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RESUMO

O café soluvel € uma bebida obtida a partir da desidratacéo do extrato de café torrado,
cuja qualidade é caracterizada por suas propriedades organolépticas, que depende
de diversos fatores, como a variabilidade do grdo, extracdo da cafeina, moagem,
processo de torra, entre outros. Contudo, a qualidade desse produto deve ser
monitorada para garantir a seguranca alimentar e aceitacdo por parte dos
consumidores e 6rgaos reguladores. Assim, este trabalho objetivou desenvolver
metodologias analiticas verdes baseadas em Espectroscopia do Infravermelho
Préximo (NIR: near infrared spectroscopy) de bancada e portatil e quimiometria para
avaliacdo da conformidade dos cafés sollveis comerciais, a respeito do tipo e grau de
torra. A primeira abordagem do estudo consiste na classificagdo das amostras de
cafés soluveis descafeinado em relagdo ao café soluvel regular (com cafeina),
utilizando a Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes direcionada
pelos dados (DD-SIMCA: Data-Driven — Soft Independent Modelling of Class
Analogy), em ambos os equipamentos NIR de bancada e NIR portatil. Nessa
abordagem, os resultados obtidos foram 100% de sensibilidade, especificidade e
acuracia. Na segunda abordagem, os cafés solUveis regulares foram classificados a
respeito do grau de torra, tradicional e extraforte, utilizando Analise Discriminante por
Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA: Partial Least Squares Discriminant Analysis)
e o Algoritmo de ProjecOes Sucessivas para selecao de intervalos em PLS-DA (iISPA-
PLS-DA: Successive Projections Algorithm for Interval Selection in Partial Least-
Squares). Para os espectros do NIR de bancada, obteve-se o melhor resultado com o
método iISPA-PLS-DA, ao usar o pré-processamento média mével com correcdo de
espalhamento multiplicativo (MM+MSC), alcancando 96,7% de taxa de acuracia na
discriminacdo das amostras em suas respectivas classes. No caso do NIR portatil, o
melhor desempenho de classificacdo foi observado para iISPA-PLS-DA com o pré-
processamento média mével e corre¢do de linha de base offset (MM+BO), com 98%
de acuracia. Portanto, este estudo mostrou o potencial da espectroscopia NIR
juntamente com as ferramentas quimiométricas de classificacdo para andlise rapida,
nao destrutiva e direta do café sollvel, e que podem ser Gteis para avaliacdo dos
parametros de qualidade durante o processo industrial, bem como do produto
acabado.

Palavras-chave: Café, espectroscopia NIR, DD-SIMCA, PLS-DA, iSPA-PLS-DA.
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ABSTRACT

Soluble coffee is a drink obtained from the dehydration of roasted coffee extract, the
quality of which is characterized by its organoleptic properties, which depend on
several factors, such as grain variability, caffeine extraction, grinding, roasting process,
among others. However, the quality of this product must be monitored to ensure food
safety and acceptance by consumers and regulatory bodies. Thus, this work aimed to
develop green analytical methodologies based on bench and portable Near Infrared
Spectroscopy (NIR: near infrared spectroscopy) and chemometric to assess the
conformity of commercial soluble coffees, regarding the type and degree of roast. The
first approach of the study is to classify the samples of soluble decaffeinated coffees
in relation to regular soluble coffee (with caffeine), using Data-Driven Independent and
Flexible Class Analogy Modeling (DD-SIMCA: Data-Driven — Soft Independent
Modeling of Class Analogy) on both bench-top and portable NIR equipment. In this
approach, the results obtained were 100% sensitivity, specificity, and accuracy. In the
second approach, regular soluble coffees were classified with respect to roasting,
traditional and extra-strong, using Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-
DA) and the Successive Projections Algorithm for selection of intervals in PLS-DA
(ISPA-PLS-DA: Successive Projections Algorithm for Interval Selection in Partial
Least-Squares). For bench-top NIR spectra, the best result was obtained with the
iISPA-PLS-DA method, when using the moving average pre-processing with
multiplicative scatter correction (MM+MSC), reaching 96.7% of accuracy rate in the
discrimination of samples in their respective classes. In the case of portable NIR, the
best sorting performance was observed for ISPA-PLS-DA with moving average pre-
processing and baseline offset correction (MM+BO), with 98% accuracy. Therefore,
this study showed the potential of NIR spectroscopy together with chemometric
classification tools for rapid, non-destructive, and direct analysis of soluble coffee,
which can be useful for evaluating quality parameters during the industrial process, as
well as the finished product.

Keywords: Coffee, NIR spectroscopy, DD-SIMCA, PLS-DA, iISPA-PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

O Brasil € lider mundial de producéo e exportacdo de café soluvel. Em 2020,
registrou um crescimento de 2,4% nas exportacées em comparacao ao ano de 2019.
No total, 4,1 milhdes de sacas de café solivel com 60 kg foram exportadas para 102
paises, tendo principal destino o Estados Unidos como primeiro e maior consumidor
mundial (ABICS, 2021).

O café soluvel é uma bebida proveniente da desidratacdo do extrato de café
exclusivamente torrado a partir dos grdos das espécies Coffea arabica e Coffea
canéfora, conhecida como Conilon ou Robusta (GHIRISAN; MICLAUS, 2017; ABICS,
2020). As formas de comercializacédo de café soltuvel diferem em funcdo do método
de secagem, sendo: Spray dried, aglomerado, Freeze dried ou liofilizado. Além disso,
pode ser categorizado de acordo com a “auséncia’ de cafeina ou descafeinado e com
a presenca de cafeina de diferentes graus de torra, sendo os mais comuns 0s cafés
tradicionais e extraforte (SOUSA et al., 2010; FRANCA, 2016).

O café soluvel descafeinado é geralmente usado por pessoas que querem
evitar ou limitar absorcéo desse alcaloide pelo organismo. Estudos demonstram que
a absorcdo de cafeina em excesso pode ocasionar efeitos indesejaveis, como
taquicardia, ansiedade, tremores, distarbios gastrointestinais e insénia (FRANCA,
2016). Mas, mesmo em pequenas dosagens também pode provocar reacdes
adversas em pessoas gue apresentam alta sensibilidade (MEINHART et al., 2010).
Diante desses efeitos indesejaveis a salde, torna-se importante avaliar a
conformidade do café descafeinado para seguranca alimentar do consumidor.
Segundo a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA, 2005), o teor de cafeina
em café soluvel descafeinado nao deve ser superior a 0,3% m/m.

Um outro aspecto que influencia na qualidade do café € o processo de torra,
pois esse procedimento € responsavel por conceber caracteristicas finais ao café. O
nivel de torra (clara, média ou escura) evidencia as propriedades organolépticas, mas
oculta impurezas e graos de baixa qualidade, como também a presenca de possiveis
adulterantes (cascas, paus, milho, entre outros) que causam impacto na qualidade da
bebida do café (CORREIA et al., 2018; ESTEKI; SHAHSAVARI; SIMAL-GANDARA,
2018).
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A avaliacdo dos parametros estabelecidos para a obtencdo da qualidade do
café solavel pelos érgaos de fiscalizacdo e comercializagdo tem sido realizada com
base na identificacdo e quantificacdo das espécies quimicas ou da determinacéo dos
parametros fisico-quimicos e sensoriais (ANVISA, 2005; INSTITUTO ADOLFO LUTZ,
2008). Para avaliacao do nivel de torra é utilizada a analise de cor por meio do Sistema
Agtron/SCAA como critério para padronizar o produto final e interromper o processo
de torra (AGTRON, 2010; ABIC, 2020). Entretanto, a maioria destes métodos
adotados pelas legislacdes possuem algumas desvantagens, tais como: elevado
custo, lentiddo de analise, utilizacdo de solventes e subjetividade da andlise visual e
sensorial.

Nesse contexto, a Espectroscopia de Infravermelho Proximo (do inglés, Near
Infrared Spectroscopy - NIRS) emergiu como uma alternativa promissora e confiavel
para andlise da qualidade dos produtos alimenticios e tem sido amplamente utilizada
para obter informacdes rapidas sobre a composicdo quimica e propriedades
relacionadas ao café (BARBIN et al., 2014). Além disso, esta técnica apresenta
vantagem por ndo ser destrutiva, ndo necessitar do uso de reagentes quimicos e evitar
muitas etapas de pré-tratamentos da amostra, gerando baixa quantidade de residuos,
em concordancia com os principios da Quimica Verde.

Alguns estudos relataram o potencial da espectroscopia NIR junto as técnicas
guimiométricas na capacidade de classificacdo/autenticacdo das amostras de cafés
torrados e moidos de diferentes qualidades e variedades (ESTEBAN-DIEZ, 2007;
SANTOS et al., 2012; BAQUETA et al.,, 2019). No entanto, ndo ha relatos sobre
aplicacdo da espectroscopia NIR e nem a utilizacdo de dispositivos portateis para
monitoramento da qualidade de café solUveis em relacdo ao tipo (regulares e
descafeinados) com diferentes lotes e variedades de torrefacdo, moagem e secagem.
Desta forma, aponta-se como alternativa viavel o desenvolvimento de metodologias
analiticas verdes baseadas em espectroscopia NIR e ferramentas quimiométricas
para classificagdo de amostras de cafés sollveis em relacdo a presenca de cafeina
(regulares e descafeinados) e ao seu grau de torra (tradicional e extraforte) sem
qualquer preparacdo de amostra, em contraposi¢cdo aos seus respectivos meétodos

oficiais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver metodologias analiticas rapidas, de baixo custo, ndo destrutivas e
ndo invasivas que sigam os Principios da Quimica Verde (Principles of green
chemistry) utilizando espectroscopia NIR e ferramentas quimiométricas de
classificacdo multivariada para avaliagdo dos cafés sollveis comerciais em relacéo a

presenca de cafeina (regulares e descafeinado) e ao seu grau de torra.

2.2 Objetivos Especificos

e Empregar a espectroscopia NIR, em instrumentos de bancada e portateis de
baixo custo em conjunto ao DD-SIMCA para classificar cafés sollveis em
virtude da presenca de cafeina;

e Ultilizar espectroscopia NIR em instrumentos de bancada e portateis de baixo
custo para discriminar cafés solUveis de acordo com o grau de torrefacao
(tradicional e extraforte), empregando modelos PLS-DA com e sem selecéo de
variaveis iISPA-PLS-DA;



CapituLo 3
FUNDAMENTACAO

TEORICA



20

3 FUNDAMENTAC}AO TEORICA
3.1 Café Soluvel

O café soluvel foi inventado pelo quimico japonés Satori Kato no ano de 1901,
em Chicago (ABICS, 2021). Em 1937, a empresa Nestle desenvolveu um pé de café
liofilizado para aumentar o consumo de café e solucionar o excesso de oferta de
matéria prima no mercado brasileiro. Somente em 1960, a industria de café soluvel foi
implantada no Brasil. A partir disso, a industrializacdo motivou a exportacdo do
produto e gerou grandes oportunidades. Desde entdo, o Brasil tem permanecido na
lideranca mundial de producéo e exportacdo do setor (ABICS, 2020).

O café soluvel € uma bebida obtida a partir da desidratacdo do extrato aquoso
dos graos torrados das variedades ardbica e robusta. No entanto, essas duas
espécies sdo as mais importantes economicamente e, portanto, as mais cultivadas no
mundo, sendo diferenciadas ndo apenas em relacéo as suas propriedades botéanicas,
fisicas, organolépticas e quimica, mas também em termos de valor comercial
(BERTONE et al., 2016; GHIRISAN; MICLAUS, 2017; ABICS, 2020).

A espécie arabica é originada da Africa Oriental, cultivada em regides com
altitudes acima de 800 metros e com condi¢cbes climaticas favoraveis. Em funcao
disso, produzem bebidas de qualidade superior, possuindo sabor menos amargo, de
aroma intenso e menor teor de cafeina, sendo utilizadas em fabricacbes de cafés
especiais e gourmet com precos mais elevados aos do robusta (ASSIS; OLIVEIRA;
SENA, 2017).

A espécie canephora (robusta) € a mais popular para producdo da bebida
devido a sua atratividade econbmica e o alto teor de sélidos solUveis na sua
composicao, apresentando maior rendimento industrial. Portanto, € muito utilizado em
misturas de graos (blends) e na industria de café soltvel, a fim de manter uniformidade
no produto, obtendo uma bebida de acordo com as preferéncias ou habitos do
consumidor e de menor custo (FERNANDES et al., 2003; MALAQUIAS; CELESTINO,;
XAVIER, 2018).

Na Tabela 1, é apresentada a composi¢cao quimica dos grados das variedades
arabica e robusta antes e depois da torrefacdo. Em comparacdo com o gréo verde

robusta, o gréo verde arabica tém alto valor de sacarose, lipidio e trigonelina, mas
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possui menor teor de cafeina e acido clorogénico. A torrefacéo influencia bastante na
composi¢cdo quimica dos gréos, resultando na diminuicdo dos teores de sacarose,
proteina, aminoacidos, acidos clorogénicos e agua. Simultaneamente, com a
formacdo de melanoidinas que é responsavel pelo sabor e mudanca de cor do café
torrado (WANG; LIM, 2015).

Tabela 1 — Teores dos compostos quimicos do café verde e torrado (g/100g) para as
espécies Coffea arabica e canephora (Robusta)

Coffea arabica Coffea canephora
Compostos quimicos
Verde Torrado Verde Torrado
Sacarose 6,2-8,4 0,0 0,9-4,8 0,0
Lipidios 15,0-18,0 17,0 8,0-12,0 11,0
Proteinas 8,5-12,0 7,5 8,5-12,0 7,5
Aminoacidos 0,2-0,8 0,0 0,2-0,8 0,0
Acidos clorogénicos 6,7-9,2 2,5 71-12,1 3,8
Cafeina 0,8-14 1,3 17-24 2,4
Trigonelina 0,6-1,2 1,0 0,3-0,9 0,7
Agua 8,0-12,0 0,0-5,0 8,0-12,0 0,0-5,0
Melanoidinas 0,0 23,0 0,0 23,0

Fonte: Adaptada de Wang e Lim (2015).

Entre esses compostos presentes no café, destacam-se a cafeina, trigonelina
e acidos clorogénicos, apresentados na Figura 1. No qual contribuem

significativamente para as caracteristicas da bebida, como sabor e aroma.
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Figura 1. Estruturas dos compostos quimicos presentes no café (a) Cafeina (b) trigonelina (c)
acidos clorogénicos.
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3.1.1 Etapas de producédo de café soluvel

O processamento industrial do café soluvel envolve uma série de etapas como
mostra a Figura 2 (ABICS, 2020). Os gréos de café das variedades arabica e robusta
séo selecionados de acordo com as caracteristicas sensoriais desejadas (aroma e
sabor). Entretanto, os cafés sollveis apresentam maior propor¢cdo de grdos da
variedade robusta fazendo parte de 85% da matéria prima consumida, representando
em média até 30% do extrato de solidos solaveis, o que torna o Robusta insubstituivel

economicamente na fabricagéo de café soltvel (ABICS, 2018).
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Figura 2. Etapas de producédo de café sollvel. Fonte: Adaptada de ABICS (2020)
(Criada com BioRender.com)

Os graos de café cru sdo separados das impurezas e enviados aos
torrefadores. A torrefacdo € uma das etapas mais complexas e importantes do
processo de fabricacdo do café. Essa etapa esta relacionada com as propriedades
organolépticas (sabor, aroma e cor) devido as mudancas fisicas, quimicas e
sensoriais durante o processo de torra, impactando positivamente na qualidade do
café até certo ponto, pois uma torra acentuada compromete o produto (WEI;
TANOKURA, 2015; POISSON et al.,, 2017). Essa qualidade também depende
inicialmente da composi¢cdo quimica que esta intimamente associada a espécie do
grao, meétodo de colheita, condi¢cdes de secagem e armazenamento (CAPORASO et
al., 2018).
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A torra consiste em um processo térmico a seco em funcao de duas variaveis,
tempo e temperatura, variando de acordo com as caracteristicas desejadas para o
produto e, para esse efeito, a cor é um critério bastante utilizado para avaliar o nivel
de torra (SCHENKER; ROTHGEB, 2017). Este parametro é medido pela variavel
Agtron, por meio de discos Agtron da Specialty Coffee Association of América — SCAA,
com escala numérica de #25 a #95, que representa torra mais escura e a mais clara,
respectivamente.

Segundo a ABIC, para os cafés comercializados no Brasil, sdo obtidas torras
moderadamente claras (Agtron 75) a moderadamente escuras (Agtron 45), essa
mudanca de coloracao se deve a formacgédo das melanoidinas causadas pela reagao
de Maillard, a pirélise dos compostos organicos e caramelizacdo dos acucares (CID;
PENA, 2016).

E importante ressaltar que a preferéncia da torra (clara, média e escura)
depende do local e dos consumidores. No Brasil, 0s consumidores apreciam o café
com torra média a moderadamente escura, porém a torra mais intensa (torra escura)
pode intencionalmente mascarar graos de baixa qualidade, resultando em uma bebida
de sabor amargo e forte (CORREIA et al., 2018; MALAQUIAS; CELESTINO; XAVIER,
2018). Portanto, no comeércio brasileiro, os cafés com processo de torra mais intenso
sdo comumente rotulados como extraforte (RIBEIRO, 2009; KALSCHNE et al., 2021).

O processo térmico ocorre em trés estagios, que sdo: a secagem, pirélise e o
resfriamento. A principio, as primeiras mudancas observadas ocorrem acima de 50°C
quando a desnaturacao da proteina, e a medida que a temperatura aumenta até atingir
100°C, ocorre a evaporac¢ao da agua livre obtendo grdos mais pigmentados devido as
reacoes de Maillard e degradacédo de Strecker, resultando em diversos compostos,
dentre eles as melanoidinas (CID; PENA, 2016).

Acerca de 150°C, uma quantidade de compostos volateis como vapor de agua,
diéxido de carbono e monoéxido de carbono sao liberados decorrentes das reagdes de
degradacédo térmica. Em temperaturas entre 180°C e 200°C é marcado pelo segundo
estagio, pirolise, com a ruptura do endosperma, fissuragédo dos graos e a formacgéo de
produtos aromaticos responsaveis pelas propriedades organolépticas que sao
caracteristicas do café. Na terceira fase, a interrupcdo do processo térmico, de modo
a evitar a carbonizagao do gréo, entdo, séo retirados do torrador e, em seguida, s&o

resfriados através de uma corrente de ar fria (CID; PENA, 2016).
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Apés a torrefacdo, os graos torrados sdo moidos em particulas menores,
através de um esforgco mecanico para aumentar a superficie de contato e permitir a
extracdo dos compostos solUveis de maneira mais rapida e apropriada para preparo
da bebida de café (BLITTERSDORFF; KLATT, 2017). O nivel de moagem e a
dimensdo das particulas influenciam diretamente na extracdo e na qualidade da
bebida, uma moagem de particulas muito fina pode produzir uma bebida amarga por
causa da extracdo excessiva, enquanto uma moagem de particulas maiores pode
prejudicar a eficiéncia da extracéo, originando uma bebida insipida (SUNARHARUM;
WILLIAMS; SMYTH, 2014).

Os gréos torrados e moidos sdo submetidos a extra¢do aquosa sob presséo e
alta temperatura para remover substancias solUveis do grdo por infusdo. Este
processo € realizado por percoladores de aco inoxidavel, por meio de tubos que
possibilitam a passagem da 4gua de uma coluna para a outra sucessivamente, o que
promove o enriquecimento de solidos sollveis em relagdo a matéria-prima. Antes de
ir para a etapa de concentracdo, o extrato é centrifugado para retirada de particulas
insoltveis (ABICS, 2020).

Neste estagio, parte da agua contida no extrato de café é removida através da
utilizacdo de evaporadores ou crio-concentradores, podendo alcancar até 60% de
sélidos soluveis para facilitar a secagem para obtencao do pé soltvel (ABICS, 2020).
O extrato de café concentrado pode ser vendido para industrias que fabricam
sobremesas, bebidas geladas ou refrigerantes a base de café, como também para a
producdo de café soluvel que pode ser realizada por dois principais processos de
secagem: liofilizacéo (freeze-drying) e aspersao (spray-drying).

Na secagem por aspersao, o extrato de café concentrado é pulverizado no topo
de uma torre de secagem com fluxo de ar quente na forma de pequenas esferas, e a
agua contida nessas goticulas do extrato sdo evaporadas durante sua queda até a
base da torre, resultando em um pé como produto final. Como etapa adicional do
processo, o café soluvel em pd pode ser transformado em café soluvel aglomerado,
através do contato do vapor d’agua com o pd, de modo que sejam umedecidos o
suficiente para aderirem umas as outras e se agregarem produzindo particulas
granuladas. No entanto, a etapa de aglomeracdo tem como objetivo promover a
solubilidade do café em pd na agua (GHIRISAN; MICLAUS, 2017).

Por outro lado, a liofilizagdo ocorre em temperaturas inferiores a -40°C,

temperatura em que o extrato de café é concentrado e congelado na forma de cristais,
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e a seguir, sdo triturados em moinhos especiais e depositados em bandejas para
serem conduzidos em uma camara de vacuo, em que acontece a desidratacao,
fazendo com que a agua seja removida passando do estado solido diretamente para
0 estado gasoso por sublimacéao.

Contudo, o café liofilizado preserva ao méximo as caracteristicas e 0s
compostos aromaticos, resultando em uma bebida encorpada com qualidade superior,
embora seja um processo de alto custo operacional (ANANDHARAMAKRISHNAN,
2019; ABICS, 2020).

3.1.2 Processo de descafeinacao

A cafeina (1,3,7-trimetilxantina) e seus efeitos séo intrinsecos ao café, sejam
positivos ou negativos, dependendo da condicdo individual e das quantidades
ingeridas pelo consumidor. Embora a cafeina seja uma substancia psicoativa
responsavel por efeitos positivos, como aumento de concentracdo e bom desempenho
nas atividades, o consumo excessivo pode causar problemas de saude, incluindo azia,
insdnia, taquicardia e ansiedade. Por outro lado, mesmo em pequenas quantidades,
pode causar reag0Oes adversas em pessoas que apresentam alta sensibilidade a esse
alcaloide (PIETSCH, 2017).

Diante desses efeitos indesejaveis a saude, consumidores sensiveis optam por
consumir café descafeinado. Alguns trabalhos relatam que mesmo com baixo teor de
cafeina, como encontradas no café descafeinado, podem apresentar propriedades
psicoativa (MEINHART et al., 2010; HASKELL et al., 2008). Por isso, a avaliacdo da
conformidade de cafeina declarado no rotulo do produto tem se tornado o parametro
importante para seguranca do consumidor. A Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria
(ANVISA), através da Portaria N° 277, de 22 de setembro de 2005, estabelece o teor
de cafeina maximo de 0,3% para café soluvel descafeinado.

E importante destacar que a fabricagdo de café solivel descafeinado é
realizada a partir do processo de descafeinacdo dos gréos de café cru através de
solventes organicos, dioxido de carbono supercritico e/ou imersdo em agua, antes da
torra. Em seguida, sdo enviados para as torrefadoras e passa por todas as etapas
citadas anteriormente (Figura 2), chegando até 97% da remocdo da cafeina
(FRANCA, 2016; ZABOT, 2020).
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O processo de descafeinagdo por solventes organicos pode ocorrer atraves de
uma grande variedade de solventes, mas, geralmente, apenas dois sdo adequados:
Diclorometano (DCM) e o Acetato de Etila (AE). Primeiro, os graos sdo contatados
com vapor e agua para aumentar o teor de umidade de aproximadamente de 10 para
25%, ou mesmo 40%. ApOs isto, na coluna de extracdo, o solvente circula em volta
dos grdos embebidos em agua para eliminar a cafeina, e essa etapa é realizada
multiplas vezes, por um periodo de até 10h. O solvente organico é drenando e
evaporado dos graos verdes e, posteriormente, € vaporizado na torra (PIETSCH,
2017; FRANCA, 2016).

A razao pelo uso da dgua como agente de extracdo ao invés de solventes
organicos € devido ao processo ser menos agressivo a saude e também em
consequéncia da qualidade da bebida que é afetada pela perda dos compostos
aromaticos do café. Neste processo, o aumento da solubilidade da cafeina na agua
ocorre em funcdo da temperatura e, para isso, a extracao tem sido realizada com agua
guente a pressao atmosférica. Os graos verdes sdo submersos em agua concentrada
com componentes hidrossoluveis do café para manter a qualidade do sabor e aroma
e, em seguida, o extrato saturado com cafeina percorre continuamente pelo filtro de
carvao ativado que retém apenas a cafeina, esse processo acontece de forma ciclica
durante 8 a 10 horas (FRANCA, 2016).

No método de dioxido de carbono supercritico € utilizado COz2, substancia de
alta pureza, para remover seletivamente a cafeina, sem que haja mudancas bruscas
na composicao dos grdos. Os graos sdo embebidos em agua na presenca de CO:
supercritico, em temperaturas e pressdes superiores as condi¢cdes criticas (ponto
critico). Conforme o CO:2 supercritico circula, a cafeina é extraida do gréo e retida no
carvao ativado. Os gréos sao separados do carvao por meio de peneiras vibratorias
(ZABOT, 2020; FRANCA, 2016).

Em ambos os métodos de descafeinacdo, a etapa final € marcada pela
secagem dos graos de café descafeinado com o objetivo de recuperar o teor de
umidade inicial. Estes métodos podem influenciar nos componentes do aroma do café.
Mas, desconsiderando esse aspecto, a industria escolhe seu proprio processo de
descafeinacéo, tecnologias de processo e métodos de degustacdo para propor seu
préprio sabor da marca (PIETSCH, 2017).
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3.2 Metodologias analiticas para autenticidade do café

As técnicas utilizadas no controle de qualidade e autenticidade de café ocorrem
por meio de métodos convencionais, tais como fisico-quimicos (ANVISA, 2005;
INSTITUTO ADOLFO LUTZ, 2008), sensoriais (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ;
PIZARRO, 2004), cromatograficos (ROSTAGNO et al., 2011; YASHIN, 2017), e para
avaliacdo e monitoramento do nivel de torra € realizado a analise de cor através de
discos Agtron/SCAA de diferentes tonalidades de marrom (CID; PENA, 2016). Essas
metodologias adotadas por agéncias nacionais e internacionais baseiam-se no uso de
instrumentos sofisticados e de alto custo, na maioria das vezes requer pré-tratamento
de amostras, elevado consumo de tempo e subjetividade da analise sensorial e visual.

No entanto, ha relatos na literatura sobre o desenvolvimento de métodos
rapidos e de baixo custo, os quais sao capazes de classificar o produto em termos de
autenticidade, composi¢cdo quimica, origem geografica, adulteracdes, entre outros.
Esses métodos incluem espectroscopia de absorcao molecular do ultravioleta e visivel
(UV-Vis) (SOUTO et al.,, 2015a), espectroscopia NIR (SANTOS et al., 2012;
MONTEIRO et al., 2018), imagens digitais (SOUTO et al.,, 2015b) e voltametria
(MORAIS et al., 2019).

A utilizacdo desses métodos alternativos na industria cafeeira pode auxiliar no
controle de qualidade do produto final, além de ajudar na otimiza¢do do processo de
producdo dos cafés, gerando uma economia significativa para a industria (BAQUETA
et al., 2021).

Portanto, a Espectroscopia de Infravermelho Proximo de bancada e portatil
associadas a ferramentas quimiométricas podem ser uma alternativa vantajosa para
analises diretas, rapidas e de baixo custo para classificacdo de cafés sollveis

comerciais.

3.3 Espectroscopia no Infravermelho Préximo

A Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIRS) é uma técnica analitica
baseada na espectroscopia vibracional proveniente da interacdo da radiacao
eletromagnética com os constituintes da amostra na faixa de comprimento de onda
entre 750 e 2500 nm (13300 a 4000 cm™), e mede a energia absorvida pelas

moléculas, de forma que 0s grupos funcionais presentes nessas moléculas contém
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informacdes analiticas quantitativas e qualitativas a respeito da amostra (ZAREEF et
al., 2020).

Os principais fenbmenos responsaveis pelo surgimento das bandas de
absorcao nos espectros NIR sdo os sobretons e combina¢des de modos vibracionais,
entretanto, para que ocorra a absorcao da radiagéo NIR, esses fenbmenos devem ser
acompanhados por uma variagdo do momento de dipolo. A intensidade de uma
determinada banda de absorcéo depende da mudanca de dipolo durante a transicao
vibracional na regiao do infravermelho e do seu grau de anarmonicidade associado a
grupos funcionais envolvendo o atomo de hidrogénio (o mais leve) e outro elemento
(mais pesado), como carbono, enxofre, nitrogénio e oxigénio, o que corresponde as
respectivas ligacdes, C-H, S-H, N-H, O-H (PASQUINI, 2003; PASQUINI, 2018).

Os sistemas moleculares vibracionais assemelham-se melhor ao modelo de um
oscilador anarmdénico, em que os niveis de energia vibracional ndo sdo igualmente
espacados. Esse modelo pode prevé a ocorréncia de transicées entre os estados
vibracionais com Av > +2, e conforme o numero quantico vibracional (v) aumenta, a
probabilidade de transicdes diminui. Essas transicfes sdo designadas de transicdes
de sobretom, seus valores de frequéncia correspondem a duas ou trés vezes a
frequéncia vibracional fundamental, que sdo conhecidos como primeiro e segundo
sobretom, respectivamente (TIBOLA et al., 2018).

Bandas de combinacédo ocorrem quando a interacdo dos modos vibracionais
com mudancas simultdneas de energia, cuja frequéncia sera igual a soma das
frequéncias, capazes de excitar cada um dos modos vibracionais, localizada na faixa
caracteristica do infravermelho préximo de 1900 a 2500 nm. Devido a complexidade,
as bandas de absorcdo no NIR possuem caracteristicas tipicas, como largas,
sobrepostas e de intensidade fraca, cerca de 10 a 1000 vezes inferiores que suas
bandas fundamentais na regido do infravermelho médio, dificultando a interpretacéo
dos dados espectrais.

Entretanto, a utilizacdo da técnica NIR requer a combinacdo com ferramentas
guimiométricas para o tratamento dos espectros, proporcionando métodos diretos,
nao destrutivos e de baixo custo, sem necessidade do consumo de reagentes
quimicos e pré-tratamento da amostra, estando de acordo com 0s principios da
quimica verde (TIBOLA et al., 2018).

Nas ultimas décadas, a utilizacdo das analises de espectroscopia NIR para

avaliacdo da composicéo quimica e propriedades sensoriais relacionadas a qualidade
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do café tem se mostrado técnicas confiaveis e promissoras (BARBIN et al., 2014;
BAQUETA; COQUEIRO; VALDERRAMA, 2019). No entanto, poucos estudos tém
enfatizado o uso da espectroscopia NIR para classificacdo de cafés soluveis, de
acordo com o grau de torra e o teor de cafeina, e apenas alguns desses estudos séo
baseados em amostras de café torrado e moido, como apresentados a seguir.

A espectroscopia NIR foi explorada como alternativa aos métodos
convencionais para deteccdo de componentes adulterantes em café instantaneo.
Amostras puras e adulteradas com glicose, amido ou chicoria foram discriminadas
pela técnica de analise discriminante linear (LDA, do inglés: Linear Discriminant
Analysis), precedida pela andlise de componentes principais (PCA, do inglés: Principal
Component Analysis) para redugdo da dimensionalidade. Quatro Componentes
Principais (PCs, do inglés: Principal Component) foram suficientes para uma boa
discriminagéo, alcangando uma taxa de classificagéo de 98% (BRIANDET; KEMSLEY;
WILSON,1996).

Ribeiro (2010), em estudo com 29 amostras comerciais de café torrado e
moido, utilizando espectroscopia de refletancia difusa no infravermelho meédio
(DRIFTS, do inglés: Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform Spectroscopy)
juntamente com PCA e Regressao por Minimos Quadrados Parciais para Analise
Discriminante (PLS-DA, do inglés: Partial Least Squares for Discriminant Analysis),
obteve uma clara discriminagcdo entre as classes de café descafeinado e de café
tradicional e torra escura.

Santos et al. (2012) propuseram o uso de espectroscopia NIR para classificar
trés variedades de café torrado e moido, sendo gourmet, tradicional e descafeinado
provenientes de supermercados e industrias de torrefacdo das cidades brasileiras. Os
autores empregaram dois métodos de classificacdo: Modelagem Independente e
Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA, do inglés: Soft Independent Modeling of
Class Analogy) e PLS-DA que obtiveram 90,8% e 96,3% de classificacdo correta,
respectivamente. Concluindo que essa técnica pode eventualmente substituir os seus
respectivos métodos oficiais.

A espectroscopia portatil na regidao do infravermelho préoximo (microNIR) foi
avaliada quanto a seu potencial no controle de qualidade do café arabica. A técnica
MicroNIR combinada com PCA e Regresséao por Minimos Quadrados Parciais (RPLS,

do inglés: Partial Least Squares) mostrou-se eficaz na identificagdo de adulterantes
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(milho e cascas/palitos) e na discriminacao dos niveis de torra (claro, médio e escuro)
entre os blends de café arabica/robusta (CORREIA et al., 2018).

Baqueta et al. (2020) investigaram o potencial da espectroscopia NIR portétil
associado ao PLS-DA, para avaliar os perfis de xicara em blends de café torrado e
moido de diferentes variedades e graus de torra. As amostras foram classificadas
como blend duro/riado torra média (classe 1), duro/riado torra escura (classe 2) e
riado/rio torra média escura (classe 3). A metodologia proposta obteve 100% de
classificacdo correta para as amostras da classe 1, enquanto para ambas as classes
2 e 3 foi superior a 90% nos conjuntos de previsao (BAQUETA, 2021).

3.4 Quimiometria

Em 1971, o quimico organico Svante Wold criou o termo “quimiometria”. Mais
a frente, em 1972, ele publicou o primeiro artigo que mencionava a palavra
“‘quimiometria”. Dois anos depois, em parceria com Bruce Kowalski, fundaram a
International Chemometric Society, cuja funcéo seria fortalecer o elo entre as areas
de quimica, matematica e estatistica. Desde entdo, a quimiometria vem se
desenvolvendo e tem sido aplicada em diversas areas, o que facilita a extracdo de
informacdes relevantes de uma série de dados quimicos para fins qualitativos ou
quantitativos (CORNEJO-BAEZ et al., 2020; FERREIRA, 2016).

Atualmente, houve um crescimento de publica¢des cientificas voltadas para o
desenvolvimento de métodos de classificacdo multivariada, com foco na autenticacao
de alimentos através de técnicas instrumentais que produz grandes quantidades de
informacdes (variaveis) para um grande grupo de amostras (objetos) em um curto
periodo de tempo (JIMENEZ-CARVELO; CUADROS-RODRIGUEZ, 2019). Isto leva a
existéncia de uma de matriz dados multivariados, que requer o emprego das
ferramentas estatisticas e matematicas para extrair o maximo de informacéo util para
alcancar resultados e, consequentemente, tomadas de decisGes destes dados
(FERREIRA, 2016).

Em alguns casos, antes da analise quimiométrica, os dados devem ser pré-
processados e o0 pré-processamento ideal deve ser selecionado para que a técnica

guimiométrica seja aplicada.
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3.4.1 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados tem a finalidade de minimizar a variancia
aleatéria, como também as fontes de variacdo indesejaveis que nao estdo
relacionadas com a propriedade de interesse. As analises de dados espectroscépicos,
em especial os espectros NIR, exibem variages sistematicas indesejaveis, que sdo
afetadas pelas propriedades fisicas da amostra, tais como: diferencas no tamanho,
distribuicdo das particulas e variacées de densidade da amostra. Como consequéncia,
essa variagdo deve ser eliminada ou minimizada, pois a ndo correlagdo com as
caracteristicas quimicas da amostra pode prejudicar a capacidade preditiva dos
modelos desenvolvidos. Portanto, a utilizacdo de pré-processamento adequado,
reduz tais efeitos fisicos a fim de modelar o efeito quimico de forma mais eficaz
(TIBOLA et al., 2018; HUANG; ROMERO-TORRES; MOSHGBAR, 2010).

Os métodos de pré-processamento podem ser empregados nas amostras
(linhas) e nas variaveis (colunas) da matriz de dados (FERREIRA, 2016). Os tipos de
pré-processamento aplicados nas amostras do presente estudo sdo: Suavizag¢ao por
média movel (MM, do inglés: moving mean), correcdo de linha de base linear (LBC,
do inglés: linear baseline correction) e offset (do inglés: baseline offset), variacédo
normal padréo (SNV, do inglés: Standard Normal Variation), correcdo multiplicativa de
sinal (MSC, do inglés: Multiplicative Scattering Correction) e derivada Savitzky-Golay.
E direcionada as variaveis, a centralizacdo dos dados na média.

No entanto, existem diferentes ferramentas de pré-processamento para
minimizar variacbes aleatorias (ruido experimental) e informacfes sisteméaticas
indesejaveis. O ruido instrumental pode ser reduzido através de técnicas de
alisamento, sendo utilizado para esse fim, a suavizacao por média mével. Enquanto
isso, as variacfes sistematicas podem ser eliminadas ou reduzidas por meio de
derivadas de Savitzky-Golay, SNV, MSC e correcéo de linha de base.

As derivadas séo ferramentas matematicas Uteis para corrigir o desvio da linha
de base dos espectros, pois remove deslocamentos constantes e lineares, além de
resolver sobreposicao de picos, possibilitando uma melhora na resolucdo dos picos
existentes nos sinais originais. A primeira derivada é aplicada para eliminar desvios
de linha-base aditivos, ja a segunda derivada elimina também efeitos multiplicativos
(MANLEY; BAETEN, 2018; TIBOLA et al., 2018).
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O MSC é um método utilizado para corrigir problemas relacionados ao
espalhamento de luz decorrente de fendmenos fisicos. A normalizacdo MSC é obtida
por regressao linear para se estimar o coeficiente linear e angular entre o espectro
meédio e o espectro a ser corrigido. O espectro corrigido é calculado pela subtracdo do
coeficiente linear para cada comprimento de onda original (para correcéo dos efeitos
aditivos) e, em seguida, divide-se este pelo coeficiente angular (para correcéo de
efeitos multiplicativos) (FERREIRA, 2016; TIBOLA et al., 2018).

O SNV assemelha-se ao MSC, uma vez que ambos removem efeitos
multiplicativos e interferéncias de espalhamento, porém, a correcdo por SNV se da
por meio da normalizacdo de cada espectro pelo seu respectivo desvio padrao, nao
necessitando de um espectro médio de referéncia (OLIVERI; SIMONETTI, 2016;
MANLEY; BAETEN, 2018).

J& a centralizacdo dos dados na média tem sido muito utilizada em dados
espectrais. Nesse pré-processamento, € calculado o valor médio para cada variavel,
e a partir disso, € subtraido para cada elemento da respectiva coluna. Cada variavel
passa a ter média zero, ou seja, 0 centro das coordenadas é movido da origem natural

para a média multivariada dos dados (TIBOLA et al., 2018).

3.4.2 Técnicas de reconhecimento de padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrdes estao divididas em dois tipos: 0s
métodos supervisionados e os métodos ndo supervisionados. A analise nédo
supervisionada busca identificar similaridade e diferenca entre amostras de um
conjunto total de dados, sem gque haja necessidade de rotular amostras ou objetos
(FEREIRA, 2016). Alguns algoritmos como a analise de componente principal (PCA,
do inglés: Principal Component Analysis) e andlise por agrupamento hierarquico
(HCA, do inglés: Hierarchical Cluster Analysis) foram construidos para facilitar a
interpretacdo dos resultados, inclusive na elaboracdo de graficos, para extrair
informagdes contidas no conjunto de dados multivariados.

Os meétodos de classificacdo supervisionada usam as informacdes de cada
amostra da classe pré-estabelecida para a construcdo dos modelos de classificacao
com o objetivo de classificar novas amostras em uma das classes conhecidas
(BERRUETA; ALONSO-SALCES; HEBERGER, 2007; TIBOLA et al., 2018).
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Neste trabalho, foram empregadas técnicas de reconhecimento de padrbes ndo
supervisionada, tais como: PCA e métodos supervisionados que se dividem em
métodos de modelagem de classe, como Modelagem Independente e Flexivel por
Analogia de Classes direcionado pelos dados (DD-SIMCA, do inglés: Data-Driven —
Soft Independent Modelling of Class Analogy) e métodos discriminatérios como
Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA, do inglés: Partial
Least Squares Discriminant Analysis) e o Algoritmo de Projegbes Sucessivas para
selecao de intervalos em PLS-DA (iISPA-PLS-DA, do inglés: Successive Projections

Algorithm for Interval Selection in Partial Least-Squares).

3.4.3 Anélise por componentes principais

A andlise de componente principal € considerada a ferramenta mais usada para
analise exploratéria de dados, sendo comumente utilizada na primeira etapa analitica,
com a finalidade de investigar a presenca de padrées nos dados medidos. A PCA
efetua a projecdo dos dados multivariados em um espaco de menor dimensao,
reduzindo assim a dimensionalidade do conjunto de dados e preservando a maior
parte da variancia presente nos dados originais (FERREIRA, 2016; SILVA et al.,
2017).

A PCA transforma as variaveis originais, possivelmente correlacionadas, em
variaveis linearmente ndo correlacionadas, ortogonais e independentes entre si,
chamada de componentes principais (PCs). Essa transformacéo leva em conta que
as primeiras componentes principais representam a maior variancia possivel. Deve-
se ressaltar que a primeira componente principal (PC1) explica a maxima variancia
dos dados originais, de modo que a segunda componente (PC2) sera ortogonal a PC1
e descreve maior variancia do que PC3, e as PCs sucessivas nao estao
correlacionadas as anteriores, de tal maneira que essas componentes sao calculadas
em ordem decrescente de importancia (GRANATO et al., 2018; SHAH; CHAUHAN;
CHAUDHURY, 2020).

Matematicamente, o algoritmo PCA efetua a decomposicéo da matriz de dados
originais ou pré-processada, matriz X, em duas matrizes menores: escores (T) e pesos
(P) que correspondem, respectivamente, as projecdes ortogonais das amostras no

eixo de cada componente principal (PC) e a contribuicdo de cada variavel original em
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relacdo a sua respectiva PC, mais uma matriz de residuos (E), contendo a variancia

nao explicada pelo modelo (Equacéo 1) (MILANI et al., 2018).

X=TPT +E (eq.1)

Graficamente, na PCA, algumas ferramentas de diagndstico sédo utilizadas para
investigar os conjuntos de dados, como: grafico de residuos que auxilia na
determinacdo do numero 6timo de PCs, graficos de escores que revelam possivel
formacdo de agrupamentos entre as amostras e identificam amostras andémalas, e
gréafico de pesos que possibilita a identificacdo de variaveis influentes na formacéo de
agrupamentos no grafico de escores, como também aponta variaveis anémalas
(SOUZA; POPPI, 2012; ALLEGRETA et al., 2020).

3.4.4 Modelagem independente e flexivel por analogia de classes direcionada
pelos dados (DD-SIMCA)

O modelo DD-SIMCA é um classificador pertencente ao método de classe Unica
ou one class utilizado como uma ferramenta de reconhecimento de padrdo para
autenticacdo de alimentos, farmacos, combustiveis e entre outros. Portanto, apenas
a classe “alvo” € modelada, e quaisquer amostras que nio incluidas a esta classe séo
consideradas amostras extremas, adulteradas e/ou falsificadas, dependendo da
abordagem dos dados examinados.

Este modelo foi gerado a partir da modificacdo do SIMCA original, diferenciando
no calculo do limite de aceitacdo que delimitam a classe auténtica, sem necessidade
de amostras alternativas no conjunto de treinamento (RODIONOVA; TITOVA;
POMERANTSEYV, 2016; NEVES; POPPI, 2020).

A classe alvo é construida de acordo com as propriedades de suas amostras
representantes. Essas propriedades, também chamadas de impressdes digitais, que
sao sinais analiticos gerados por equipamentos, como: espectroscopia, cromatografia
ou outras técnicas analiticas. O resultado proveniente dessas propriedades origina
uma Matriz principal (Xo), que representa um conjunto de dados das amostras
auténticas, de forma que séo devidamente pré-processadas e centradas na média.

O método DD-SIMCA é baseado em varias etapas. Na primeira etapa, ocorre

a decomposicdo da matriz dos dados de treinamento da classe auténtica utilizando a
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PCA (Equacdo 1) (RODIONOVA; TITOVA; POMERANTSEYV, 2016). A quantidade de
componentes principais (PCs) determina a complexidade do modelo que influencia
diretamente na qualidade da classificacdo, levando em consideracdo que quanto
maior os numeros de PCs, maior a variancia explicada dos dados de treinamento,
porém, a inclusdo desnecessaria de PCs pode afetar a capacidade preditiva do
modelo, devido a insercao de ruido irrelevante. Portanto, a complexidade do modelo
€ determinada frequentemente pelo principio da parciménia (RODIONOVA et al.,
2018).

Na segunda etapa, sdo estimadas a distancia dos escores (SD, do inglés: score
distance), hi, e a distancia ortogonal (OD, do inglés: orthogonal distance), vi, para cada
amostra pertencente ao conjunto de treinamento baseado nos resultados da

decomposicdo de PCA, conforme as Equacdes 2 e 3 (ZONTOV et al., 2017).

h; = t{(TTT) 1 (eq. 2)
v = §=1ei2j (eq. 3)

A distancia dos escores SD representa uma amostra dentro do espaco definido
pelas componentes principais, e a distancia ortogonal OD é determinada como a soma
dos quadrados dos residuos associados ao modelo PCA, que caracteriza a distancia
da amostra ao espaco que delimita a classe alvo. Esses parametros sao descritos nas
referéncias RODIONOVA; TITOVA; POMERANTSEYV (2016) e ZONTOV et al. (2017).

A combinacéo destas distancias SD e OD sé&o descritas em termos da variavel
c, distancia global (Equacéo 4), assumindo valores que seguem uma distribuicdo qui-
quadrado. (RODIONOVA,; TITOVA; POMERANTSEYV, 2016).

¢ = Ny + Ny — aX?(Ny + Ny) (eq. 4)
0 0

Sendo que os parametros ho e vo séo fatores de normalizacdo das distancias
dos escores e ortogonal, Nn e Ny sdo os numero de graus de liberdade para SD e OD,
respectivamente (RODIONOVA; TITOVA; POMERANTSEYV, 2016).

Desse modo, a terceira etapa define a area de aceitacéo ou limite para a classe
auténtica de acordo com o valor do erro tipo | (a), taxa de falsa rejeicdo, quando as

amostras da classe alvo sé&o consideradas néo pertencentes a ela. A regra da deciséao
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é determinada pela condicdo c<cqit. Caso uma amostra possua medida de distancia
global menor que a distancia critica, esta € identificada como pertencente a classe
alvo (NEVES; POPPI, 2020).

¢ < cerie(@) = X72(1 — a, Ny + Ny) (eq. 5)

O modelo construido é representado por uma area de aceitacdo da distancia
ortogonal versus distancia dos escores (gréfico de aceitacdo), determinado pelo valor
a. Cada amostra do conjunto de treinamento é identificada por sua posi¢cdo nas novas
coordenadas do grafico de aceitacédo, sendo classificada como pertencente ou ndo a
classe alvo (MAQUINA et al., 2020).

Na etapa de classificacdo do conjunto de teste, novas amostras (pertencentes
ou ndo a classe alvo) sdo empregadas ao modelo construido. O resultado dessa
classificacéo fornece o gréafico de aceitacéo correspondente. Com o0 emprego de uma
classe alternativa, ha possibilidade do calculo do erro tipo Il (), que é a taxa de falsa
aceitacdo quando as amostras ndo-auténticas sao classificadas na classe alvo como
auténtica (NEVES; POPPI, 2020).

3.4.5 Analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA)

O PLS-DA é um método discriminante de dados multivariados baseado no
algoritmo de regressao por minimos quadrados parciais (PLS), que busca uma relacao
entre as variaveis independentes, ou respostas instrumentais (X), e as variaveis
dependentes (matriz Y ou vetor y) que codificam a classe da amostra, podendo
assumir os valores 1 ou 0, atribuindo se a amostra pertence ou ndo a respectiva classe
(SANTANA et al., 2020).

A organizacdo dos dados para a construcdo do modelo PLS-DA, em que
apenas duas classes sdo modeladas, € ilustrado pela Figura 3. A matriz X é
representada pelos espectros, sendo que as linhas correspondem as amostras e as
colunas a absorbéancia para cada niumero de onda. O vetor y é construido com a
mesma ordem, em que as primeiras amostras pertencem a classe 1 e as demais
amostras a classe 0, ou vice-versa. Ja para conjunto de dados com mais de duas

classes, requer a utilizacdo do algoritmo PLS2-DA, em que o0 numero das
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propriedades associadas as amostras sao dispostas em uma matriz Y, e cada coluna
corresponde a uma classe (SANTANA et al., 2020; BERETON; LLOYD, 2014).

As matrizes X e Y sdo decompostas em um produto de outras matrizes
designadas escores e pesos, levando em conta a informacdo na matriz Y. O PLS
busca a maxima covariancia entre as matrizes X e Y e, assim, gera as variaveis
latentes (ZHANG et al., 2020). Desse modo, a escolha do nimero de variaveis latentes
é realizada em funcdo da validacdo cruzada para as amostras de treinamento. Na
predicdo do modelo, o limiar adotado define qual classe a amostra pertencera
(MARQUETTI, 2016).

= (lasse 1
Pertencente a classe

Absorbancia

— Classe 2
Nio pertencente a classe

5000 5500 6000 8500 7000 0
Nimero de onda (cm'1| 0

Figura 3. Representagéo da organizacdo dos dados para constru¢do do modelo PLS-DA.
Fonte: Adaptada de Santana et al. (2020).

Normalmente, a escolha do limiar entre as duas classes € de 0,5. Nessas
condicBes, caso uma amostra seja prevista acima desse limite, ela sera atribuida
pertencente a classe (Classe 1), caso contrario, tal amostra ndo pertencera a classe
(Classe 2). Mas, esse valor limite também pode ser calculado de acordo com a
estatistica Bayesiana, uma vez que estando entre as classes é selecionado quando
as duas distribuicGes (y previsto para cada classe) se cruzam em um determinado
ponto, a fim de minimizar os erros, tanto de falso positivo quanto falso negativo (LUCA
et al., 2016; SANTANA et al., 2020).

3.4.6 Selecdo de intervalos de variaveis

Na analise multivariada, a etapa de selecdo de variaveis € considerada

importante para remogdo de variaveis ndo informativas (como regides ruidosas e
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saturadas que nado estdo relacionadas as propriedades de interesse) e variaveis
redundantes que possuem a mesma informacdo quimica, sendo prejudicial ao
modelo.

Destaca-se que nestes casos, o0 procedimento de selecdo de variaveis,
geralmente produz melhores resultados, com a identificacdo de um subconjunto de
dados representativos que gera 0s menores erros possiveis, resultando em modelos
com melhor capacidade preditiva em analises discriminantes ou quantitativas
(KREPPER, 2018).

No contexto de classificacdo multivariada, os modelos de reconhecimento de
padrées supervisionados utilizam toda a informacdo espectral, como é feito, por
exemplo, em PLS-DA (full-spectrum PLS-DA). No entanto, devido a redundancia dos
dados espectrais, tem sido muito Util o uso do PLS-DA combinado com técnicas de
selecdo de intervalos de variaveis, tais como: o algoritmo para selecdo de intervalo
anico em Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (iPLS-DA, do inglés:
single interval selection in Discriminant Analysis by Partial Least Squares), em que
apenas um intervalo é selecionado, e Algoritmo das Projecdes Sucessivas para
Selecdo de Intervalos em Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
(ISPA-PLS-DA, do inglés: Successive Projections Algorithm for Interval Selection in
Partial Least-Squares), quando diferentes combinacdes de intervalos podem ser
utilizadas.

Alguns trabalhos descritos na literatura tém demonstrado o bom desempenho
do iSPA-PLS-DA. Fernandes e colaboradores (2016) em dois estudos de caso:
classificacdo de 6leos vegetais comestiveis utilizando voltametria de onda quadrada
e classificacdo de cepas bacterianas com base em imagens digitais obteve resultados
em termos de taxa de classificacdo correta iguais ou superiores quando comparados
com os modelos PLS-DA e iPLS-DA.

Pereira e colaboradores (2021) empregaram a espectroscopia NIR para
autenticacdo de leite de cabra adulterado com leite de vaca através dos métodos
Minimos quadrados parciais de uma classe (OCP-PLS, do inglés: One-Class Partial
Least Squares), PLS-DA e iSPA-PLS-DA. O iSPA-PLS-DA alcancou a melhor
capacidade preditiva, selecionando apenas variaveis com informacdes quimicas mais

relevantes e interpretaveis.
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3.4.6.1 Algoritmo das projecbes sucessivas para selecdo de intervalos em

andlise discriminante por minimos quadrados parciais (iISPA-PLS-DA)

O modelo iISPA-PLS-DA foi proposto por Fernandes e colaboradores como uma
nova abordagem de selecdo de intervalos para modelagem de PLS-DA. De acordo
com a literatura, o algoritmo iISPA-PLS-DA é composto por duas fases (FERNANDES
et al., 2016).

Na primeira fase, a matriz de treinamento é utilizada para determinar o numero
otimo de fatores para o modelo PLS-DA, empregando o processo de validacéo
cruzada. O numero 6timo de fatores € obtido levando em consideracao a minimizacao
da taxa de erro. Em seguida, o conjunto total de variaveis k é dividido em w intervalos
nao sobrepostos. Em cada intervalo de variaveis, o vetor coluna Xtrain, COM a maior
norma, € considerado como o elemento representativo do referido intervalo. Assim,
origina uma matriz Wtrain através da combinacdo dos vetores de coluna w e, entéo,
utiliza-se como entrada para a sequéncia de projecdes envolvidas no algoritmo SPA
padrao, resultando em combinacdes de intervalos de m na matriz SEL (de dimenséao
(w-1) x w), definido pelo conjunto de indices {SEL (1, k), SEL (2, k), ...SEL (m, k)
(FERNANDES et al., 2016).

Na segunda fase, cada combinacédo de intervalos na matriz SEL foi utilizada na
construcdo do modelo PLS-DA, empregando novamente o processo de validacao
cruzada, e os modelos séo calculados variando o numero de fatores de 1 até o valor
obtido no modelo PLS-DA anterior. Por fim, a melhor combinagdo de intervalos
selecionada deve ter a maior taxa de classificacdo correta (FERNANDES et al., 2016).

3.4.7 Validagéo de modelos de classificagao

A performance dos modelos de classificacdo é determinada a partir de
parametros de desempenho analitico, que possam avaliar a capacidade do modelo
de identificar amostras pertencentes e nao pertencentes a classe alvo/auténtica,
sendo a sensibilidade, especificidade e acuracia os parametros mais comumente
utilizados nestes casos. A sensibilidade € definida de qudo bem o modelo é capaz de
classificar as amostras da classe alvo corretamente, também pode ser definida como
a taxa de verdadeiro positivos (VP) (RODIONOVA; POMERANTSEYV, 2020). Para o
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conjunto de treinamento e teste, a sensibilidade € calculada conforme a Equacao 6
(ZONTOV et al., 2017).

Sensibilidade = 1000, 22ostras —Extremos) (eq. 6)

Amostras

onde, Amostras € a quantidade total de amostras da classe auténtica pertencentes ao
conjunto de treinamento ou teste; e, Extremos € a quantidade de amostras da classe
auténtica que foram atribuidas néo pertencente a ela.

A especificidade mede a habilidade do modelo ao identificar corretamente as
amostras pertencentes a classe ndo auténtica. Lembrando que o célculo de
especificidade do modelo DD-SIMCA s6 pode ser calculado a partir das amostras
pertencentes a classe nao auténtica e, portanto, os resultados de treinamento nao
possuem valores de especificidade (ZONTOV et al.,, 2017). Matematicamente, é

definida pela Equacéao 7:

(Objetos externos)

Especificidade = 100% (eq.7)

Amostras
onde, Objetos externos representa a quantidade de acertos das amostras
pertencentes a classe ndo auténtica e Amostras corresponde a quantidade total de
amostras da classe ndo auténtica pertencentes ao conjunto teste.

A acuracia é um parametro estatistico empregado para avaliar o desempenho
global dos modelos qualitativos. O calculo se d& a partir do nUmero de amostras,
classificadas corretamente (independente da classe), dividido pelo nimero total de
amostras (SANTANA et al., 2020).

VP+VN
Aot — ofy ———— 7
Acuracia = 100% VPIVNIFPiFN (eq. 8)

onde, os termos VP (verdadeiro positivo), VN (verdadeiro negativo), FP (falso positivo)

e FN (falso negativo) sao explicados na Figura 4 e 5.
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Figura 4. Representacdo gréafica dos parametros de avaliacdo do modelo de classificacao
(Criada com BioRender.com)

J4 no método PLS-DA e iSPA-PLS-DA podem ser calculados os valores
correspondentes aos parametros de desempenho tanto no conjunto de treinamento
qgquanto no conjunto de teste. A sensibilidade total representa a propor¢ao das
amostras verdadeiras positivas. A especificidade representa a proporcdo das
amostras verdadeiras negativas (RODIONOVA; POMERANTSEV, 2020).

1 1 FP FALSO POSITIVO

@ P @ E
o ® R Amostra da classe falsa
classificada pertencente a
classe positiva

@.. o FN

@
Y FALSO NEGATIVO

0 Amostra da classe positiva
classificada pertencente a
classe falsa

\ 4
\ 4

\ 4

@ VN

\ 4

® | Classe positiva
® | Classe falsa

VP | VERDADEIRO POSITIVO

Amostra da classe positiva
classificada corretamente

VN | VERDADEIRO NEGATIVO

Amostra da classe falsa
classificada corretamente

Figura 5. Representacdo gréfica dos parametros de avaliacdo do modelo de classificacao
para o PLS-DA e iSPA-PLS-DA (Criada com BioRender.com)
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4 METODOLOGIA

4.1 Aquisicao de amostras

Foram adquiridas 103 amostras de cafés soluveis em estabelecimentos
comerciais nas cidades de Jodo Pessoa — PB, Arapiraca — AL e Barreiras — BA, das
quais eram produzidas por diferentes processos de secagem (liofilizacéo,
aglomeracdo e atomizacao) e pontos de torra, incluindo produtos regulares (com
cafeina) e descafeinados, com 15 marcas e todas pertencentes a diferentes lotes de
fabricacdo, a fim de assegurar variabilidade e representatividade aos modelos. O
conjunto é composto por 30 amostras de cafés sollveis descafeinados, 42 amostras

de cafés solluveis tradicionais e 31 amostras de cafés sollveis extraforte.

4.2 Aquisicao dos espectros NIR

Um diagrama esquematico do procedimento de pesagem, das medidas dos
espectros NIR e dos tratamentos quimiométricos utilizados é mostrado na Figura 6.
As cento e trés amostras de cafés sollveis foram pesadas, 8g, em placas de petri lisas
de poliestireno (60 x 15 mm) para aquisicdo dos espectros NIR por meio de dois
equipamentos diferentes. Todas as analises foram realizadas em triplicata e a
temperatura ambiente (23 £ 1°C). No experimento (I) foi usado um espectrofotdmetro
de bancada FT-NIR com faixa espectral de 4000 a 12000 cm™, resolugéo de 4 cm™,
e 16 varreduras modelo Analyzer Diamond 20, Applied Instrument Technologies no
modo reflectancia difusa e detector de InGaAs. Para experimento (llI), os espectros
foram obitidos a partir de um NIR portatil modelo DLP NIRscan Nano Evaluation
Module, marca Texas Instruments na faixa de 900 a 1700nm (11111 a 5882 cm™) com
resolucao digital de 228 pontos e 32 varreduras usando transformacao de Hadamard.
Para ambos os experimentos, o branco das amostras foi realizado empregando uma

pastilha de politetrafluoretileno (PTFE).



44

‘ DD-SIMCA

O
PLS-DA

-
' iSPA-PLS-DA

Figura 6. Diagrama esquematico do processo de pesagem, obtencdo dos espectros NIR e
ferramentas quimiométricas

4.3 Procedimento Quimiométrico e Software

As informacfes contidas nos espectros foram utilizadas para a classificacao
dos cafés sollveis aliada as técnicas de reconhecimento de padrdes, utilizando dois

niveis de classificagéo diferente, como representado na Figura 7.

Cafés Soluveis

DD-SIMCA

e 4

A4 A

Nivel | |Descafeinado Regulares

PLS-DA / iSPA-PLS-DA

' '

Tradicional

Nivel Il

Figura 7. Representacao da classificacdo de cafés soluveis em dois niveis (Criada com
BioRender.com)
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No primeiro nivel, os cafés sollveis foram classificados de acordo com o tipo,
produtos regulares (categoria composta por produtos cafeinados) (SOARES et al.,
2021; MARCUCCI; BENASSI, 2013) e descafeinados. Em seguida, no segundo nivel,
os cafés soluveis regulares foram classificados a respeito do grau de torra, tradicionais
e extraforte, como representado na Figura 7.

A andlise exploratoria para ambos os niveis de classificacdo foi realizada
empregando Analise de Componentes Principais (PCA). A selecdo de amostras para
compor os conjuntos de treinamento (70%) e teste (30%) foi realizada utilizando o
algoritmo Kennard-Stone (KS), como mostrado no diagrama da Figura 8. Os calculos
do PLS-DA e DD-SIMCA foram realizados utilizando o pacote Classification Toolbox
5.1 (BALLABIO; CONSONNI, 2013) e DD-SIMCA Tool (ZONTOV et al.,, 2017),
enquanto iISPA-PLS-DA foi executado empregando as rotinas desenvolvidas por
Fernandes et al. (2016). Todos o0s procedimentos quimiométricos foram
implementados em Matlab® 2011b (Mathworks, USA).

‘ Modelo 1 — DD-SIMCA ’ Modelo 2 - PLS-DA e iSPA-PLS.DA |
| Algoritmo KS | | Algoritmo KS |
. \ . Classe Regular Conjunto de Conjunto de '
C°T“”"'° . ‘ Seibnsi 73 amostras ‘ Treinamento Teste
Treinamento | Teste \ \ )
Classe Alvo Classe Alvo e ‘ N\ [ 2 N
: : Classe Classe Classe Classe
(E;?;::lsr:raadso) (Dzscafm?ado) Tradicional 1 Extraforte Tradicional ( Extraforte
amostras 30 amostras 21 amostras 12 amostras | 10 amostras ]

Figura 8. Conjuntos de amostras de treinamento e teste em cada classe para os dois modelos
de classificacéo

Para o primeiro nivel de classificacao ilustrado na Figura 8, o DD-SIMCA foi
utilizado com o objetivo de classificar as amostras com baixo teor de cafeina. Nesta
etapa, apenas as amostras pertencentes a classe auténtica (classe descafeinado)
foram consideradas. Um total de 21 amostras foram selecionadas para compor o
conjunto de treinamento. As 9 amostras restantes de cafés solGveis descafeinado
foram inseridas juntas as amostras de cafés solUveis regulares (73 amostras) para

formar o conjunto de teste.
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Para construcdo do modelo DD-SIMCA foi adotado o nivel de significancia de
outliers de 0,05 para definicdo da area de aceitacdo usando distribuicdo qui-quadrado
no modo robusto (leva em consideracdo possiveis outliers no modelo). A escolha do
namero de componentes principais (PCs) foi obtida analisando os valores da
sensibilidade para o conjunto de treinamento, utilizando validag&o cruzada completa,
em fungdo do numero de PCs adicionado ao modelo. O ndmero de PCs escolhido
deve ter o menor nimero de amostras extremas (falso negativo) ou outliers (amostras
discrepantes a respeito da classe alvo) para o conjunto de treinamento (MANUEL et
al., 2021; POMERANTSEV; RODIONOVA, 2020b).

Para o segundo nivel de classificacdo, PLS-DA e iISPA-PLS-DA foram utilizados
para identificar amostras que possuiam grau de torra tradicional frente amostras de
torra extraforte. O conjunto de dados foi entdo dividido em conjuntos de treinamento
com 51 amostras (30 tradicional e 21 extraforte) e, teste com 22 amostras (12
tradicional e 10 extraforte).

Para os modelos PLS-DA e iSPA-PLS-DA a escolha do nimero de variaveis
latentes (LV’s) foi baseada no menor valor da taxa de erro de classificacdo para o
conjunto de treinamento empregando validacdo cruzada completa. A taxa de erro
geral para as classes (C) é definida pela Equacéo 9, que corresponde ao somatorio
da taxa de falso negativo (FNRI, do inglés: False Negative Rate) e falso positivo (FPRI,
do inglés: False Positive Rate) dividido pelo numero de classes (FERNANDES et al.,
2016).

1 FNRi + FPRi
Z ERi = —— (eq.9)

2
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Classificacéo de cafés soluveis descafeinado usando espectroscopia NIR e

DD-SIMCA
5.1.1 Espectros NIR bancada e portéatil

Os espectros das 103 amostras de cafés soluveis, obtidos na regido do NIR de
bancada (4000 a 1200 cm™) e portatil (5882 a 11111 cm™), sdo apresentados nas
Figuras 9a e 9c. Como pode ser observado, na faixa espectral do NIR de bancada
4000 a 4690 cm™ apresenta sinal de absorbancia alto e ruidoso devido a saturagédo
do detector, e na faixa de 7460 a 12000 cm representa uma regido nao informativa,
enquanto no NIR portatil h4 presenca do sinal ruidoso no inicio do espectro (5882 -
6211 cmt). Com isso, fez-se necessario diminuir o nimero de variaveis por selecédo a

priori para melhorar o desempenho na construcdo do modelo, representado na Figura

9b e 9d.
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Figura 9. Espectros NIR (a,c) originais (b,d) cortados para as 103 amostras de café soluveis
regulares (verde) e descafeinados (azul)

Para anélise de dados foi selecionado para NIR de bancada a faixa espectral
4690 a 7460 cm(Figura 9b) e portatil 6211 a 11111 cm™* (Figura 9d). Ao investigar

0s espectros da Figura 9b, foi possivel perceber a existéncia de sinais intensos de
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bandas de combinacdo e sobretons em regides possivelmente relacionadas a agua
entre 5000 a 5200 cm™ que corresponde a banda de combinacdo de estiramento e
deformacdo do grupo hidroxila (O-H) e de 6750-7200 cm refere-se ao primeiro
sobretom da vibragdo de estiramento de O-H. Em 5200-5300 cm™ pode estar
associada a vibracao do segundo sobretom da carbonila (C=0) nos grupos funcionais
de CONH que provavelmente esta relacionada a cafeina (CRAIG et al., 2015;
ARAUJO et al., 2020).

Além disso, foram observadas bandas vibracionais de estiramento e
deformacéo do grupo —CH em torno de 7200 cm*, primeiro sobretom de —CH2 (~5750
cm?) e —CHs (~5800 cm?) e segundo sobretom de —CH (9091 cm), geralmente
causadas pelos principais componentes encontrados no café, como: cafeina, acidos
clorogénicos, carboidratos e alguns compostos aromaticos. Em torno de 5660-5830
cm é reportado na literatura a presenca de bandas referentes ao contetdo de lipidios
devido a presenca de acidos graxos de cadeia longa em café arabica e robusta que
dédo origem ao primeiro sobretom de —CH2 e em 4600-4900 cm™ a presenca das
bandas de combinacéo C-N, C-H (CRAIG et al., 2015).

5.1.1.2 Pré-Processamentos

Nos espectros apresentados na Figura 9b e 9d € possivel notar a presenca de
ruidos e variacbes sistematicas na linha de base, devido ao fénomeno de
espalhamento de luz causado por diferentes granulometrias decorrentes dos seus
processos de secagem (p0, granulado ou liofilizado) do café sollvel. Dessa forma, foi
aplicada uma série de pré-processamentos para atenuar estes problemas.
Inicialmente, foi empregado nos espectros do NIR de bancada o algoritmo de
suavizagdo baseado em uma media mével (MM) com janela de 9 pontos combinado
com diferentes pré-processamento, como: Correcdo de espalhamento multiplicativo
(MSC), Variagao normal padréo (SNV), Correcao de linha de base linear (LBC) e offset
(BO). Além desses, o filtro derivativo Savitzky-Golay com primeira derivada, polinémio
de segunda ordem e janela de 23 pontos foi utilizado nos dados antes da suavizacao
por média movel de 9 pontos.

Na Figura 10 é apresentada os espectros NIR utilizando os diferentes tipos de

pré-processamentos e suas combinacgoes.
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Figura 10. Espectros (a) originais e pré-processados das classes regular (verde) e
descafeinado (azul) com: (a) Suavizacao Média Mével (MM) com janela de 9 pontos e MSC,
(c) MM e BO, (d) MM e SNV, (e) MM+LBC+BO, (f) derivagdo Savitzky-Golay (dSG) com
primeira derivada, janela de 23 pontos e polinbmio de segunda ordem (e: Regular, e:
Descafeinado)

Para os espectros obtidos no NIR portatil foi aplicado a média movel com janela
de 7 pontos. As variagfes sistematicas na linha de base foram reduzidas empregando
outras técnicas de pré-processamento, com MSC, SNV, BO e LBC. Foi utilizado
também a derivada Savitzky-Golay (primeira derivada, janela de 7 pontos e polindémio
de segunda ordem) conforme a Figura 11.

Apbs a realizacdo dos diversos tipos de pré-processamentos nos espectros
(Figura 10 e 11), foi observada a reducdo do espalhamento dos espectros, ruido e a
correcdo da linha de base. A partir da etapa de pré-processamento, o algoritmo PCA

foi usado para a analise exploratéria dos dados.
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Figura 11. Espectros (a) originais e pré-processados das classes regular (verde) e
descafeinado (azul) com: (b) Suavizagdo Média Movel (MM) com janela de 7 pontos e MSC,
(c) MM e BO, (d) MM e SNV, (e) MM+LBC+BO, (f) derivagdo Savitzky-Golay (dX_7) com
primeira derivada, janela de 7 pontos e polinbmio de segunda ordem (e: Regular, e:
Descafeinado)

5.1.1.3 Andlise por componentes principais

Na Figura 12 € ilustrada os graficos de escores do NIR de bancada e portatil
das duas primeiras PCs obtidos por meio dos diferentes pré-tratamentos das amostras
de cafés sollveis, com o propésito de avaliar a capacidade discriminante das mesmas
em relacao ao tipo das amostras de cafés descritas no rotulo.

Contudo, foi possivel observar uma ligeira tendéncia de separacdo entre 0s
valores positivos de escores em PC1 das amostras regulares na Figura 12e referente
ao equipamento de bancada. Porém, ha uma forte sobreposicao dos tipos de cafés
regular e descafeinado e uma dispersao substancial. Esse comportamento pode ser
causado devido ao processo de descafeinacdo implementado por cada inddstria, além

dos fatores ambientais que influenciam diretamente na caracteristica/qualidade do

produto final.
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Figura 12. Gréfico dos escores de PC1 versus PC2 para as 103 amostras de cafés sollveis
utilizando os espectros pré-processados: (a) Suavizacdo Média Movel (MM) e MSC, (b) MM
e BO, (c) MM e SNV, (d) MM+LBC+BO, (e) derivagdo Savitzky-Golay (dSG) com primeira
derivada e polinbmio de segunda ordem (e: Regular, e: Descafeinado)

Assim, foi empregado o classificador “one class” para fins de classificacao,
incluindo novas amostras no conjunto de teste como pertencentes ou ndo a classe

descafeinada (que nao foram utilizadas para constru¢édo do modelo).
5.1.1.4 Classificacéo

Para o primeiro nivel de classificagdo, o0 modelo DD-SIMCA foi construido
utilizando apenas amostras representativas da classe alvo (produtos comerciais
descafeinado), independentemente de se ter o conhecimento do teor de cafeina das

amostras da classe regular, que podem variar de acordo com a propor¢ao dos blends
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de café robusta e arabica. Na literatura, o teor de cafeina para cafés soluveis
comerciais apresentou maior variabilidade, de 2,84 a 5,82 g de cafeina 100 g
(VIGNOLI; BASSOLI; BENASSI, 2011). Por esse motivo, o método DD-SIMCA foi
escolhido para verificar a conformidade dos produtos descafeinados para seguranca
alimentar do consumidor, pois as amostras pertencentes a esta classe formam um
conjunto mais uniforme.

Na Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para os modelos de classificacao
DD-SIMCA em termos de sensibilidade, especificidade e acuracia para os diversos

tipos de pré-processamentos nos espectros NIR de bancada e portatil.

Tabela 2 — Resultados dos parametros de desempenho sensibilidade, especificidade
e acuracia para DD-SIMCA nos conjuntos de treinamento e teste

DD-SIMCA
Método de Classificacao
NIR bancada NIR portatil
Pré- Conjunto _ _
PCs Sens. Espec. Acuracia| PCs Sens. Espec. Acuréacia
Processamento de amostra
MM+BO Treinamento 100 - 8 100 -
8 100 98,06
Teste 100 100 77,78 100
MM+MSC Treinamento 90,48 - 7 95,24 -
8 98,06 99,03
Teste 100 100 100 100
Treinamento 90,48 - 8 100 -
MM+SNV 7 95,15 100
Teste 66,67 100 100 100
Treinamento 90,48 - 6 90,48 -
MM+BO+LBC 7 94,18 87,38
Teste 55,56 100 100 84,93
Treinamento 100 - 7 95,24 -
dSsG 7 99,03 92,23
Teste 88,89 100 100 90,41

PCs: componentes principais; Sens: sensibilidade; Espec: especificidade; MM: média Mével; SNV:
variacdo normal padrdo; MSC: correcao de espalhamento multiplicativo; BO: correcao de linha de base
offset; LBC: corregdo de linha de base linear; dSG: derivada Savitsky-Golay.

A principio, a escolha do nimero de componentes principais foi adotada atravées
do modelo que fornecesse o numero total das amostras de treinamento dentro da area
de aceitacdo, ou seja, maxima taxa de verdadeiros positivos (NEVES e POPPI, 2020).
Portanto, para alcangar valores maximos de sensibilidade, o modelo DD-SIMCA para
0s espectros pré-processados para o NIR de bancada e portatil selecionaram acima
de 7 componentes principais. A quantidade de PCs selecionadas podem estar
associadas a complexidade da matriz, além da variabilidade dos diferentes lotes e

marcas.
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Ao analisar a Tabela 2, observa-se que para o equipamento de bancada, a
combinacdo da Média Mével com a correcdo de linha de base offset (MM+BO)
promoveu o melhor modelo devido aos valores maximos de sensibilidade tanto para
0 conjunto de treinamento e teste, como também para especificidade e acuracia no
conjunto de teste. De igual modo, foi encontrado na literatura que o uso da
combinacdo desses pré-processamentos (MM+BO) obteve melhores resultados nas
andlises direta de leite por Pereira et al. (2021) e de cafés torrados e moidos por
Araujo et al. (2021).

O uso desse pré-processamento pode ser explicado devido a alta capacidade
preditiva quando comparado com a derivada Savitzky-Golay. Além disso, a derivada
requer calculos mais complexos e selecdo cuidadosa na escolha do tamanho da
janela, o que pode ocasionar perdas de informacdes importantes (TIBOLA et al.,
2018).

Ainda de acordo com os resultados apresentados na Tabela 2, para o NIR
portétil verifica-se que o modelo desenvolvido DD-SIMCA com o pré-processamento
média movel e variacdo normal padrdo (MM+SNV) apresentou resultado satisfatorio,
alcancando 100% de sensibilidade nos conjuntos de treinamento e teste, 100% de
especificidade para previsdo, com oito componentes principais. Em métodos de one
class, o calculo de especificidade é determinado apenas no conjunto de teste, uma
vez que o conjunto de treinamento contém apenas amostras da classe alvo
(descafeinado).

Neste caso, a discriminacdo da classe descafeinada em relacdo a classe
regular pode ser atribuida as bandas de absor¢édo dos grupos funcionais da cafeina,
acidos clorogénicos e carboidratos, porque, segundo Ribeiro e colaboradores (2010)
identificaram nas amostras descafeinada menores concentracdes desses compostos
em comparagdo com os cafés torrados tradicionais e escuros. Bertone e colegas
(2016) observaram também que no processo de descafeinacdo, a uma ligeira
modificacdo na composicdo quimica dos graos de café, sendo diferenciadas das
amostras ndo descafeinada. Por sua vez, Santos e colegas (2012) foram capazes de
discriminar amostras de cafés torrados e moidos de acordo com o tipo (tradicional,
gourmet e descafeinada) usando espectroscopia NIR associado ao SIMCA e PLS-DA,

obtendo 90,8 % e 96,3% de acerto, respectivamente.
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A Figura 13 mostra o grafico de area de aceitacdo para o DD-SIMCA nos
conjuntos de treinamento e teste para os pré-processamentos MM+BO e MM+SNV
obtidos pelos equipamentos de bancada e portétil, respectivamente.
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Figura 13. Gréficos de area de aceitagdo para o conjunto de treinamento (a, c) e teste (b, d)
para o algoritmo DD-SIMCA desenvolvidos no NIR de bancada (a, b) e portétil (c, d) (e)
descafeinado (e) regular. As linhas verdes representam a borda entre as amostras regulares
e extremas; a linha vermelha é a fronteira da area de aceitacao

Para o modelo DD-SIMCA, o gréafico de distancia dos escores (SD) versus
distancias ortogonais auxilia nos resultados de classificacdo, dado em escala
logaritmica, no intuito de melhorar a visualizagcdo e identificar se uma amostra
pertence ou ndo a classe auténtica/alvo. A combinacdo dessas duas distancias é
descrita em termos da variavel c, distancia global, onde assume valores que seguem
uma distribuicdo qui-quadrado e fornece a constru¢do da area de decisdo de dois
niveis, com os limiares extremos e outliers (ZONTOV et al., 2017).

Caso amostras apresentem valores menores que a variavel ¢, abaixo do
primeiro limiar (linha verde nas Figuras 13), passa a ser considerada como

pertencente a classe alvo, enquanto amostras com valores de ¢ entre o primeiro e
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segundo limiar exibem um comportamento extremo. Amostras com valores de ¢
maiores que o segundo limiar (linha vermelha na Figura 13a e 13c) sao vistas como
outliers (RODIONOVA et al., 2014; ZONTOV et al., 2017). Entdo, as amostras de café
soluvel descafeinado no conjunto de treinamento e de teste (Figura 13) foram todas
classificadas como pertencentes a classe e se posicionaram dentro da area de
aceitacdo do modelo para um valor de significancia de 0,05. Por outro lado, no
conjunto de teste (Figura 13b e 13d), as amostras regulares (circulo verde) nao
pertencentes a classe auténtica e que contém teores distintos de cafeina (classe
regular) se posicionaram fora da area de aceitagdo, resultando em uma taxa de
especificidade de 100%, sem presenca do erro falso positivo.

Percebe-se que o0s modelos one class construidos para ambos os
equipamentos foram capazes de identificar corretamente todas as amostras,
indicando que pode ser utilizado como uma ferramenta auxiliar ou alternativa aos
métodos convencionais para verificacdo dos cafés soltveis comerciais. Considerando
0 baixo custo do instrumento portétil, pode ser indicado para realizacdo das analises
durante o processamento industrial, uma vez que o equipamento é portatil e de facil

manuseio.
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5.2 Classificacdo de cafés sollveis tradicional e extraforte usando
espectroscopia NIR associada a PLS-DA e iSPA-PLS-DA

5.2.1 Espectroscopia NIR bancada e portatil

As amostras antes atribuidas a classe de café regulares sdo usadas no
segundo nivel de classificacdo empregando os métodos PLS-DA (full spectrum) e
iISPA-PLS-DA (selecédo de intervalos de variaveis) para discriminar amostras de cafés
soluveis tradicionais e extraforte de acordo com seu grau de torrefacéo. Nesta secéo,
serao discutidos os resultados obtidos para os espectros no NIR de bancada e portétil
utilizando a mesma faixa de trabalho e 0s mesmos pré-processamentos nos espectros
NIR dos cafés sollveis descafeinados do primeiro nivel de classificacdo. Na Figura
14 sdo apresentados o0s espectros pré-processados das 73 amostras de cafés

sollveis tradicionais e extraforte.
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5.2.1.1 Andlise por componentes principais

A analise de componente principal foi empregada para detectar formacéo de
agrupamentos e fornecer uma visao natural da diversidade das amostras de cafés
soluveis tradicional e extraforte. A partir disso, foi gerado os graficos de escores para

os diferentes pré-processamentos como mostrado na Figura 15.
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Figura 15. Grafico dos escores de PC1 versus PC2 para as 73 amostras de cafés sollveis
utilizando os espectros pré-processados: (a) Suavizacdo Média Mével (MM) e MSC, (b) MM
e BO, (c) MM e SNV, (d) MM+LBC+BO, (e) derivagdo Savitzky-Golay (dSG) com primeira
derivada e polindmio de segunda ordem (e: Tradiconal, e: Extraforte)
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Apés a avaliagdo dos gréficos de escores apresentados na Figura 15, no
espectro de bancada, pode-se concluir que nédo houve formagé&o de agrupamentos em
nenhum pré-processamento entre as amostras de cafés sollveis tradicionais e
extraforte. JA para o equipamento portatil, observa-se que nos graficos de escores
para os pré-processamento MM+BO (Figura 15b) e dSG_7 (Figura 15e) a uma
pequena tendéncia de separagcdo entre as amostras das duas classes. Contudo,
sobreposicoes entre as duas classes ainda sdo observadas em todos os pré-

processamento dos diferentes equipamentos.

5.2.1.2 Classificagéo

De acordo com a Figura 7, o segundo nivel de classificacdo se da pela
discriminagdo de café soluvel tradicional e extraforte, onde a industria cafeeira,
normalmente, mantém ou difere a proporcao dos blends de café (Robusta ou Arébica)
com intensidades de torra distintas para se obter cafés com qualidades diferentes para
comercializagdo (BAQUETA et al.,, 2019). Dessa forma, a torra escura do café
extraforte, serve também para mascarar graos defeituosos e possiveis adulteracbes
com cascas e paus resultando em uma bebida de qualidade inferior (OLIVEIRA, 2018;
COUTO et al., 2020). Portanto, a metodologia proposta com a utilizacdo do PLS-DA e
iISPA-PLS-DA pode ser util na discriminacdo das amostras de café extraforte e
tradicional, evitando rotulagens fraudulentas.

De inicio, o modelo PLS-DA foi desenvolvido a partir dos espectros pré-
processados para os equipamentos de bancada e portatil das duas classes de cafés
sollveis e o numero 6timo de variaveis latentes foi determinado usando validacao
cruzada completa.

Para os espectros obtidos no equipamento de bancada, as informagdes do
modelo PLS-DA incluindo acuracia, sensibilidade e especificidade sdo mostradas no
Anexo 1. Ao analisar a Tabela do Anexo 1, pode-se observar que o melhor
desempenho foi utilizando a combinacdo da Média MAvel com 9 pontos e correcédo de
espalhamento multiplicativo (MSC), com sete variaveis latentes. Para este modelo
(Tabela 3), uma amostra de café extraforte foi classificada incorretamente na classe
tradicional no conjunto de treinamento, e todas as amostras de café extraforte no
conjunto de teste foram classificadas corretamente, e uma amostra de café tradicional

foi classificada incorretamente tanto no conjunto de treinamento como no de teste.
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Tabela 3 — Matriz de confuséo obtido pelo algoritmo PLS-DA para os espectros NIR
de bancada das 73 amostras de cafés sollveis comerciais

Pré- Processamento

Método de MM+MSC (7%)
Classificacdo  Conjunto de amostras Treinamento Teste
TD EF TD EF
TD 29 1 11 1
EF 1 20 - 10
Full PLS-DA Sensibilidade (%) 96,7 95,2 91,7 100
Especificidade (%) 95,2 96,7 100 91,7
Acuracia (%) 96,1 95,5

Acurdcia (%)

95,8

(*) variaveis latentes, TD: café tradicional, EF: café extraforte.

Para os espectros obtidos no equipamento portatil, 0o melhor resultado foi obtido
através da combinacdo MM+BO com treze variaveis latentes, conforme mostrado no
Anexo 2. Na Tabela 4 é apresentado os resultados da classificacdo e a matriz de
confusdo para este modelo. Como pode ser visto, no conjunto de treinamento todas
as amostras da classe tradicional foi classificada corretamente e 1 amostra da classe
extraforte como tradicional, enquanto no conjunto de teste 3 amostras tradicional
foram classificadas como extraforte e todas as amostras da classe extraforte foram

classificadas corretamente.

Tabela 4 — Matriz de confuséo obtido pelo algoritmo PLS-DA para os espectros NIR
portatil das 73 amostras de cafés sollveis comerciais

Pré- Processamento MM+BO (13*)

Método de
Classificacdo  conjunto de amostras Treinamento Teste
TD EF TD EF
TD 30 0 9 3
EF 1 20 0 10
Full PLS-DA Sensibilidade (%) 100 95,2 75 100
Especificidade (%) 95,2 100 100 75
Acuracia (%) 98,04 86,36

Acurécia (%)

92,2

(*) variaveis latentes, TD: café soluvel tradicional, EF: café soluvel extraforte.
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Embora os resultados tenham bons desempenhos de classificagcdo, acima de
90%, para os diversos tipos de pré-processamento, foi empregado o método iSPA-
PLS-DA para selecao de intervalos das variaveis espectrais a fim de identificar regiées
com informac¢des quimicas relevantes para discriminar a classe extraforte da
tradicional e remover varidveis ndo informativas ou correlacionadas. Portanto, o
algoritmo iISPA-PLS-DA foi testado com diferentes niumeros de intervalos (w =5,10,15,
20, 25 e 30) e pré-processamentos como mostrado no Anexo 1 e 2.

A Tabela 5 apresenta resumidamente os resultados dos modelos iISPA-PLS-
DA. O equipamento de bancada mostrou uma ligeira melhoria no desempenho de
classificagcdo quando comparado com o Full PLS-DA, alcancando 96,7% de acuracia,
porém identificou algumas variaveis espectrais relevantes para discriminacdo das
classes estudas. Todas as todas as amostras de cafés sollveis extraforte do conjunto
de treinamento e teste foram classificadas corretamente. Enquanto para as amostras
pertencentes a classe tradicional, apenas duas foram classificadas erroneamente
como classe extraforte, conforme € ilustrado na Figura 16a.

Por outro lado, para o instrumento portatil, o modelo iSPA-PLS-DA construido
para os dados espectrais pré-processado com média movel de 7 pontos e correcao
de linha de base offset melhorou significativamente a capacidade preditiva quando
comparado com os resultados obtidos por PLS-DA/MM+BO, atigindo 98% de
acuracia, e fornecendo um modelo mais parcimonioso com a reducédo do nimero de
variaveis latentes e selecionando apenas as caracteristicas espectrais relevantes, em
vez do espectro completo.

Através do gréfico dos valores preditos (Figura 16b), observa-se que o modelo
iISPA-PLS-DA/MM+BO para o equipamento portatil classificou corretamente todas as
amostras de cafés solluveis tradicional em ambos os conjuntos de treinamento e teste.
No entanto, duas amostras de café solluvel extraforte foram classificadas como
tradicional no conjunto de treinamento. Todavia, para o conjunto de teste todas as
amostras da classe extraforte foram classificadas corretamente, indicando que o
modelo proposto associado ao equipamento NIR pode ser utilizado como ferramenta

analitica para avaliacéo rapida dos cafés soluveis comerciais.
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Figura 16. Resultados utilizando o equipamento NIR de bancada (a) e portatil (b) para
previsdo do modelo de classificacdo iISPA-PLS-DA das amostras do conjunto de treinamento
(e: Tradiconal, e: Extraforte) e teste (A: Tradicional, A: Extraforte). A linha vermelha
representa o limiar (threshold) entre as classes

A Figura 17 mostra as regides espectrais responsaveis pela discriminacdo dos
tipos de café soluveis, para ambos os equipamentos. Para o instrumento de bancada
(Figura 17a), o iISPA-PLS-DA selecionou 5 intervalos de variaveis, quanto ao
instrumento portatil (Figura 17b) foi selecionado apenas 2 regifes espectrais.
Possivelmente, a distincdo entre as duas classes deve-se ao nivel de torra que
provoca a degradacédo e a formacdo de compostos que absorvem em determinadas
regides (HERAWATI et al., 2018). Como regides (5000 — 5100 cm™ e 7000-7200 cm"
1) relacionadas a absorcdo da agua, pois a intensidade de absorbancia da classe
extraforte € menor que a classe tradicional, 0 que pode estar associada ao grau de
torra, que quando submetido a uma torra acentuada possuem menores teores de
umidade (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO, 2004; BAQUETA et al.,
2020; VILLALON-LOPEZ et al., 2018).

De acordo com Pascoa et al. (2015), os acidos clorogénicos e sacarose sao
responsaveis pela absorcdo na regido em torno de 4700-5000 cm™ (banda de
combinacdo de C-C e C-H). A diferenca da intensidade de absorbancia nessa regiao
indica que as concentracdes desses compostos nas amostras extraforte, mais torrado,
séo menores do que nos cafés tradicionais devido a maior degradacao térmica desses

componentes durante a torrefacdo, corroborando com o estudo de Monteiro e Trugo
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(2005) que quando os graos de café sdo submetidos a uma torra extraforte (torra
escura) apresentam menores teores de acidos clorogénicos.

No estudo de Baqueta et al. (2020) mostrou que a regidao entre 9090 a 10000
cm® pode ser atribuida ao segundo sobretom —CH dos constituintes do café como
cafeina e carboidratos, observa-se na Figura 17b que a classe tradicional apresenta
maior absorbancia em relagdo a classe extraforte, possivelmente devido a menor

degradacdo térmica desses componentes no café (CORREIA et al., 2018).
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Apesar dos resultados serem promissores para o0 modelo iISPA-PLS-DA, uma
analise dos valores preditos (Figura 16) demonstraram que algumas amostras foram
classificadas incorretamente ou apresentaram valores preditos bem proximos do limiar
de classificacdo. Para essas amostras incertas, a analise sensorial e de cor pode ser
realizada pelos analistas, como frequentemente é feito na industria cafeeira, pois
considerando a eficacia do modelo proposto, o nimero de amostras a serem
analisadas seriam reduzidas, resultando numa otimizacéo do processo e reducao dos
erros subjetivos, para monitorar a qualidade e o nivel de torra durante e depois da

producdo, bem como do produto acabado.
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Tabela 5 — Resultados da classificacdo para o grau de torra em cafés solUveis usando espectros NIR de bancada e portatil pre-
processados e algoritmo de classificacdo iISPA-PLS-DA

e MM + SNV (8%) MM + MSC (7%) MM + BO (10%) MM + BO + LBC (8*) dSG_23 (4%)
Método de Processameto
Classificacdo Amostras Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste
Intervalos (20/3)? (15/5) 2 (10/2) 2 (5/4)2 (15/12)2
O TE TDO TE TD TE TD TE TD TE TD TE TD TE Tb TE TD TE TD TE
« < TD 30 - 10 2 29 1 11 1 30 - 11 1 29 1 11 1 29 1 11 1
g 3 EF - 22 1 9 - 2 - 10 - 2 1 9 1 20 - 10 2 19 - 10
_‘E E' Sens (%) 100 100 833 90.0 96,7 100 91,7 100 100 100 91,7 900 96,7 952 91,7 100 96,7 905 91,7 100
@ g Espec (%) 100 100 90,0 833 100 96,7 100 91,7 100 100 90,0 91,7 952 96,7 100 91,7 90,5 96,7 100 917
< 2 Acurécia (%) 100 86,4 98,0 95,5 100 90.9 96.1 95,5 94,2 95,5
Acuracia (%) 93,2 96,7 95,4 95,8 94,8
Método de Pmcgsrs‘zmem MM + SNV (7%) MM + MSC (8*) MM + BO (10%) MM + BO + LBC (10%) dSG_7 (9%)
Classificacao Amostras Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste Treinam. Teste
Intervalos (5/1)? (20/3)2 (5/2)2 (15/7)2 (20/13)2
b EF TD EF TD EF TD EF TD EF TD EF TD EF TD EF TD EF TD EF
= < TD 29 1 10 2 28 2 11 1 30 - 12 - 30 - 12 - 30 - 11 1
‘g 3, EF 2 19 - 10 1 20 - 10 2 19 - 10 - 21 3 7 1 20 - 10
= i. Sens (%) 96,7 96,7 833 100 933 952 91,7 100 100 905 100 100 100 100 100 700 100 952 91,7 100
% g) Espec (%) 904 904 100 833 952 933 100 91,7 905 100 100 100 100 100 70,0 100 952 100 100 91,7
= Acurécia (%) 94,1 90,1 94,1 95,4 96,1 100 100 86,4 98,0 95,4
Acurécia (%) 92,5 94,7 98,0 93,2 96,7

TD:Café Tradicional, EF: Café Extraforte, Sens: Sensibilidade, Espec: Especificidade, (*): Variaveis Latentes; MM: Média Movel; SNV: Variacdo normal padréo;
MSC: Corre¢do de espalhamento multiplicativo; LBC: Correcéo de linha de base linear; (BO) offset; dX_23: derivada Savitzky-Golay com 23 pontos; dSG_7:
derivada Savitzky-Golay com 7 pontos. & Numero de intervalos selecionados por SPA (ex: iSPA-PLS-DA (5/2): 2 intervalos foram selecionados de 5 pelo

algoritmo SPA)
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

6.1 Conclusoes

O presente estudo apresentou pela primeira vez a aplicacao da espectroscopia
NIR para classificacdo e diferenciacdo de cafés solUveis comerciais usando apenas
uma medida direta da amostra. Além disso, esta metodologia foi associada no
desenvolvimento de classificacdo de dois niveis, utilizando técnicas quimiométricas
(DD-SIMCA, PLS-DA e iSPA-PLS-DA) para avaliacdo dos cafés solUveis comerciais.

No primeiro nivel de classificacdo foi demonstrado o potencial da
espectroscopia NIR juntamente com DD-SIMCA para classificacdo das amostras de
cafés soluveis descafeinado. Em ambos os equipamentos, NIR de bancada e NIR
portatil apresentaram excelente capacidade preditiva, classificando corretamente
todas as amostras.

No segundo nivel de classificacdo foi desenvolvido uma metodologia baseada
em espectroscopia NIR e técnicas quimiométricas de classificacdo (PLS-DA e iSPA-
PLS-DA) para discriminagéo das classes tradicional e extraforte. Para os espectros
NIR de bancada o modelo empregado para selecdo de intervalos (iISPA-PLS-
DA/MM+MSC) obteve desempenho de classificacdo muito proximo ao obtido no PLS-
DA/MM+MSC alcancando 96,7% de acuracia, porém foi possivel identificar as
variaveis relevantes para discriminacdo das classes estudas. Os espectros NIR
portatil obteve uma melhoria significativa na capacidade preditiva utilizando iSPA-
PLS-DA/MM+BO quando comparado com PLS-DA/MM+BO, com 98% de acuracia.

Desse modo, pode-se inferir que a técnica NIR de bancada e portatil associada
as ferramentas quimiométricas de classificagdo é uma alternativa promissora para
analise direta do café soluvel comercial em funcdo dos diferentes procedimentos

industriais, ou seja, processo de descafeinagao e grau de torra.
6.2 Perspectivas
Embora o método proposto tenha proporcionado resultados satisfatérios,

sugerimos as seguintes propostas para dar continuidade no desenvolvimento deste

trabalho:
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Quantificar os teores de umidade, cafeina e acidos clorogénicos em amostras
de cafés soluveis para correlacionar com o0s resultados obtidos pela
Espectroscopia NIR.

Classificar simultaneamente o tipo e o grau de torra de cafés sollveis
empregando imagens digitais, DD-SIMCA, PLS-DA e iSPA-PLS-DA.

Avaliacdo da analise de cor do café soluvel por imagens digitais.
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Anexo 1

Anexo 1. Resultados da classificagdo para o grau de torra em cafés sollUveis usando
espectros NIR de bancada pré-processados e algoritmos de classificacdo PLS

caf e ol Treinamento Teste
amostras
Parametros
VL Sens. Espec. Acuréacia Sens. Espec. Acurécia
MM + SNV
PLS-DA 10 100 93,33 96,08 90,00 83,33 86,36
iISPA-PLS -DA (5/2)2 10 100 100 100 90,00 75,00 81,82
iISPA-PLS -DA (10/2)2 10 100 100 100 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS -DA (15/4)2 10 100 100 100 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS-DA (20/3)2 8 100 100 100 90,00 83,33 86,36
iISPA-PLS -DA (25/7)2 10 100 100 100 80,00 75,00 77,27
iISPA-PLS-DA (30/10)2 9 100 96,67 98,04 80,00 83,33 81,82
MM + MSC
PLS-DA 7 95,24 96,67 96,08 100 91,67 95,45
iISPA-PLS -DA (5/4)2 7 95,24 96,67 96,08 100 91,67 95,45
iISPA-PLS -DA (10/6)2 8 100 96,67 98,04 90,00 91,67 90,91
iISPA-PLS -DA (15/5)2 7 100 96,67 98,04 100 91,67 95,45
iISPA-PLS-DA (20/8)2 8 100 96,67 98,04 100 83,33 90,91
iISPA-PLS -DA (25/9)2 7 100 96,67 98,04 90,00 83,33 86,36
iISPA-PLS-DA (30/8)2 8 100 100 100 90,00 83,33 86,36
MM + BO
PLS-DA 10 95,24 96,67 96,08 90,00 91,67 90,91
iISPA-PLS -DA (5/2)2 10 100 96,67 98,04 90,00 75,00 81,82
iISPA-PLS -DA (10/2)2 10 100 100 100 90,00 90,91 90,91
iISPA-PLS -DA (15/3)2 10 100 100 100 80,00 91,67 86,36
iISPA-PLS-DA (20/5)2 10 100 100 100 100 75,00 86,36
iISPA-PLS -DA (25/4)2 10 100 100 100 90,00 83,33 86,36
iISPA-PLS-DA (30/18)2 10 100 100 100 100 83,33 90,91
MM + BO + LBC
PLS-DA 8 95,24 96,67 96,08 100 91,67 95,45
iISPA-PLS -DA (5/4)2 8 95,24 96,67 96,08 100 91,67 95,45
iISPA-PLS -DA (10/4)2 8 100 93,33 96,08 100 83,33 90,91
iISPA-PLS -DA (15/2)2 7 100 96,67 98,04 90,00 66,67 77,27
iISPA-PLS -DA (20/4)2 8 100 96,67 98,04 80,00 75,00 77,27
iISPA-PLS -DA (25/2)2 8 100 100 100 90,00 83,33 86,36
dX 23
PLS-DA 4 95,24 90,00 92,16 70,00 83,33 77,27
iISPA-PLS -DA (5/4)2 4 90,48 90,00 90,20 100 91,67 95,45
iISPA-PLS -DA (10/6)2 4 95,24 86,67 90,20 80,00 83,33 81,82
iISPA-PLS -DA (15/12)2 4 90,48 96,67 94,12 100 91,67 95,45
iISPA-PLS-DA (20/4)2 3 95,24 90,00 92,16 80,00 83,33 81,82
iISPA-PLS -DA (25/20)2 4 90,48 96,67 94,12 80,00 91,67 86,36
iISPA-PLS-DA (30/5)2 3 95,24 93,33 94,12 80,00 75,00 77,27

VLs: Variaveis Latentes; Sens: Sensibilidade; Espec: Especificidade; MM: Média Mével janela de 9 pontos; SNV:
Variagdo normal padrdo; MSC: Corre¢éo de espalhamento multiplicativo; LBC: Correcéo de linha de base linear;
(BO) offset; dX_23: derivada Savitzky-Golay com janela de 23 pontos. & Namero de intervalos selecionados por
SPA (ex: iISPA-PLS-DA (5/2): 2 intervalos foram selecionados de 5 pelo algoritmo SPA)
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Anexo 2

Anexo 2. Resultados da classificacdo para o grau de torra em cafés sollUveis usando
espectros NIR portatil pré-processados e algoritmos de classificacdo PLS

CEmUTD d Treinamento Teste
amostras
Parametros
VL Sens. Espec. Acuréacia Sens. Espec. Acurécia
MM + SNV
PLS-DA 7 90,48 90,00 90,20 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS -DA (5/1)2 7 90,48 96,67 94,12 100 83,33 90,91
iISPA-PLS -DA (10/9)2 7 90,48 100 96,08 90,00 58,33 72,73
iISPA-PLS -DA (15/13)2 7 90,48 100 96,08 80,00 58,33 68,18
iISPA-PLS-DA (20/13)2 7 90,48 100 96,08 90,00 58,33 72,73
MM + MSC
PLS-DA 8 85,71 93,33 90,20 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS -DA (5/3)2 7 90,48 96,67 94,12 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS -DA (10/8)2 8 85,71 96,67 92,16 80,00 66,67 72,73
iISPA-PLS -DA (15/9)2 8 95,24 96,67 96,08 90,00 75,00 81,82
iISPA-PLS-DA (20/3)2 8 95,24 93,33 94,12 100 91,67 95,45
MM + BO
PLS-DA 13 100 96,77 98,04 100 75,00 86,36
iISPA-PLS -DA (5/2)2 10 90,48 100 96,08 100 100 100
iISPA-PLS -DA (10/3)2 9 90,48 96,67 94,12 100 100 95,45
iISPA-PLS -DA (15/4)2 8 95,24 93,33 94,12 80,00 83,33 81,82
iISPA-PLS-DA (20/9)2 8 95,24 93,33 94,12 80,00 83,33 81,82
MM + BO + LBC
PLS-DA 13 100 96,67 98,04 70,00 91,67 81,82
iISPA-PLS -DA (5/1)2 9 100 100 100 70,00 91,67 81,82
iISPA-PLS -DA (10/3)2 13 100 100 100 70,00 91,67 81,82
iISPA-PLS -DA (15/7)2 10 100 100 100 70,00 100 86,36
iISPA-PLS -DA (20/12)2 9 100 96,67 98,04 70,00 91,67 81,82
dX_7
PLS-DA 9 90,48 96,67 94,12 90,00 75,00 81,82
iISPA-PLS -DA (5/2)2 9 95,24 96,67 96,08 100 75,00 86,36
iSPA-PLS -DA (10/8) 8 95,24 100 98,04 90,00 75,00 75,00
iSPA-PLS -DA (15/4) 9 95,24 100 98,04 80,00 75,00 77,27
iISPA-PLS-DA (20/13)2 9 95,24 100 98,04 100 91,67 95,45

VLs: Variaveis Latentes; Sens: Sensibilidade; Espec: Especificidade; MM: Média Mével janela de 7 pontos;
SNV: Variacdo normal padrao; MSC: Correcao de espalhamento multiplicativo; LBC: Correcéo de linha de base
linear; (BO) offset; dX_7: derivada Savitzky-Golay com janela de 7 pontos. & NUmero de intervalos selecionados
por SPA (ex: iISPA-PLS-DA (5/2): 2 intervalos foram selecionados de 5 pelo algoritmo SPA)



