figura 10, sdo apresentados os valores experimentais e preditos pelo

modelo de calibracdo MSC.
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Figura 10 - Valores experimentais e preditos de acidez total titulavel.

As bandas de maior importancia para constru¢cao dos modelos de calibragcéo
para os dados de acidez total titulavel estavam localizadas entre 1180 a 1450 nm.

Ribeiro; Ferreira; Salva (2011) obtiveram espectros de amostras de café
torrado e desenvolveram um modelo para predi¢cao da acidez da bebida café. A faixa
espectral mais relacionada aos dados de acidez situou-se entre 1208 e 1222 nm,
regido tipica do segundo sobretom de moléculas CH (CH/CH2), sendo encontrado
para o conjunto de validacao cruzada um valor de R igual a 0,84+0,01.

Santos et al. (2016) monitoraram a acidez de grdos de café durante o
processo de torrefacdo, conduzindo, simultaneamente, o acompanhamento por NIR,
em que foi observado um valor de R? igual a 0,89 para o conjunto de predicéo.
Esses autores verificaram que as regides espectrais situadas entre 2100 e 2500,
1680 e 1941, 1412 e 1582, e por fim, entre 1063 e 1338 apresentaram 0S menores

erros para predicéo da acidez.
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Na Figura 11, é apresentada a distribuicdo aleatdria dos residuos para 0s
valores de acidez das amostras utilizadas nos conjuntos de calibracdo, validacdo

cruzada e validacao externa para o melhor modelo de calibracdo (MSC).
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Figura 11 - Graficos de residuo para a acidez total titulavel.
5.7 Acucar total

O teor de acucar total das amostras variou entre 6,63 e 10,3%, em base seca.

J4, Santos; Chalfoun; Pimenta (2009) encontraram valores entre 5,71 e 7,50% de

acucar total para cafés arabica crus submetidos a diferentes processamentos e
meétodos de secagem.

Na Tabela 5, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os

parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e

pré-processados.
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Tabela 5 - Comparacao dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de acucar total

Calibracao Validacdo externa
Rc RMSEC Ro RMSECV Rp RMSEP
Dados originais 35 0,86 0,35 0,75 0,45 0,60 0,44

Pré-processamento VL

Spline 28 0,83 0,37 0,74 0,46 0,67 0,39
MSC 29 0,86 0,34 0,75 0,44 0,68 0,37
Derivada segunda 3 0,54 0,55 0,42 0,60 0,37 0,49
SNV 25 0,87 0,33 0,79 0,43 0,71 0,36

Conforme verificado na Tabela 5, a partir de dados espectrais pré-
processados pelo método SNV foi possivel obter um modelo com melhor capacidade
de previsdo para os valores de agucar total obtidos a partir da andlise de referéncia,
tendo este apresentado o maior valor de R e menor erro de previsdo. Para este
modelo, o nimero de VL ideal foi de 25.

Na Figura 12, sdo apresentados os valores experimentais e preditos pelo
modelo obtido a partir de dados pré-processados pelo método SNV.
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Figura 12 - Valores experimentais e preditos de agucar total.
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Na Figura 13, sdo apresentados os residuos para os valores de acuUcar total
das amostras utilizadas nos conjuntos de calibracéo, validacéo cruzada e validacao

externa para o melhor modelo de calibragéo.
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Figura 13 - Graficos de residuo para agucar total.

O intervalo de comprimento de onda entre 1800-2100 nm foi selecionado para
construcdo dos modelos de calibracdo. Segundo Esteban-Diez; Gonzélez-Saiz;
Pizarro (2004a) a regido espectral entre 1998 e 2008 compreende a banda de
vibracdo e deformacdo dos grupos OH e CO, sendo estas relacionadas com a
absorcdo de sacarose. Para Lee; Han (2016) a regido espectral situada entre 900 e
1500 nm contém informagdes relevantes para determinagdo do teor de agucar em
peras coreanas.

Kays; Windham; Barton (1996) relatam que devido a absorcao do grupo CH,
picos relacionados aos carboidratos ocorrem a 2262 e 2328 nm.

Santos et al. (2016) utilizaram comprimentos de onda de 1877, 1945, 1970 e

intervalos entre 1848-1857 e 2000-2008 nm para construir modelos de previsao do
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teor de sacarose em café. Esses autores encontraram valor de R? igual a 0,929 para
0 conjunto de predicao.

Pan et al. (2015) buscaram determinar o teor de sacarose em fatias de
beterraba e em beterraba intacta. Os melhores resultados foram obtidos a partir do
alimento em fatias, em que foram utilizados como pré-tratamentos espectrais a
primeira derivada e o MSC combinados. Um modelo de calibragdo com R igual a

0,91 para os conjuntos de calibracao e predicao foi obtido.
5.8 Acucar redutor

O teor de acucar redutor das amostras variou entre 0,09 e 0,43%, em base
seca. Junior et al. (2003) obtiveram teor de acucar redutor entre 0,48 e 0,75%, para
cafés arabica crus oriundos de diferentes sistemas de colheita. Ja, Knopp; Bytof;
Selmar (2006) encontraram teor de 0,013 a 0,045% em café arabica cru obtido em
diferentes regides e por diferentes processamentos.

Na Tabela 6, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regresséo para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 6 - Comparacao dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de agucar redutor

Calibracao Validacdo externa

Pré-processamento VL Re RMSEC Ro RMSECV Rp RMSEP

Dados originais 11 0,49 0,04 0,43 0,04 0,38 0,04

Spline 17 0,77 0,04 0,68 0,04 0,63 0,04
MSC 10 0,82 0,03 0,79 0,03 0,72 0,03
Derivada segunda 1 0,22 0,05 0,18 0,05 0,14 0,04
SNV 14 0,74 0,03 0,63 0,04 0,60 0,03

Conforme verificado na Tabela 6, o desempenho do modelo de calibragéo
construido a partir dos dados espectrais pré-processados pelo méetodo MSC foi
superior ao demais, apresentado maior valor de R e menor erro de previséo,
associado ao uso de 10 variaveis latentes.

Ao contrario do observado para o MSC, dados pré-processados pelo método
da derivada tiveram um péssimo desempenho, apresentando baixa capacidade
preditiva. Blning-Pfaue et al. (1998) também nao obtiveram nenhuma melhoria ao
aplicar a derivada segunda aos dados espectrais.
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Nas Figuras 14 e 15, sdo apresentados os valores experimentais e preditos,
bem como a distribuicdo dos residuos para os dados de acUcar redutor, para o

melhor modelo de calibragéo.
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Figura 14 - Valores experimentais e preditos de agucar redutor.
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Figura 15 - Gréficos de residuo para acucar redutor.

A faixa espectral que melhor se correlacionou com o teor de acucar redutor

das amostras situou-se entre 1000-1250 nm.
encontraram comprimentos de onda de 909, 951

Ferndndez-Novales et al. (2009)
, 961 e 975 nm com alta correlacao

com os dados de acucar redutor de uvas, mosto e vinho. Esses autores encontraram

valores de R?de 0,96 para a calibragdo e 0,92 para o conjunto de validacéao.

Comprimentos de onda entre 948 e 962,
bem correlacionados ao teor de acucar redut
(FERNANDEZ-NOVALES et al., 2008).

bem como entre 999 e 1003 estao

or, determinado em vinho branco

Urbano-Cuadrado et al. (2004) determinaram o teor de acgUcar redutor em

diferentes tipos de vinho, encontrando valor de R? igual a 0,712 para o conjunto de

validacéo, ao empregar 12 variaveis latentes no modelo de calibragéo.
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5.9 Condutividade elétrica

As amostras de café apresentaram valor de condutividade elétrica variando
entre 96,99 e 230,64 uS/cm.g. Favarin et al. (2004) avaliaram a condutividade
elétrica de cafés arabica submetidos a diferentes manejos pos-colheita, obtendo
valores entre 123,10 e 205,74 uS/cm.g. Borém et al. (2008) encontraram valores de
85,67 a 230,00 uS/cm.g para cafés arabica crus submetidos a diferentes métodos
de processamento e secagem.

Na Tabela 7, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 7 - Comparacédo dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e
originais para andlise de condutividade elétrica

Pré-processamento VL Calibracdo Validag&o externa
Re RMSEC R« RMSECV Rp RMSEP
Dados originais 9 0,77 13,98 0,73 15,00 0,70 14,24
Spline 11 0,82 11,88 0,76 13,67 0,73 13,58
MSC 9 0,78 11,06 0,74 11,90 0,72 13,77
Derivada segunda 6 0,79 12,24 0,69 14,66 0,63 15,18
SNV 10 0,80 11,13 0,75 12,34 0,72 13,80

De acordo com a Tabela 7, os diferentes pré-processamentos culminaram em
modelos com capacidade preditiva similares, exceto para a derivada segunda. O
melhor modelo de calibracdo, com maior valor de R e menor erro de previsao foi
possivel com a aplicacdo do método spline e 11 variaveis latentes.

Nas Figuras 16 e 17 sdo apresentados os valores experimentais e preditos,
bem como a distribuicdo dos residuos para os dados de condutividade elétrica, para

o melhor modelo de calibracéo.
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Figura 16 - Valores experimentais e preditos de condutividade elétrica.

A faixa espectral que melhor se correlacionou aos dados de condutividade
elétrica estava situada entre 1034 e 1231 nm.

Wang et al. (2014) avaliaram a qualidade de fertilizantes orgénicos comerciais
e utilizaram espectroscopia de infravermelho préximo e regressédo PLS para previsao
da condutividade elétrica de 104 amostras. Os resultados encontrados
demonstraram que a técnica foi eficiente para predicdo da condutividade elétrica
com valores de R? iguais a 0,99 e 0,74 para os conjuntos de calibracéo e validacéao,
respectivamente.

Todorova et al. (2011) avaliaram a condutividade elétrica de amostras de solo
e obtiveram valores de R iguais a 0,89 e 0,74 para os conjuntos de calibracdo e
validagéo, respectivamente.

Cozzolino et al. (2011) investigaram o uso de NIR para prever o valor de
condutividade elétrica em uvas apds a homogeneizacdo das bagas, encontrando

valor de R? igual a 0,77 no conjunto de validacdo. No entanto, esses autores
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ressaltam a dificuldade em atribuir um determinado comprimento de onda as suas
respectivas absor¢cdes moleculares, principalmente quando se trata de ions em
solugcédo que podem interferir nos espectros, especialmente por mudancas na ligagéo
de hidrogénio.
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Figura 17 - Gréficos de residuo para a condutividade elétrica.
5.10 Lixiviagdo de potéssio

Os valores experimentais de lixiviagdo de potassio situaram-se entre 40,01 e
69,72 ppm. Nobre et al. (2011) avaliaram a lixiviagdo de potassio de café arabica cru
de frutos imaturos, encontrando valores entre 32,7 e 69,0 ppm. Borém et al. (2008)
encontraram valores entre 23,33 e 68,33 ppm em cafés arabica crus submetidos a
diferentes métodos de processamento e secagem.

Grandes variacGes nos teores de potassio do café sdo esperadas, visto que o
teor de minerais do café é influenciado pelo tipo de solo e também pelas condi¢cdes
de cultivo (OLIVEIRA et al., 2015).
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Na Tabela 8, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.

Tabela 8 - Comparacédo dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de lixiviacdo de potassio

Calibracdo Validag&o externa

Pré-processamento VL Re RMSEC Ro RMSECV Ry RMSEP

Dados originais 10 0,66 4,70 0,62 4,92 0,58 6,08

Spline 15 0,81 3,53 0,76 3,92 0,73 5,23
MSC 14 0,79 3,85 0,72 4,32 0,67 5,61
Derivada segunda 3 0,58 4,71 0,51 4,98 0,47 6,60
SNV 14 0,8 3,59 0,75 3,99 0,71 5,24

Conforme Tabela 8, o uso do método de pré-processamento spline
proporcionou um modelo de calibracdo com melhor capacidade de previsdo para os
valores de lixiviacdo de potassio, tendo esse apresentado maior valor de R e menor
erro de previsdo, com o uso de 15 variaveis latentes.

A regido compreendida entre 1231 e 1721 nm apresentou a maior correlacéo
com os dados de lixiviagdo de potassio, e portanto, foi utilizada na construcdo dos
modelos de calibragéo.

A natureza inorganica dos minerais parece ser um fator limitante ao uso da
técnica NIR. No entanto, acredita-se que a previsdo de minerais por meio do NIR
pode ser possivel dada a associacdo desses elementos com elementos orgéanicos
dos alimentos (GIVENS; DEAVILLE, 1999; BUNING-PFAUE, 2003; DI et al., 2009;
MANLEY, 2014).

Na Figura 18, sdo apresentados os valores experimentais e preditos de
lixiviagdo de potassio e na Figura 19, sdo apresentados os residuos para o melhor

modelo de calibracéo.
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Figura 18 - Valores experimentais e preditos de lixiviagdo de potassio.

Cozzolino et al. (2011) utilizaram NIR para determinar o teor de diversos

minerais em uvas homogeneizadas. Para o potassio, obtiveram valores de R? iguais

a 0,78 e 0,45 para os conjuntos de validacao cruzada e predigcéo, respectivamente.

Lucas et al. (2008) determinaram o teor de potassio em queijo fresco e

encontraram valor de R? igual a 0,79 e 0,78 para os conjuntos de validacdo cruzada

e validacao externa, respectivamente.

55



Residuo (ppm)

10 Q
* N S A: Calibragao
. . * B: Validagao cruzada
i K .« ° C: Validagao externa

T T T 1
0 10 20 30 40

Amostra

Figura 19 - Gréficos de residuo para a lixiviacdo de potassio.

5.11 Compostos fendlicos totais

Os valores experimentais de compostos fendlicos totais encontrados
situaram-se na faixa de 4,10 a 5,70 g EAG/100 g de amostra, em base seca.
Abrahédo et al. (2010) encontraram valores entre 4,77 e 5,43 g EAG /100 g de café
arabica cru com padrao de qualidade mole e rio, respectivamente.

Na Tabela 9, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e
pré-processados.
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Tabela 9 - Comparacao dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados e

originais para analise de compostos fendlicos totais

Calibracao Validacdo externa

Pré-processamento VL Re RMSEC Rw RMSECV Ry RMSEP

Dados originais 15 0,73 0,14 0,64 0,16 0,60 0,13

Spline 14 0,69 0,14 0,63 0,15 0,60 0,17
MSC 15 0,74 0,14 0,68 0,15 0,65 0,13
Derivada segunda 3 0,52 0,17 0,42 0,18 0,36 0,15
SNV 13 0,70 0,15 0,62 0,16 0,61 0,13

De acordo com a tabela 9, o modelo de calibracdo construido a partir dos
dados espectrais pré-processados pelo método MSC resultou em um maior valor de
R e menor erro de previsdo, sendo este construido a partir de 15 variaveis latentes.

Para construcdo dos modelos de calibracdo foi utilizada a regido espectral
compreendida entre 1332 a 1974 nm. A faixa espectral utilizada esta proxima a
encontrada por Zhang et al. (2008) que relataram bandas altamente correlacionadas
aos compostos fendlicos em comprimentos de onda de 1360 e 1656, além de
bandas em 1256, 1630 e 2140 nm. Além disso, regides em 1130, 1652 e 2118 nm
sdo as que mais se correlacionam com a absorcdo de acidos clorogénicos
(PIZARRO et al., 2007).

Pascoa; Magalhaes; Lopes (2013) construiram um modelo de calibracao para
prever o conteudo de compostos fendlicos totais em amostras de café expresso.
Esses autores obtiveram valor de R? igual a 0,948 para o conjunto de previséo, a
partir do modelo elaborado com seis varidveis latentes e regido espectral
compreendida entre 1492 e 1869 nm.

Dykes et al. (2014) avaliaram a capacidade preditiva do modelo de calibracéo
em estimar o valor de fendlicos totais em sementes de sorgo, encontrando valor de
R igual a 0,98 para o conjunto de validacdo. Ja, Cozzolino et al. (2004) encontraram
valor de R? igual a 0,91 para o conjunto de calibragdo, ao construir modelos de
previsdo para compostos fendlicos em vinho tinto, no entanto, amostras externas
nao foram utilizadas para validacéo.

Na Figura 20, sdo apresentados os valores preditos e experimentais e na

Figura 21, sdo mostrados os residuos para o modelo de calibracéo.
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Figura 20 - Valores experimentais e preditos de compostos fendlicos totais.

Schulz et al. (1999), trabalhando com analise de fendlicos totais em cha verde

encontraram valor de R? igual a 0,67 para o conjunto de validacdo cruzada, contudo

também nao realizaram a etapa de validacdo do modelo.
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Figura 21 - Graficos de residuo para compostos fendlicos totais.
5.12 Anédlise sensorial

A nota sensorial global, dada pela soma das notas individuais referentes a
cada atributo avaliado pelos provadores, foi utilizada para construcdo de modelos de
calibragdo. Nesse processo foram utilizadas 60 amostras, sendo 48 delas inseridas
no conjunto de calibracdo e 12 utilizadas para validacdo externa do modelo. As
notas sensoriais variaram entre 75,57 e 90,07 pontos.

Na Tabela 10, sdo apresentados o numero de variaveis latentes (VL), os
parametros de erro e ajuste dos modelos de regressao para 0s espectros originais e

pré-processados.
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Tabela 10 - Comparacao dos resultados obtidos a partir dos dados pré-processados

e originais para analise sensorial

Pré-processamento VL Calibracao Validacdo externa
Rc RMSEC Ro RMSECV Rp RMSEP
Dados originais 9 0,95 0,49 0,88 1,31 0,85 1,39
Spline 7 0,92 1,05 0,88 1,31 0,86 1,43
MSC 7 0,96 0,75 0,90 1,19 0,87 1,30
Derivada segunda 12 0,93 0,77 0,88 1,28 0,85 1,55
SNV 7 0,96 0,71 0,91 1,15 0,89 1,16

De acordo com a Tabela 10, os diferentes pré-processamentos espectrais
culminaram em modelos de calibragcdo com capacidades preditivas semelhantes.
Contudo, o método SNV proporcionou um modelo um pouco mais robusto em
relacdo aos demais, com maior valor de R e menor erro de previsao, a partir de sete
variaveis latentes.

Na Figura 22, sdo apresentados os valores experimentais e preditos para a
nota sensorial global e na Figura 23, é apresentada a distribuicdo dos residuos, para

o melhor modelo de calibracao.
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Figura 22 - Valores experimentais e preditos para a nota sensorial global.

Para construcdo do modelo de calibragéo foi utilizada a faixa espectral de
1225 a 1622 nm.

Na literatura foram encontrados autores que também avaliaram
sensorialmente amostras da bebida café e buscaram modelos de calibragcdo que
pudessem ser utilizados na previsao de diversas propriedades sensoriais.

Resultado semelhante ao deste trabalho foi obtido por Tolessa et al. (2016),
gue desenvolveram modelos para determinar atributos de qualidade do café. Para a
qualidade global esses autores encontraram valor de R? igual a 0,81 para a
validacdo cruzada e R de 0,90 para o conjunto de predicdo. As faixas espectrais
mais relacionadas aos dados de qualidade global situaram-se ente 1118 a 1173 e
1245 a 2262 nm.
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Figura 23 - Gréficos de residuo para a nota sensorial global.

Ribeiro; Ferreira; Salva (2011) utilizaram PLS para desenvolver modelos de
calibracdo para prever valores de diversas caracteristicas sensoriais da bebida, bem
como de sua qualidade global. Esses autores relatam para a qualidade global, um
valor de R igual a 0,91, para a validagdo cruzada, sendo o modelo construido com

oito variaveis latentes.
5.13 Valores de tbias

Os valores de thias, para cada andlise, sdo apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Valores de tvas € probabilidade para as

sensorial das amostras de café

analises fisico-quimicas e

Andlise thias Valor p
Umidade 2,30* 0,01
Solidos soluveis totais 0,28 0,39
pH 0,82"s 0,21
Acidez total titulavel 0,87 0,19
Acucar total 0,15"s 0,44
Acucar redutor 0,93 0,18
Condutividade elétrica 1,16" 0,13
Lixiviagdo de potassio 1,47 0,07
Compostos fendlicos totais 0,18" 0,43
Sensorial 0,07"s 0,47

* significativo ao nivel de 5% de significAncia, pelo teste t.

ns ndo significativo ao nivel de 5% de significancia, pelo teste t.

Como verificado na Tabela 11, o valor de thias foi Ndo significativo para todas

as analises realizadas, exceto para a umidade. Quando bias é significativo significa

que erros sistematicos podem estar incluidos no modelo multivariado, portanto, o

modelo desenvolvido para a umidade ndo pode ser considerado adequado para

analise das amostras de café.
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6 CONCLUSAO

As amostras de café arabica apresentaram altas notas sensoriais, indicando
boa qualidade da bebida.

A espectroscopia NIR apresenta potencial para ser utilizada na determinagéo
das propriedades fisico-quimicas e qualidade da bebida do café, no entanto, para a
analise de umidade a correlacdo ndo foi satisfatoria, além de apresentar viés
significativo.

As técnicas de pré-processamento se mostraram Uteis para construgdo de
modelos de calibragdo com melhor capacidade preditiva.

Os resultados obtidos para a predicdo da nota sensorial global indicam que a
técnica NIR pode auxiliar na classificacdo da bebida de forma facil, econdbmica e
objetiva.

A partir dos modelos de calibracdo, simultaneas propriedades fisico-quimicas

e nota sensorial do café podem ser determinadas de forma rapida e ndo destrutiva.
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