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Resumo

Titulo: Metodologia baseada em imagem digital, espectros UV-Vis e quimiometria para
screening de adulteracao de café por cascas e paus

A qualidade do café depende de diversos fatores relacionados a todas as etapas da
producdo, desde a escolha da espécies (ou variedades) e das transformacdes durante a
torrefacdo até o preparo da bebida. Entretanto, a qualidade pode ser alterada pela pratica
ilicita da adulteracdo, que consiste na contaminagdo por cascas e paus e outros adulterantes ao
cafe torrado e moido.Desse modo, a adulteracdo provoca a alteracdo das propriedades
sensorias e ocasiona danos onerosos a socidade devido ao elevado consumo de cafés pelos
brasileiros. Em face do exposto, 0 seguinte trabalho propfe, o desenvolvimento de novas
metodologias, simples, rapidas e de baixo custo, que combine o uso das imagens digitais e a
espectroscopia de absorcdo molecular do ultravioleta e visivel (UV- Vis) com os métodos de
reconhecimento de padrdo supervisionados como o SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA, para a
construcdo dos modelos quimiomeétricos de classificacdo. De fato, as modelagens construidas
discriminaram e classificaram os cafés adulterados dos ndo adulterados, que podem ser
comprovada através dos parametros de avaliacdo de desempenho dos modelos, relacionados a
acuracia, sensibilidade e especificidade nos conjuntos de treinamento e teste, apresentados nas
Tabela 1.1 e Tabela 1.2. Portanto os melhores resultados, foram obtidos para as imagens
digitais e o ultravioleta (UV) com as modelagens do PLS-DA e SPA-LDA em compara¢édo a
modelagem do SIMCA. Na modelagem das imagens digitais, o PLS-DA apresentou 0s
seguintes percentuais de acertos para 0s conjuntos de treinamento e teste, conforme a Tabela
1.1: PLS-DA acuracia (73,0%),sensibilidade (69,0%) e especificidade (76,0%) ; aclracia
(97,0%), sensibilidade (100,0%) e especificidade (95,2%) e o SPA-LDA acuréacia (90,0%),
sensibilidade (94,0%) e especificidade (85,0%) ; acuracia (95,0%), sensibilidade (95,0%) e
especificidade (95,0%); SIMCA acuracia (60,0%), sensibilidade (80,0%) e especificidade
(51,1%) ; acuUracia (82,5%),sensibilidade (93,3%) e especificidade (76,0%). Na modelagem
dos extratos aquosos pelo ultravioleta (UV) o PLS-DA, SPA-LDA e SIMCA apresentaram
0s seguintes percentuais de acertos para 0s conjuntos de treinamento e teste, segundo a
Tabela 1.2: PLS-DA acuracia (96,8%), sensibilidade (97,3%) e especificidade (96,1%) ;
acuracia (97,4%), sensibilidade (100,0%) e especificidade (94,7%); SPA-LDA acUracia
(100,0%), sensibilidade (100,0%) e especificidade (100,0%) ; acuracia (100,0%),
sensibilidade (100,0%) e especificidade (100,0%) ; SIMCA acuracia (73,0%), sensibilidade
(62,2%) e especificidade (88,5%); aculracia (79,5%), sensibilidade (65,0%) e especificidade
(94,7%). Portanto, as propostas de metodologias desenvolvidas, podem assegurar a compra
dos cafes comercializados sem a presenca do adulterante, cascas e paus. Dessa forma, sera
possivel atenuar danos onerosos a sociedade e auxiliar o controle de qualidade dos cafés aos
orgaos de fiscalizacdo e comercializagdo (MAPA, ANVISA e ABIC).

Palavras-chave: cafe, adulteracdo, SIMCA, PLS-DA e SPA-LDA



Abstract

Title: Methodology based on digital images, UV-Vis spectra and chemometrics for
screnning of adulteration of coffee by husks and sticks

The quality of the coffee depends on several factors related to all stages of production,
from the choice of species (or varieties) and from the transformations during the roasting to
the preparation of the beverage. However, quality can be altered by the illicit practice of
adulteration, which consists of contamination by husks and sticks and other adulterants to
roasted and ground coffee. Thus, tampering causes the alteration of sensory properties and
causes costly damage to the soil due to the high coffee consumption by Brazilians. In view of
the above, the following work proposes the development of new, simple, fast and low-cost
methodologies combining the use of digital images and ultraviolet and visible molecular
absorption spectroscopy (UV-Vis) with the methods of recognition of supervised standards
such as SIMCA, PLS-DA and SPA-LDA, for the construction of chemometric classification
models. In fact, the constructed models discriminated and classified the adulterated coffees of
the non-adulterated coffees, which can be verified through the performance evaluation
parameters of the models, related to accuracy, sensitivity and specificity in the training and
test sets presented in Table 1.1 and Table 1.2. Therefore, the best results were obtained for
the digital and ultraviolet (UV) images with the PLS-DA and SPA-LDA modeling compared
to SIMCA modeling. In the modeling of the digital images, the PLS-DA presented the
following percentage of correctness for the training and test sets, according to Table 1.1:
PLS-DA accuracy (73.0%), sensitivity (69.0%) and specificity (76.0%); accuracy (90.0%),
sensitivity (94.0%) and specificity (85.0%) and SPA-LDA ; accuracy (95.0%), sensitivity
(95.0%) and specificity (95.0%); SIMCA accuracy (60.0%), sensitivity (80.0%) and
specificity (51.1%); accuracy (82.5%), sensitivity (93.3%) and specificity (76.0%). In the
modeling of the ultraviolet (UV) aqueous extracts the PLS-DA, SPA-LDA and SIMCA
presented the following percentage of correct answers for the training and test sets according
to Table 1.2. PLS-DA accuracy (96.8%), sensitivity (97.3%) and specificity (96.1%);
accuracy (97.4%), sensitivity (100.0%) and specificity (94.7%); SPA-LDA accuracy
(100,0%), sensitivity (100,0%) and specificity (100,0%); accuracy (100.0%), sensitivity
(100.0%) and specificity (100.0%); SIMCA accuracy (73.0%), sensitivity (62.2%) and
specificity (88.5%); accuracy (79.5%), sensitivity (65.0%) and specificity (94.7%). Therefore,
the proposed methodologies developed can ensure the purchase of coffee marketed without
the presence of the adulterant, husks and sticks. In this way, it will be possible to mitigate
costly damages to society and help the quality control of the coffee to the inspection and
commercialization (MAPA, ANVISA and ABIC).

Keywords: coffee, adulteration, SIMCA, PLS-DA and SPA-LDA
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Capitulo 1
Introducao



1.1 Caracterizacdo da problematica e proposta

Segundo a ICO (Organizacédo Internacional do Café, 2016) ha um destaque do Brasil
por ser o maior produtor mundial de café em gréos e o segundo maior consumidor do extrato
aquoso. Desse modo, torna-se necessario assegurar a qualidade dos grdos de café que séo
comercializados.Além disso,0 Brasil possui uma consideravel posicdo de pais exportador
mundial de café arabica (63 %) e café robusta (37%) que totalizam cerca de 34% da producdo
mundial e 17% do mercado exportador (ABIC, 2016). Em 2016, foram produzidas e
exportadas 45,49 e 32,0 milhdes de sacas com sessenta quilos (ABIC, 2016).

Portanto, assegurar a qualidade dos grdos de café é de extrema importancia nacional e
mundial para o comércio agroexportador, especialmente as espécies de café a Coffea Arabica
L (Arabica) e Coffea Canefhora Pierre (Robusta) (Nebesny & Budryn, 2006; Van der
Vossen, 2009).

Diversos fatores afetam a qualidade dos grdos comercializados, dentre os quais
destacam-se as etapas da colheita, beneficiamento, seja por via seca ou Umida e da estocagem
e por fim a pratica ilicita das fraudes, sendo de carater intencional ou ndo o ato de fraudar o
café torrado e moido (MAPA, 2016).

Dentre as fraudes praticadas ao café torrado e moido, a mais comumente refere-se a
contaminacdo dos residuos do café, as cascas e paus, resultante das etapas de colheita e
beneficiamento dos gréos (Sano,Assad Cunha, Correa, Rodrigues, 2003 ; Toledo, Hantao,
Ho, Augusto, & Anderson, 2014).

Na tentativa de burlar os 6rgéaos de fiscalizagdo, bem como os consumidores de café, a
contaminag&o por cascas e paus, decorre do processo de torrefagcdo que consiste em torrar os
grdos de café e os demais contaminantes ( milho, triguilho, cevada , agai ) com o0 mesmo grau

de torra( torra clara, média e escura) ou elevar seu grau de torra, por exemplo, de um

torra clara e média para torra escura, a presenca destes sdo mascarados, devido a absor¢édodo
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o0leo e aderéncia das particulas mais finas de café torrado e moido as suas superficies, tornado
dificil o reconhecimento sem o auxilio de métodos analiticos adequados (Sano,
Assad,Cunha, Correa, & Rodrigues, 2003; Toledo, Hantao, Ho, Augusto, & Anderson,
2014).

A presenca de contaminates proporcionam alteragdes indesejaveis tanto ao café
torrado e moido quanto ao seu extrato, por afetar as caracteristicas sensoriais como o sabor,
corpo, aroma, acidez, amargor que sdo propriedades percebidas apenas por especialistas da
analise sensorial, quando os contaminates sdo adicionados em pequenas quantidades.

Assim, as alteracdes sensoriais ndo sao facilmente detectadas pelos consumidores, 0
que impossibilita a sua identificacdo e distingdo (Murray, Delahunty, & Baxter,2001; Sano
et al., 2003; Tavares et al., 2012). Portanto os 6rgaos de fiscalizacdo e comercializa¢do no
Brasil, como a Instruncdo Normativa n°® 16 de 24/05/2010 do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA, 2016) e a Portaria n°® 377, de 26 de Abril de 1999 da
Agencia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA, 2016) e a Associacdo Brasileira da
Industria e do Café (ABIC, 2016) buscam atenuar a pratica ilicita das adulteracdes e
contaminagfes ,como exemplo o projeto inicial do Programa de Qualidade do Café (PQC)
proposto pela Associacdo Brasileira da Industria e do Café (ABIC, 2016).

Nesse sentido destaca-se a Portaria n°® 377 da Agencia Nacional de Vigilancia
Sanitaria (ANVISA, 2016) que estabele um padréo de qualidade para o café torrado e/ou
moido, em fungdo das caracteristicas fisicas, sensoriais € quimicas, a qual fixou os teores
méaximos de umidade, residuo mineral fixo (cinzas) e cafeina e teores minimos de extrato
aquoso e o extrato etereo (ANVISA, 2016). Entretanto, as analises realizadas com esse intuito
sdo invasivas, laboriosas, onerosas e necessitam de uma experiéncia consideravel do analista
no diagnostico dos resultados obtidos em especial a adulteragdo por cascas e paus (Sano,

Assad , Cunha Correa, Rodrigues, 2003).
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Em funcdo da apresentacdo da problematica, o seguinte trabalho propbe o
desenvolvimento de novas metodologias analiticas simples, rapidas e de baixo custo para
auxiliar o controle de qualidade dos cafés comercializados, torrados e moidos e seus extratos

aquosos, sobre a adulteracdo por cascas e paus.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver novas metodologias simples, rapidas e de baixo custo através da analise
screening de cafés adulterados e ndo adulterados por casas e paus com a utilizacdo das
imagens digitais e espectros UV-Vis. Prentende-se que essas ferramentas auxiliem os

laboratérios especializados no controle de qualidade de cafés.

1.2.2. Objetivos especificos

Construir modelos quimiométricos para fins de classificacdo, a partir da aquisicdo das
imagens digitais dos cafés torrados e moidos adulterados e nao adulterados por casas e paus e
a utilizacdo das técnicas de reconhecimento de padrdo supervisionada, como o SIMCA, PLS-

DA e SPA-LDA, para atestar a qualidade dos cafés comercializados.

Explorar as regides do espectro eletromagnético ultravioleta e visivel (UV-Vis)
especialmente a regido de trabalho do ultravioleta (UV), para a obtencdo dos espectros de
absorcéo dos extratos aquosos de cafés adulterados por cascas e paus e ndo adulterados.

Posteriormente, construir e validar modelos quimiométricos para fins de classificacao
usando as técnicas de reconhecimneto de padrdo supervisionadas tais como : modelagem
independente por analogia de classe (SIMCA), anélise discriminante linear (SPA-LDA) e

analise discriminante pelo método dos mimimos quadrados parciais (PLS-DA).
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2.0 Historico,composi¢do quimica, qualidade e adulteracao do café

2.1.  Historico

Segundo a literatura especializada, o café ndo é nativo do Brasil, sendo descoberto
casualmente na regido da etidpia, pela pratica de criacdo de cabras dos pastoreiros do século
XV(Cirilo, M P G 2001 ; Juliano Ribeiro, 2009). Porém, com o consumo de seus extratos
aquosos pelos monges , pastoreiros e 0s arabes, o café se tornou bastante popular no mundo e
demais paises da Europa, com a chegada ao Brasil no século XVIII (Cirilo, M P G, 2001 ;
Juliano Ribeiro, 2009).

Segundo a organizacdo internacional do café (ICO, 2016) o Brasil no século XXI
apresenta 0os melhores indices de exportacdo e consumo interno de café, fato que causa
preocupagdo em manter um padrdo de qualidade dos cafés comercializados e exportados.

Desse modo, é preciso evitar as praticas ilicitas da adulteracao dos cafés, para que ndo
haja alteracdes indesejaveis em sua composicdo quimica e com isso, afete os perfis sensoriais
de seus extratos aquosos (Cirilo, M P G, 2001; Juliano Ribeiro, 2009).

Em virtude dessa necessidade, ha atuacdo dos orgdos de fiscalizacdo e comercializacao
dos cafés, como o Ministério da Agricultura Pecuaria e Abastecimento(MAPA, 2016) e a
Associcao Brasileira da Indastria e do Café (ABIC, 2016) em assegurar um padrdo de
qualidade dos cafés comercializados em funcdo de suas caracteristicas quimicas, fisicas e
sensoriais, evitando assim as adulteracdes ocasionadas pela contaminagdo de impurezas e

materias estranhas.

2.2. Composicdo quimica dos gréos de café cru e torrado

As especies dos cafes arabica e robusta e suas variedades, apresentam uma grande
diversidade de constituintes quimicos em sua composic¢do e possuem aspectos morfoldgicos
distintos, sendo ilustrado na Figura 1.0 - Fotografia de Grdos de café Arabica(A) e
Robusta(B) Adaptado de Juliano Ribeiro , 2009.

Os gréos de café cru e torrado apresentam a seguinte composicad quimica : cafeina,
trigonelina, os acidos clorogénicos (acido cafeico) lipideos, é&cidos alifaticos,
oligossacarideos,polissacarideos, aminoacidos, proteinas, melanoidrinas e minerais(Charrier,
A e Berthaud, J et al , 1975 ; Pimenta,C.J ,1985 ;Cirilo, M P G ,2001 ; Juliano Ribeiro,
2009).
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(A) (B)

Figura 1.0 - Fotografia de Gréos de café Arabica(A) e Robusta(B) Adaptado de Juliano
Ribeiro , 20009.

2.3 Composicdo quimica das cascas e paus do café

Dentre as etapas de beneficiamento do café, que correspondem a colheita, secagem
dos gréos e estocagem, os residuos finais sdo as cascas e paus de café, que foram extraidas
através dos processos via seca ou via Umida. Sendo um produto secundario, as cascas e paus
de café podem ser utilizadas na alimentacdo de ruminantes, adubo, cobertura morta e na
pratica ilicita da adulteracdo(Barcellos et al 1997 (a) e (b) ;Chalfon, S.M, et al 2008 ;
Aretha, 2009; Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).

Em relagcdo a composicdo quimica das cascas de café, ha uma grande diversificacdo
quimico bromatoldgica por parte da literatura especializada (Barcellos et al 1997 (a) e (b)
;Chalfon, S.M, et al 2008 ; Aretha et al, 2009; Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).

Entretanto, seja a casca melosa ou a casca de café, a diferenca principal estd na
auséncia de pergaminho na casca melosa, que decorre dos processos de benenficiamento, seja
por via seca ou Umida, ilustradas nas Figuras 2.0 e Figura 2.1 - Adaptado do Atlas de
Microscopia, 2010 -Pericarpo parte externa (exorcarpo) e interna(mesocarpo) da casca de
café. Portanto, as cascas de café, apresentam 0s seguintes constituintes quimicos: cafeina,
proteina bruta, fibras, celulose, hemicelulose, liginina, compostos fenolicos, trigonelina,
acidos organicos, carboidratos, amido, nitrogénio, extrato etereo, lipideos, matéria seca e
minerais (Barcellos et al 1997 (a) e (b), Chalfon, S.M, et al 2008 ;Aretha et al, 2009;
Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).
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EXOCARPO MESOCARPO

Figura 2.0- Fotografia do Pericarpo, parte externa da casca de café e interna (exocarpo e

mesocarpo) Adaptado do Atlas de Microscopia,2010.

SEMENTE DE CAFE IGRAO)

ENDOCAFPO[PERGAMINHO)

Figura 2.1 -Fotogréfia do Pericarpo parte interna da casca de café (endocarpo) e semente de
café( grao) Adaptado do Atlas de Microscopia, 2010.

As cascas de café, possuem uma consideravel similaridade de composi¢do quimica
com 0s grdos crus ou torrados e moidos, mas apesar disso ha variacbes nos niveis de
concentracdo da composicdo quimica das cascas, quando comparada aos graos de café. Além
disso, os extratos das cascas de café, possuem exclusivamente uma maior concentracdo de
acido citrico e acido quinico protonado, bem como uma baixa concentracdo de acucares,
auséncia de &cidos clorogénicos e acido caféico (5-ACQ) e menor concetracdo de cafeina e
trigonelina (Aretha et al, 2009 ;Andrade et al 2009 (a), Aquino et al 2014 ; Pereira et al
2014).

2.4 Composigédo quimica do extrato aquoso do café

Os constituintes majoritarios do extrato aquoso correspondem aos acidos clorogénicos,
cafeina , trigonelina, agucares e melanoidrinas . Segundo a literatura especilalizada, sdo
facilmente solubilizados em agua quente. Assim, a presenca e a quantidade dessas substancias
no extrato aquoso, oferece uma indicacdo da boa qualidade da bebida, bem como uma
possivel distingdo entre os diferentes tipos de cafés adulterados e ndo adulterados(Charrier,
A e Berthaud, J et al , 1975; Pimenta,C.J ,1985; Barcellos et al 1997 (a) e (b) ; Pereira, R
G F.Aetal 1997).

Além disso, os extratos de cafés apresentam sua composi¢do quimica 0s seguintes
acidos : o acido cafeico desidratado, acido quinico desidratado, acido cafeico e acido fenil

acetico, ndo presentes nos extratos das cascas e paus e maior concentracdo de caféina e
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trigonelina (Cirilo, M P G ,2001; Juliano Ribeiro, 2009Aretha et al, 2009;Pereira et al
2014; Aquino et al 2014).

2.5 Os &cidos clorogénicos, cafeina e trigonelina

Os 4cidos clorogénicos sdo os principais compostos fendlicos presentes no extrato
aquoso do café, sendo dependentes da formulacdo dos blends (mistura de gréos de variedade
e/ou espécies de café). Entretanto, eles podem ser degradados durante a torrefacdo em virtude
da sua instabilidade frente ao tratamento térmico. Esses compostos apresentam propriedades
sensoriais variadas, entre as quais destacam-se 0 amargor e a adstringéncia.

Os principais grupos de acidos clorogénicos sdo: cafeoilquinicos, feruloilquinicos e os
dicafeoilquinicos, sendo cada um constituido de trés isbmeros (Pimenta,C.J ,1985; Pereira,
R G F.A 1997;Cirilo, M P G ,2001). Contudo, o acido clorogénico mais relevante presente
no extrato aquoso € o acido caféico ( 5-ACQ) cuja estrutura é apresentada na Figura 2.2 e na

Figura 2.2.1 corresponde ao o0 espectro de absorcad do UV do acido caféico-5 ACQ

U——H—GH=GH

H
OH

Figura 2.2 - Estrutura molecular do acido 5-ACQ.
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Figura 2.2 .1 - Espectro de absorcdo UV do acido 5-ACQ.



Fundamentacédo Tedrica

A cafeina contribui para o amargor do extrato aquoso, porém sua presenca €
fundamental em virtude de suas propriedades fisioldgicas (Pimenta,C.J ,1985; Pereira, R G
F.A et al 1997;Cirilo, M P G ,2001). Os teores de cafeina no extrato aquoso dependem
também da elaboracdo dos blends e do tipo de processamento durante a torrefacdo, em
especial o processo de descafeinacdo. A estrutura quimica da cafeina encontra-se ilustrada na
Figura 2.3 e na Figura 2.3.1 o espectro de absorcéo da cafeina no UV.

O
HsC ~CHz
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Figura2.3 - Estrutura quimica da cafeina.
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Figura 2.3.1 - Espectro de absor¢do UV da Cafeina.

A trigonelina (Figura 2.4) ndo apresenta estabilidade térmica sendo bastante sensivel
a torrefagdo. A utilizagcdo de blends diferentes ndo afeta significativamente o teor final de
trigonelina no produto, pois os cafés do tipo coffea Arabica L e Robusta apresentam
quantidades similares de trigonelina, sendo ilustrada a presenca da cafeina na Figura2.4 e na

Figura 2.4.1 o espectro de absorcao do UV da trigonelina.
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Figura2.4 - Estrutura da trigonelina.
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Figura 2.4.1 - Espectro eletrdnico de absor¢cdo UV da trigonelina.

2.6 Qualidade do Cafe

A qualidade do café depende de diversos fatores relacionados a todas as etapas da
producdo, ou seja, desde a escolha da espécie (ou variedade) e das transformacgdes durante a
torrefacdo até o preparo da bebida. De fato, a composi¢do quimica dos gréos, bem como os
métodos de colheita, processamento e armazenamento, afetam significativamente a qualidade
da bebida do café(Aretha, 2009; Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).

N&o obstante a influéncia desses varios fatores, ndo se pode deixar de destacar a
estreita correlacdo entre a qualidade e a composi¢do quimica do café que pode ser alterada
pela prética ilicita da adulteracdo dos cafes torrado e moido por cascas e paus, que causam
danos a sociedade que podem ser de ordem social,econdmica e ambiental (Aretha, 2009;
Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).

Portanto, a qualidade do cafe torrado e moido é afetada, especilamente sobre os
atributos sensorias, que podem ser percebidos por especialistas que realizam a anélise

sensorial.
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2.7  Determinacdo da qualidade do extrato aquoso

A determinacdo da qualidade da bebida do café é comumente realizada por meio da
analise sensorial conhecida como prova da xicara (Pimenta, C. J, 1985 ; Pereiraetal, R G
F.A, 1997). Nesta analise, provadores treinados experimentam o café (a ser degustado) e o
classifica de acordo com os diferentes padroes de bebida em fungcdo do sabor e aroma
(Pimenta,C.J,1985 ;Pereira et al, R G F.A, 1997).Contudo, para adquirir a experiéncia
necessaria para distinguir os atributos sensoriais para classificacdo da bebida, € necessario que
o profissional seja treinado por um periodo de tempo consideravel e além do mais a anélise é

laboriosa e dispendiosa.

2.8 Adulteracdo em cafés torrados e moidos

Apesar dos 6rgdos de fiscalizacdo e comercializacdo como a Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria (ANVISA, 2016), Ministerio da Agricultura Pecuaria e Abasteciemento
(MAPA, 2016) e a Associacdo Brasileira da Industria do Café (ABIC, 2016) atuarem com a
finalidade de evitar a fraude, por cascas e paus, a mesma perdura no século XXI.

Destacando-se as impurezas e matérias estranhas, que sdo contaminates encontrados
nas amostras de cafés comercializados, como exemplo: cascas e paus, milho, cevada,
triguilhos, acai, acicar mascavo, soja, feijao, torrdes, que alteram a sua qualidade e causam
danos ao consumidor principalmente os de ordem econémica (Sano, Assad ,Cunha, Correa,
& Rodrigues, 2003 Toledo ; Chalfon, S.M, et al 2008; Tavares et al., 2012; Hantao, Ho,
Augusto, & Anderson, 2014).

Alguns fatores fisicos e quimicos, contribuem para disfarcar a contaminacdo por
cascas e paus, tais como: ao aspecto exterior granuloso do café, a sua textura oleosa aderente ,
cor dos gréos que apresentam tonalidades do castanho-avermelhado ao pardo-escuro, com
isso se tornam impercepitiveis ao reconhecimento visual humano. Por outro lado quando sdo
submetidas ao processo de torrefacéo, que envolva 0 mesmo grau de torra ou a processos de
torra distintos, como exemplo, a torra escura, tal fato contribui para mascarar a presenca dos
contaminates por cascas e paus e outros (Sano, Assad,Cunha, Correa, & Rodrigues, 2003
Toledo ; Chalfon, S.M, et al 2008;Tavares et al., 2012 ; Hantao, Ho, Augusto, &
Anderson, 2014).

Desta forma as substancias adicionadas, sdo mascaradas pela absorcdo do odleo e
aderéncias das particulas finas do p6 de café a sua superficie, tornando-se dificil o seu
reconhecimento sem o auxilio de equipamentos e métodos analiticos especiais, como

exemplo, a metodologia de referéncia que utiliza da analise histoldgica e gravimétrica para



Fundamentacédo Tedrica

determinar a contaminagdo por cascas e paus (Sano, Assad ,Cunha, Correa, & Rodrigues,
2003 Toledo ; Tavares et al., 2012; Hantao, Ho, Augusto, & Anderson, 2014).

Para a identificacdo e quantificacdo de matérias estranhas e impurezas presentes no
café, a analise comumente empregada refere-se a microscopia eletrénica, empregada pelos
orgdos de fiscalizacdo (MAPA, ANVISA). De fato, a anélise consiste em um exame visual de
laminas da histologia de cada espécie vegetal, quando submetidas ao microscopico pelo
analista. A sua quantificacdo, baseia-se na comparacdo do percentual do extrato aquoso da
amostra analisada, com amostra do café puro (Sano, Assad,Cunha, Correa, & Rodrigues,
2003 Toledo ; Tavares et al., 2012; Hantao, Ho, Augusto, & Anderson, 2014).

2.9. Imagens Digitais

As imagens digitais podem ser caracterizadas por representacdo de objetos ou cenais
reais, tal fato pode ser demostrado por uma funcdo matematica bidimensional ou
tridimensional . Considerando uma funcéo bidimensional do tipo B = f(X,Y) na qual as
coordenadas espacias X e Y descrevem a imagem em termos de valores nimericos, sendo
que para cada valor de f , em qualquer ponto da imagem ha uma proporcionalidade
relacionada ao brilho (Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009, Mariana Godinho
2014, Cristiano Bertolini 2010, Pedro Ivo, 2014).

De fato a imagem registrada pela visdo humana ou por qualquer dispositivo, como
exemplo cdmara fotografica, possui uma natureza continua e a partir do processo de
digitalizacdo da imagem, ha conversdo da funcdo continua em uma funcéo discreta e por fim
0 seu armazenamento e manipulagao nos computadores em uma sequéncia de bits.

Portanto a imagem continua é convertida em uma imagem digital, constituida por uma
estrutura quadriculada de pequenos quadrados, denominados de pixels e suas respectivas
intensidade(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009; Mariana Godinho 2014;
Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

No caso das imagens coloridas a informacéo, consideravelmente significativa refere-se
a cor , que pode ser compreendida e percebida através de suas propriedades relacionadas a
luminéncia e cromancia. Portanto a cor, pode ser representada por sistemas de coordenadas
espacias tridimencionas, que sdo associadas aos modelos de cores, como exemplo o
RGB,HSI, HSV e outros apresentados na se¢édo 2.9.1(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington
2009; Mariana Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).



Fundamentacéo Tedrica

2.9. 1 Introducéao aos modelos de cores

Os modelos de cores possuem o0 proposito de especificar as cores a partir de uma
padronizacdo especifica, que pode tornar aceitavel a partir da captacdo das cores atraveis da
visdo humana. Desse modo, um modelo de cor corresponde a uma representacdo de um
sistema de coordenadas tridimencionais e possui um subespaco localizado em seu interior, no
qual cada cor pode ser representada por um unico ponto. Os modelos de cores, podem ser
direcionados para diversas finalidades, desde monitores coloridos, escaneres, impressoras,
manipulacdo grafica e outros(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009; Mariana
Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

2.9.2. Modelos de cores primarias aditivas ou RGB

O tratamento das cores a partir do modelo de cor RGB relaciona-se diretamente com a
a intensidade da percepucdo humana das cores pela visdo humana. Em funcdo disso e a partir
da interacdo das cores que sdo as primarias aditivas, em diferentes combinacGes e niveis
variados de intensidade. Assim torna-se possivel simular todas as cores existentes no espectro
da regido do visivel (Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009; Mariana Godinho 2014;
Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

A combinagdo entre duas cores primarias aditivas puras resultard& em uma cor
secundaria (ou primaria subtrativa) representado pelo diagrama mostrado na Figura 2.9 . As
cores secundarias, ciano, magenta e amarelo, sdo as cores opostas ao vermelho, verde e azul,

respectivamente.

Vermelho Verde

Azul
Figura 2.9 -Cores primarias aditivas: vermelho, verde e azul. Adaptado de Lyra, Wellinton

2009.
Portanto, devido a sensibilidade de interpretacdo humana, em detectar as cores atraves

do olho humano, hd uma motivacdo por parte das industria de eletrodomésticos de produzir
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escaneres, monitores de televisdo, cameras fotograficas, computadores e outros, que sdo o
resultado de uma copia e interpretacdo das cores, resultantes do estimulo das luzes , vermelha,
verde e azul da visdo humana(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009; Mariana
Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

Podemos representar geometricamente um sistema de cores, em um espago
tridimensional, tal representacdoo resulta em um solido conhecido como cubo de cor

representado pela Figura2.9.1, Adaptado de Thiago Cesar, 2008.

A B (azul)
255 .
Ciano
Plrpura —( Branco
Preto | - escala cinza 255
0 G (verde)
255 Lo
Amarelo
R (vermelho)

Figura 2.9.1 .- Representacdo geométrica do modelo RGB Adaptado de Thiago Cesar, 2008.

Mediante a representacdo geometrica do modelo de cor RGB na Figura 2.9.1 pode-se
fazer a seguinte interpretacdo, em funcdo da combinacdo dos indices de cores. Assim,cada
pixel € representado por trés bytes de oito bits, que correspondem a um total de 24 bits, como
cada byte pode ser expresso, por numeros inteiros entre 0 e 255 indices de cores e ao efetuar o
calculo de 256x256x256 dos indices de cores, referentes aos canais R,G e B, com isso torna-
se possivel obter cerca de 17 milhdes de combinacdes de cores(Thiago Cesar 2008; Lyra,
Wellington 2009; Mariana Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

Cada par de eixos, gera um plano em que sdo representadas as cores secundarias
(contribuicdo equitativa de duas cores primarias) no vértice de cada plano. A interse¢do dos
trés planos, define a cor preta (ndo ha contribuicdo de nenhuma das cores primarias) e a cor
branca (mistura equitativa das trés cores primarias com a intensidade maxima) e a diagonal
principal deste cubo, representa a escala de cinza(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington
2009; Mariana Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).
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2.9.3 Modelo HSI

Este modelo de cor pode ser representado, por um cone e foi criado com base na
combinacdo de cores desenvolvidadas pelos artistas plasticos , sendo muito utilizado para
definir as cores, nos programas graficos de computadores de forma a aproximar, cada vez
mais as cores geradas nos dispositivos, com aquelas percebidas pelo sistema visual humano.

O modelo HSI utliliza os seguintes parametros: H,S e | para a definicdo de uma cor
que sdo a matiz(H), saturacdo(S) e intensidade(l) associados a tonalidade cromaética, a
saturacdo, relacionado com a pureza da cor e a intensidade, correspondente ao brilho, segundo
a representacdo da Figura 2.9.2 - Solido de cor do modelo HSI, Adaptado de Cristiano
Bertonili, 2010(Thiago Cesar 2008; Lyra, Wellington 2009; Mariana Godinho 2014;
Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

saturacdo
——

intensidade

Figura 2.9.2 - Solido de cor HSI Adaptado de Cristiano Bertonili, 2010.

De acordo com a figura acima, o matiz (H) é definido como o angulo ao redor do eixo

vertical, a saturacao (S) e intensidade (1) ou brilho (B).

2.9.4 Modelo HLS

O modelo de cor HLS pode ser reconhecido geometricamente, por um cone duplo, no
qual o modelo corresponde ha uma transformagdo na qual cada pixel de uma imagem do
modelo RGB pode ser representado por coordenadas cartesianas, pode ser transformado em

um sistema de coordenadas cilindricas (r,0,h) ilustrado segundo a Figura 2.9.3.
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saturagdo

Figura 2.9.3- Solido de cor HLS Adaptado de Cristiano Bertolini, 2010.

Na borda da érbita estd o matiz (hue, H) que varia de 0 a 360° e no eixo central esta a escala
de cinza que indica a intensidade, brilho ou luminosidade (lightness, L) que varia de 0 a 1.
Entretanto, a distancia radial do eixo central, no qual o valor de cinza € gradativamente
modificado até atingir uma cor pura ¢é definida como saturacdo (saturation, S) e assim como a
luminosidade variade 0 a1l. De fato tanto o modelo de cor HSI como o HLS , séo
comumente utlizados na area da geologia especialmente em pedologia, para facilitar as
interpretacbes de classificagdo das rochas ornamentais(Thiago Cesar 2008; Lyra,
Wellington 2009; Mariana Godinho 2014; Cristiano Bertolini 2010; Pedro Ivo, 2014).

2.10 Espectroscopia de absor¢cao molecular na regido do ultravioleta e visivel- UV-Vis

2.10.1 Introducao

A espectrofotometria de absorcdo molecular no UV-Vis utiliza radiagédo
eletromagnética cujos comprimentos de onda (L) encontran-se na faixa de 200 a 780 nm
(Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A, Holler F.J, Nieman T.A, 2002). Os espectros de
absorcdo UV-Vis apresentam geralmente bandas largas resultantes da sobreposic¢éo dos sinais
provenientes de transi¢cdes vibracionais e rotacionais ao sinal associado a transicao eletronica.
Ademais, nos espectros obtidos com a amostra em fase condensada apresentam bandas lisas,
carentes de detalhes e com baixa resolucao (Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A, Holler F.J,
Nieman T.A, 2002).
2.10.2. Origem do sinal analitico na regido UV-Vis

Quando estimulada pela radiagdo UV-Vis, a molécula do composto pode sofrer
transicOes eletrénicas por ocasido da absorcédo de energia quantizada produzindo um espectro

eletrénico de absorcao.
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A absorcdo desse tipo de radiagdo promove uma mudanga na estrutura eletronica da
molécula em consequéncia de transi¢des envolvendo, geralmente, elétrons 7 de ligacdes e
elétrons de valéncia n (ndo ligantes). Isto requer que a molécula contenha pelos menos um
grupo funcional insaturado (C=C, C=0, por exemplo) para fornecer os orbitais moleculares 7

e 77 oune 7 (Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A, Holler F.J, Nieman T.A, 2002).
*
Este centro de absorcao, chamado cromdforo, responde pelas transicdes &7 — T e

n— 71'*, as quais sdo promovidas por radiagdes com comprimentos de onda geralmente
acima de 200 nm As bandas de absorcdo podem ser caracterizadas por dois parametros
fundamentais: a posicdo e a intensidade. A posi¢do corresponde normalmente ao “A” da
radiacdo eletromagnética responsavel pela transicdo eletrénica, enquanto a intensidade
depende, sobretudo, da energia dos orbitais moleculares e probabilidade de transicéo.
Entretanto, podem ocorrer mudancas significativas na posicdo e intensidade das bandas em
decorréncia de interacfes intramoleculares (cromdforos C=C conjugados) e intermoleculares
(resultantes de interacdes entre moléculas do composto e do solvente (Silverstein, R.M,
1994; Skoog D.A, Holler F.J, Nieman T.A, 2002).

2.10.3 Caracteristicas dos espectros de Absorc¢do UV-Vis

Os espectros de absor¢cdo UV-Vis apresentam geralmente bandas largas resultantes da
sobreposicdo dos sinais provenientes de transi¢cGes vibracionais e rotacionais ao sinal
associado a transicdo eletronica (Silverstein, R.M, 1994 ; Skoog D.A, Holler F.J, Nieman
T.A, 2002).

Os espectros eletronicos de absorcdo tambem podem apresentar problemas de forte
sobreposicao de bandas associadas a duas ou mais substancias presentes em uma amostra por
causa da natureza alargada das bandas e da modesta correlacdo entre o espectro e a estrutura
molecular (Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A, Holler F.J, Nieman T.A, 2002). De fato,
substancias com estruturas moleculares muito diferentes, mas contendo o(s) mesmo(s)
cromoforo(s), podem apresentar espectros UV-Vis com perfis similares e bandas localizadas
nas mesmas regides de comprimentos de onda (Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A, Holler
F.J, Nieman T.A, 2002). Nesses casos, as pronunciadas sobreposic¢Oes espectrais dificultam,
por exemplo, a classificacdo ou discriminacdo de amostras, especialmente quando apresentam
diferengas pequenas em suas composi¢des quimicas(Silverstein, R.M, 1994; Skoog D.A,
Holler F.J, Nieman T.A, 2002).
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2.11 Quimiometria

A Quimiometria abrange diversas técnicas estatisticas e matematicas que possibilitam
a resolucdo de problemas de planejamento e otimizacdo experimental, reconhecimento de
padrdes e classificacdo e calibracdo multivariada (Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et al
1988; Pareira, T.F, 2003).

A exploragdo de técnicas quimiométricas multivariadas cresceu em fungdo da grande
quantidade de dados fornecidos por técnicas instrumentais (espectrofotometria UV-Vis, por
exemplo) e da disseminacdo de microcomputadores em laboratérios quimicos. As técnicas de
analise multivariada podem se enquadrar em duas categorias principais: 0s métodos de analise
exploratoria ou reconhecimento de padrdes e os de calibracdo multivariada. (Beebe,K.R et al
1988; Massart,D.L et al 1988; Pareira, T.F, 2003).

2.11.1 Reconhecimento de Padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser reunidas em duas categorias: (a)
supervisionadas e (b) ndo-supervisionada. As que se enquadram no primeiro grupo sao usadas
apenas para examinar se existem similaridades e diferencas entre objetos (amostras quimicas,
por exemplo) de um conjunto de dados. Os métodos supervisionados, por outro lado, séo
usados quando o objetivo € construir um modelo para classificar amostras futuras.

Para um reconhecimento de padrdo n&o-supervisionado, pode-se recorrer a dois
métodos bastante conhecidos que sdo a Andlise de Componentes Principais (Principal
Component Analysis-PCA) e a Analise Hierarquica de Agrupamentos (Hierarchical Cluster
Analysis-HCA(Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et al 1988; Pareira, T.F , 2003).

2.11.2 Anélise por Componentes Principais PCA

A PCA é uma técnica quimiométrica multivariada que tem por objetivo reduzir a
dimensionalidade do espaco dos dados originais, facilitando a visualizagcéo de informagoes
relevantes associadas ao conjunto dos dados. Uma descricdo sucinta dos conceitos e
principios basicos dessa técnica é realizada a seguir (Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et
al 1988; Pareira, T.F, 2003).

Considere uma matriz de dados Xnxp, na qual “n” linhas correspondem aos objetos
(amostras de café, por exemplo) e nas “p” colunas sdo dispostos os valores das variaveis
(medidas espectrais) para cada amostra. A matriz X pode ser representada graficamente em
um sistema cartesiano ortogonal cujos eixos sdo definidos pelas “p” variaveis; as amostras sdo
entdo localizadas nesse sistema como “n” pontos cujas coordenadas sdo dadas pelos valores

de uma propriedade medidas nas “p” ariaveis. Quando a matriz X contém no maximo 3

colunas (isto é, p<3) é possivel representd-la geometricamente, o que possibilita a
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visualizagdo de eventuais agrupamentos de amostras(Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et
al 1988; Pareira, T.F , 2003). Naturalmente, isso ocorrerd caso as amostras possuam
propriedade(s) similar(s) (por exemplo, composicdo quimica), o faz com que elas tenham
apresenca de coordenadas similares. Entretanto, quando p>3 torna-se muito dificil visualizar
0os dados no dominio geométrico, pois sua dimensionalidade extrapola o espaco
tridimensional. Para contornar esse problema, pode-se empregar a técnica PCA(Beebe, K.R et
al 1988; Massart,D.L et al 1988; Pareira, T.F , 2003).

Ao aplicar uma PCA a matriz X, os dados sdo projetados nas direcdes (ou eixos)
perpendiculares do espago multidimensional contendo a maior quantidade de informagéo
possivel (varidncia maxima), como ilustrado na Figura 2.11.1. Na Equacao 1.0, pode-se
constatar que as componentes principais (PCs) sdo obtidas por intermédio de combinacdes
lineares das variaveis originais. Portanto os valores de V e @ correspondem,
respectivamente, as variavéis originais e os coeficientes que medem a importancias de cada
variavel na componente principal e N é o ndmero de variaveis originais(Beebe,K.R et al
1988; Massart,D.L et al 1988; Pareira, T.F, 2003).

Esses eixos sdo denominados componentes principais (Principal Components-PCs),

nos quais as amostras assumem novos valores denominados escores (Figura 2.11.1)

Variavel 2

PC1

Variavel 1

Figura 2.11.1 —Grafico de PC1 versus PC2, onde os circulos representam as amostras -
Adaptado de Beebe, K.R et al 1988.

PCi=a, v, +a,V, +QVseiiieiennnn. +a,.v, (1.0)

A primeira componente principal (PC1) contém, entre todas as possiveis PCs, a maior
variancia dos dados originais. A segunda componente PC2, por sua vez, porta a segunda

maior quantidade de informacGes associadas aos dados e assim sucessivamente. Este método
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permite reduzir a dimensionalidade da matriz X, ou seja, todas as amostras podem ser agora
representadas em um novo sistema de menor dimensdo com pouca perda de
informacao(Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et al 1988; Pareira, T.F , 2003).
Assim, as informagdes presentes nas variaveis originais sdo projetadas de modo que
90% ou mais da variancia dos dados originais estejam contidas nas primeiras PCs,
preferencialmente em PC1 e PC2 . Com isto, torna-se possivel :
i. reduzir a dimensionalidade do sistema, ou seja, do espaco geométrico
no qual as amostras foram representadas inicialmente;
ii. reconhecer a formacdo de agrupamento(s) de amostras (reconhecimento
de padroes);
iii. detectar a presenca de amostra(s) anémala(s);
iv. identificar que variaveis contribuem mais para essas diferencas;

v. mostrar de que forma uma amostra é diferente da outra, etc.

A importancia das préprias variaveis originais na definicdo das caracteristicas de uma
da amostra pode ser avaliada por meio dos pesos. Esses representam o valor do cosseno do
angulo entre cada PC e o eixo correspondente a uma dada variavel. A visualizacdo dessa
importancia pode ser realizada por meio dos graficos dos pesos versus varidveis. Por outro
lado, para cada PC modelada, uma certa quantidade de informacdo permanece sem ser
explicada. Essa parcela é chamada de residuos, a qual pode ser visualizada nos graficos de
residuos. (Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et al1988; Pareira, T.F, 2003).

2.11.3 Fundamentacéo teorica do SIMCA

O SIMCA possibilita a construgdo de um modelo para cada classe de amostras do
conjunto de treinamento. Para isso, aplica-se uma PCA para modelar a forma e a posi¢ao do
objeto (ou estrutura) formado pelas amostras no espaco multidimensional para definicdo de
uma classe (Beebe,K.R et al 1988; Massart,D.L et al1988; Pareira, T.F, 2003).

Como resultado, uma caixa (embalagem) € construida para cada classe e a
classificacdo de novas amostras (previsdo) é realizada verificando em qual das embalagens a
amostra se enquadra. Diferentes formas para as embalagens podem ser obtidas em uma
modelagem SIMCA dependendo do nimero de PCs necessario para descrevélas(Beebe,K.R
et al 1988; Massart,D.L et al1988; Pareira, T.F, 2003).

Assim, uma linha, um plano e um paralelepipedo representam modelos com uma, duas

e trés componentes principais, respectivamente, como se pode observar na Figura 2.11.2
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Figura 2.11.2 —llustracdo grafica de modelos SIMCA para trés classes distintas A, B, e C. As
amostras, da classe A ocupam uma linha, da classe B um plano e a classe C um cubo. X e Y

sdo amostras desconhecidas- Adaptado de Beebe ,K.R et al 1988

A Figura 2.11.2 ilustra como é realizada a classificacdo de uma amostra desconhecida
(YY) usando o modelo SIMCA baseado em Equac0es 2.0, 2.1 e 2.2.

p
:E:(res§)2
=1

Si=|—— (2.0)
P—A
> res;)’
S¢ = ERL (2.1)
(N.-A-D.(p-A)
c\2
_ (Si ) Nc (2.2)

(SN, - A -1

onde:
- Nc = numero de amostras do conjunto de treinamento da classe c;
- Ac = nimero de PCs utilizada pela classe c;
- p = numero de variaveis;

- i e j = indices das amostras e variaveis, respectivamente.
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Nc é o numero de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento da classe c¢; Ac € 0
numero de componentes principais utilizadas pela classe c; p representa 0 nimero de variaveis, i € j
representam os indices das amostras e variaveis,respectivamente. Um teste F €, entdo, utilizado para
verificar a localizacdo da amostra em relacdo ao(s) modelo(s). Compara-se o valor obtido pela
Equacédo 2.2 (Fcal) com um valor critico (Fcrit) que pode ser obtido empiricamente ou tabelado para
um determinado nivel de confianca e graus de liberdade. Se a amostra Y apresentar um valor de Fcal
menor do que o obtido pelo Fcrit, a mesma pertencera a classe em consideracéo ilustrada na Figura
2.11.2 onde:

N¢ = N° de amostras do conj. de treinamento da classe c;

A = numero de PCs utilizada pela classe c;
p = ndmero de variaveis;

i e j = indices das amostras e variveis, respectivamente.

Para a realizacdo do céalculo da distancia da amostra Y ao modelo SIMCA, utilizam-se a
variancia residual para cada amostra da classe c, Si (Equacao 2.0), e a variancia residual total, So da
(Equacéo 2.1). Desse modo um teste F é, entdo, utilizado para verificar a localizagdo da amostra em
relacdo ao(s) modelo(s). Compara-se o valor obtido pela Equacéo 2. 2 (Fcal) com um valor critico
(Fcrit) que pode ser obtido empiricamente ou tabelado para um determinado nivel de confianca e
graus de liberdade. Se a amostra Y apresentar um valor de Fcal menor do que o obtido pelo Fcrit, a
mesma pertencerd a classe em consideracdo. Para isso, o pardmetro “a” é convertido em uma
variancia e é dividido pela variancia residual a fim de determinar um valor para Fcac. Um valor para
Fcrit (em geral com 95% de confianca) € escolhido e comparado ao valor de Fcac. A amostra Y seria
classificada como pertencente a classe das amostras A se 0 Fcac < Ferit conforme a ilustracdo da

Figura 2.11.3

modelo SINCA

o TR AT b

YPCA

fronteiras para a classe A

Figura 2.11.3 - Previsdo da amostra Y com um modelo SIMCA para a classe de amostras A.
“c” ¢ o residuo de PCA; “b” € a distancia entre a fronteira e a projecdo de Y naPCe “a” éa
proximidade de Y da caixa A, calculada por: a? = b? + ¢®. Adaptado de Beebe, K.R et al 1988
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2.11.4  Fundamentacdo tedrica da Analise Discriminate Linear- LDA

A andlise discriminante foi originalmente desenvolvida na Botanica, e sua aplicacao
teve como objetivo fazer a distincdo de grupos de plantas com base no tamanho e no tipo de
folhas, para que, posteriormente, fosse possivel classificar as novas espécies encontradas. Mas
a aplicacdo da andlise discriminante cedo se generalizou a outras ciéncias, sempre em
situacBes onde é possivel encontrar grupos de individuos e conhecer quais as caracteristicas
que os distinguem uns dos outros (Hair, Jr. J.F,2005; Mingoti,A.S, 2013).

A andlise discriminante € empregada para descobrir as caracteristicas que distinguem
0s membros de um grupo dos de outro, de modo que ao conhecer as caracteristicas de um
novo individuo seja possivel prever o grupo ao qual ele pertence. Assim, a andlise
discriminante tem por objetivo estimar uma combinacdo linear de duas ou mais variaveis
independentes que possa, da melhor maneira possivel, separar ou discriminar dois ou mais
grupos de observagdes ou casos previamente definidos (Hair, Jr. J.F,2005; Mingoti,A.S,
2013).

A discriminacdo € realizada determinando-se o conjunto 6timo de pesos para as
varidveis independentes de tal maneira que se maximize a varidncia entre 0S grupos,
relativamente a variancia dentro dos grupos (Hair, Jr. J.F,2005; Mingoti,A.S, 2013).

Esta combinacdo linear de variaveis é chamada de funcdo discriminante, em que cada
combinacéo linear (Zj) constitui uma fungéo discriminante da seguinte forma que pode ser

ilustrada segundo a Equacéao 2.3

Z; =a+W X +W, X5+, + W X, (2.3)

Onde:

Zjk :0 escore Z discriminante da funcdo discriminante j para o objeto k

Xik: variavel independente i para o objeto k

Wi . peso discriminante para a variavel independente i

a: intercepto.

As funcdes discriminantes sdo determinadas de modo a maximizar a separacdo entre
diferentes grupos. Uma vez estimadas as fungdes discriminantes, é possivel concretizar 0s
dois objetivos da analise discriminante: classificacdo dos casos ou observa¢fes em grupos
distintos e alocacdo de novos casos ou observagdes a grupos previamente definidos.

Os pesos discriminantes (Wi) podem ser interpretados como os coeficientes de um

modelo de regressdo mdltipla que servem para identificar as variaveis que mais contribuem
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para distinguir os grupos de uma mesma funcdo discriminante Zjk (Hair, Jr. J.F,2005;
Mingoti,A.S, 2013).

A analise discriminante é realizada por intermédio de uma ou mais combinacfes
lineares das variaveis discriminantes utilizadas. Deste modo, quando a analise discriminante é
usada para separar 0s grupos de casos ou observagdes, sera preciso apenas uma Unica funcdo
discriminate, no caso de trés grupos tem-se duas fungdes discriminantes e assim
sucessivamente (Hair, Jr. J.F,2005; Mingoti,A.S, 2013).

A aplicacdo da analise discriminante pode ser vista a partir da perspectiva da
construcdo de um modelo em seis estagios: Estdgio 1- Problema de Pesquisa; Estagio 2-
Desenho do Experimento; Estagio 3- SuposicOes; Estadgio 4- Estimacdo da Funcdo
Discriminante e Avaliacdo do ajuste da Fun¢do Discriminante; Estagio 5- Interpretacdo dos

Resultados; Estagio 6- Validacdo dos resultados.

2.11.5 Algoritmo das Projecdes Sucessivas-SPA para classificagdo usando Andlise
Discriminante Linear-LDA

O algoritmo de SPA-LDA tem por objetivo selecionar um subconjunto de variaveis
com pequena colinearidade e poder discriminatério adequado para uso em problemas de
classificagdo quando estdo envolvidas duas ou mais classes diferentes por exemplo, C > 2.

Para isso, deve-se assumir o proposito que ha um conjunto de treinamento de N
objetos com rétulos de classes conhecidas encontra-se disponivel na orientacdo do processo
de selecdo de variaveis (Pontes, M J C, 2009 ;Soares, S.C.F et al ,2014).

Considerando os dados espectroscopicos ou os dados das imagens digitais, para cada
objeto (amostra), por exemplo, consiste de um espectro registrado em K nimeros de onda
(comprimentos de onda) e uma distribuicdo de frequéncias de histogramas nos quais os pixels
séo representados pelos seus espacgos de cor , por exemplo, RGB, HSL,HSI e outros.

Quando ha selecdo de varidveis o algoritmo possui a seguinte rotina, que pode ser
dividida em duas fases principais. Na primeira, fase 1 os N objetos de treinamento estdo
centrados na média de suas respectivas classes e dispostas sob a forma de uma matriz X (N x
K). Cada coluna de X esta associada a uma variavel (isto ¢, um nimero de onda no caso de
dados espectroscopicos). OperacOes de projecdo que envolvem as colunas de X sdo entdo
realizadas para formar K cadeias de L variaveis, em que L = min (K, N — C). Cada cadeia é
iniciada com uma das variaveis K disponiveis (Pontes, M J C , 2009 ;Soares, S.C.F et al,
2014). . As variaveis subsequentes da cadeia sdo selecionadas de modo a apresentar a menor
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colinearidade (avaliada pelas operagcfes de projecdo) com as variaveis precedente (Pontes, M
J Cetal, 2009 ;Soares, S.C.F et al, 2014).
Na fase 2, diferentes subconjuntos de variaveis sdo extraidos das cadeias e em

seguida, avaliados em termos de uma funcdo de custo J.,, utilizada quando ha um nimero

reduzido de amostras nos conjuntos de treinamento e teste (previsao), que sera definida pelas

Equacbes 2.4e 2.5
1 Nrrain
Jeost = . 2.4
Cost NTrain_ L . C ot g ( )
Onde :

Jeos - FUNCGEO de Custo

N : Nimero de amostras do conjunto de Treinamento.

Train
L : NUmero de variaveis da cadeia
C : NUmero de Classes

g, - risco de classificagéo incorreta

Sendo g,, corresponde ao risco de uma classificagdo incorreta, do objeto xk da k-ésima

amostra de validag&o e definido segundo a equagdo 2.5

r¥[x,, X(1,)]
min,ji,n rz[Xn,)_((Ij)]

g, = (2.5)
Na equagédo. (2.5) o numerador r?[x ,x(l,)] € a distancia de Mahalanobis ao

quadrado entre o objeto x, (de indice de classe o) e a média da amostra X(l,) de sua

verdadeira classe (ambos sdo vetores de linha). Esta distancia é calculada pela a seguir

Equacéo 2.6 :

rz[xn’)_((ln)] = [Xn _)_((In)]sil[xn _)_((In)]T (26)

onde S é uma matriz de covariancia conjunta, a qual é calculada de acordo com o

procedimento LDA padrdo . O denominador na Equacéo. (2.5) corresponde a distancia de
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Mahalanobis ao quadrado entre o objeto x» e 0 centro da classe errada mais proxima. Desse
modo, um valor pequeno de gn indica que X» estd perto do centro da sua classe verdadeira e
distante dos centros das classes restantes. Portanto, minimizando os resultados do custo G ha
uma melhor separacdo dos objetos de acordo com suas verdadeiras classes (Pontes, M J C
2009 ;Soares, S.C.F et al, 2014).

2.11.6 Fundamentacdo tedrica da Analise Discriminante por Método Minimo Quadrado
Parciais - PLS-DA

A fundamentacdo tedrica do PLS-DA consiste em encontrar variaveis latentes no
espaco multivariado da matrix X que corresponde as variaveis independentres, neste caso
associadas com as medidas espectroscopias na regido do ultravileta e visivel ou as imagens
digitais e com isso correlacionar com as variaveis dependentes da matrix Y que representam
os indices das classes, através da utilizacdo do método dos minimos quadrados parcias (PLS).
Dessa forma é estabelecido um limite de confianca para cada classe, a partir dos valores
preditos de Y do modelo PLS-DA e posteriormente, calcula-se a probabilidade de um dado
valor de Y pertence a classe previamente definida (Juliano Ribeiro 2009;Jaqueline Martins
2013).

Portanto os valores preditos, serdo o numero um ou zero, sendo que 0 ndmero um
indica que a amostra predita pertence a classe e 0 zero ndo pertence. Dessa forma, sera
possivel discriminar e classificar novas amostras apesar da possibilidade de ocorrer os erros
de classificacdo que correspondem aos falsos positivos ou falsos negativos (Juliano Ribeiro
2009;Jaqueline Martins 2013). A seguir sdo apresentadas, as condicdes detalhadas do
modelo PLS-DA para fins de classificagao.

Condidere a matriz X de dimensdo NxK e um vetor Y de dimensdo Nx1 , em que K
representa os comprimentos de onda relacionados aos extratos aquosos dos cafés adulterados
e ndo adulterados e N corresponde, ao numero de amostras das classes analisadas através de
seus espectros dos extratos aquosos (A.Ferrer et al 2008;M Anzanelo et al, 2012).

As amostras podem ser representadas pelo vetor xi(xiy, xip Xi3 ........xiK) que
corresponde a i-ésima amostra para cada comprimento de onda K do UV-Vis e o escalar yi é
uma variavel categorica que representa a classe da i-ésima amostra. Considerando as duas
classes de cafés e seus indices que assumem os valores de 0 para a classe adulterada e 1 para a

classe dos néo adulterados(A.Ferrer et al 2008;M Anzanelo et al, 2012).
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Desse modo o PLS-DA, gera A, que corresponde as combinacdes lineares
independentes t,(a=1,2,3...... A) a partir dos comprimentos de onda originais e seus

respectivos coeficientes wa = (wqa, Waa ... ... ... ... .. Wiz)"  Segundo a Equacéo 2.7 :
ti, = wiax;; +wyax;; +wsaxs WiaXik = Wax; (2.7)

Sendo que wy, corresponde ao peso do comprimento de onda de processo k na
componente a e cada componente responde por uma fracdo de variancia explicada em Y,
denotado por R§a explicada pela componentea =1, .................. ... ... A (A.Ferrer et al
2008;M Anzanelo et al, 2012).

O PLS-DA proporciona também a obtencdo de variaveis latentes wu, =
(a,1,2,........A) a partir dos comprimentos de onda das variaveis categoricas, segundo a

Equacao 2.8, em que cqa representa o peso de y na componente a.:

Uja = CraVii (2.8)

Dessa forma o nimero de varidveis latentes é reduzido e sdo ortogonais umas as
outras, tal fato reduz os problemas de colinearidade relacinados aos dados originais,
associdados as variaveis espectrais dos extratos aquosos .

Segundo A.Ferrer et al 2008 e M Anzanelo et al, 2012, os vetores w, e ¢, S0
calculados para maximizar a covariancia entre componentes t, e u, e também afirmam
que w, e ¢, fornecer informagdes sobre os comprimentos de onda que se combinam para
fornecer a relacdo quantitativa entre X e Y, permitindo a identificagdo dos comprimentos de
onda de x mais relevantes ou seja 0s com maiores w;, . Portanto os coeficientes de

regressdo pelo PLS-DA podem ser obtidos a partir da Equacéo 2.9.

by =X, € Wia (2.9)
Em que quanto maior o valor absoluto de b, mais relevante sera o comprimento de
onda k na previsao do variavel categorica y (A.Ferrer et al 2008, M Anzanelo et al, 2012).
Portanto o PLS-DA € um método de analise qualitativa para fins de classificacdo que
tem por finalidade discriminar e classificar as amostras em suas classes previamente
definidas(Juliano Ribeiro, 2009 ,Jaqueline Martins 2013).
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2.11.7 Figuras de mérito para modelos de classificacdo dos cafés adulterados e néo
adulterados

Dentre as caracteristicas principais para verificar a performance dos modelos de
classificacdo em funcdo do numero de acertos, destacam-se a sensibilidade, especificidade,
acurécia e seus complementos a taxa de falsos positivos (especificidade) e taxa de falsos
negativos (sensibilidade) (Tavares 2012; Liska 2012). De fato, as figuras de merito referidas
sdo ferramentas de diagndstico para verificar o ajuste do modelo nas etapas de validacao e
predicdo. Nesse sentido, um modelo pode ser considerado ajustado quando apresenta um
percentual de classificacdo elevado na etapa de validagéo e predicédo referente a sensibilidade,
especificidade e acurdcia discutidas a seguir.
Sensibilidade

Sensibilidade pode ser definida como a probabilidade do modelo em avaliar a
proporcéo de verdadeiros positivos preditos, ou seja, no caso da adulteracdo, o modelo pode
determinar quais sdo os cafés, que estdo adulterados por cascas e paus através da Equacao
2.10.

Sensibilidade= VP/VP + FN (2.10)

onde:

- VP verdadeiros positos

- FN falsos negativos

Especificidade

Especificidade pode ser conceituada como a probabilidade do modelo em avaliar a
proporcao de verdadeiros negativos preditos, em especial no caso da adulteragdo o modelo
determina quais sdo os cafés, que ndo estdo adulterados por cascas e paus mediante a
utilizacdo da Equacéao 2.11.

Especificidade= VN/(VN + FP) (2.11)

- VN verdadeiros negativos

- FP falsos positivos
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Acuracia

Acuracia pode ser conceituada como a probabilidade do modelo em avaliar a
proporcdo de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos na predicdo ou seja determinar
quais sdo os cafés adulterados e ndo adulterados, podendo ser calculado segundo a Equacao
2.12

Acuracia=VP +VN / (VP + FN + VN + FP) (2.12)

Onde:

- VP verdadeiros positos

- VN verdadeiros negativos
- FP falsos positivos

- FN falsos negativos

Segundo a literatura especializada, os falsos positivos FP e os falsos negativos FN
correspondem ao complemento da especificidade e sensibilide, que no caso dos cafés podem
ser associados respectivamente a proporc¢do incorreta das predi¢bes positivas do modelo em
relacdo ao total dos negativos (erro do tipo I) e a proporcao incorreta das predicdes negativas

do modelo em relacéo ao total de positivos (erro do tipo 1) (Tavares 2012;Liska 2012)
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2.12 Revisao Bibliografica

Mediante a revisdo bibliografica da literatura especializada, um pequeno nimero de
trabalhos foram encontrados, sobre a discriminacéo e classificacdo de cafés, com a utilizacéo
da espectroscopia de absorcdo molecular na regido do Ultarvioleta-Visivel (UV-Vis) e
Imagens Digitais com a utilizagdo da Andlise Multivariada. Entretanto, ndo foram
encontrados trabalhos na literatura especializada que contemple a discrimagéo e classificagéo
de cafés torrados e moidos e seus extratos aquosos, entre os cafés adulterados dos néo
adulterados com a utilizacdo das técnicas referidas.

Desse modo, hd uma notdvel motivacdo para o desenvolvimento de novas
metodologias com a finalidade de discriminar e classificar cafés adulterados por cascas e paus
dos ndo adulterados . A seguir nas se¢fes 2.12.1 e 2.12.2 serdo apresentados suncintamente

alguns trabalhos na literatura, sobre a discriminacao e classificacdo de cafés.

2.12.1 Discriminacdo e classificacdo de cafés usando espectroscopia de absorcéo
molecular do Ultravioleta-Visivel (UV-Vis)

No trabalho desenvolvido por ( Souto et al 2010) foi realizada a classificacdo de cafés
cafeinados, descafeinados e avaliacdo do estado de conservacao através do envelhecimento.
Com isso, foi proposta uma metodologia alternativa para avaliar a qualidade dos cafés
comercializados. Para o seu desenvolvimento utilizou-se a espectroscopia de absorgédo
molecular UV-Vis com modelagem quimiométrica, com a utilizacdo das técnicas de

reconhecimento de padrédo supervisionada (SIMCA, SPA-LDA)

A partir de resultados reportados por (Souto et al 2010)conclui-se que a metodologia
utilizada é satisfatéria no que se refere a classificacdo dos cafés, sendo destacado o
algoritimo das projecdes sucessivas por Analise Discriminante Linear (SPA-LDA) que
apresentou um satisfatorio resultado de discriminacdo e classificacdo dos cafés cafeinados,
descafeinados e envelhecidos de ndo envelhecidos. Dessa forma a metodologia desenvolvida
satisfaz a discriminacdo e classificacdo de cafes quando sdo submetidos ao processo de
descafeinacdo e pode ser util também para avaliar o estado de conservacdo dos cafés

comercializados.
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2.12.2 Discriminacdo e Classificacao de cafés com o uso de Imagens Digitais

No trabalho desenvolvido por (Sano, Assad,Cunha, Correa & Rodrigues, 2003) foi
proposta uma metodologia para a classificacdo e quantificacdo de principais adulterantes,
impurezas e misturas no café torrado.Para isso, foi realizada a aquisicdo das imagens
multiespectrais das amostras de café, adulterantes e impurezas, por meio de uma lupa
acoplada a uma camara CCD (dispositivo de camara acoplada) apds as etapas de limpeza,
secagem e homogeneizacéo

A captacdo e transferéncia das imagens para um analisador de imagens, foi realizada
por uma medida de reflectancia, com um acoplamento de uma lupa a uma cdmara CCD.Desse
modo, houve a aquisicdo das imagens digitais no espaco de cor RGB e seus respectivos
canais; o azul (B), verde(G) e vermelho (R) do espectro visivel, utilizado para fins de
classificacdo. Portanto, a classificacdo é realizada a partir da identificacdo da quantidade de
pixels que apresentam a mesma resposta espectral. Com isso, os pixels que correspondem aos
componentes de uma mesma classe, ou seja, a classe de cascas e paus, classe de milho, classe
de café puro (p0), puderam ser classificados através da identificacdo das classes por contagem
de pixels(Sano, Assad,Cunha, Correa & Rodrigues, 2003).

Assim, foi possivel reconhecer a area de cada classe na imagem e a area de cada
componente, as quais foram utilizadas na construgdo das curvas de calibragcdo, que
correlaciona a porcentagem da area na imagem com a porcentagem em peso da amostra
fraudada artificialmente, para cada tipo de impureza e mistura.

A partir dos resultados obtidos por Sano, Assad,Cunha, Correa, & Rodrigues, 2003,
foi possivel concluir que a metodologia utilizada, apresentou resultados satisfatorios na
classificacdo e em sua quantificacdo de adulterantes em cafés torrados, bem como permite
agilidade da resposta, auséncia de subjetividade nos resultados, ndo-destruicdo das amostras e
assegura um patamar de no minimo de deteccdo de 95% das impurezas do produto

No trabalho apresentado por (Aycheh et al em 2008) foi desenvolvida uma
metodologia para a classificacdo de gréos de cafés arabica e robusta, a partir dos aspectos
morfoldgicos e de cor das diversas variedades cultivadas na Etiopia . Para o desenvolvimento
da metodologia, foram utilizadas as dez caracteristicas morfoldgicas, sendo que seis foram
extraidas de cada imagem dos gréos de cafés, com a utilizacdo dos espacos de cor RGB e HS
e realizou-se a classificagdo por Bayes e Redes Neurais, as quais foram comparadas

posteriormente, atraves dos parametros de morfologia, cor e a sua combinacao.
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A partir dos resultados de (Aycheh em 2008) a classificacdo por Redes Neurais foi
consideralvelmente mais satisfatria em relagdo as carcteristicas da morfologia, quando
comparado as caracteristicas de cor. Entretanto, ao se utilizar as caracteristicas da morfologia
e cor em conjunto, os resultados sofreram uma melhora mais significativa para a classificacéo.
Portanto, conclui-se que os melhores resultados de classificagdo, foram por meio das Redes
Neurais para as carcteristicas de morfologia e cor.

No trabalho desenvolvido por (Pedro Ivo Oyama em 2014) foi proposta uma
metodologia para a discriminacéo e classificacdo de cafés em grdos por imagens digitais, pelo
uso de atributos selecionados de morfologia, textura e cor. A metodologia desenvolvida
utilizou as Redes Neurais Artificiais e uma visdo computacional para identificacdo das vinte e
uma classes de grdos de cafés crus em amostras. Desse modo, foram utilizados cerca de
quatrocentos e vinte e um atributos de trés diferentres naturezas; morfologia (211), textura
(126) e cor (84) associadas as classes de gréos defeituosos; ardido, barrento, branco,brocado,
concha, marinheiro, choco dentre outras; grdos perfeitos e impurezas (casca,casca de
marinheiro, coco, paus e pedra).

O sistema utilizou algoritimos de processamento de imagens, para extrair os atributos
de morfologia,textura e cor. Mediante a aquisi¢do dos atributos, houve a divisdo do conjunto
em cinco subconjuntos; morfologia, cor, textura, cor-textura e morfologia-cor-textura cada um
contendo diferentes combinacdes das distintas naturezas e sendo associados a uma
analise(Pedro Ivo Oyama em 2014).

Em funcao disso , houve a selecdo dos melhores atributos que foram associados a cor e
textura nos processos classificatorios, pelas tecnicas chi-quadrado, Analise de Componentes
Principais (PCA) e ganho de informac&o utilizados, para a discriminagdo entre as classes.

A partir dos resultado da selecdo, determinou-se as entradas para os trés processos
classificatrios que sdo relacionados a morfologia, cor e textura, morfologia mais cor e mais
textura, morfologia mais cor e textura, a fim de averiguar o mais efetivo que apresentou 85%
de acuracia para a validacao cruzada e com recall das classes variando de 62,8 a 95,4% para a
morfologia, cor e textura. Contudo, a metodologia desenvolvida apresentou alguma
dificuldade em identificar as nuances para a carteristica morfologica da forma que separam as

classes (Pedro Ivo Oyama em 2014).
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3.0 Experimental

3.1 Aquisicao das amostras de café torrado e moido

As amostras de café utilizadas nos estudos realizados neste trabalho, foram fornecidas
pelos laboratérios de pesquisa pelo Nucleo de Apodio Global (NUGAP) em Minas Gerais e
pelo Servico Nacional de Aprendizagen Industrial (SENAI) de S&o Paulo, credenciados pela
Associacao Brasileira da Industria e do café (ABIC).

Além disso, as amostras sdo de procedéncia de diversos estabelecimentos comerciais e
de industrias de torrefacdo dos diversos estados brasilleiros e seus teores cascas e paus foram
determinados pelos laboratérios referidos, ressalta-se que as amostras adquiriram o laudo
técnico da certificacdo e ndo foram adulteradas em laboratério.

Destaca-se que, os cafés enviados pelos laboratorios apresentam também uma
consideravel variabilidade em funcdo dos seus diferentes blends, graus e ponto de torra,
moagens (fina,média e grossa) devido a diferentes processos industriais de torrefagao.

No total foram 103 amostras adquiridas distribuidas em duas classes, com 46 amostras
ndo-adulteradas e 57 amostras adulteradas com cascas e paus .

As amostras adulteradas por cascas e paus apresentaram 0s seguintes percentuais médio
e desvio padrdo de adulteracdo na faixa de 1,08-8,49 g/100 g e desvio padrdo de 4,05+1,66
0/100g respectivamente. De fato, a amostra sera considerada adulterada quando apresentar o

percentual de valor maximo limite de 1,0% massa/massa de cascas e paus.

3.2 Obtencao das imagens digitais
3.2.1 Aparato instrumental

OCOOR
@ - elee °

(@) (b) (c) (d)

Figura 3.0- Aparato Instrumental utilizado na obtencdo das imagens digiatis dos cafés
adulterados e ndo adulterados

a) Disco de Perti com a amostra de café ndo adulterado ou adulterado;

b) Disco de petri e suporte com oito orificios para colocar as amostras de cafes;

c) Scanner

d) Notebook
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3.2.2 Procedimento analitico para as imagens digitais

a) Inicialmente foram pesados em uma balanca analitica 1,0000 g de cafés ndo adulterados e
cafés adulterados respectivamente e ap0s suas massas foram transferidas para os discos de

petri;

b) Discos de pertri de 5,5 cm de didmetro por 1,1 de altura e suporte circular de 21 cm X
29,7cm x 0,5 cm de comprimento, largura e altura com oito orificios circulares no qual
foram colocadas as amostras de cafés ndo adulterados e adulterados, se faz necessario
realcar que tanto as pesagens e aquisicdo das imagens digitais foram realizadas em
triplicatas. Além disso, foram testadas e avaliadas as mudancas de posi¢cdes dos discos de
petri no escanner, mas nada afetou a qualidade das imagens digiatis dos cafés adultados e
ndo adulterados.

c) A aquisicdo das imagens digitais foi realizada pelo scanner e seu processamento através
do programa Delfi 7. Desse modo, ocorreu a selecdo das regides centrais dos discos de
petri, com uma area de 253x254 pixels e resolucdo de 300 dpi que resultou em

histogramas dos cafés, segundo as Figura 3.1 e Figura 3.2 respectivamente

Figura 3.1- Selecdo das imagen digitais de cafes adulterados(cascas e paus) pelo programa
Delfi 7 desenvolvido no LAQA
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Figura 3.2-Histogramas das imagens digitais de cafés adulterados (cascas e paus)
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d) Na etapa final os dados foram transferidos para o Notebook e realizado o tratamento
quimiométrico dos histrogramas de distribuicdo de frequéncias, que ocasionou a
construcdo dos modelos quimiometricos para fins de discriminacdo e classificacdo dos

café.
3.2.3 Modelagem quimiométricas para as imagens digitais

A modelagem quimiométrica foi realizada com a selecdo das amostras dos conjuntos de
treinamento e teste pelo algoritimo Kennard Stone (KS), utilizado para extrair um
subconjunto representativo de objetos ou seja as amostras de um determinado conjunto de
dados (KENNARD, R.W.; STONE, L.A, 1969).

Neste caso, foram selecionados um total de 63 amostras, sendo 37 amostras de cafés
adulteradas e 26 para amostras de café ndo adulteradas , que corresponde a 65% do conjunto
de treinamento e 40 amostras para o conjunto teste, com as 20 amostras de cafés adulteradas e

20 de cafés ndo adulterados relativo em um total de 35%.

3.2.4 Modelagem quimiométrica para a espectroscopia de absor¢do molecular na regiao
do ultravioleta (UV)

A modelagem quimiométrica foi realizada com a sele¢do das amostras dos conjuntos
de treinamento e teste pelo KS com um total de 63 amostras. Para o0 conjunto de treinamento
foram selecionadas um total de 37 amostras de cafés adulteradas e 26 para amostras de café
ndo adulteradas com um percentual de 65% e 35%para o0 conjunto teste, no qual as 39
amostras dos cafés selecionadas, foram divididas em 20 amostras de cafés adulteradas e 19
amostras de café ndo adulterados .(KENNARD, R.W.; STONE, L.A, 1969).

Cabe ressaltar que, foram analisados outros percentuais de distribuicdo das amostras
para 0s conjuntos de treinamento de 60% a 65% e conjunto teste de 35% a 40% , mas nédo
houve mudancas nos percentuais de acertos das classes dos cafés, permanecendo a mesma
para 0os modelos construidos pelo SIMCA,PLS-DA e SPA-LDA.

3.2.5 Algoritimos e Softwares utilizados na construgdo dos modelos de classificacdo para
as imagens digitais e a espectroscopia de absor¢cdo molecular na regido do ultravioleta
(UV)

Para a selecdo das variaveis foram foi utilizado o algoritimo das progessdes sucessivas
para a analise discriminate linear (SPA-LDA) com a utilizacdo do software Matlab® versao
2009 e para os modelos de classificacdo, construidos com o uso do SIMCA e PLS-DA, o

toolbox de classificacdo por Milano Quimiometria e QSAR grupo de pesquisa e a realizagdo
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da Analise de Componentes Principais (PCA) pelo Unscrambler versdo 9.7 da CAMOS, as
modelagens foram construidas, com a atribuigdo do nivel de significancia de 5%.

No capitulo 4, sdo apresentados os limiares para as classes dos cafés adulterados e ndo
adulterados pelo PLS-DA
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3.3 Obtencao dos espectros de absorcao UV-Vis

3.3.1. Aparato instrumental

Um espectrofotdmetro UV-Visivel com arranjo de fotodiodos Hewlett Packard,
modelo HP 8453, resolugéo de 1nm, foi utilizado para obtencdo dos espectros na faixa de 200
a 800 nm conforme a ilustracdo da Figura 3.3 . Este equipamento encontra-se disponivel no
Laboratorio de Instrumentacdo e Automacdo em Quimica Analitica/Quimiometria (LAQA)-
DQ-UFPB.

Figura 3.3 - Fotografia do espectrofotdmetro (modelo HP 8453) utilizado para obtencdo dos

espectros das 102 amostras de cafés ndo adulterados(NA) e adulterados(A)

3.3.2 Procedimento analitico para a obtencéo dos espectros dos extratos aquosos das

amostras do cafés adulterados e ndo adulterados

Pesou-se 1,0000 g de cada amostra de café ndo adulteraddo e adulterado e realizou-se
a extracdo em uma etapa, com a adicdo de 50 mL de agua destilada por uma proveta
graduada de 50 mL em quatro etapas sucessivas,com um total de 200 mL e mantendo-
se a temperatura na faixa de 90-98°C com a finalidade de assegurar, uma melhor
extragdo dos parametros de qualidade dos extratos aquosos dos cafés (Vitorino, M.
D.et al, 2001, Souto et al, 2010).
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2 . A faixa escolhida para as extra¢des correspondeua a 90-98°C, porque
assegura a condicdo de extracdo dos constituintes majoritarios dos extratos aquosos:

cafeina, trigonelina, &cidos clorogénicos e acido caféico (Vitorino, M. D.et al, 2001,
Souto et al, 2010).

3) O volume do extrato aquoso obtido para cada amostra foi de
aproximadamente 200 ml, sendo recolhido em erlemmeyer de 250 mL
segundo a Figura 3.4 ;

Figura 3.4 - Extracfes dos extratos aquosos das amostras de cafes

(4) Apobs o resfriamento, aliquotas de 2,5 mL do extrato aquoso foram
transferidos para balGes volumétricos de 50 ml usando uma pipeta
volumétrica e realizada a diluicdo com agua destilada na proporcao de
1:20 (v/v) para todos os extrato e por fim o registro dos espectros com a

utilizacdo de uma cubeta de quartzo de caminho 6ptico de 10 mm.
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4.0 Resultados e Discussao

4.1 Analise baseada em imagens digitais e quimiometria

A inspec¢do visual das amostras de café torrado e moido ndo permite constatar que
houve adulteracdo, promovida pela adicdo de cascas e paus, como pode ser observado nas
imagens apresentadas na Figura 3.1 e corroboradas com a Figura 4.0., tal similaridade pode
ser apresentada na Figura 4.0 das distribuicdo de frequéncias, na qual evidéncia uma
consideravel sobreposicdo dos histogramas das amostras de cafés torrados e moidos nao
adulterados(vermelho) e os cafés adulterados (azul) que parecem conter pixels com o mesmo
tom de marron ou seja a tonalidade ou matiz (H) dos cafés para os modelos de cor HSV e
HLS, indenpendemente de estarem ou ndo adulteradas Esse fato motiva o uso de ferramentas

da quimiometria disponiveis para a andlise multivariada, conforme descrigdo na Se¢édo 2.11
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Figura4.0 - Histogramas de distribuicdo de frequéncias das amostras de cafés torrado e moido

ndo adulterados (vermelho) e adulterados (azul), com uma matriz de dimensédo de (103x3585)

relacionados as amostras e variaveis, obtidos pelo Delfi 7.

4.1.1 Analise exploratéria de adulteracao de cafés

Para averiguar a possibilidade de uma possivel discriminacéo entre as amostras de cafés
ndo adulterados (circulo vermelho) e adulterados (quadrado azul) foi realizada a Analise de

Componentes Principais (PCA) individualmente para cada modelo de cor (RGB,
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HSV,HLS,CMYK) e suas combinagdes (RGB-HSV, RGB-HLS,HSV-HLS).Contudo, ndo
foram vislumbrados discriminacdo entre as amostras de cafés, quando foi realizada a analise
de componentes principais, nas combinacdes dos modelos de cores (RGB-HSV, RGB-
HLS,HSV-HLS) e alguns modelos individuais (RGB,HSV e CMYK).

Além disso, ndo houve discriminacdo nas demais componentes principais, fato que
possibilitou a explicacdo da variancia, apenas as atribuicGes das trés primeiras componentes
principais (PCs) . N&o foi realizado nenhum preprocessamento nas variaveis, apenas a
centralizacdo dos dados na média, foi necessario as amostras.

Entretanto, o melhor resultado para fins de classificacdo dos cafés adulterados e ndo
adulterados, foi obtido pelo modelo de cor HLS, conforme a apresentacdo dos resultados de
classificacdo na Tabelas 1.0 e Tabela 1.1 nas quais sdo apresentadas as figuras de mérito
(acurécia, sensibilidade, especificidade) que evidenciaram um melhor resultado para o modelo
de cor HLS em termos dos percentuais de acerto, para a acurdcia, sensibilidade e
especificidade nos conjuntos de treinamento e teste.

A seguir, sdo apresentados os graficos dos esores de PC1 versus PC2 e PCL1 versus
PC3 e o gréafico dos pesos na Figura 4.3 para 0 modelo de cor HLS, com as (103x264) que
correspondem as amostras e variaveis.

Ao analisar-se o grafico dos escores para 0 modelo de cor HLS de PCL1 versus PC2 e
PC1 versus PC3 apresentados nas figuras Figura 4.1. e Figura 4.2, nota-se que nao foi

possivel a discriminacdo por Anéalise de Componentes Principais (PCA).
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Figura 4.1 - Gréfico dos escores de PC1 versus PC2 para as amostras de cafés adulterados

(quadrado azul) e ndo adulterados (circulo vermelho).
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Figura 4.2 - Gréfico dos escores de PC1 versus PC3 obtidos para das amostras de cafés

adulterados (quadrado azul) e ndo adulterados (circulo vermelho).

A analise do gréafico dos escores apresentadas nas Figura 4.1 e Figura 4.2 reflete a
grande similadade entre os cafés ndo adulterados(circulo vermelho) e adulterados(quadrado
azul), ndo sendo possivel a discriminacdo entre as amostras de cafés, apesar dos cafés néo
adulterados apresentarem propriedades distintas de tonalidade, luminosidade (brilho,
intensidade) e saturacdo em relacdo aos cafés adulterados, que serdo discutidas na secéao
4.1.2.Portanto ha consideravel similaridade dos tons entre os cafés que pode ser realgada
através dos graficos dos pesos apresentados a seguir na Figura 4.3 .

De fato, o peso mais relevante que evidencia que ha uma consideravel similaridade
entre as amostras de cafés, seja em relacdo a PC1 versus PC2 ou PC1 versus PC3 é referente
a matiz ,tonalidade (H) o qual exerceu maior influéncia na similaridade entre os cafés, ndo
desconsiderando tambeém as influéncias dos pesos referentes a saturacao (S) e a luminosidade
(L) com os seus respectivos intervalos, vislumbrados na Figura 4.4 da secao 4.1.2 para 0
modelo HLS que possui uma matriz de dimensdo (103x264) que correspondem as amostras e

variaveis, respectivamente.
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Figura 4.3 - Gréficos dos pesos do modelo HLS. Pesos de PC 1 (linha azul), pesos de PC 2
(linha vermelha) e pesos de PC 3 (linha verde).

Entretanto, foram avaliados diversos modelos de cores a partir de seus histogramas de
distribuicdo de frequéncias e na Tabela 1.0, sdo apresentados os valores dos percentuais de

classificacdo de acuracia.

Mediante a analise dos resultados de classificacdo da Tabela 1.0 e Tabela 1.1, torna-se
possivel concluir que os melhores resultados foram obtidos, com o0 SPA-LDA para 0 modelo
de cor HLS, destacado em negrito com a validacao cruzada.
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Tabela 1.0- Acurécia dos modelos de cor dos histogramas de frequéncias

Acurécia (%)
Validacgdo cruzada

SPA-LDA PLS-DA SIMCA

Validagdo Predicdo Validacdo Predicdo Validacdo Predicao

(%) (%) (%) (%) (%) (%)

HLS 90,5 95,0 73,0 98,0 60,0 82,5
HSV 03,7 90,0 78,0 83,0 60,0 78,0
RGB 87,3 80,0 82,1 95,0 70,0 75,1
CMYK 02,1 87,5 74,3 88,0 69,1 88,0
Esfiﬂ;ade 82,5 72,5 73,0 63,0 76,2 78,1
RGB-HLS 85,7 92,5 76,2 93,0 65,0 80,0
RGB-HSV 02,1 92,5 79,1 85,0 69,0 70,0
HSV-HLS 82,7 87,1 72,0 98,0 65,0 73,0

Ao analisar os resultados apresentados dos modelos de cores na Tabela 1.0 observa-
se, que héa pequenas diferencas em relacdo aos percentuais de classificacdo de acuréacia nas
etapas de validag@o e predicdo entre os modelos. Contudo, 0 modelo de cor HLS, com a
selecdo de variaveis e a analise discriminante linear (SPA-LDA), apresentou melhor resultado
de classsificagdo para os conjuntos de treinamento e teste, quando comparado aos modelos de
cores por HLS-PLS-DA e HLS-SIMCA observados na Tabela 1.1.

Em funcéo disso, pode-se justificar que o modelo de cor HLS separa a informacao
relativa a cor, associada a matiz e saturacdo do brilho, tal fato contribui de forma decisiva,
para um melhor resultado de classificacdo nas etapas de validagdo e predicdo, apesar das
variacdes de distribuicdo de luz que ocorre no sistema de iluminacdo do scanner (Thiago
Cesar 2008; Mariana Godinho 2014, Cristiano Bertolini 2010, Pedro Ivo, 2014).

A seguir na Secdo 4.1.2 sdo apresentadas as discussdes e justificativas da andlise
screening dos cafés adulterados e ndo adulterados para as imagens digitais.
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4.1.2 Andlise screening de adulteracao de cafés

Para aplicacdo dessas ferramentas, é necessario obter um conjunto de dados
multivariados resultantes das medidas de propriedades que portem informac6es distintivas
entre os cafés ndo adulterados e adulterados, nesse caso por cascas e paus. Para esse proposito
as imagens digitais, obtidas das amostras de café ndo adulterado e adulterado, foram
transformadas em um conjunto de dados multivariados usando o sistema de cor HLS (hue,
luminosity, and saturation) (Gonzalez e Woods 2000). Esse modelo mostrou-se adequado
para a distincdo entre as classes de cafés pois, de acordo com a literatura, os adulterados tém
alto valor de H, valores baixo de L e S quando comparados com cafés ndo adulterados
(Gonzalez e Woods 1992 ; Franca et al 2005 a ,b; Mendonga, 2008; Pauli 2010; Bicho et
al 2012, 2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

De fato os graos de café verde, quando sdo submetidos ao processo de torrefacdo, sofrem
uma diminuicdo em sua tonalidade, saturacdo e brilho quando comparado ao grdo de café
torrado, variagbes que podem ser mais pronunciadas de acordo com o grau de torrefacédo
(clara, média e escura). Assim, quando 0s grdos crus sdo submetidos aos processo de
torrefacdo ha uma perda em suas tonalidades de esverdeada e ou amarela — esverdeada para a
tonalidade marrom, decorrente da ocorréncia da reagdo de Maillhard. Segundo Bekdan et al
2006, a reacad de Mailhard é uma reacdo de escurecimento ndo enzimético, entre a
combinacdo do grupamento da carbonila de carboidratos redutores com o grupo aminico de
aminoacidos, proteinas e peptideos, na qual um de seus produtos corresponde as
melanoidrinas, que proporcionam um tom de marron aos cafés torrados.

Além disso, a saturacdo € maior em torras clara e média e menor em torra escura, assim
como o brilho (Gonzalez e Woods 1992 ; Franca et al 2005 a,b ; Mendonga, 2008; Pauli
2010; Bicho et al 2012, 2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

As cascas e paus , quando sdo submetidas aos diferentes graus de torra (clara, media e
escura) suas fibras sofrem uma maior degradacédo, porque apresentam uma estrutura fisica
mais fina, quando comparada aos grdos de café, consequentemente alcancam mais
rdpidamente o grau de torrefacdo devido a maior exposi¢do de sua superficie interna ou
externa durantre o processo de torrefacdo, o que pode ocasionar sua carbonizagdo(Gonzalez e
Woods 1992 ; Franca et al 2005 a,b ; Mendonga, 2008; Pauli 2010; Bicho et al 2012,
2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

Portanto os parametros de cor com a tonalidade, o brilho e a saturagdo sofrem alteragdes,
como resultado, as cascas e paus apresentam propriedades distintas em seus parametros de

cor. Dessa forma ha um menor brilho, saturacdo e maior tonalidade para as cascas, que pode
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ser justificada devido a presenca de uma menor quantidade de pigmentos avermelhados ou
amarronzados e amarelados quando comparados aos graos de cafés (Gonzalez e Woods 1992
; Franca et al 2005 a ,b; Mendonca, 2008; Pauli 2010; Bicho et al 2012, 2013; Nadia Reis,
2012; Tavares 2012).

Vale ressaltar, que o modelo HLS é apropiado para o presente estudo visto que
possibilita a separagéo entre a cromaticidade (definida como o grau de pureza da cor, estando
relacionada com o0 H e S) e a luminosidade L (brilho, intensidade). Essa caracteritica evita
problemas com variacBes na distribuicdo da radiacdo durante a aquisicdo das imagens
empregando um scanner(Gonzalez e Woods 1992 ; Franca et al 2005 a ,b; Mendonga,
2008; Pauli 2010; Bicho et al 2012, 2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

Portanto as imagens digitais que foram obtidas através de um scannner, apresentaram
uma melhor qualidade em sua resolucdo, com utilizacdo modelo de cor (HLS). De fato, a
consequéncia dessa caracteristica, possibilitou uma melhor discriminag&o e classificagdo entre
as classes dos cafés, cujos os resultados de classificacdo sdo apresentados nas Tabela 1.0 e
Tabela 1.1. Ademais, eventuais mudangas na posicdo dos discos Petri ndo prejudica 0s
resultados, pois esses dependem apenas da distribuicdo estatistica dos pixels (histogramas de
cor) oriundos dos componentes de cor das imagens digitais. (Diniz, 2012).

Em face dos argumentos discutidos nas Secdes 4.1.1 e 4.1.2, foram gerados 0s
histogramas HLS (méaximo, minimo e médio), apresentados na Figura 4.4, para as amostras
de café ndo adulterados e adulterados, com cascas e paus. Como se pode observar, 0s
histogramas indicam uma acentuada dispersdao entre as classes estudadas. Esse
comportamento pode ser imputado a forma e coloracdo das amostras de café, as quais sao
diretamente influenciadas pelo tipo de moagem e processo de torra.

A caracteristica mais notavel é que ambas as classes de cafés apresentam perfis
similares nos histogramas médios obtidos para os trés canais H, L e S conforme apresentado
na Figura 4.4. Essa semelhanca suscita o uso das técnicas quimiométricas para a
discriminacdo entre as classes estudadas, cujos resultados sdo apresentados e discutidos na
Secdo 4.1.1 e Secéo 4.1.2.
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Figura 4.4 — Histogramas médios com os valores maximo, médio € minimo do H L S
correspondentes aos canais (a) H (11 a 24), (b) L (20 a 90) e (c) S (43 a 135) das 103
amostras dos cafés ndo adulterado (linha preta) e adulterado (linha azul).

¢ Modelagem SIMCA

Inicalmente, realizou-se uma modelagem SIMCA dos dados de histogramas gerados

nos trés canais a partir das imagens obtidas para cada classe de amostras de cafés nao
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adulterados (NA) e adulterados (A). Os modelos resultantes foram otimizados sendo que
houve a necessidade de, respectivamente, 01 (uma) e 08 (oito) componentes principais para
desrever as classes de amostras de café ndo adulterado e adulterado. Os resultados do
screening de adulteracdo encontram-se reunidos na Tabela 1.1 que é denominda matriz de

confusao.

Tabela 1.1 — Matriz de confusdo e métrica de desempenho para screening das amostras de
cafés pelos modelos SIMCA, PLS-DA(limiar de 0,062) e SPA-LDA, com nivel de
significancia de 5% ,com base nos histogramas das imagens digitais obtidas a partir dos cafés
torrado e moidos.

Treinamento Teste
Classe A | Classe NA | Classe A | Classe NA
o Classe A(8 PCs)? 16 21 14 6
Classificacdo SIMCA
Classe NA(1PC)? 4 22 1 19
Acuracia (%) 60,0 82,5
Métrica SIMCA Sensibilidade (%) 80,0 93,3
Especificidade (%) 51,1 76,0
e Classe A 28 9 19 1
Classificacdo PLS-DA
Classe NA 8 18 0 20
(5 variaveis latentes)®
Acuracia (%) 73,0 97,5
Metrica PLS-DA Sensibilidade (%) 69,0 100
Especificidade (%) 76,0 95,2
o Classe A 33 4 19 1
Classificacdo SPA-LDA
Classe NA 2 24 1 19
Acuracia (%) 90,0 95,0
Métrica SPA-LDA Sensibilidade (%) 94,2 95,0
Especificidade (%) 85,7 95,0

A = amostra adulterada e NA = amosta ndo adulterada ;* Otimo numero de PCs para cada classe indicado em
parenteses ;° Otimo numero de variaveis latentes indicada em parenteses

Pode-se observar na Tabela 1.1 que 0 modelo SIMCA classificou corretamente 38 e
33 amostras de café (ndo adulterado e adulterado) o que representa uma taxa de acuracia de,
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respectivamente, 60 e 83% para 0s conjuntos de treinamento e teste. Esse desempenho pode
ser expresso também com base nas taxas de sensibilidade e especificidade, as quais
representam uma medida da eficiéncia em relacdo as decisfes positivas corretas (classe A) e
negativas corretas (classe NA). No primeiro caso, 0 modelo SIMCA classificou 80 e 93% das
amostras de café da classe (A), respectivamente, dos conjuntos de treinamento e teste. A taxa
de especificidade de 51% foi obtida na classificacdo das amostras do conjunto de treinamento,
enquanto a classificacdo das amostas de teste alcangou uma taxa maior de 76%.

A matriz de confusdo da Tabela 1.1 também apresenta os erros de classificacéo,
expressos em termos de falsos negativos e falsos positivos. O SIMCA produziu 4 e 1 falsos
negativos (20 e 7%) na classificacdo de amostras adulteradas como puras nos conjuntos de
treinamento e teste. Quanto aos falsos positivos, foram 21 (49%) amostras puras de

treinamento e 6 (24%) de teste classificadas como adulteradas.

¢ Modelagem PLS-DA

O modelo PLS-DA 6timo foi obtido usando 5 variaveis latentes o que permitiu uma
acurécia na classificacdo de 73 e 98% (Tabela 1.1) das amostras de café dos conjuntos de,
respectivamente, treinamento e teste. Com o desdobramento da acuracia, pode-se avaliar a
eficiéncia da classificacdo com relacdo as decisbes positivas corretas (sensibilidade) e
negativas corretas (especificidade). O PLS-DA classificou corretamente as amostras da classe
(A) cujas taxas de sensibilidade foram, respectivamente, de 69 e 100% para as amostras dos
conjuntos de treinamento e teste. Quanto a especificidade, a taxa de acertos obtida na
classificacdo das amostras da classe (NA) foi de 76 % no conjunto de treinamento e 95% no
de teste, sendo adotado o limiar de valor 0,06 para inclusdo de uma amostra em uma dada
classe.

Na Tabela 1.1, pode-se observar ainda que o modelo PLS-DA cometeu 0s seguintes
erros: 8 (31%) e 0 (0%) de falsos negativos foram obtidos quando as amostras adulteradas
foram classificadas como puras, respectivamente, nos conjuntos de treinamento e teste. Por
outro lado lado, 0 modelo PLS-DA produziu 9 (24%) e 1 (5%) de falsos positivos ao
classificar amostras ndo adulteradas (classe NA) como adulteradas (classe A) nos conjuntos

de treinamento e teste.
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¢ Modelagem SPA-LDA
O modelo SPA-LDA foi construido e otimizado com base no valor minimo da fung&o-
custo G obtido no conjunto de validagdo, conforme mostrado na Figura 4.5a.
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Figura 4.5 - (a) Grafico do valor do custo de validacdo G (0,7544) versus nimero de
variaveis seleciondas para 0 modelo SPA-LDA e Figura 4.5 - (b) Histograma médio das 103
amostras de café torrado e moido indicando as varidveis selecionadas (circulo preto), a
segunda seta de cor preta em (@) indica 0 numero 6timo de variaveis selecionadas pelo SPA-
LDA (20 variaveis).

A Figura 4.5 b mostra que as variaveis selecionadas pelo SPA-LDA se distribuem ao
longo do histograma para cada canal H, L e S. Essa resultado sugere que 0s trés canais
contribuem para habilidade do modelo SPA-LDA em discriminar as amostras puras das
adulteradas por cascas e paus.

O modelo SPA-LDA foi, em seguida, aplicado as amostras dos conjuntos de
treinamento e teste com o intuito de classifica-las como adulteradas (classe A) ou classe ndo
adulterada (NA), os resultados sdo apresentados na Tabela 1.1. Ao contrario dos modelos
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SIMCA e PLS-DA, o SPA-LDA apresentou alta taxa de acurdcia na classificagdo das
amostras dos conjuntos de treinamento (90%) e teste (95%).

Do ponto de vista da sensibilidade e especificidade, 0 modelo SPA-LDA apresentou
também, um consideravel desempenho na classificacdo. Com efeito, foram classificadas
corretamente como adulteradas 94 e 95% das amostras da classe A (adulterada) nos conjuntos
de, respectivamente, treinamento e teste. Analogamente, o modelo SPA-LDA classificou
corretamente as amostras da classe NA(ndo adulterada) com alta taxa de especificidade, sendo
86% para as amostras de treinamento e 95% para as de teste.

O modelo SPA-LDA apresentou baixas taxas de erro de classificacdo, sendo que 2
(6%) e 1 (5%) de falsos negativos foram obtidos para as amostras dos conjuntos de,
repectivamente, treinamento e teste. Quanto aos falsos positivos, o0 SPA-LDA cometeu 4
(14%) de erros ao classificar as amostras de treinamento e 1 (5%) na classificacdo das de
teste.

S&o observados, conforme a Tabela 1.1, os resultados apresentados dos diferentes
modelos de classifica¢do para o café torrado e moido, em funcdo dos percentuais de acuraria,
sensibilidade e especificidade para o conjunto de treinamento e teste. Desse modo, nota-se
que os valores elevados da especificidade principalmente para a modelagem PLS-DA(76,0%)
e SPA-LDA (85,7%) quando comparado com os resultados de especificidade para a
modelagem do SIMCA (51,1%) no conjunto de treinamento, ocasiona uma reducdo do
nimero de falsos positivos nas etapas de treinamento e teste; PLS-DA (95,2%) e SPA-
LDA(95%) e SIMCA (76,0%).

Entretanto, a modelagem SIMCA apresentou (Tabela 1.1) resultados inferiores aos
dos modelos PLS-DA e SPA-LDA em termos dos percentuais de acurécia, sensibilidade e
especificidade, referentes as etapas de treinamento e teste. Quando comparados o resultados
dos modelos PLS-DA e SPA-LDA entre si, constata-se que o SPA-LDA apresentou melhor
desempenho no conjunto de treinamento ao passo que no conjunto teste PLS-DA foi mais
eficiente. Portanto, uma possivel justificativa decorre do processo de selecdo de varidveis pelo
SPA-LDA, o qual seleciona variaveis com pequena multicolinearidade melhorando poder
discriminatorio conforme ilustrado na Figura 4.5(b).

Portanto a modelagem SIMCA é baseada em funcdo da PCA, que ndo possibilitou a
discriminacdo das classes de cafés adulterados e ndo adulterados. Desse modo ha uma
possivel explicacdo para este fato que pode ser justificado pela influéncia indireta dos
processos fisicos e quimicos tais como: complexidade de composicéo quimica entres os cafés

adulterados e ndo adulterados e os processos de torrefacdo que foram refletidos nas imagens
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digitais, ocasionando uma consideravel similaridade para os pardmetros de cor (tonalidade,
saturacdo e luminosidade) especialmente o tom, conforme apresentado no gréafico dos pesos
na Figura 4.3 que sao refletidos indiretamente na composicdo quimica das amostras dos
cafés, que podem ser observados na Figura 4.4.

Os resultados dos percentuais apresentados de acuracia, sensibilidade e especificidade
na etapa de treinamento e teste segundo a Tabela 1.1 respectivamente, para a modelagem
SIMCA conjunto de treinamento : (60,0%), (80,0%), (51,1%) e teste: (82,0%), (93,0%),
(76,1%) consideravelemente inferior ao resultado do SPA-LDA para os conjuntos de
treinamento: (90%), (94,2%) e (85,7%) e teste; (95,0%) , (95,0%), (95,0%) .

Os resultados dos percentuais de acurécia, sensibilidade e especificidade do PLS-DA
na etapa de treinamento, respectivamente sdo apresentados na Tabela 1..1 e correspondem a :
(73,0%) , (69,0%) , (76,0%) e para o conjunto teste ; (97,5%) , (100,0%) e (95,2%) sédo
similares com a performance do modelo SPA-LDA para 0s conjunto de treinamento SPA-
LDA; (90%), (94,2%) e (85,7%) e teste SPA-LDA (95,0%),(95,0%) e (95,0%).

De fato, o desempenho similar de classificacdo do PLS-DA em relacdo ao SPA-LDA
para 0 conjunto teste, pode ser justificado atraves da correlacdo pelo método dos minimos
quadrados parciais na qual o PLS-DA estabelece entre os escores das classes dos cafés
adulterados e ndo adulterados. Neste caso, a matrix (X) foi obtida a partir dos espectros de
absorcdo UV das amostras dos cafés e sua correlacdo foi estabelecida, entre seus escores e
com os escores da matrix (Y), que correspondem aos indices das classes. Desse modo, a
covariancia entre as matrizes foi maximizada e tal fato, resultou na obtencdo das variaveis
latentes, que sdo relacionadas a variabilidade nas matrizes (X) e (YY) quando comparada a
PCA, que caracterizada apenas a variabilidade da matriz (X).

Em funcdo disso, houve um melhor desempenho de classificagdo do PLS-DA, que
pode ser observado na Tabela 1.1, através dos valores de percentuais de acuracia,
sensibilidade e especificidade na etapa de treinamento e teste, quando comparado a
modelagem SIMCA.

Portanto, as caracteristicas que discriminam as categorias, por exemplo a classe dos
cafés adulterados segundo a literatura especializada, correspondem a uma menor intensidade
de brilho (intensidade,luminosidade) e saturacdo e uma maior tonalidade (tom) para as cascas,
qguando comparado ao café ndo adulterado (Gonzalez e Woods 1992 ; Franca et al 2005 a ,b
; Mendonga, 2008; Pauli 2010; Bicho et al 2012, 2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

Em realagdo as amostras que foram mal classificadas, conforme a observagdo na

Tabela 1.1, através dos resultados da acuracia, sensibilidade especificidade é possivel analisar
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que, 0s modelos que apresentaram um bom desempenho dessa mal classificagéo,
correspondem as modelagem do PLS-DA , SPA-LDA quando comparados com o SIMCA
nas etapas de treinamento : SIMCA (21,4), PLS-DA (9,8), SPA-LDA (4,2) e teste :
SIMCA(6,1), PLS-DA (1,0) e SPA-LDA (1,1).

Nota-se que, hd uma redugdo do numeros de erros dos FP (especificidade) e FN
(sensibilidade) para a mal classificacdo nas etapas de treinamento e teste, que podem ser
decorrentes das caracteristicas distintas de tonalidade, brilho e saturacdo entre os cafés
adulterados(A) e ndo adulterados (NA), provavelmente pela influénciada de diversos fatores,
dentre o0s quais como : plantagdo, colheita, beneficiamento e processos de
torrefacdo(Gonzalez e Woods 1992 ; Franca et al 2005 a ,b; Mendonga, 2008; Pauli 2010;
Bicho et al 2012, 2013; Nadia Reis, 2012; Tavares 2012).

4.2 Anélise baseada em espectros UV e quimiometria

4.2.1 Andlise exploratoria de adulteracao de cafés

Os espectros de absor¢do molecular UV-Vis foram obtidos a partir dos extratos
aquosos das 102 amostras de cafés torrados e moidos (ndo adulterados e adulterados). Na
Figura 4.6, sdo apresentados os espectros na faixa de 239 — 380 nm. Observe que a regido dos
espectros mais informativa, encontra-se relacionada com a banda de C=0O associada a
transicdo n — m*. Esse cromoforo encontra-se nas moléculas de triogonelina, cafeina, acido
caféico, &cidos clorogénicos e seus isomeros e em alguns acidos organicos como acido citrico,
acido quinico protonado, acido fenil acetico dentros outros e melanoidrinas (Kogan et al
,1953 ; Vitorino et al , 2001; Martinez Lopez et al 2003; Bekdan et al 2006; Fujioka,K et
al 2008; Moreira et al 2012, Moreira et al 2014).

No entanto, a posicdo dessa banda pode mudar em fungdo de interagdes
intramoleculares (devido as olefinas conjugadas) e intermoleculares (devido ao efeito da
polaridade da &gua usada nas extracfes).A consequéncia é o deslocamento do méaximo da
banda no espectro da trigonelina de 278 nm para 280 nm, da cafeina de 274 nm para 275 nm,
acido caféico de 320 para 325 nm (Kogan et al ,1953 ; Vitorino et al , 2001; Martinez
Lopez et al 2003; Bekdan et al 2006; Fujioka,K et al 2008; Moreira et al 2012, Moreira et
al 2014).
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Trigonelina 280nm

Acidos clorogénicos 320-325 nm
Acido caféico 5-ACQ 325 nm
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Figura 4.6 — Espectros de absorcdo UV de 102 amostras de café torrado na faixa de 239-380
nm. Em azul, sdo exibidos os espectros das amostras adulteradas em vermelho, 0s espectros
das nédo adulteradas.

Como pode observar na Figura 4.6, os espectros das amostras de café adulterado sao
muito parecidos com os especros de café ndo adulterado, o que dificulta a discriminagéo ou
diferenciacéo visual. Em face do exposto, para superar essa dificuldade aplicou-se uma PCA,
a matriz dos dados espectrais. A finalidade era avaliar a capacidade discriminante dos
espectros, obtidos a partir do extrato aquoso das amostras de café, aliada ao uso da PCA,
salienta-se que as demais componentes principais e suas combinacfes, ndo apresentaram
poder discriminatério entre os cafés, apenas as duas primeiras PCs, que apresentaram uma
tendéncia de discriminagéo.

Na Figura 4.7, sdo apresentados os graficos dos escores de PC1 versus PC2 e PC1
versus PC3 das 102 amostras dos cafés, com uma dimensao de matriz de 102 amostras por
163 variavésis (102x163). Nota-se que, apesar da significativa superposicdo entre o0s
agrupamentos, ha uma tendéncia a separacdo das duas classes principalmente no grafico dos
escores de PC1 versus PC2. Entretanto a superposi¢do pode ser atribuida a semelhanca dos

espectros, decorrente da similaridade entre as composi¢des quimica das amostras de cafés.
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Figura 4.7 — Grafico dos escores de PC1 versus PC2 obtidos das amostras de cafés

adulterados (quadrado azul) e ndo adulterados (circulo vermelho).
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Figura 4.8 — Grafico dos escores PCL1 versus PC3 obtidos das amostras de cafés adulterados

(quadrado azul) e ndo adulterados (circulo vermelho).
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Figura 4.9 — Grafico dos pesos PC1 e PC2 obtidos para as 102 amostras de cafés. Pesos de
PC 1 (linha azul) e pesos de PC 2 (linha vermelha)

Pode-se observar na Figura 4.9 do gréafico dos pesos que, 0s pesos mais significativos
podem ser associados, as bandas de absorcdo da trigonelina com maximo de absorcao a 280
nm, a cafeina em 275 nm , os acidos clorogénicos na faixa de 320-325nm e o &cido caféico
(5-ACQ) em 325nm e outros acidos como o citrico, quinico na faixa de 290 e 325 nm (Kogan
et al ,1953 ; Vitorino et al , 2001; Martinez Lopez et al 2003; Bekdan et al 2006;
Fujioka,K et al 2008; Moreira et al 2012, Moreira et al 2014).

Além disso, o grafico dos escores na Figuras 4.7 e Figura 4.8 e o grafico dos pesos na
Figura 4.9, observa-se que a uma propensao de discriminacdo mais pronunciada entre os
escores das amostras de cafés ndo adulterados(circulo vermelho) e adulterados(quadrado
azul), ao longo de PC1 versus PC2 do que PC1 versus PC3.

Nota-se que, ao longo de PC1, os cafés ndo adulterados(circulo vermelho), apresentam
em sua maioria, valores positivos de escores em relacdo aos adulterados (quadrado azul), que
possuem escores negativos. Em realacdo ao grafico dos escores de PC1 versus PC3, as
amostras dos cafés adulterados(quadrado azul) e ndo adulterados(circulo vermelho), possuem
valores de escores positivos e negativos, tanto em PC1 quanto em PC3, observados na
Figura 4.8. Portanto, ha uma tendéncia de discriminacdo entre os cafés por PC1 versus PC2
do que PC1 versus PC3.

Observa-se na Figuras 4.7, que os escores dos cafés adulterados(quadrado azul)
apresentam uma dispersd@o menor do que os cafés ndo adulterados(circulo vermelho) com uma
dispersdo maior, ao londo de PC1. Uma possivel explicacdo, para o fendmeno observado
decorre do fato que, as amostras dos cafés adulterados(quadrado azul) possuem em sua
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maioria, niveis de concentracdo de cascas e paus de 2,42% a 2,96% m/m ; 3,30 a 3,81%m/m ;
4,00 a 4,92% m/m e 5,06 a 5,70% m/m em PC1.

Ao analisar o grafico dos pesos na Figura 4.8, 0s pesos gque mais contribuiram
significativamente para essa tendéncia de discriminacdo em PC1, correspondem as bandas de
absorcdo da cafeina (275nm) e trigonelina (280nm) com o seus respectivos valores de pesos
de 0,112 e 0,114, quando comparado aos pesos das bandas de absor¢do dos &cidos
clorogénicos (320-325nm) e caféico 5-ACQ (325nm) com valores de 0,094 a 0,093 e 0,093
respectivamente.

Em PC2, nota-se que os pesos referentes as bandas de absor¢des da cafeina (275nm) e
trigonelina (280nm) possuem, os seguintes valores de pesos ; 0,077 e 0,004, os &cidos
clorogénicos (320-325nm) de 0,119 a 0,125 e para o &cido caféico, 5-ACQ (325nm) o valor
de 0,125, conforme observacdo da Figura 4.9. Apesar dos acidos clorogénicos e caféico (5-
ACQ) apresentarem maiores valores de pesos, quando comparados aos pesos da cafeina e
trigonelina em PC2, ndo foi possivel vislumbrar discriminagdo, entre as classes dos cafés ao
longo de PC2.

Ao analisar os grafico dos escores na Figura 4.7 e o grafico dos pesos na Figura 4.9
ha uma possivel explicacdo para esse fato, os extratos dos cafés ndo adulterados (circulo
vermelho) que apresentam em sua composic¢ao quimica, uma maior concentracéo de cafeina e
trigonelina, quando comparado aos extratos das cascas de café dos adulterados (quadrado
azul) com uma menor concentracdo de cafeina e trigonelina, tal fato contribui para a tendéncia
de discriminacdo ao longo de PC1 (Barcellos et al 1997 a, 1997 b; Aretha et al, 2009;
Pereira et al 2014; Aquino et al 2014).

Além disso, os extratos das cascas de café dos adulterados(quadrado azul) sdo ausentes
ou apresentam baixissimas concentra¢cdes do acido caféico (5-ACQ) um dos constituintes
majoritarios dos extratos aquosos dos cafés ndo adulterados(circulo vermelho) (Barcellos et
al 1997 a, 1997 b; Aretha et al, 2009; Pereira et al 2014; Aquino et al 2014)..

De fato, nota-se pela Figura 4.6 que as amostras dos cafés adulterados(espectro azul),
apresentam bandas de absorcdo de menor intensidade na regido dos &cidos clorogénicos, de
320 nn a 325nm e do acido caféico (5-ACQ) em 325 nm, quando comparados aos cafés ndo
adulterados(espectro vermelho). Portanto, as absor¢des dos extratos dos cafés adulterados sdo

de menor intensidade em relacéo as dos ndo adulterados.
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4.2.2 Andlise screening de adulteracao de cafes

Uma vez realizada a andlise exploratéria preliminar, construiu-se os modelos SIMCA,
PLS-DA e SPA-LDA a partir dos espectros do extrato aquoso dos cafés para screening de
adulteracdo por cascas e paus. A Tabela 1.2 apresenta os resultados da discriminacdo entre os
cafés adulterados e ndo adulterados. Para isso, o desempenho dos modelos utilizados é

expresso em termos de acuracia, sensibilidade e especificidade.

Tabela 1.2 — Matriz de confusdo e métrica de desempenho para o screening das amostras de
cafés pelos modelos SIMCA, PLS-DA (limiar de 0,060) e SPA-LDA com nivel de

significancia de 5% ,com base nos espectros UV

Treinamento Teste
Classe Classe
Classe A | Classe NA A NA
L Classe A(6 PCs)? 23 14 13 7
Classificacdo SIMCA
Classe NA(3PC)? 3 23 1 18
Acurdcia (%) 73.0 79.5
Métrica SIMCA Sensibilidade (%) 62.2 65.0
Especificidade (%) 88.5 94.7
o Classe A 28 1 20 0
Classificacdo PLS-DA
Classe NA 1 18 1 18
(11 variaveis latentes)®
Acuracia (%) 96,8 97.4
Métrica PLS-DA Sensibilidade (%) 97,3 100
Especificidade (%) 96,1 94.7
Classificacdo SPA-LDA Classe A o ° 2 °
assificagdo -
Classe NA 0 26 0 19
Acurécia (%) 100 100
Métrica SPA-LDA Sensibilidade (%) 100 100
Especificidade (%) 100 100

20timo numero de PCs para cada classe indicado em parenteses ® Otimo numero de variaveis latentes indicada
em parenteses

A matriz de confuséo da Tabela 1.2 mostra que, de um modo geral, 0 modelo PLS-
DA permitiu realizar uma excelente classificacdo, cujo desempenho foi superior a 94% para
as trés métricas adotadas. Nao obstante, o0 modelo SPA-LDA obteve 100% de acerto na

classificacdo de todas as amostras dos conjuntos de treinamento e teste.
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Os resultados apresentados nos diferentes modelos de classificagdo para o extrato
aquoso, sdao observados conforme a Tabela 1.2 em fungdo dos percentuais de acuréria,
sensibilidade e especificidade. Desse modo, nota-se que os valores elevados da especificidade
pode ser refletido na reducdo do numero de falsos positivos nas etapas de treinamento ;
SIMCA (88,5%), PLS-DA (96,1%) , SPA-LDA(100%) e teste; SIMCA (94,7%), PLS-DA
(97,4%) e SPA-LDA(100%).

Entretanto as modelagens do SIMCA e do PLS-DA apresentaram resultados de
classificacdo inferior nos percentuias de acurécia, sensibilidade e especificidade, nas etapas de
treinamento e teste, quando comparados ao SPA-LDA conforme a Tabela 1.2. Portanto, uma
possivel justificativa decorre do processo de selecdo de varidveis pelo SPA-LDA, o qual
minimizou o problema da colinearidade e com isso selecionou as 21 variaveis, que sao
visualizadas na Figura 4.9.1 (b).

Segundo a Tabela 1.2, os resultados dos percentuais em termos de respectivamente
acurdcia, sensibilidade e especificidade na etapa de treinamento para a modelagem SIMCA
(73,2%, 62,2% e 88,5%) foram inferiores aos dos demais modelos PLS-DA (96,8%, 97,3%, e
96,1%) e SPA-LDA (100%, 100% e 100%). De fato, a modelagem SIMCA é realizada
apartir da Analise de componentes Principais PCA, apresentado na Figura 4.7, a qual néo
evidenciou uma consideravel discriminacdo entre as classes dos cafés, mas ha tendéncia de
discriminacgdo ao longo de PC1 versus PC2. Portanto, uma possivel explicacdo para esse fato
decorre da complexidade da composicdo quimica dos cafés adulterados e néo
adulterados.Entretando, h& caracteristicas distintas entre os cafés adulterados dos néo
adulterados, que foram referidas na secdo 4.2 e que podem ser corroboradas, com o0s
resultados de classificacdo da Tabela 1.2.

Os resultados dos percentuais de acuracia, sensibilidade e especificidade do PLS-DA
na etapa de treinamento sdo, respectivamente, 96,8% , 97,3% e 96,1% conforme observado na
Tabela 1..2. Para o conjunto teste, PLS-DA apresentou os valores 97,4% , 100% e 94,7%
para essas métricas de desempenho, o0s quais sdo praticamente similares aos valores do SPA-
LDA (100%, 100% e 100%). A seguir sdo discutidas as possiveis causas que ocasionaram a
discriminagcdo e classificagdo entre os cafés adulterados e ndo adulterado, conforme
apresentados na Tabela 1.2.

Segundo a literatura especializada, as caracteristicas que podem ser consideradas como
discriminante e classificatoria entre os extratos aquosos dos cafés ndo adulterados dos
adulterados, resultam da presenga dos &cidos clorogénicos e o acido caféico (5-ACQ) que ndo

se encontram nas cascas e paus, bem como as variagdes entre as concentragdes de trigonelina
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e cafeina(Aretha et al, 2009 ;Andrade et al 2009 (a), Aquino et al 2014). Nas casas de café,
h& uma menor concentragad de trigonelina e caféina, quando comparado ao café torrado néo
adulterado, que apresenta uma maior concentracdo de caféina e trigonelina. Além disso, nas
cascas de café ha auséncia dos &cidos clorogénicos e caféico (Aretha et al, 2009 ;Andrade et
al 2009 (a), Aquino et al 2014 ; Pereira et al 2014).

Aretha et al 2009, pela anélise da cromatogréfia liquida de alta eficiéncia(CLAE)
para o café torrado, foram detectados e quantificados os picos caracteristicos da cafeina,
trigonelina e acidos clorogénicos no cromatograma , que foram confirmados, tanto pelos
tempos de retengédo e quanto pelos espectro de absor¢cdo molecular na regido do ultravioleta
(UV). Contudo, no cromatograma das cascas foram apenas foram identificados, os picos de
absorcdo molecular no ultravioleta (UV) da trigonelina e cafeina e ndo detectados os picos
caracteristicos dos acidos clorogénicos e do acido caféico(5-ACQ).

Andrade et al 2009, pela analise da cromatografia liquida de alta eficiéncia(CLAE)
dos contituintes bioativos do café torrado e da casca, foram detectados e quantificados no
cromatograma, ha presenca da cafeina, trigonelina , acidos clorogénicos e acido cafeico (5 -
ACQ) nos cafés torrados e para as cascas, nao foram detectados os picos caracteristicos dos
acidos clorogénicos e o do &cido caféico (5-ACQ) . Além disso, os niveis de concentracdo de
cafeina e trigonelina sdo distintos, o café torrado apresentou maior concentracdo de caféina
cerca de trés vezes maior quando comparado as cascas.

Aquino et al 2014, com a utilizacdo da espectrometria de massa (m/z) foi possivel
detectar, 0s picos caracteristicos dos constituintes bioativos no café torrado e das cascas, mas
as cascas de café, ndo apresentaram a presenca dos picos dos acidos clorogénicos e do acido
caféico(5-ACQ) que sdo os constituintes majéritarios dos extratos aquosos dos cafés torrados.

Para os nivéis de concentracdo da trigonelina e caféina ha variages, as cascas de café
apresentaram picos de menor intensidade de trigonelina e cafeina.

Pereira et al 2014 ,através da analise da cromatogréafia liquida de alta eficiéncia dos
constituintes bioativos do café e da casca crus, foi possivel detectar e quantificar no
cromatograma a presenga dos constituintes bioativos. Entretanto, as cascas de café
apresentaram concentragdes inferiores de caféina, trigonelina e acido caféico em relagcdo aos
gréos de cafes.

Para as cascas de café, os niveis de concentracdo da caféina correspondeu a metade
(0,89/100g) quando comparado ao café (1,619/100g), o acido caféico(5-ACQ) cerca de oito
vezes menor (0,55¢/100g) em relagdo ao café (4,829/100g) e a trigonelina nas cascas

apresentou concentracgéo inferior (1,31g/100g) ao cafe (1,36g/100g).
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Como observado na Tabela 1.2, os modelos de classificagdo do PLS-DA,SPA-LDA
apresentaram, melhor resultado de classificagdo em funcdo dos percentuais de
acuracia,sensibilidade e especificidade nos conjuntos de treinamento e teste do que o modelo
SIMCA, respectivamente: SIMCA (73,2%, 62,2% e 88,5%), PLS-DA (96,8%, 97,3%, e
96,1%) e SPA-LDA (100%, 100% e 100%); SIMCA (79,5%,65,5%,94,7%), PLS-DA (97,4%
, 100% e 94,7%) e SPA-LDA (100%, 100% e 100%).

Em relacdo as amostras que apresentaram uma mal classificacdo,vislumbradas na
Tabela 1.2 e suas figuras de mérito, como a acuracia, sensibilidade especificidade, os
modelos que apresentaram um bom desempenho para essa mal classificagdo, correspondem as
modelagem do PLS-DA e SPA-LDA quando comparados com o SIMCA, nas etapas de
treinamento : SIMCA (14,3), PLS-DA (1,1) , SPA-LDA (0,0) e teste: SIMCA(7,1 ), PLS-
DA (0,1) e SPA-LDA (0,0).

Observa-se que, hd uma reducdo do nuameros de erros dos FP (especificidade) e FN
(sensibilidade) para a mal classificacdo das amostras adulteradas, sendo classificadas como
ndo adulteradas e ndo adulteradas classificadas como adulteradas, nas etapas de treinamento e
teste apresentados na Tabela 1.2.

No caso das amostras adulteradas classificadas como ndo adulteradas na modelagem
SIMCA, as amostras adulteradas apresentaram niveis de concentracdo dos contaminates por
cascas e paus, para ao conjunto de treinamento um valor minimo de 1,08 % m/m e méaximo de
8,49% m/m e para 0 conjunto teste valor minimo de 2,22% m/m e maximo de 6,46% m/m e
para 0 SPA-LDA, ndo houve nenhum erro de classificacdo, nos conjuntos de treinamento
(0,0) e teste (0,0). Para 0 PLS-DA, apenas uma amostras adulterada foi classificada como né&o
adulterada no conjunto de treinamento e seu nivel de concentracdo por cascas e paus foi de
4,30% m/m.

Em virtude dessa mal classificacdo, entre as amostras adulteradas e ndo adulteradas ha
diversos fatores, que contribuiram para a mal classificagdo entres as amostras dos cafés, como
exemplo: a variabilidade da composicdo quimica entre os cafés , a presenca dos niveis de
concentracdo dos contaminates (cascas e paus) e 0s processos de torrefagdo com torra clara,
média e escura que sdo alteradas e ocasionam modificacédo fisica e quimica nas cascas e paus,
com isso possibilitou a mal classificacdo entre os cafés.(Aretha et al, 2009 ;Andrade et al
2009 (a) ;Tavares et al, 2012 ; Aquino et al 2014).
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A seguir ha uma discussao sobre o resultado obtidido pelo SPA-LDA, em funcéo do
namero de variaveis selecionadas. Conforme ilustrado na Figura 4.9.1, o valor minimo de
custo G para a classificacao, corresponde a 0,5693 que foi determinado em funcdo do nimero
minimo de varidveis para etapa de validacdo, (a). A seta indica o0 nimero de varaveis (21)
utilizadas no processo de validacdo, que correspondente ao valor minimo do custo assinaladas

na parte (b).
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Figura 4.9.1 — (a) valor do custo de validacdo G (0.5693) em funcdo do nimero de variaveis
usadas na modelagem SPA-LDA e (b) indicagdo das 21 variaveis selecionadas (circulo
vermelho) no espectro médio (linha preta) pela seta preta em (a) para as 102 amostras de
café.

Com as variaveis assinaladas na Figura 4.9.1 (b) e segundo a ilustracdo dos escores da
funcdo discriminante de Fisher, apresentada na Figura 4.9 dos extratos aquosos das 39
amostras de cafés do conjunto de teste, nota-se que ha uma clara e eficiente separagdo entre as
amostras nao-adulteradas (circulo vermelho) e as adulteradas (quadrado azul) por cascas e

paus, que pode ser atribuida a capacidade do modelo SPA-LDA de selecionar variaveis com a
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minima colinearidade ou seja 0s comprimentos de onda que mais contribuiram para a
discriminacdo e classificacdo dos cafes (Kogan et al ,1953 ; Vitorino et al , 2001; Martinez
Lopez et al 2003; Bekdan et al 2006; Fujioka,K et al 2008; Moreira et al 2012, Moreira et
al 2014).

Segundo a literatura especializada, os extratos aquosos das cascas de café possuem
exclusivamente uma maior concentracdo de acido citrico e acido quinico protonado. Além
disso, tém-se uma baixissima concentracdo ou auséncia de agUcares e acidos clorogénicos
guando comparados aos extratos aquosos dos cafés ndo adulterados, com os seguintes acidos:
0 &cido cafeico desidratado, acido quinico desidratado, acido cafeico e &cido fenil acetico que,
nédo séo encontrados nos extratos aquosos das cascas e paus (Aretha et al, 2009 ;Pereira et al
2014; Aquino et al 2014).

Mediante a apresentacdo do grafico dos escores da funcdo descriminate, apresentado
na Figura 4.9. Nota-se que, as amostras dos cafés adulterados(quadrado azul) que mais se
aproximam do limiar entre as classes dos cafés ndo adulterados(circulo vermelho)
correspondem as amostras, que possuem as concentracfes de cascas e paus de 2,19g/100g e
2,2209/100g em realacdo as demais de 2,46 a 6,53 g/100g.
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Figura 4.9.2 — Funcéo discriminante de Fisher para as 39 amostras de cafés do conjunto de
teste usando as 21 variaveis apresentadas na Figura 4.9.1 b.

Portanto, os fatores apresentados e discutidos nesta se¢do, foram os responsaveis pela
satisfatoria discriminacdo e classificacdo dos extratos aquosos dos cafés adulterados e nédo

adulterados.
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5.0 Conclusbtes

Neste trabalho foram desenvolvidas novas metodologias com a finalidade de averiguar
a conformidade de cafés comercializados sujeitos a adulteracdo, particularmente utilizando-se
casas e paus. Para esse propdsito utilizou-se, em uma das estratégias, dados multivariados de
absorcdo molecular nas regido do ultra violeta (UV) de amostras de extratos aquosos de cafés
com as tecnicas de reconhecimento de padrdo supervisionada, como o: SIMCA PLS-DA e
SPA-LDA. Na outra estatégia, usou-se imagens digitais capturadas dos cafés torrados e
moidos e modelos quimiométricos foram construidos com as técnicas referidas anteriormente.

Na metodologia baseada em imagens digitais, o modelo SPA-LDA classificou as
amostras de ambos 0s conjuntos de treinamento e teste com 92,5% de taxa média de acuracia
enquanto os modelos SIMCA e PLS-DA com, respectivamente, a média de 71,5% e 85,5%
para os referidos conjuntos.

Por outro lado, 0 modelo SPA-LDA apresentou um desempenho ainda melhor quando
usado para classificacdo das amostras dos conjuntos de treinamento e teste, com base nos
dados espectrais UV de seus extratos aquosos. De fato, todas as amostras de ambos os
conjuntos foram classificadas com 100% de acuracia ao passo que os modelos PLS-DA e
SIMCA apresentaram taxa média de, respectivamente, 97,1% e 76,3%.

Na classificacdo baseada nos espectros UV dos extratos aquosos, 0os modelos SPA-
LDA e PLS-DA apresentaram um desempenho melhor nas etapas de treinamento e teste.Tal
fato pode ser atribuido, a informacdo fisico-quimica dos constituintes majoritarios dos
extratos aquosos, sobretudo os acidos clordgenicos e o é&cido cafeico (5-ACQ) em
comparacao as imagens digitais obtidas dos p6s de cafés, apesar desta técnica ser menos
invasiva e destrutiva.

Os modelos de classificagdo do SIMCA das imagens digitais e o ultravioleta UV
apresentaram diferencas significativas entre 0s percentuais de acuracia, sensibilidade e
especificidade, conforme os resultados apresentados nas tabelas Tabela 1.1 e Tabela 1.2 que
h& uma diferenca consideravel na sensibilidade que para as imagens digitais, apresentou um
valor de 93,0% de sensibilidade, quando comparado ao UV com 63,0% nos conjuntos de
teste, desse modo o modelo pode determinar, quais sdo os cafés que realmente estdo
adulterados por cascas e paus.

Além disso, hd& um ganho consideravel de especificidade de 76,0% das imagens
digitais para 94,7% do UV, nos conjuntos de teste, tal fato contribuiu para o modelo
determinar quais sdo os cafés, que ndo estdo adulterados por cascas e paus.



Conclusédo IS

Os modelos de classificagdo do PLS-DA das imagens digitais e o ultravioleta UV néo
apresentaram diferencas significativas entre os percentuais de acurdcia, sensibilidade e
especificidade para o conjunto teste, mesmo havendo diferencas técnicas entre as imagens
digitais e o UV, tal fato justifica a necessidade para a utilizacdo das novas metodologias
desenvolvidas nesse trabalho.

O uso das imagens digitais adquiridas com um scanner torna o processo de verificagcdo
da conformidade mais rapido e menos trabalhoso e dispendioso. Essas vantagens sdo
particularmente interessantes para a inspecao de amostras de cafés em um estagio de controle
de qualidade antes da comercializac&o, ao passo que o uso dos espetros ultravioleta (UV) dos
extratos, torna a metodologia proposta mais adequada e atrativa para a inspecdo da bebida
final.

Portanto, ambas as estratégias da metodologia proposta apresentam caracteristicas
complementares entre si auxiliando o controle de qualidade e consequentemente,
proporcionam uma maior confiabilidade ao consumidor na escolha dos cafés. Alem disso,
podem auxiliar os orgdos de fiscalizacdo em uma inspecédo para a verificacdo de adulteracdo
dos cafés por cascas e paus e possibilitar a utilizacdo das metodologia desenvolvidas, através
da Associacdo Brasileira da Industria e do Café (ABIC, 2016) aos laboratérios credenciados,
tais como : 0 NUGAP (nucleo de apoio global), ITAL (Instituto tecnoldgico de alimentos),
GAG (Grupo de agéo global).

5.1 Propostas de trabalhos futuros

Propde-se, como trabalho(s) futuro(s), o uso da espectroscopica no infravermelho
proximo (NIR) aliada a técnicas de reconhecimento de padrdo supervisionadas (SIMCA,

SPA-LDA e PLS-DA) para construcdo de novos modelos de classificagao.

Além disso, propde-se o0 uso de imagens hiperespectrais no NIR para aquisicao direta

nos pos de amostras de cafés a fim de verificar também a presenca de outros adulterantes.

Espera-se generalizar a metodologia desenvolvida neste trabalho de modo a aplica-la a
verificacdo da presenca de outros adulterantes, a exemplo do triguilho, milho, arroz, centeio,

entre outros
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Metodologia para a Anélise de impurezas cascas e paus e materias estranhas
A seguir sdo apresentadas as etapas da analise de referéncia para a identificacdo de impurezas

e matérias estranhas:

Anélise de impurezas de cascas e paus
1. Homogeneizagdo da amostra por quarteamento

1.1 Colocar a amostra em um tabuleiro, espalhar e misturar bem com a espatula

Figura2.6-Fotografia da homogeneizacdo da amostra por quarteamento. Atlas de Microscopia
do café torrado, 2010.

1.2 Homogeneizar dividindo a amostra em 4 partes

Figura2.7 - Fotografia da homogeneizacdo da amostra por quarteamento. Atlas de

Microscopia do café torrado, 2010.

1.3- Misturar os quadrantes opostos. Repetir o quarteamento e misturar 0s quadrantes

novamente

1.4 Espalhar uniformemente a amostra no tabuleiro
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Figura2.8 - Fotografia do espalhamento da amostra no tabuleiro. Atlas de Microscopia do
café torrado, 2010.

2. Desengorduramento da amostra

2.1 Retirar porcoes aleatorias da amostra e pesar em béquer 2,0 gramas, em balanca analitica

Figura2.9 - Fotogréfia Retirar porcBes da amostra. Atlas de Microscopia do café torrado
2010.

Figura2.10 - Fotogréfia da pesagem da amostra. Atlas de Microscopia do café torrado, 2010.

2.1.1 Em um célice conico colocar 60 ml de cloroféormio
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Figura2.11 - Fotogréafia da Adigdo de cloroférmio na amostra. Atlas de Microscopia do café

torrado, 2010.

2.2 Espalhar levemente a amostra sobre a superficie do cloroférmio sem deixar romper a

tenséo superficial.

Figura2.12- Fotogréfia do espalhamento da amostra sobre o cloroférmio. Atlas de

Microscopia do café torrado, 2010.

2.3 - Revolver, vagarosamente, a camada do p6 de café com um bastéo de vidro e observar se

ha precipitacdo de sedimento.

Figura2.13 - Fotogréafia do Revolvimento da camada de p6 de café. Atlas de Microscopia do

café torrado, 2010.
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2.4 Agitar com um bastédo de vidro o contetdo do célice e deixar em repouso por 20 minutos

Figura 2.14 - Fotografia da -Agitacdo da amostra e repouso. Atlas de Microscopia do café
torrado, 2010.

2.5 -Filtrar em papel de filtro qualitativo recolhendo o filtrado em erlenmeyer de 250 ml

Figura2.15 - Fotogréafia da Filtragem da amostra em um erlemmeyer. Atlas de Microscopia
do café torrado , 2010.

2.6 Deixar o residuo secar em capela de exaustdo

Figura2.16 - Fotografia da Transferéncia do residuo da amostra. Atlas de Microscopia do
café torrado, 2010.
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2.9 Tamizar com auxilio de pincel n® 16, até que ndo seja perceptivel a passagem do po6 ao

bater o tamis sobre uma folha de papel branca

' » 2
Figura2.17 - Fotografia da Transferéncia do residuo da amostra. Atlas de Microscopia do

café torrado, 2010.

Figura2.18 - Fotogréfia da Tamizacgdo do residuo da amostra. Atlas de Microscopia do café
torrado, 2010.

2.10 Colocar em placa de Petri o residuo retido no tamis

Figura2.19 - Fotografia da Transferéncia do residuo para o petri. Atlas de Microscopia do

café torrado 2010.

2.11 Avaliar a amostra ao estereomicroscopio quanto & presenca de matérias estranhas,

quantificar as impurezas (cascas e paus), se necessario, ou finalizar o ensaio
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Figura2.20- Fotografia da Avaliacdo da amostra ao estereomicroscopio. Atlas de Microscopia

do café torrado, 2010.

3  Determinacéo quantitativa de cascas e paus
3.1 Pesar todo o residuo retido no tamis (observado ao estereomicroscépio), em balanca

analitica usando placa de Petri e anotar o valor (R)

Figura2.21 -Fotografia da Pesagem do residuo retido no tamis . Atlas de Microscopia do café

torrado,2010.

3.2 Deste residuo (R), pesar 0,19 ou 0,2g em balanca analitica usando outra placa de Petri e

anotar o valor (P)

Figura2.22-Fotografia da Pesagem de uma parte do residuo retido no tamis. Atlas de

Microscopia do café torrado, 2010.
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3.3 Colocar uma gota de agua destilada sobre uma Iamina de vidro

Figura2.23 - Fotografia da Adicdo de uma gota de agua sobre a ldamina de vidro . Atlas de

Microscopia do café torrado, 2010.

3.4 Com o auxilio de um estilete umedecido e estereomicroscépio, separar todas as cascas e

paus do residuo transferindo- as para a lamina com agua

Figura2.24 - Fotografia da Separacdo das cascas e paus do residuo e transferéncia para a

lamina.Atlas da Microscopia do café torrado.

3.5 Transferir as cascas e paus da lamina para um pesa filtro com tampa, previamente

aquecido por 1 hora em estufa a 105°C (z 5°C), esfriado em dessecador e pesado.

Figura2.25 - Fotogréafia daTransferéncia das cascas e paus da lamina para um pesa

filtro. Atlas da Microscopia do café torrado, 2010.
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3.6 Levar o pesa-filtro semiaberto a estufa a 105°C (+ 5°C) por uma hora

Figura2.26 - Fotografia da Estufa para colocar o pesa filtro. Atlas da Microscopia do café
torrado, 2010.

3.7- Retirar o pesa filtro tampado com auxilio de pin¢a adequada, esfriar em dessecador

por 30 minutos e pesar.

Figura2.27 - Fotogréfia do Pesa filtro colocado no dessecador por 30 minutos. Atlas da
Microscopia do café torrado, 2010.

Figura2.28- Fotografia da Pesagem do pesa filtro até peso constante. Atlas da Microscopia do
café torrado, 2010.
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4. Calculo do percentual de cascas e paus determinado pelas equacdes (a) e (b)

Ptc = Pfc — Pfv (@)
Ptc x R x 50 = x % cascas e paus/ P (b)
onde:

Pfc = Peso do pesa filtro + cascas e paus

Pfv = Peso do pesa filtro vazio

Ptc = Peso total de cascas e paus

P = Peso do residuo para catacdo (0,1 a 0,29)
R = Peso do residuo retido no tamis



Anéxo ECNINEE

Método de identificacdo histoldgica para a Anélise das matérias estranhas

Trata-se de um método que detecta detritos vegetais ndo oriundos do cafeeiro, grdos e
sementes de outras espécies. Essas matérias estranhas se apresentam moidas e geralmente
torradas junto ao cafe.

Portanto a identificacdo do material ao microscopico deve considerar as alteracGes
ocorridas nos tecidos vegetais ap6s tratamento térmico e quimico.

A seguir segue a descricao sucinta para a identificacdo de matéria estranhas: Com o
auxilio do estereomicroscopio, estilete e ou pincas, retirar amostras do material estranho da
placa contendo o residuo de café (R)
¢ Coloca-lo em vidro de relégio com hipoclorito de sédio 10% ou hidréxido de sédio 3%,
aquecido ou frio;

* Deixar em contato até o clareamento do material;

» Lavar as amostras com agua destilada ¢ montar ldminas desse material utilizando agua
destilada ou &gua glicerinada 2%;

* Se necessario, preparar l[aminas utilizando lugol ou utilizar luz polarizada para auxiliar na
identificacdo de amidos;

* Analisar as laminas em microscopico e identificar os elementos histologicos, pesquisar e
identificar as matérias estranhas ou as fraudes;

« Utilizar para comparacdo atlas, material de referéncia, banco de imagens, bibliografias e

colecdes fotograficas.

Registro dos resultados

» Especificar todos os elementos histoloégicos e amidos caracteristicos dos vegetais
identificados, utilizando o nome comum seguido do nome cientifico, entre parénteses, de
acordo com as normas internacionais;

» Expressar também no resultado os elementos histologicos nao caracteristicos do produto e
outras estruturas néo identificadas;

* Se possivel, realizar a captura de imagens para acompanhar o resultado da analise.
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Abstract In this paper, we propose a new methodology to
identify adulterations in ground roasted coffees (due to the
presence of husks and sticks) using digital images and the
successive projections algorithm for variable selection in as-
sociation with linear discriminant analysis (SPA-LDA). A
simple document scanner was used for capturing the images,
and a Petri dish support with eight circular holes (one for each
sample) to be scanned was employed. Color histograms in the
hue-luminosity-saturation (HLS) channels extracted from the
digital images were used as input data and statistically evalu-
ated using supervised pattern recognition techniques. For
comparison with SPA-LDA, soft independent modeling by
class analogy (SIMCA) and partial least squares discriminant
analysis (PLS-DA) were also used. In general, SPA-LDA
provided significantly better performance than the other clas-
sification models, reaching a mean accuracy of 92.5 % for
both the training and test sets, while SIMCA and PLS-DA
attained only 71.5 and 85.5 %, respectively. More specifically,
all of the models presented high rates (above 90 %) for
sensitivity and specificity (in the test set samples classifica-
tion), except SIMCA, which presented a specificity rate of
76 %. Moreover, the SPA-LDA model generally showed the
lowest classification error rates. As such, it is a more adequate
chemometric tool for discriminating pure coffee samples and
adulterated by husks and sticks. The proposed strategy

U.T.d.C.P. Souto - M. F. Barbosa - H. V. Dantas - A. S. de Pontes -
W. d. S. Lyra- M. C. U. de Aragjo - E. C. da Silva ()
Departamento de Quimica, Universidade Federal da Paraiba,

P.O. Box 5093, 58051-970 Jodo Pessoa, PB, Brazil

e-mail: edvan@gquimica.ufpb.br

P. H. G. D. Diniz
Centro de Ciéncia e Tecnologia, Departamento de Quimica,
Universidade Estadual da Paraiba, Campina Grande, PB, Brazil

avoided laborious sample preparation, and additional opera-
tional costs, assessing coffee adulteration by husks and sticks.

Keywords Coffee - Adulteration - Digital images - Color
histograms - Successive projections algorithm

Introduction

Coffee is one of the most widely traded agricultural commod-
ities in the world. Brazil is the largest coffee-producing coun-
try and responded for approximately 34 % of the total world
production in the crop year of 2012/2013 (ICO 2014). Both
Arabica (Coffea arabica) and Robusta (Coffea canefhora) are
cultivated in Brazil, depending on the local climate, soil
quality, and altitude of the coffee-growing region. Because
of high global production, export, and consumption, there is a
great need for the national coffee industry to ensure compet-
itiveness, by maintaining the quality standards of the beans.
Recently, authentication is a major topic of interest for indus-
try, regulatory agencies, and consumers alike, with certifica-
tion being a common practice that ensures quality and en-
hances market value (Toledo et al. 2014; Souto et al. 2010).
For these reasons, the Brazilian Coffee Industry
Association (ABIC) in 2004 created the Coffee Quality
Program (PQC), a certification and food safety program for
ground roasted coffees. This has provided the product with the
highest standard of quality by means of good manufacturing
practices, the maintenance of the taste over time, and fair price
assurance (ABIC 2014). In 2010, the Ministry of Agriculture,
Livestock, and Food Supply (MAPA) issued the Normative
Instruction No. 16, regulating ground roasted coffee quality
standards, where a maximum limit of 1 % (w/w) for a set of
impurities (husks and sticks), sediments (stones, clods and
sand), and foreign matter (corn, rye, sugar, barley, agai seeds,
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The pleasant taste and flavor of coffee are responsible for making it one of the most preferred and
consumed beverages around the world. Industrial coffee plants usually roast both coffee and adulterants
together, which affects directly the quality of the product, specially the sensorial characteristics of the
drink. Therefore, this work aims the identification of adulterations in ground roasted coffees (due to the
presence of husks and sticks) using ultraviolet—visible spectroscopy and the Successive Projections Al-
gorithm for variable selection in association with Linear Discriminant Analysis (SPA-LDA). For this pur-
pose, extracts of ground roasted coffees prepared in hot water alone (representing the final product as
ingested by the consumers) were then analyzed. The proposed methodology obtained a 100% classifi-
cation in both training and test sets, providing a simple and fast analysis of the aqueous extracts of
ground roasted coffees. Moreover, it can also afford security to coffee consumers and regulatory agencies,
preventing the fraudulent labeling.

Linear Discriminant Analysis

© 2015 Published by Elsevier Ltd.

1. Introduction

Coffee is one of the most preferred and consumed beverages
around the world due to its pleasant taste and flavor. In order to
stimulate the growth in demand for coffee through the establish-
ment of a better overall standard of quality to the global market, the
International Coffee Organization (ICO) implemented in 2002 the
Coffee Quality Improvement Programme (CQP), subsequently
modified by Resolution No. 420 of May 2004. This Programme
consists of target standards for exportable coffee, restricting ex-
ports of coffee below a minimum accepted quality level and
diverting low-grade coffee to alternative uses. This improvement of
coffee quality and the consequent increase in its demand took the
coffee to be one of the world's top commodities, being Brazil the
largest coffee-producing country (more than a third of the total
world production in the crop year of 2012/2013 (Nebesny & Budryn,
2006; Van der Vossen, 2009, Souto et al., 2014; ICO, 2014)).

* Corresponding author. Tel./fax: +55 83 3216 7438.
E-mail address: edvan@quimica.ufpb.br (E.C. da Silva).

http://dx.doi.org/10.1016/j.lwt.2015.04.003
0023-6438/© 2015 Published by Elsevier Ltd.

As the largest exporting member of ICO, the Brazilian Coffee
Industry Association (ABIC) also implemented the CQP, aiming
supply the highest standard of quality to its ground roasted coffees.
Moreover, in 2010 the Brazilian Ministry of Agriculture, Livestock,
and Food Supply (MAPA) issued the Normative Instruction No. 16,
establishing a maximum limit of 1 g/100 g for a set of impurities
(husks and sticks), sediments (stones, clods and sand), and foreign
matter (corn, rye, sugar, barley, acai seeds, etc.) in ground roasted
coffees in order to avoid an illegal practice of adulteration by coffee
producers (MAPA, 2010).

Nevertheless, there is an intentional or unintentional character
of defrauding the ground roasted coffee by some sectors of the
coffee production chain, encompassing some cooperatives and in-
dustries roasting. Industrial coffee plants usually roast both coffee
and adulterants together, in increasing degrees of roasting levels
(whether light, medium, medium-dark, or dark), favoring the
adhesion of fine roasted coffee particles onto the surface of the
adulterants due to oil absorption. Thus, the presence of these im-
purities affects directly the quality of the ground roasted coffee,
specially the sensorial characteristics of the drink (Sano, Assad,



