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RESUMO

PREVISAO DE DIFERENTES ATRIBUTOS SENSORIAIS LIGADOS A
QUALIDADE DO CAFE ARABICA BRASILEIRO UTILIZANDO-SE
METODOS  ANALITICOS  DISTINTOS E  FERRAMENTAS
QUIMIOMETRICAS: Atualmente, o café é considerado a segunda bebida mais
consumida em todo o mundo, sendo superado somente pela dgua. Esse consumo
representa hoje, cerca de 60 bilhdes de ddlares anuais, contemplando desde a escolha
do grao a ser plantado até o produto final comercializado. No mundo todo,
especialistas e pesquisadores buscam meios para reconhecer, valorizar e promover
padrdes de qualidade para os melhores cafés. Porém, a qualidade da bebida tem se
mostrado dependente de varios componentes simultaneamente, e sua avaliacdo ¢é
determinada pela prova “de xicara”, realizada por profissionais experientes na arte de
degustar café (provadores). Deste modo, este trabalho visou a constru¢do de modelos
quimiométricos de previsao de diversos atributos sensoriais do café ardbica brasileiro,
a partir da correlacdo entre o aroma e andlises sensoriais. Para isso, a técnica analitica
de microextragdo em fase soOlida acoplada a cromatografia gasosa foi utilizada
(SPME-GC). Um planejamento experimental realizado com as varidveis
experimentais do sistema de SPME indicou as melhores condi¢des para a extracao
simultinea da maioria dos picos cromatograficos. Com todo o sistema de extragdo
otimizado, foram construidos modelos PLS de previsdo para seis atributos sensoriais
(acidez, amargor, aroma, bebida, corpo e qualidade global) descritos por provadores, a
partir do perfil aromdtico de amostras de café torrado. Modelos com base em dados
espectroscopicos (infravermelho proximo) também foram construidos. Os modelos de
regressdo PLS gerados a partir dos perfis cromatograficos dos volateis de cafés
arabica torrados e dos dados espectroscopicos previram adequadamente as notas dos
seis atributos sensoriais estudados. Os erros de previsdo desses modelos foram baixos

e compativeis com os erros médios das notas fornecidas pelos provadores.
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ABSTRACT

PREDICTION OF DIFFERENT SENSORY ATTRIBUTES RELATED TO
BRAZILIAN ARABICA COFFEE QUALITY USING DISTINCT
ANALITICAL METHODS AND CHEMOMETRIC TOOLS: Nowadays, coffee
is considered the second most consumed beverage in the whole world, only being
surpassed by water. This consumption represents about 60 billion dollars annually,
from the choice of the seed to be planted until the final commercialized product. In
the entire world, specialists and scientists search for ways to recognize, to promote
and to valorize standards of quality for the best coffee beverages. However, the
quality of the beverage depends on various compounds simultaneously, and its
evaluation is determined by the cup profile carried out by experts in the art of
sampling fresh coffee (cuppers). Thus, this work aimed at the construction of
chemometric models for the prediction of diverse sensory attributes of Brazilian
Arabica coffees from the correlation between their aromas and their sensory analyses.
For this, the analytical technique used was solid phase microextraction followed by
gas chromatography (SPME-GC). An experimental design carried out with the several
variables of the SPME system indicated the best conditions for the simultaneous
extraction of the majority of the chromatographic peaks. With the extraction system
optimized, PLS prediction models for six sensory attributes (acidity, bitterness,
flavour, cleanliness, body and overall quality) described by the cuppers were
constructed from the flavour profile of roasted coffee samples. Spectroscopic models
based on spectroscopic data (near infrared) were also constructed. The PLS regression
models generated from the chromatographic profiles and of the spectroscopic data of
roasted Arabica coffee adequately predicted notes of the six sensorial attributes
studied. The prediction errors of these models were low and compatible with the

average errors of notes supplied by the cuppers.
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Capitulo 1. Justificativa e objetivos da tese

Capitulo 1

Justificativa e objetivos da tese

1.1. Justificativa

Pode-se buscar argumentos ou teorias de toda ordem, mas nenhuma bebida é
tao autenticamente brasileira quanto o café. Isso é praticamente irrefutdvel e se baseia
em séculos de caminhada. Em cada gole sorve-se muito mais do que o néctar
produzido a partir do grao colhido em fazendas espalhadas por vérios estados: sente-
se o sabor de uma histéria. Quase seria vidvel identificar ali, em meio as
caracteristicas intrinsecas de cada tipo de p6 ou de solivel, um qué de passado,
lembrasse a propria formacao social e cultural do Pais.

E o Brasil mantém relacdo de muito afeto com os cafezais. Primeiro, por ser o
maior produtor mundial de café, com quase o dobro de volume colhido em relacdo ao
segundo colocado. Depois, por ser o principal fornecedor mundial desse grao,
liderando o ranking dos exportadores (Beling et al., 2008).

No agronegécio do café, apenas duas das centenas de espécies existentes
(pertencentes a familia das Rubiaceae, do género Coffea) arcam com o imenso
prestigio desta bebida: C. arabica, responsidvel por 63 % da produgdo mundial
exportavel e C. canephora, responsavel pelos 37 % restantes.

Atualmente, o café € considerado a segunda bebida mais consumida em todo o
mundo, sendo superado somente pela d4gua. Esse consumo representa hoje, cerca de
60 bilhdes de ddlares anuais, contemplando desde a escolha do grdo a ser plantado até
o produto final comercializado (Brando, 2007).

A consolidagdo da posi¢ao brasileira como o maior produtor e exportador deste
produto requer um controle cada vez mais rigoroso de sua qualidade,

preferencialmente por meio de parimetros objetivos e mensurdveis. Esta garantia
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objetiva deve ser encarada como um elemento essencial do esfor¢o para melhorar o
valor agregado da produgdo agroindustrial brasileira. Nesse contexto, a preocupacdo
em garantir a autenticidade do café comercializado internacionalmente é grande e,
reflete-se, por exemplo, na necessidade da emissdao de certificados de qualidade que
assegurem que o produto comercializado atende ao padrdo apropriado para a
exportacdo € mesmo para 0 consumo interno.

O estabelecimento de mecanismos que permitam avaliar, assegurar e certificar a
qualidade do café é uma estratégia indispensidvel para a manutencdo da
competitividade comercial. O grande nimero de normas e certificacdes criadas por
organismos nacionais e internacionais, tais como o ISO (International Organization
for Standardization), UTZ Kapeh Foundation, Cafés do Brasil, Fair Trade
Federation entre outras (Figura 1.1) indica a importancia da garantia da qualidade,
freqiientemente exigida em transacdoes comerciais (Keegan e Green, 2000). A
certificacdo é o procedimento pelo qual uma terceira parte, independente (organizacdo
certificadora), assegura, por escrito, que um produto, processo ou servigco obedece a
determinados requisitos, através da emissdo de um certificado. No caso do café, esses
certificados vao desde a origem e tipo do grao (rastreabilidade comprovada) passando
por critérios econdmicos e culturais, chegando a fatores de responsabilidade social e
ambiental (sustentabilidade) tdo ostensivamente debatidos atualmente.

S6 para se ter uma idéia, o primeiro codigo de conduta que abordou as
condi¢des de saude e trabalho dos funciondrios, conformidade com a legislagdo e
preocupacdo com a sustentabilidade social, ambiental e cultural, dentro de fazendas
de café da Guatemala foi criado em 2000 pela organizacdo ndao-governamental UTZ

Kapeh (UTZ Kapeh).
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CAFES DO
BRASIL
Figura 1.1. Logotipos de 6rgios nacionais e internacionais de qualidade.

O consumidor com algum conhecimento sobre esse mercado pode distinguir,
pelas caracteristicas da bebida, um café de qualidade superior. Contudo, a grande
maioria dos consumidores nao estd apta a distinguir certos atributos de qualidade.
Nesses casos, o fortalecimento da confianga no organismo certificador estimula a
comprovacao dos atributos contidos no selo impresso na embalagem (Souza e Saes,
2001).

No mundo todo, especialistas e pesquisadores buscam meios para reconhecer,
valorizar e promover esses padroes de qualidade para os melhores cafés. Uma prova
disto é o fato de, em 2008, na 22* Conferéncia Internacional sobre a Ciéncia do Café
(ASIC-2008), realizada em Campinas-SP, o comité organizador do evento ter
contabilizado um volume de trabalhos cientificos 40,4 % superior ao da ultima edigao,
realizada no ano de 2006 em Montpellier, na Franca. Nesta conferéncia o tema
qualidade foi intensivamente abordado nas dreas de agronomia, quimica,
biotecnologia e melhoramento de cafeeiros.

Segundo os resultados dessas pesquisas, muitos sdo os fatores que influenciam
a qualidade da bebida, incluindo fatores genéticos, agrondmicos, ambientais,
passando pelos processos de preparo e armazenagem, at€é a maneira como € torrado e
preparado (Leite e De Carvalho, 1994; De Carvalho et al., 2003; Andrueza et al.,
2003; Alves et al., 2009; Selmar et al., 2008) (Figura 1.2). Assim, tanto na fase de pré

quanto na de pds-colheita, a qualidade da bebida depende da interacdo entre fatores
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que garantem a expressao final das caracteristicas de aroma e sabor (Feria - Morales,

1990).

Figura 1.2. Fases da producgao do café e fatores que podem influenciar na qualidade final da bebida.

Na procura por pardmetros mensurdveis, indmeras tentativas t€m sido
realizadas para tornar a avaliacdo da bebida de café objetiva. Uma metodologia
bastante estudada € a que procura correlacionar a qualidade da bebida com as
caracteristicas fisicas e quimicas do grdao cru (verde) ou torrado. Com esse intuito,
pesquisas vém sendo realizadas ao longo dos anos empregando-se, por exemplo, o pH
(Sivetz, 1972), a acidez total titulavel (De Carvalho et al., 1994), teor de polifendis
(De Carvalho et al., 1989; Pimenta, 2000; Coelho, 2000) o teor de solidos soliveis

4
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(Vree e Yeransia, 1973; Lopes, 2000), de &acidos clorogénicos (De Maria, 2004;
Bicchi et al., 1995; Perrone et al., 2008a), de agucares, de cafeina e de trigonelina (De
Maria et al., 1994; Beckers, 2004; Alves et al., 2006; Morgano et al., 2007; Perrone et
al., 2008b), metais (Fernandes et al., 2005) e outros (Esteban-Diez et al., 2004a;
Franca et al., 2005; Farah et al., 2006; Nebesny e Budryn, 2006; Ross et al., 2006;
Andrueza et al., 2007). Técnicas promissoras tais como lingua e nariz eletronicos,
GC-0, AEDA (andlises de aroma de extratos diluidos) e CharmAnalysis® (Reid et al.,
2006; Poliak et al., 2006; Zellner et al., 2008; Van Ruth, 2001; Schimid e Grosch,
1986; Acree et al., 1984) também vem sendo testadas. Porém, a qualidade da bebida
tem se mostrado dependente de varios componentes simultaneamente, e sua avaliacao
requer uma cuidadosa analise conjunta dos resultados.

Nesse contexto, o tratamento quimiométrico de informacdes analiticas
relacionadas ao café ja vém sendo explorado na identificacdo de sua origem botéanica
(Martin et al., 1998; Downey et al., 1997; Carrera et al., 1998; Martin et al., 1999),
caracteriza¢ao por metais (Fernandes et al., 2005), volateis (Huang et al., 2007), torra
(Martin et al., 1996; Ribeiro et al., submetido para Food Chemistry), entre outros. Os
resultados obtidos nesses trabalhos indicam que a composi¢ao quimica do grao aliada
a este tratamento estatistico de dados analiticos pode ser utilizada, por exemplo, para
garantir de maneira objetiva e mensurdvel a origem boténica do café comercializado.

Apesar das alternativas em estudo, at€é os dias de hoje, nenhum processo
quimico ou fisico tem sido efetivamente empregado para avaliar objetivamente a
qualidade deste produto. E, apesar dos esforcos realizados, a qualidade da bebida de
café ainda € determinada pela “prova de xicara” (cup profile), realizada com
competéncia pelos “provadores” (cuppers), que sdo profissionais experientes na arte

de degustar café (Figura 1.3).
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Figura 1.3. Representacdo das provas de xicara realizadas por provadores.

Embora mundialmente empregada, sdo muitas as criticas aos protocolos usados
para a “prova de xicara”. Essas criticas incluem a falta de padronizacdo da
metodologia e questionam especialmente o fato das avaliacdes conduzidas pelos
provadores serem realizadas em condi¢des de torra e preparo de bebida muito
diferentes daqueles comumente usados pelos consumidores (Feria - Morales, 2002).

O emprego de andlises estatisticas multivariadas na avaliacdo da qualidade de
certos produtos, correlacionando o seu aroma com andlises sensoriais descritivas, vem
se tornado uma excelente ferramenta no controle de qualidade de alimentos e produtos
agricolas, sendo aplicada com sucesso em andlises de nozes, vinagre, sucos € vinhos
(Alasalvar et al., 2003; Durante et al., 2006; Moshonas e Shaw, 1997; Rapp, 1998;
Aznar et al., 2003).

Contudo, mesmo sabendo que o aroma do café torrado possui um papel
fundamental na qualidade da bebida, ainda s3o raros os trabalhos que visam
estabelecer essa relacdo (Rocha et al., 2004; Agresti et al., 2008; Toci et al., 2008).
Ha, por outro lado, vérias pesquisas identificando compostos-chave do aroma real do
café (Semmelroch e Grosch, 1995; Semmelroch e Grosch, 1996; Czerny et al., 1999;
Czerny e Grosch, 2000; Grosch e Mayer, 1999; Mayers et al., 2000; Mayers e Grosch,
2001; Buffo e Cardelli-Freire, 2004).
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Entretanto, até o momento nenhum estudo quimiométrico foi proposto para
tratar conjuntamente os resultados analiticos relativos aos constituintes do aroma, nao
se tendo por isso viabilizado o desenvolvimento de um procedimento de autentica¢ao
da qualidade sensorial do café tendo por base o aroma do grao torrado.

Assim, nesta tese se propoe o estabelecimento de modelos quimiométricos para
a previsdo de notas dos atributos sensoriais, tais como bebida, corpo, qualidade global
entre outros, considerados essenciais na caracterizagdo da bebida, a partir da

correlacdo entre seus compostos voldteis e notas atribuidas na prova de xicara.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo geral

O objetivo principal deste projeto € a construgdo de modelos quimiométricos de
previsdo que possam ser utilizados para a certificagdo da qualidade dos cafés ardbica
brasileiros a partir da correlacdo entre os compostos voldteis que compdem o seu
aroma e andlises sensoriais descritivas de diversas amostras com caracteristicas
distintas.

A utilizacdo apenas de cafés da espécie ardbica ocorreu devido a sua maior

importancia no cenario mundial e nas exportagdes brasileiras.

1.2.2. Objetivos secundarios

1. Construir modelos quimiométricos capazes de prever notas de diferentes atributos
sensoriais de amostras desconhecidas de cafés ardbica torrados utilizando
infravermelho préximo por reflectancia difusa.

2. Determinar os componentes volédteis de maior relevancia (marcadores) para cada

atributo sensorial importante para a qualidade.
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Para encerrar, a representacdo esquemadtica indicada pela Figura 1.4 apresenta

os caminhos principais e secunddrios necessarios para o comprimento dos objetivos

desta tese. Nela, as linhas pretas continuas (==) indicam os caminhos diretos levados

ao objetivo central da tese e seus resultados; as linhas cinza tracejadas (==*) indicam

resultados secundarios obtidos durante o periodo (ndo menos importantes) e as linhas

pretas pontilhadas (¢ ¢ ¢) indicam os caminhos nao utilizados ou que ndo apresentaram

bons resultados.

Café

Quimiometria

Cromatografia gasosa
(SPME)

Amostras de café Arabica

| SPME

Construcio de modelos
quimiométricos para
previsio de atributos

sensoriais de cafés Aribica
brasileiros, destinados &
exportacio, utilizando
métidologias analiticas

conhecidas

l

Provadores
(Cuppers)

PLS

Figura 1.4. Representacdo esquemdtica para o alcance do objetivo principal e dos objetivos

secunddrios da tese de doutorado. PCA — andlise de componentes principais; PLS — regressdo por

quadrados minimos parciais; PLS-DA — andlise discriminante a partir da regressdao por minimos

quadrados parciais; CCD — planejamento composto central; RSM — metodologia de superficie de

resposta.
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Capitulo 2
Volateis de café torrado

Do fim do século XIX aos dias atuais

2.1. Breve historico

As evidéncias botanicas sugerem que a planta do café originou-se na Etidpia
Central. Entretanto, ninguém parece saber exatamente quando o primeiro café foi
tomado 14 (ou em qualquer parte), mas os registros apontam para meados do século
XV.

A medida que o café tornou-se cada vez mais popular, salas especiais nas casas
dos mais abastados foram reservadas para se tomar café, e casas de café comecaram a
surgir nas cidades. A primeira foi aberta em Meca, no final do século XV e inicio do
XVI, seguida por Cairo, Constantinopla e outras partes do Oriente Médio. Enquanto
i1sso, comerciantes europeus da Holanda, Alemanha e Itdlia certamente ja estavam
exportando graos e, também, tentando introduzir a lavoura em suas colOnias, tais
como Sri Lanka e Java.

Em 1727 os portugueses vislumbraram que a terra do Brasil tinha todas as
possibilidades que convinham a cafeicultura. Mas infelizmente eles ndo possuiam
nem plantas nem grdos. Entdo, através de uma estratégia supostamente politica, o
governo do Pard conseguiu as primeiras sementes, a partir das quais haveria de se
crescer o poderoso império brasileiro do café.

Favorecida por fatores politicos, a importancia do café no Brasil refletiu-se na
sua rapida expansao geografica (aproximadamente 50 anos), sendo por varias décadas
sua mais importante atividade econdmica (Fonte: Grande Enciclopédia Larousse

Cultural).
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Atualmente, o Brasil, ndo tem o café como o principal produto de sua balanga
comercial, configurando assim uma perda significativa originada de outras produgdes
mundiais que cresceram rapidamente, levando a concorréncia dos precos e da
qualidade (Pimentel, 2001).

Uma caracteristica interessante da bebida do café € o fato de ndo possuir valor
nutricional relevante, sendo consumida basicamente devido aos efeitos fisiologicos e
psicolégicos relacionados a presenca de certas substincias, isSo sem contar o prazer €
a satisfacdo que esta bebida é capaz de proporcionar.

As palavras do Xeique Abda-al-Kadir escritas em 1587, exprimem exatamente
esses sentimentos de milhdes de apreciadores dessa bebida em todo mundo, “O café é
o ouro do homem comum, e, como o ouro, traz a todo homem o sentimento de luxuria
e nobreza. Onde € servido, ha graca e esplendor, amizade e alegria. Todas as
preocupagdes desaparecem quando uma xicara de café € levada aos labios”
(Pettigrew, 1998).

A qualidade do café como bebida ¢ altamente dependente de suas
caracteristicas de aroma e sabor que determinam o seu valor comercial. Essa
combinagdo de caracteristicas € altamente complexa, resultante da presenca
combinada de vdrios constituintes quimicos voléteis e nao voldteis. Porém, dessas
duas caracteristicas sensoriais, o aroma é sem nenhuma divida o mais interessante e

complexo (De Maria et al., 1999).

2.2 Compostos volateis do café
Devido a grande importancia que o aroma representa na qualidade da bebida
café, os esforcos cientificos que elucidam a origem de seu sabor rico e distinto foram
iniciados em meados de 1880 quando Bernheimer identificou o primeiro volatil
organico do café (VOC) dando-lhe o nome de cafeol (CgH;¢O,) (Bernheimer, 1880).
Contudo, foi a partir de 1926 que os pesquisadores Reichenstein e Staudinger (1926)
10
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identificaram e patentearam diversos compostos importante do aroma do café, dentre
eles o 2-hidroximetil-furano, considerado inicialmente como um dos possiveis
componentes de impacto no aroma do café torrado (Reichenstein et al., 1928).

A partir de entdo, devido ao progresso em técnicas analiticas, principalmente da
cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas na década de 60, e devido
ao aumento do interesse econdmico em dominar o sabor do café, o ndmero de
publicacdes envolvendo aromas do mesmo e, conseqiientemente o nimero de
compostos encontrados no café (VOCs) aumentaram rapidamente (Yeretzian et al.,
2003).

Hoje, aproximadamente, 900 compostos organicos volateis ja foram relatados e
identificados no café (Nijssen et al., 1996). Estes compreendem compostos
encontrados tanto no grao verde quanto no café torrado (todos os niveis de torra) das
diferentes origens botanicas. Contudo, a maioria dos compostos voldteis encotrados €
produzida durante a torra do café verde (De Maria et al., 1999).

Por muitos anos, os cientistas concentraram-se em identificar um ndmero
crescente de VOCs do café. Porém, o avanco nas pesquisas na década de 70
demonstrou que somente uma pequena fragdo destes voldteis era odorifera (5 %
aproximadamente). A partir de entdo, o foco destas pesquisas se deslocou para estes
poucos compostos organicos relevantemente mais importantes para a 0 aroma
(Yeretzian et al., 2003). Nos dias atuais, segundo Reineccius (1995), a identificacdao
de novos volateis em café torrado pode se tornar um exercicio de futilidade, visto que,
a questdo central tenha se tornado a identificacdo dos compostos de impacto do aroma
do café. Uma revisdo bibliografica detalhada dos principais compostos volateis

encontrados no café verde ou torrado encontra-se no Apéndice desta tese.
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2.3. Compostos de impacto do aroma do café torrado

Com o objetivo de avaliar o impacto destes poucos compostos odoriferos no
aroma do café, diversas técnicas analiticas foram desenvolvidas para a identificacado e
quantificacdo dos VOCs. Técnicas como cromatografia gasosa com detector
olfatométrico (CG-O) (Holscher e Steinhart, 1992), andlises de aroma de extratos
diluidos (AEDA) (Schimid e Grosch, 1986) e CharmAnalysis® (Acree et al., 1984)
estdo entre elas. As técnicas de AEDA e CharmAnalysis® permitem determinar o
potencial odorifero de um determinado componente baseando-se em dilui¢des
sucessivas de um extrato obtido de um alimento. Cada dilui¢do € entdo injetada em
um CG-olfatométrico. A diferenca entre as técnicas € que na primeira delas apenas as
substincias com aroma sdo anotadas, enquanto que na segunda, as que nao possuem
aroma também sao anotadas.

Segundo Semmelroch e Grosch (1996), utilizando-se a técnica de AEDA, 14
compostos voléteis foram selecionados para reproduzir o aroma do café baseados em
seus elevados valores de odor ativo (VOA), partindo de uma lista inicial proposta por
Holscher e Steinhart (1994) contendo 80 compostos volateis. J4 com a técnica
CharmAnalysis® foram selecionados 18 (Contis et al., 1998).

Em pesquisa realizada posteriormente com cafés ardbica torrados, modelos de
analises sensoriais de 27 compostos odoriferos foram realizados em mistura
agua/dleo. Neste estudo um painel sensorial demonstrava as mudangas no aroma total
ap6s a omissao de um ou mais compostos. Esses experimentos de omissao indicaram
que 2-furfuriltiol, 4-vinilguaicol, varias alquilpirazinas, furanonas, acetaldeido,
propanal, metilpropanal e 2- e 3-metilbutanal possuiam os maiores impactos no aroma
do café. Em contrapartida, a auséncia do 2,3-butanediona, 2,3-pentanediona, f-
damascenona e vanilina em seus respectivos modelos de aroma nio foram notadas

diferencas (Czerny et al., 1999).
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Procurando diferencas entre o aroma do p6 e da bebida, pesquisadores
quantificaram estes compostos com odorantes potentes em cafés ardbica e robusta
torrados, detectando diferencas nos respectivos aromas e concentracdes provenientes
do p6 e da bebida. Os odorantes polares (ex. solotona) eram preferencialmente
extraidos, enquanto que as concentra¢cdes dos apolares (ex. 2-furfuriltiol e -
damascenona) eram baixas. Aplicando como base esses resultados, os autores
formularam misturas sintéticas (modelos de aroma) para bebidas de cafés ardbica e
robusta. Os modelos apresentaram aromas muito proximos ao da bebida café,
demonstrando claramente as diferengas no aroma entre as duas espécies estudadas
(Semmelroch e Grosch, 1996).

Finalmente, pesquisadores do mesmo grupo, a partir de um modelo aromético
criado utilizando diferentes concentragdes dos compostos odoriferos, quantificaram os
mais potentes no headspace do café ardbica. De acordo com seus resultados,
utilizando-se uma escala de similaridade de 0 a 3 eles obtiveram um valor e 2.6
(Mayers e Grosch, 2001). A Tabela 2.12, retirada de uma revisao mais recente (Buffo
e Cardelli-Freire, 2004), indica os 25 compostos identificados nesses trabalhos como
os responsdveis pelo aroma do café torrado e a descri¢do sensorial obtida de cada um

deles.
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Tabela 2.1. Compostos descritos na literatura como 0s principais responsaveis pelo aroma do café

torrado e suas respectivas descrigdes sensoriais.

Compostos Descric¢ao sensorial
Acetaldeido Frutal

Metilpropanal Adocicado, caramelado
2-metilbutanal Adocicado, caramelado
3-metilbutanal Adocicado, caramelado
2,3-butadiona Adocicado, caramelado
2,3-pentadiona Adocicado, caramelado
B-Damascenona Frutal

2-furfuriltiol Matéria queimada
Formato de 3-mercapto-3-metilbutil Matéria torrada
Furaneol Caramelo
2-metilfuranotiol Nozes

Guaiacol Pléstico
4-vinilguaiacol Cravo

Metional Batata
3-hidroxi-4,5-dimetil-2(5H)-furanona Queimado

(Solotona)

Vanilina Baunilha
4-etilguaiacol Picante

5-etil-3-hidroxi-4-metil-2(5H)-furanona  Acticar queimado

(Abhexona)

5-metil-6,7-dihidrociclopentapirazina Algoddo doce
2-etil-3,5-dimetilpirazina Matéria queimada
2-isoporpil-3-metoxipirazina Pimenta vermelha
2,3,5-trimetilpirazina Matéria torrada
2,3-dietil-5-metilpirazina Terra
2,4,5-trimetiltiazol Plastico
(E)-2-nonenal Matéria torrada

Fonte: Buffo e Cardelli-Freire, 2004
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Capitulo 3

Tipos de classificacao e analises sensoriais

3.1. Classificacao dos graos

ApOs o beneficiamento, o café estd pronto para ser comercializado, porém,
como a qualidade dos graos € bastante diversificada, em funcdo das diferentes
condi¢des de produgdo, € conveniente proceder a uma classificagdo do produto. E
através desta classificacdo que os valores comerciais deste produto sdo definidos,
tanto no mercado interno quanto no externo. Cada pais exportador costuma ter sua
propria classificacdo, sendo comum levar em conta a aparéncia, a presenca de defeitos
e algumas caracteristicas sensoriais da bebida. A International Standardization
Organization (ISO) citada por Feria-Morales (2002) apresenta algumas normas para a
padronizacdo de definicdo, designagcdao, composicao, defeitos tipo e formato de graos,
cor, caracteristicas ap0s torra e perfil sensorial de “prova de xicara” (cup profile).

O que vigora comercialmente no mercado internacional € a classificagdo por
espécies. Segundo Illy e Viani (2005), a espécie C. arabica (café ardbica) (Figura 3.1
A), de melhor bebida e mais comercializada, apresenta aroma e sabor mais intensos,
amargor e acidez balanceados enquanto, o café da espécie C. canephora (café
robusta) (Figura 3.1 B) € considerado de bebida neutra, com sabor sensivelmente

mais amargo.

Figura 3.1. Grios de café beneficiados da espécie arabica (A) e robusta (B).
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Parte considerdvel da diferenca sensorial entre as bebidas das duas espécies é
atribuida a diferenca na composicdo quimica desses cafés ainda crus (verdes), atuando
de forma diversa como precursores para a formac¢ao dos compostos que conferirdo o
aroma e sabor caracteristicos do café torrado. Além das caracteristicas inerentes a
cada espécie, o clima, o tipo de solo, a altitude em que se encontra o talhdo e os
tratamentos agricolas aplicados também influenciam na composi¢do quimica e, por
conseguinte, na qualidade da bebida.

No Brasil, sdo vérios os critérios utilizados na classificacdo dos graos de café
cru, contemplando aspectos fisicos, como o tamanho, a cor e o nimero de defeitos e
as caracteristicas sensoriais da bebida. As classificacbes mais importantes
comercialmente sdo as classificacdes por peneira, por tipo ou defeito e por bebida

(qualidade).

3.1.1.Classificacao por peneira

A classificacdo oficial por peneira discrimina os graos beneficiados por suas
dimensdes. As favas chatas e moca sdo separadas e quantificadas por peneira de
crivos circulares e alongados, respectivamente. As peneiras oficiais sao designadas
por nimeros, que divididos por 64 sdo iguais ao tamanho dos furos, expresso em
polegadas. As peneiras de grao chato vao de n° 12 a 20 e as de grdo moca de 8 a 13
(Segges, 2001) (Tabela 3.1). As peneiras para separar os graos moca geralmente sdao
intercaladas entre as demais, para que a separacao se dé por tamanho e forma.

A separagdo do café por peneiras € bastante importante para se garantir uma
torra uniforme, pois, numa torra de grdos de diversos tamanhos (“bica corrida™), os
graos menores torram mais rapidamente, havendo o risco de carbonizacio e posterior

percepcao de sabor e aroma queimado na bebida (Matiello, 1991).

16



Capitulo 3. Tipos de classificagcdo e andlises sensoriais

Tabela 3.1. Classificacdo de café cru por peneira.

Classificacao Peneiras

Chato grosso 17 a 20 (café grande)

Chato médio 15 a 16 (café médio)

Chato mitdo (chatinho) 12 a 14 (café miido ou chatinho)
Moca graiddo 11 a 13 (café moca grande)
Moca Médio 10 (café moca médio)

Moca middo (moquinha) 8 a 9 (café moca miido ou moquinha)

3.1.2. Classificacao por tipo ou defeito

Essa classificacao, que leva em conta aspectos fisicos de uma amostra de café, é
baseada na "Tabela Oficial Brasileira de Classificagdo" (Resolu¢do n° 535 do extinto
Instituto Brasileiro do Café - IBC), e compreende sete tipos, variando de 2 a 8. A
andlise do lote de café € feita através de uma amostra de 300 gramas, e a classificacdo
¢ feita de acordo com o nimero de defeitos (IBC, 1977).

Os defeitos podem ser resultantes de modificacdes fisiologicas e genéticas ou
de processos agricolas mal conduzidos. Dessas falhas, surgem os defeitos de natureza
intrinseca, que sao os cafés pretos, ardidos, verdes, chochos, mal granados, quebrados
e brocados. Os defeitos também podem ser de natureza extrinseca, representados por

elementos estranhos misturados aos graos, incluindo cascas, paus, pedras e outras

impurezas (http://www.coffeebreak.com.br/ocafezal.asp?SE=5&1D=33).

Segundo Silva (1999), quanto maior for o tempo de permanéncia do café na
lavoura apd6s a maturagdo, quer seja na arvore quer seja no chao, maior serd a
incidéncia de graos ardidos e pretos, considerados, juntamente com os verdes, oS
piores defeitos do café. Graos com esses defeitos sdo conhecidos como PVA, sigla
para preto, verde e ardido (Figura 3.2). Dessa forma, recomenda-se que a colheita seja

iniciada quando cerca de 90 % dos frutos estiver madura e antes que se inicie a sua
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queda no chdo. Esse periodo de colheita acontece, em média, sete meses apds a
floracao, a qual, por sua vez, ocorre por ocasido das primeiras chuvas.

Para a classificacdo do café por tipo segundo a tabela oficial de classificacao,
emprega-se a tabela de equivaléncia de graos imperfeitos. Para a composi¢do da
tabela de equivaléncia de defeitos, tomou-se como padrdo o grao “preto”, que é
considerado o pior dos defeitos, ou seja, 1 grao preto equivale a 1 defeito. Os demais
defeitos, tais como os ardidos, as conchas, os brocados, os paus, etc., sdo considerados
secunddrios. De acordo com essa tabela, dois graos de café ardido equivalem a 1

defeito, por exemplo.

Figura 3.2. Imagem dos defeitos mais freqiientes nos graos de café. Graos pretos (A), verdes (B) e

ardidos (C). Fonte: ABIC.

Segundo a portaria N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e

Abastecimento, de 25/03/2008 (http://www.agricultura.cov.br) esses defeitos sao

descritos de acordo com a tabela 3.2 abaixo.

Pela classificacao por tipo é possivel inferir sobre as condi¢des da colheita, e
sobre os cuidados durante o processamento pds-colheita e beneficiamento. Dessa
forma, graos com cor de terra indicam o contato do fruto com o solo enquanto graos
manchados sugerem secagem drastica ou desuniforme e grdos quebrados, cocos e

marinheiros indicam pouco cuidado no beneficiamento.
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Tabela 3.2. Caracteristicas e causas dos principais defeitos encontrados no café beneficiado.

Defeitos Caracteristicas Causas

Ardido Grao ou pedaco de grdo que apresenta a Bolores em frutos colhidos verdes ou devido a
coloragdo marrom, em diversos tons, permanéncia prolongada dos frutos em contato com o
devido 2 agdo de processos fermentativos;  solo”

Preto Grdo ou pedaco de grdo de coloracio Ataque de fungos devido a colheita atrasada dos frutos
preta opaca e permanéncia prolongada no solo”

Preto-verde Grao preto que se apresenta brilhante
devido a aderéncia da pelicula prateada

Verde Grdo imaturo, com pelicula prateada Colheita de frutos verdes’
aderida, com sulco ventral fechado e de

coloracdo verde em tons diversos

Brocados Grio que apresenta furos com coloracio E o grio danificado pela broca do café (Hypotenemus
azulada” hampei)’
Impurezas Casca, pau e outros detritos provenientes Colheita por derri¢a no chio e abanagio mal feita"

da propria planta

* Fonte: Bartholo e Guimaraes, 1997; Martiello, 1991; Illy e Viani, 2005

Para alguns pesquisadores, cafés verdes, ardidos e pretos sdo os que mais
influenciam no resultado final da bebida, com tendéncia para os cafés isentos de
defeitos serem os de melhor qualidade (Camargo e Queiros Telles, 1958; Myia et al.,
1973/1974; Teixeira et al., 1971; Agresti et al., 2008). Entretanto, até hoje, ndo existe
uma correlacdo entre a quantidade de defeitos e a classificacao da prova de xicara. No
entanto, € de se esperar que cafés com defeitos graves, como graos pretos e ardidos,

promovam uma bebida de baixa qualidade sensorial.

3.1.3. Classificacao por qualidade ou bebida

De acordo com a portaria N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e
Abastecimento, de 25/03/2008, essa classificacdo baseia-se nos resultados da andlise
sensorial descritiva quantitativa, mediante a “prova de xicara”. Essa andlise consiste

fundamentalmente em atribuir notas para algumas caracteristicas sensoriais da bebida
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como: aroma, fragrancia, amargor, corpo, sabor (tradicionalmente conhecido como

bebida), sabor residual, acidez, adstringéncia e qualidade global, cujos significados

encontram-se na Tabela 3.3.

Tabela 3.3. Atributos sensoriais descritos na classificacdo por bebida e suas caracteristicas.

Atributos Caracteristicas

Acidez A percepc¢do causada por substidncias como dcido clorogénico, citrico, mdlico e tartarico que
produzem gosto dcido; Pode ser associado ainda ao 4cido fosférico
Os cafés ardbica sdo mais dcidos que os robusta. Sendo que os cafés processados por via imida
sd0 mais acidos que os processados por via seca (Clifford, 1985; Clarke, 1986)

Adstringéncia A sensagdo de secura na boca deixada apds a sua ingestio da bebida de café
E particularmente associada 2 presenca de 4cidos dicafeoilquinicos, que sdo compostos
adstringentes cuja caracteristica € precipitar as proteinas salivares; O café robusta é mais
adstringente que o ardbica, e grdos de café provenientes de cerejas imaturas também sdo
adstringentes, uma vez que possuem maior quantidade de 4cidos dicafeoilquinicos (Clifford,
1985; Clarke, 1986)

Aroma A percepgio olfativa causada pelos gases liberados do café torrado e moido, apds preparacdo da
infusdo, conforme os compostos aromdticos sao inalados pelo nariz

Fragrancia A percepcdo olfativa causada pelos gases liberados do café torrado e moido, conforme os
compostos aromdticos sdo inalados pelo nariz

Amargor A percepcdo de gosto amargo causada por substancias como cafefna, trigonelina, 4cidos caféico e
quinico e outros compostos fendlicos (degradacdo dos dcidos clorogénicos) e caramelizacdo de
actcares (Clifford, 1985; Clarke, 1986)

Corpo A percepcao téctil de oleosidade e viscosidade na boca da bebida de café

Sabor A sensag¢do causada pelos compostos quimicos da bebida de café quando introduzida na boca

Sabor residual
Qualidade

da bebida'
Qualidade
global®

A persisténcia da sensag@o de sabor apds a ingestdo da bebida de café

E a combinacio de sensacdes causada pelos compostos quimicos da bebida do café quando
introduzida na boca’; Apresenta uma escala de classificacio (Tabela 3.4)

A percepg¢do conjunta das caracteristicas sensoriais do café

Apresenta uma escala de classificagdo (Tabela 3.5)

* Fonte — ABIC;

T Tabela3.4; % Tabela 3.5

Alternativamente a andlise sensorial descritiva, a classificagcdo da bebida pode

ser baseada apenas no atributo “bebida” ou sabor. A avaliacdo da bebida do café

ardbica através desse atributo € realizada desde 1917, quando foi instalada a Bolsa
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Oficial de Café e Mercadorias de Santos e € feita pela “prova de xicara” por
profissionais treinados e experientes na atividade de degustar café (cuppers) (Figura
3.3).

Com base no atributo sabor (ou bebida), a bebida do café ardbica pode ser
classificada como estritamente mole, mole, apenas mole, dura, riada, rio e rio zona,

que correspondem a bebidas com as caracteristicas apresentadas na Tabela 3.4.

Tabela 3.4. Classificacdo dos cafés ardbica por qualidade da bebida ou simplesmente bebida.

Classificacio por bebida Caracteristicas

Estritamente mole Aquela que apresenta, em conjunto, todos os requisitos de aroma e sabor mole,
porém mais acentuado

Mole Aquela que apresenta aroma e sabor agradavel, brando e adocicado

Apenas mole Aquela que apresenta sabor levemente doce e suave, mas sem adstringéncia ou
aspereza de paladar

Dura Aquela que apresenta sabor acre, adstringente e dspero, porém ndo apresenta

paladares estranhos

Riada Aquela que apresenta leve sabor, tipico de iodoférmio
Rio Aquela que apresenta sabor tipico e acentuado de iodoférmio
Rio Zona Aquela que apresenta aroma e sabor muito acentuado, assemelhado ao iodoférmio

ou ao 4cido fénico, sendo repugnante ao paladar

Fonte: Portaria N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e Abastecimento, de 25/03/2008

Por outro lado, com base no atributo qualidade global os cafés podem também
ser classificados em gourmet, superior e tradicional, que guardam as caracteristicas
apresentadas na Tabela 3.5.

Um fato interessante para se ressaltar neste tipo de classificacdo é que ndo
existe uma correlagdo entre a qualidade fisica do grdo e o resultado da prova de
xicara, ou seja, € possivel encontrar um café com aparéncia ndo tdo boa, mas cuja

bebida seja de excelente qualidade, sendo que a situagdo inversa também € verdadeira.
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Tabela 3.5. Classifica¢do dos cafés pela qualidade global.

Qualidade global Caracteristicas

Gourmet Aquela constituida de café de lote tnico, liga ou de blend, desde que isentos de matérias
estranhas e que proporcionam uma bebida variando de apenas mole a melhor, atendendo a
qualidade global da bebida

Superior Aquela constituida de café de lote tnico, liga ou de blend, desde que isentos de matérias
estranhas e que proporcionam uma bebida variando de dura a melhor

Tradicional Aquela constituida de café de lote tnico, liga ou de blend, desde que isentos de matérias

estranhas e que proporcionam uma bebida rio a melhor, excluindo-se o gosto rio zona

Fonte: Portaria N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e Abastecimento, de 25/03/2008

3.2. Consumo e mercado interno

Enquanto que até a década de 80 o controle de qualidade dos cafés se restringia
a uma necessidade imposta pelo comércio externo, hoje existem normas também para
a comercializacdo interna do café, que visam proteger e orientar o consumidor cada
vez mais exigente.

O selo de pureza da Associacdo Brasileira da Industria do Café (ABIC) criado,
no final da década 80 garante, por exemplo, que a amostra seja composta apenas por
graos de café.

Anos mais tarde, o selo de qualidade da ABIC foi introduzido com o intuito de
melhorar ainda mais certos parametros, agregando assim mais valor a classificagao do
café comercializado no Brasil. Segundo a ABIC esse selo de qualidade atesta tanto o
sabor do café do dia a dia do brasileiro quanto os chamados especiais. A Tabela 3.6
mostra alguns pardmetros recomendados e considerados importantes pela ABIC em
2005 quando foi lancado o Programa de Qualidade do Café (PQC), um novo
programa de certificacdo e seguranca alimentar para o café torrado e moido ou torrado

em grao (GPCQC — www.abic.com.br, 2005).
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Tabela 3.6. Caracteristicas sensoriais e qualidade global recomendada pela ABIC em 2005. Fonte:

ABIC.

Nio recomendavel Recomendavel

Aroma Fraco Suave a caracteristico, intenso
Acidez Indesejavel Alta a baixa

Amargor Excessivo Tipico a fraco

Sabor Inexistente Suave e intenso

Sabor estranho Moderado Livre de sabor estranho
Adstringéncia Forte Moderada a nenhuma

Corpo Fraco Leve a encorpado

Qualidade Global Ruim Regular, bom e excelente

Ja em 2007 o PQC se segmenta com o lancamento das categorias de qualidade:
tradicional, superior e gourmet.

Segundo esse programa, o perfil do sabor identifica sete caracteristicas do
produto: bebida, torra, moagem, sabor, corpo, aroma e tipo de café.

A escala sensorial para a qualidade global, segundo esse programa, é uma
escada de 10 pontos, onde cada café analisado recebe uma nota. Quanto maior essa
nota, melhor o café. O nivel minimo corresponde a 4,5 pontos (qualidade
recomendéavel). A qualidade da bebida € avaliada sensorialmente por provadores
experientes e treinados.

De acordo com essa escala, o PQC certifica as trés diferentes categorias de
qualidade, sendo tradicional de 4,5 a 6, superior de 6 a 7,3 e gourmet de 7,3 a 10. Na
classificacdo por tipo de café, o tradicional pode ser formado por blends (combinagao
de diferentes cafés) de cafés arabica e robusta e as outras duas classes formadas

apenas por cafés da espécie ardbica.
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Tabela 3.7. Caracteristicas sensoriais e qualidade global recomendada pela ABIC em 2007. Fonte:

ABIC.

Nio recomendavel Recomendavel

Qualidade global Menor que 4,5 Maior ou igual a 4,5
Aroma Fraco Suave a intenso
Sabor Inexistente Suave a intenso
Corpo Inexistente Leve a encorpado
Torra Muito escura Clara e escura
Moagem Muito fina Fina a grossa

Segundo o PQC, cafés de qualidade recomenddvel, torrados em grio ou
torrados moidos, sdo aqueles constituidos de cafés ardbica ou blendados com robusta
(mistura de ardbica e robusta) que atendam aos requisitos de qualidade global (Tabela
3.7). Mais especificamente, sdo aqueles constituidos por graos de café tipo 8 COB
(Classificacao Oficial Brasileira) ou melhores, com um maximo de 20 % em peso de
graos com defeitos pretos, verdes e ardidos, admitindo-se a utilizacdo de grdos
passados e de cafés verdes claros com qualquer bebida (PQC— www.abic.com.br,

2007).

3.3. Prova da xicara

3.3.1. Conceitos e evolucao

Apesar da modernizagao dos equipamentos analiticos e das atuais metodologias
de andlise de resultados disponiveis, os compostos responsaveis pelo aroma e pelo
sabor do café encontram-se apenas parcialmente identificados. Nao bastasse a
complexidade da sua identificagdo e de suas propriedades como composto puro, ha
ainda que se compreender os efeitos das misturas deles, como ocorre no grao. Por esta

razdo, a determinacido da qualidade do café conduzida por andlises quimicas ainda é
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limitada, e a palavra final sobre a classificacdo e qualidade da bebida ainda é a dada
pelos resultados da “prova de xicara”.

A primeira abordagem técnica sobre o sistema de prova de xicara foi
introduzida em 1961. Nela foi estabelecida uma escala de valores para as bebidas
(Estritamente Mole = 24 pontos; Dura = 11 pontos; Rio = 1 ponto). Esta escala foi
importante para determinar a origem da bebida riada (minimo de 10 % de graos rio
misturados com padrdes de bebida Mole) e, finalmente, para quantificar a influéncia
dos defeitos na bebida do café.

Em 1989 foi proposta por Feria-Morales uma nova classificacdo da bebida do
café ardbica, estabelecendo a separacdo dos atributos sensoriais em classes daqueles
responsaveis pelo gosto da bebida (4cido, azedo, amargo, doce e salgado); pelo
sabor/aroma (quimico/medicinal, caramelo, nozes, queimado/fumaca, etc) e pelas
sensacOes bucais (adstringéncia e corpo). Assim, as descricoes da bebida obtida de
cafés corresponderiam a da bebida “estritamente mole” como sendo uma bebida de
sabor e aroma suave e adocicada, encorpada, etc.; a “bebida mole”, com estas
caracteristicas menos acentuadas; a bebida dura, com a predomindncia de um
sabor/aroma metdlico ou uma caracteristica sensorial de adstringéncia e aspereza mais
acentuadas, e as bebidas “riada” e “rio” seriam aquelas com leve sabor de iodo e
maior ou menor intensidade do gosto/sabor quimico ou medicinal; e por dltimo a
bebida “rio zona” com caracteristicas ainda mais acentuadas do que as da bebida “rio”
(Feria-Morales, 1989). Para os cafés robusta a classificacao por bebida ainda € extra-
oficial.

Atualmente, de acordo com a portaria N° 49 do Ministério de Agricultura,
Pecudria e Abastecimento, de 25/03/2008, no Brasil, a prova de xicara deve ser
realizada por classificadores (provadores) habilitados para analisar o produto e

devidamente registrados no Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento.
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Esses profissionais avaliam o conjunto dos atributos sensoriais e fisicos da
amostra de café indicados nas tabelas 3.3, 3.4 e 3.5, e atribuem o seu conceito sobre
cada um deles. Para isso usam uma escala linear que varia de equipe para equipe, mas
geralmente viode 1 a5, 1 a 10 ou 1 a 100, em que 1 se refere a um café muito ruim e

5, 10 ou 100 representam cafés excelentes.

3.3.2. A prova de xicara

Antes de ser provado, o café deve ser torrado e moido. O ponto de torra deve
ser determinado por meio do Sistema Agtron / Roast Classification Color Disk
(Figura 3.3 A) ou por instrumento similar de deteccdo eletronica de cores,
colorimetro, que dé resultado equivalente. J4 o grau de moagem deve ser determinado
com base na porcentagem de retencdo em peneiras granulométricas de diferentes

numeros (Figura 3.3 B).

Moagem grossa Média grossa

Muito clare Claro
85-95 78

'
th z
2\
=
<

F‘)I
(=
th

Escuro Muito escuro Meédia fina Moagein fina
45 25-35

Figura 3.3. Representacdo da colorag@o dos discos do Sistema Agtron para determinagdo do grau de

torra dos cafés (A) e graos de moagem (B). Fonte: ABIC.

Em uma xicara ou tigela pequena as amostras sao preparadas por infusao de 10
gramas de p6 em 100 mL de 4gua mineral quente ao ponto da primeira fervura. A

fragrancia do item 3.1.3 € sentida com café seco. Apds misturar com uma pequena
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concha, o provador avalia o aroma da infusdo. Depois disso, a espuma € retirada e o
café € deixado a decantar. O processo de degustacdo € iniciado quando o pé estiver
depositado no fundo da vasilha e a mistura estiver morna (aproximadamente 60 °C)
(Della Modesta et al., 2000).

Com o auxilio da concha, o degustador sorve uma quantidade de liquido, que
mantém na boca o tempo suficiente para sentir o sabor e memorizar todos os seus
detalhes (Figura 3.4). Em seguida, esse liquido € expelido em um recipiente, chamado
"cuspideira".

As provas de xicara sdo feitas com teste cego, por esse motivo, o grupo de 2 ou
mais provadores deve apresentar um paladar apurado e calibrado, para poder
distinguir com a mesma intensidade as diferencas entre as bebidas (Della Modesta et
al., 2000). Entre cada prova, os provadores devem enxaguar a boca com quantidade
suficiente de dgua para nao prejudicar a percepc¢ao sensorial quando da andlise da
préoxima amostra.

Na analise dos resultados, para cada uma das caracteristicas sensoriais
avaliadas, deve-se calcular a média aritmética e o desvio padrdo entre os valores
atribuidos por todos os classificadores. A distingdo das categorias gourmet, superior
ou tradicional é determinada em funcdo do resultado obtido pela nota da qualidade
global, a qual refletird o resultado da maioria das caracteristicas sensoriais avaliadas,
podendo algumas das caracteristicas desviar-se da categoria final atingida (portaria N°
49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e Abastecimento, de 25/03/2008 -

http://www.agricultura.gov.br).
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Figura 3.4. Fotos de um provador classificando amostras de café pela prova da xicara.

3.3.3. Provadores versus painel de degustacao

Gatchalian (1981) definiu os “provadores” como os grandes conhecedores de
um produto e deste modo responsdveis pelo julgamento e decisdes quanto ao seu
destino. Os “provadores” sdo muito empregados em industrias de alimentos de um
modo geral, no mercado do café e nas fabricas de perfume, chd, fumo e vinho. Hall
(1958) explica que estes profissionais desenvolvem uma sensibilidade agucada para
muitas caracteristicas de um determinado produto apés um longo tempo de
treinamento e experiéncia. Desta maneira eles se tornam aptos a realizar julgamentos
rapidos sobre o processo e o produto final (Feria-Morales, 2002).

Nas industrias de café, nas exportadoras e nas cooperativas, cabe normalmente
a um ou alguns poucos provadores classificar a matéria prima e definir a composi¢ao
do blend, e o grau de torra ideal para o mercado comprador.

Apesar de amplamente utilizada, sdo muitas as criticas feitas a esse método
usado em todo o mundo para classificar o café segundo suas caracteristica sensoriais.
A principal critica se refere a falta de padronizacdo da metodologia, em particular ao

fato de nas avaliagcOes feitas por provadores serem empregadas condi¢gdes de torra e de
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preparo de bebida muito diferentes daquelas comumente utilizadas pelos
consumidores (Feria-Morales, 2002).

Segundo os criticos desse método, a dependéncia constante dos provadores
pode significar alguns riscos para a continuidade e reprodutibilidade de resultados. De
acordo com eles a andlise de amostras preparadas dentro dos padroes de consumo, do
perfil de sabor e perfil livre por painéis treinados (andlise sensorial), com resultados
tratados por metodologia estatistica adequada pode ser uma excelente ferramenta nas
industrias cafeeiras assim como € nos demais segmentos da industria de alimentos e
bebidas (Meilgaard, 1991; Stone e Sidel, 1985).

Atualmente, existem varios métodos de analise sensorial descritiva (Murray et
al., 2001), incluindo o método de perfil do sabor (Flavour Profile Method)
(Cairncross e Sjostrom, 1950), o método de perfil da textura (Texture Profile Method)
(Brandt et al., 1963), a andlise quantitativa descritiva (Quantitative Descriptive
Analysis) (Stone et al., 1974), o método espectro (Spectrum method) (Meilgaard et al.,
1991), o perfil quantitativo do sabor (Quantitative Flavour Profiling) (Stampanoni,
1993a.,b), o perfil de escolha livre (Free-choice Profiling) (Langron, 1983; Thompson
e MacFie, 1983) e andlises descritivas genéricas.

Contudo, existem divergéncias entre os profissionais que trabalham na drea de
avaliacdo sensorial de café. Assim, tanto a “prova de xicara” feita por provadores
quanto os métodos sensoriais que empregam painéis treinados t€m sido utilizados pela
industria cafeeira. A prova de xicara, por exemplo, tem sido considerada mais
adequada para o estabelecimento de blends e para o mercado exportador, enquanto o
painel tem sido empregado principalmente para avaliagdes de qualidade para o
comércio interno brasileiro.

Para finalizar, gostariamos de deixar claro que devido a essa divergéncia de
métodos, as amostras de café estudadas nesta tese foram analisadas sensorialmente

pela prova de xicara.
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Capitulo 4

Técnicas analiticas utilizadas

4.1. Microextracao em fase sélida

A microextracdo em fase sélida (SPME - solid phase microextraction) foi
desenvolvida por Arthur e Pawliszyn (1990) como uma alternativa as técnicas
convencionais de extracdo. Desde a primeira descri¢do desta técnica (Belardi e
Pawliszyn, 1989), ela vem sendo intensamente adotada para andlises em ar, dgua,
Oleos, alimentos, etc (Akiyama et al., 2003; Vas e Vékey, 2004; Cuevas-Glory et al.,
2007; Risticevic et al., 2008). Ao contrario da extracdo liquido-liquido, a SPME nao
necessita de grandes quantidades de solventes organicos normalmente toxicos e, em
comparagdo a extragdo em fase sélida, a SPME tem as vantagens de minimizar a
perda de analitos volateis e de exigir amostras pouco volumosas. Essa técnica facilita
em muito o preparo de amostras, podendo ser utilizada tanto no laboratério quanto no
local de coleta das mesmas. Ela resume em um sé passo extracdo, limpeza (clean-up)
e concentragdo, possibilitando grande economia de tempo. Seu principio operacional
baseia-se na sorcdo das espécies de interesse por um filme de material sorvente
depositado sobre uma fibra de silica fundida.

No processo, a fibra recoberta com a fase extratora € exposta a amostra (ou ao
seu headspace), extraindo os compostos que serdo determinados (Figura 4.1).
Decorrido o tempo de extragdo, a fibra € retirada do frasco que contém a amostra e
inserida no injetor quente de um cromatografo a gds, onde os analitos sdo

termicamente dessorvidos da fibra e carreados para a coluna cromatogréfica.
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Hold ¢
A older
’
Agulha — —
lc/ Agulha |
Recobrimento . .
Fibra de silica I n .
Fibra

Figura 4.1. Representacdo da fibra recolhida dentro da agulha (A), do recobrimento polimérico

sobre a fibra de silica (B) e extracdo dos analitos pela fibra do headspace (C).

O dispositivo de SPME inicialmente montado por Pawliszyn (Arthur e
Pawliszyn, 1990) consistia de uma fibra de silica fundida recoberta com uma camada
de PDMS (polidimetilsiloxano). Esta fibra era entdo conectada a haste de uma
microsseringa de vidro convencional, com a agulha da mesma atuando como prote¢ao
da fibra. Posteriormente, um aplicador (holder) foi desenvolvido, sendo desde entdao

universalmente utilizado (Figura 4.2):
A 5

B

e~

Figura 4.2. Representacdo de um aplicador (holder) para SPME, com a fibra retraida (A) e exposta
(B).

L8]

A Figura 4.2 A mostra a fibra recolhida no tubo hipodérmico (2). Para que se
exponha a fibra, perfura-se, com este tubo, o septo de silicone do frasco contendo a
amostra. Apés isso, pressiona-se o émbolo (1), de modo a se expor a fibra (3) para a

extracdo (Figura 4.2 B).
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Ha dois modos de se fazer uma extragdo via SPME: um deles é o modo de

extracdo direta, onde a fibra extratora ¢ mergulhada diretamente em uma amostra

liquida. Este modo € indicado quando os analitos de interesse sdo pouco volateis; a
desvantagem deste modo € a possibilidade de sorcdo também de interferentes e de
compostos de alta massa molar que possam causar efeito de memoria e/ou encurtar a
vida util da fibra. Amostras muito dcidas ou bédsicas também podem prejudicar a fibra.

O outro modo, conhecido como extracdo pelo headspace, consiste em expor a fibra

somente ao ar confinado no frasco que contém a amostra. Neste modo, os analitos
passam para a fase de vapor e sdo ali extraidos pela fibra. A extragdo por headspace é
indicada para a andlise de compostos de média a alta volatilidade, tendo a vantagem
de poupar a fibra de exposicdo a possiveis interferentes e compostos prejudiciais a

integridade da fase extratora.

Headspace

Amostra liquida

Figura 4.3. Modos de operagao de SPME: extracdo direta (A) e extracdo pelo headspace (B).

4.1.1. Principios de operacao de SPME
A extragdo dos analitos por SPME da-se pela afinidade dos mesmos pelo
material sorvente e a quantidade extraida das espécies de interesse é funcdo da

constante de equilibrio entre o recobrimento e o analito. Assim, a SPME € uma
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técnica de equilibrio multifasico, ou seja, em condi¢des ideais de extragdo, haverd um
equilibrio entre a amostra e o filme sorvente; a partir dai, a massa de analitos extraida
pela fibra ndo mais aumentara (Pawliszyn, 1998).

Freqiientemente esse sistema de extracdo € complexo, deste modo para
simplificd-lo, somente trés fases sdo geralmente consideradas: (i) material de
recobrimento da fibra, (ii) a fase gasosa ou o headspace (quando for utilizado esse
método), e (iif) uma matriz homogenia tal como dgua pura. O principio de operacdo
da SPME ¢ a distribuic@o do (s) analito (s) entre essas fases e a amostra. Assim, uma

extragdo por SPME é governada pelas constantes de equilibrio abaixo:

amostra — headspace " fibra (extracdo por headspace)

=

amostra — fibra (extracao direta)

A massa do analito extraido pelo material de recobrimento € relativo ao
equilibrio total do analito no sistema trifdsico. Se, no inicio de uma extracdo por
headspace, tem-se um volume V, de amostra contendo um analito em uma
concentracdo inicial Cy, a massa de analito extraida (m), uma vez estabelecido o
equilibrio, serd dada pela expressao:

K K V.CV
m= (K KoV €V ) (extragdo por headspace) (4.1)
KﬂlKhan +K,V, +V,

onde Kj, representa a constante de distribui¢do entre o headspace € a fibra e K;, a
constante de distribuicdo entre a amostra e o headspace; V;, € o volume do headspace
e Vyo volume do recobrimento da fibra.

Ja para extragdes no modo direto, assumindo-se que nao ha headspace, entdo a

equacao 4.2 fica com a forma:
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m= % (extragao direta) (4.2)
onde Ky, representa a constante de distribui¢do entre a amostra e a fibra.

O volume de amostra (da ordem de mililitros) é muito maior que o volume de
um recobrimento de SPME, que, tipicamente, € da ordem de microlitros (V, >> Ky, V).

A equacdo 4.2 reduz-se, desta forma, para
m = KfanC() (43)

Um aspecto interessante da equagdo 4.3 € o fato de, em extragdes diretas, a
quantidade extraida do analito nao depender do volume da amostra processada,
possibilitando o uso de amostras de pequeno volume. As equacgdes 4.1, 4.2 e 4.3
também indicam que, em ultima instancia, a efici€éncia da extracdo € funcdo da
constante de distribuicdo Ky,. Este pardmetro € caracteristico de uma fase extratora e
indica as seletividades dos recobrimentos e suas propriedades. A sensibilidade do
método € determinada pelo volume do recobrimento, que também determina o tempo

de equilibrio:

2

Lf
t =—1 (4.4)
2D,

onde 7, € o tempo de equilibrio, Ly a espessura do filme e Dy o coeficiente de difusdo
do analito na camada polimérica. Assim, vé-se que, quanto mais espesso o filme
sorvente, mais tempo serd necessdrio para se chegar ao equilibrio. Por outro lado,
quanto maior o coeficiente de difusdo do(s) analito(s) na fase extratora, mais rapido
este equilibrio sera atingido. Segundo a defini¢do, sensibilidade € a variagdo no sinal
de respostas pela variacdo da unidade de concentracio do analito, ou seja, a inclinagao

da curva analitica (Skoog et al., 2002).
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Outro aspecto importante da SPME € o fato de, uma vez estabelecido o
equilibrio do sistema, a massa extraida encontra-se maximizada e constante. Nessa
etapa, compostos mais volateis extraidos pelo headspace entram em equilibrio com o
recobrimento da fibra mais rapidamente, por passarem a fase de vapor com maior
rapidez, enquanto compostos mais pesados requerem mais tempo de exposicao a fibra

para que o equilibrio seja atingido, uma vez que suas pressdes de vapor sdo menores.

4.1.2 Mecanismos de extracao em SPME

Uma extracdo por SPME pode ocorrer por trés mecanismos distintos: (i)
quando a fase extratora é constituida de um liquido, ou de um polimero s6lido com
temperatura de transicdo vitrea abaixo da temperatura ambiente, tem-se um processo
de absor¢do, onde os analitos sdo solubilizados pelo recobrimento da fibra, sofrendo
uma particio entre esta € a amostra; este processo ocorre com recobrimentos de
PDMS e PA, por exemplo.

O processo de particdo € baseado na distribuicdo do analito entre duas fases
imisciveis, que é determinado pela fugacidade de um composto em cada fase e, em

equilibrio pode ser descrito através de uma constante dimensional (coeficiente de

particdo - K):

K="0 (4.5)

onde C; ¢ a concentragdo de equilibrio de um composto da fase orginica (ex-

recobrimento da fibra) e C;” é a concentracdo de equilibrio na amostra.

A habilidade de a fibra absorvente reter determinadas quantidades de analitos

depende principalmente da espessura da camada liquida (recobrimento) e do tamanho
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do analito. Assim, quanto maior a espessura do filme maior serd a difusdo do analito
dentro deste filme.

A polaridade da fibra pode aumentar a atracdo de determinado analito, porém €
a espessura do filme liquido na fibra que retém o analito.

Por outro lado, quando se tem apenas um sélido poroso, a extragdo se da por
processos de adsorcao (ii), como em fibras que contém carboxen como sorvente.

Uma diferenca marcante entre os processos de absorcdo e adsorcdo € a
possibilidade de, neste tltimo, ocorrer competi¢do entre os analitos presentes em uma
amostra. Sendo a adsor¢do um fendmeno meramente superficial, o nimero de sitios
adsortivos € relativamente baixo, fazendo com que os analitos disputem entre si estes
sitios. Geralmente, com tempos mais longos de extracdo, a adsor¢do de compostos
mais pesados torna-se favoravel em detrimento da extracao de compostos mais leves.

Fibras adsorventes extraem os analitos por interacoes fisicas. A coleta ocorre
por reten¢do dos analitos dentro dos poros internos. Os micro € mesoporos sao ideais
para analitos pequenos e intermedidrios e, normalmente os analitos ficardo retidos até
que seja feita a dessor¢do térmica ou por solventes (Parreira e Cardeal, 2005).
Macroporos podem adsorver grandes analitos através de interacdes de van der Waals
ou pontes de hidrogénio (Pawliszyn, 1998).

No terceiro mecanismo (iii) ocorrem os dois processos simultaneamente, pois a
fibra é composta por uma mistura de liquido e sélido. A fibra de PDMS/DVB,
introduzida em 1996, € um exemplo de fibra mistura onde se encontra polimeros

s6lidos porosos de DVB com liquido polimérico PDMS.

4.1.3. Aspectos que influenciam a eficiéncia de extracao

° Forca ionica. Quanto a forga i0nica, tem-se que a adi¢do de eletrolitos fortes a
amostra minimiza a solubilidade de compostos pouco polares, forcando-os a passar a
fase de vapor e/ou a fibra. Entretanto, a adi¢do de eletrdlitos pode ser desfavordvel
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para compostos muito polares e/ou ionizados, uma vez que sua atividade na solugdo
aumenta com a forga idnica (Pawliszyn, 1998);

. PH da amostra. A influéncia do pH na extrac¢do de analitos bdsicos ou dcidos é
bastante pronunciada: amostras acidas fazem com que analitos basicos permanecam
em suas formas ionizadas, diminuindo sua volatilidade e sua afinidade pelos
recobrimentos poliméricos; da mesma maneira, amostras bdsicas promovem a
ionizacdo de analitos 4cidos, produzindo efeitos similares;

. Agitacdo da amostra. A agitagdo da amostra influencia decisivamente o tempo
de uma extracdo: ela facilita a difusd@o dos analitos, acelerando a transferéncia de
massa e, conseqiientemente, tornando a extragdo mais rdpida. A agitacdo magnética é
a mais comumente utilizada. Sem agitacao, vé-se que o equilibrio seria atingido em
tempos de extragdo muito longos. Deve-se notar, entretanto, que a agitacdo nao
aumenta a capacidade de extracdo da fibra; ela somente minimiza o tempo para que
seja atingido o equilibrio;

. Temperatura de extracdo. Em extragOes pelo headspace, o aquecimento da
amostra pode ser vantajoso, uma vez que a pressdao de vapor dos analitos torna-se
maior, aumentando o valor de K}, (equacao 4.1). Entretanto, temperaturas mais altas
diminuem a constante de distribui¢do dos analitos entre o headspace e o recobrimento
(K, equagdo 4.1), favorecendo a passagem dos analitos de volta a fase de vapor.
Portanto, o aumento da temperatura de uma extragcdo pode melhorar a sensibilidade
em relacdo a compostos mais pesados a0 mesmo tempo em que prejudica a extragao
de compostos mais leves. Com isso, geralmente busca-se o melhor compromisso entre
o aumento da extracdo de compostos pesados e a perda de sensibilidade na andlise de
compostos mais leves (Pawliszyn, 1998);

° Tipo de recobrimento. Como ja dito anteriormente, a efici€ncia de uma
extracdo depende fortemente das constantes de distribuicdo dos analitos entre a

amostra, o headspace (para extragdes neste modo) e o recobrimento da fibra utilizada.
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Desta forma, a escolha apropriada da fibra € um parametro essencial. As fases
sorventes de fibras de SPME comerciais (recobrimentos) consistem em materiais
poliméricos puros tais como polidimetilsiloxano (PDMS), poliacrilato (PA) ou
blendas poliméricas 1imobilizadas no substrato de silica fundida como
PDMS/divinilbenzeno (PDMS/DVB), Carboxen/PDMS e outros (Kataoka et al.,

2000). Alguns deles encontrados comercialmente estao listados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Recobrimentos comercialmente disponiveis para SPME.

Sorvente d¢/ pm Aplicacdes tipicas

Recobrimentos poliméricos puros: parti¢cdo
PDMS 70, 30, 100 Apolares
Poliacrilato 85 Semivolateis, polares

Dispersaes de solidos porosos em matrizes poliméricas: adsor¢do/absor¢do

DVB/PDMS 60, 65 Volateis, nitro / aminas
Carbowax / DVB 65,70 Polares, alcoodis
Carbowax / TPR* 50 Surfactantes

Carboxen / PDMS 75, 85 Gases, compostos leves
Carbowax / PEG” 60 Polares

Carbopack-Z 15 Gases, compostos leves
Carboxen /DVB/PDMS 50, 30 Compostos leves, polares

a. resina suportada SUPELCOGEL TPR-100 (constituida por polidivinilbenzeno/metacrilato); b. poli(etilenoglicol)

Como mostra a Tabela 4.1, cada tipo de recobrimento tem caracteristicas
especificas, sendo indicado para uma determinada classe de analitos. Uma fibra de
PDMS puro, por exemplo, pode mostrar pouca afinidade por compostos de média/alta
polaridade de certa amostra analisada. Entretanto, a incorporagdo de sdélidos

adsortivos aumenta sensivelmente a gama de compostos extraidos.

4.1.4. Vantagens e aplicacoes
As vantagens da SPME em relacdo aos métodos tradicionais de amostragem de

headspace sdo: o baixo custo de andlise, reutilizacdo da fibra, sistema portatil,
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facilidade de operacao, facilidade para automacgdo, perda e contaminacao minima da
amostra durante o transporte e armazenamento e, finalmente, extragdo de diferentes
classes de compostos (Pawliszyn, 1998).

A SPME é uma técnica bem estabelecida, encontrando-se inimeros trabalhos
na literatura. Por isso, nos restringimos a citar trabalhos especificos em andlise de
volateis de alimentos (Kataoka et al., 2000), tais como, mel (Cuevas-Glory et al.,
2007), pimenta (Sousa et al., 2006), vinho (Martinez-Urunuela et al., 2004), vinagre
(Durante et al., 2006) frutas tropicais (Pini et al., 2004; Reid et al., 2004; Carasek e
Pawliszyn, 20006), fragrancias (Kim e Lee, 2004), chds (Van Nederkassel et al., 2005)
e café torrado (Rocha et al.,, 2004; Zambonin et al., 2005; Risticevic et al., 2008;
Ribeiro et al., 2009), etc.
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4.2. Infravermelho

4.2.1. Espectroscopia na regiao do infravermelho

A espectroscopia € o processo instrumental de medicdo baseado nas
propriedades de absorcdo e emissdo de energia eletromagnética em alguma regido do
espectro eletromagnético.

A por¢dao do espectro percebida pelo olho humano (regido do visivel) estd
compreendida entre comprimentos de onda (A) de 400 e 700 nandmetros (nm)
enquanto que, acima desse limite, até cerca de 1x10° nm, a radiacdo é conhecida

como infravermelha (IV) (Figura 4.4).

Visivel | - Infravermelho >
400 a
700 nm

700 a 1.000.000 mmn

= = Distante
s
|
= =
=
[a
Infravermelho térmico
I i
| T T T T T TTTT T T TTrIrr T T Trrrm
100 nm 1.000 nm 10.000 mn 100.000 nm 1.000.000 nm

Comprimento de onda (3.)

Figura 4.4. Representacdo esquemadtica das regides espectrais do visivel ao infravermelho distante.

A faixa espectral do infravermelho pode ser dividida em trés regides distintas,
sendo elas: infravermelho proximo (NIR — near infared), médio (MIR — middle
infrared) e distante (FIR —far infrared) (Skoog et al., 2002). Deste modo, esta técnica
espectroscOpica pode ser aplicada em diferentes regides, ou seja, diferentes intervalos
de comprimento de onda (A) ou nimero de onda (cm'l). A regido correspondente ao

infravermelho préximo é fixada entre 700 a 2500 nm ou 12800 a 4000 cm™, enquanto
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a regido do infravermelho médio encontra-se entre 2500 a 10000 nm ou 4000 a 400
cm” e a do distante fica entre 10000 a 1x10° nm ou 400 a 10 cm™. Destas regides, 0
infravermelho médio € descrito como sendo de maior interesse para os quimicos
organicos, enquanto as regides do infravermelho proximo e distante, juntamente com
técnicas multivariadas de andlise, apresentam diversas aplicacdes em andlises
quantitativas e qualitativas de diversos produtos (Pasquini, 2003; Reich, 2005; Cen e
He, 2007; Roggo et al., 2007).

Quando se fala na utilizacdo da espectroscopia na regido do infravermelho, as
principais vantagens descritas sdo: o estudo de amostras pode ser realizado na fase
sOlida, liquida ou gasosa; na grande maioria das vezes, nao requer grande preparo de
amostra, € rapida e, dependendo da técnica utilizada para a andlise, esta pode ser nao
destrutiva.

O principal objetivo da espectroscopia na regido do infravermelho € a
determinacao dos grupos funcionais de um dado material. Isso € possivel porque cada
grupo funcional absorve em freqiiéncia caracteristica de radiacdo desta regido

(Silverstein e Webster, 1998).

4.2.2. Regioes do infravermelho

A técnica de espectroscopia no infravermelho, principalmente nas regides do
NIR e MIR, tem tido, recentemente, grandes avancos em diversas aplicacdes
principalmente na drea de ciéncia de alimentos e produtos agricolas (Esteban-Diez et
al., 2007; Chen et al., 2006; Small, 2006; Cen e He, 2007) e quando acoplada a
ferramentas quimiométricas, pode ser considerada uma alternativa réapida e confidvel
de controle de processos (Pedro e Ferreira 2005; Li et al., 2006; Xie et al., 2007).

Embora o FIR tenha vdrias aplicagcdes atualmente, nesta tese nao nos
preocuparemos em descrevé-lo melhor, pois esta técnica ndo foi utilizada em nenhum

experimento.
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4.2.2.1. Infravermelho proximo (NIR)

Essencialmente, os sinais observados na regido do infravermelho préximo
(NIR) ocorrem devido a bandas vibracionais de absorcdo de compostos organicos
determinadas por sobretoms (12800 e 5000 cm™') e bandas de combinagdo (5500 a
4000 cm™) envolvendo estiramentos e deformacdes angulares de ligacdes X-H
(Olinger e Griffiths, 1993a) onde X pode assumir a forma de diversos elementos
quimicos ou grupos funcionais, como por exemplo: dtomos de oxigé€nio, nitrogénio,
carbono, C-H em anéis aromaticos, etc. Outros grupos funcionais importantes incluem
estiramentos carbono-oxigénio e grupos carbonila, estiramentos e deformacdes de
ligacOes carbono-nitrogénio, ligacdes carbono-carbono, etc.

Na regidao do NIR, as principais aplicagdes encontram-se na andlise quantitativa
e qualitativas de produtos quimicos de diversas dreas como: materiais industriais (i
et al., 2006), alimenticias (Cozzolino et al., 2006; Pizarro et al., 2007), farmacéuticos
(Reich, 2005), etc (Wang et al., 1999; Siebielec et al., 2004).

As andlises com NIR sdo realizadas tanto em amostras liquidas como azeite de
oliva, sucos e vinhos (Downey et al., 2003; Shao e He, 2007; Cozzolino et al., 2003)
quanto sOlidas utilizando as técnicas de reflectincia (Andrés e Bona, 2005;

Alessandrini et al., 2008; Karoui et al., 2006; Esteban-Diez, et al., 2004b).

4.2.2.2. Infravermelho médio (MIR)

A regidao do MIR, com certeza, é onde se encontra o maior nimero de pesquisas
e aplicacdes. Esta regido comecou a ser utilizada no inicio da década de 50 para
andlise qualitativa de compostos organicos, tendo em vista que esta regido espectral
apresenta uma grande quantidade de informagdes que podem ser utilizadas para a

caracterizacao funcional de compostos organicos (Skoog et al., 2002).
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A identificacdo de compostos organicos, amplamente realizada pelo MIR,
ocorre essencialmente por transi¢cdes fundamentais, por isso essa faixa do espectro é
conhecida como regido de impressdo digital (fingerprint) (4000 cm’ a 400 cm™).
Nessa regido, pequenas alteracdes na estrutura molecular resultam em mudancas
significativas na distribui¢do dos picos de absor¢do do espectro que sdo relacionados
com a estrutura da molécula. Com base nessa informacdo, a identificacdo de
compostos pode ser realizada pela comparacdo do seu espectro MID com banco de
dados existentes.

A maioria das aplicagdes em qualidade de alimentos encontradas na literatura
utilizando-se o MIR sdo para liquidos, viscosos ou ndo, como mel, sucos de frutas,
azeite de oliva e cerveja (Bertelli et al., 2007; He et al., 2007; Sinelli et al., 2007; Ifion
et al., 2006). Entretanto, isso ndo quer dizer que o MIR ndo possa ser usado em

solidos (Reeves e Zapf, 1998; Ribeiro et al., 2008).

4.2.2.3. Diferencas e vantagens entre NIR e MIR

Devido ao baixo sinal das bandas na regido do NIR, amostras sélidas ndo
necessitam ser diluidas. Entretanto, uma atribuicdo (interpretagdo) precisa de bandas
(andlise estrutural) na regido do NIR ¢ dificil, isto porque, suas regides espectrais sao
formadas por sobretoms e combinacdes de bandas fundamentais relativamente fracas
das regidoes do MIR, todas severamente sobrepostas (Workman, 1996). Por causa
disso, antes da introducdo e utilizacdo das ferramentas quimiométricas, o uso das
informagdes do NIR era muito limitado devido a dificuldade de interpretacdes de seus
sinais.

Ja a regido do MIR potencialmente apresenta algumas vantagens sobre a regiao
do infravermelho préximo quando falamos em classificagdo e discriminacdo de
alimentos e outros produtos, pois as absorbancias na regido do MIR sdo mais ricas

qualitativamente falando e as informagdes fornecidas por ela (estruturas moleculares)
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podem ser mais facilmente distinguiveis e interpretdveis (Olinger e Griffiths, 1993a;

Olinger e Griffiths, 1993b).

4.2.3. Reflectancia no infravermelho

No caso de amostras sélidas ou em forma de pd, o uso de acessérios para
reflexdo da luz tem facilitado as andlises qualitativas e quantitativas de diferentes
tipos de alimentos e produtos, sendo a uniformidade das particulas sélidas e a
compactacdo das mesmas, na cela, parametros importantes para obtencao de espectros
reprodutiveis.

Os espectros de reflexdo, embora ndo idénticos aos espectros de absor¢do
correspondentes, sdo semelhantes na aparéncia geral e fornecem a mesma informacao.
A reflexdo da radiacdo pode se dar de quatro maneiras distintas: (SR - Especular
Reflectance), difusa (DR - Diffuse Reflectance), interna (IR - Internal Reflectance) e
total atenuada (ATR - Attenuated Total Reflectance) (Skoog et al., 2002). Dentre os
tipos citados, o que apresenta o maior nimero de aplica¢des, principalmente na regiao
do NIR e MIR, é a técnica reflectancia difusa com transformada de Fourier, também
conhecida como DRIFTS (Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform
Spectrometry) muito embora a sigla DRIFTS seja mais utilizada em andlises de
infravermelho médio (Reeves e Zapf, 1998; Bertelli et al., 2007; Ribeiro et al., 2008).

A DRIFTS pode ser um modo efetivo de se obter espectros de infravermelho
diretamente de amostras sélidas pulverizadas com o minimo de preparagdo de amostra
(Fuller e Griffiths, 1978). Além de poupar tempo na preparagao da amostra, permite a
aquisicdo de dados convencionais de infravermelho em amostras que nao foram
alteradas significantemente em relacio a sua forma original.

A reflectincia difusa € um processo complexo que ocorre quando um feixe de
radiacdo atinge uma superficie rugosa que pode se apresentar na forma de um filme

ou de um po. Estritamente, ndo se trata de um fendmeno de superficie, pois, ele requer
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a ocorréncia de absor¢do pela interacdo entre a amostra e a radiacdo infravermelho
incidente. Com esse tipo de superficie rugosa, ocorre reflexdo especular em cada
pequena parte de superficie plana. No entanto, como ha muitas destas superficies e
elas estdo orientadas aleatoriamente, a radiacdo € refletida em todas as direcoes.
Tipicamente, a intensidade da radiacao refletida €, em grosso modo, independente do
angulo de observacgdo. A radiacdo infravermelha penetra a superficie, interage com a
amostra e pode ser refletida de forma especular e difusa.

Como descrito, a técnica de reflectancia difusa envolve a penetracdo de
radiacdo infravermelha dentro da amostra. Contudo, o caminho 6tico ndo € definido, e
varia em funcdo da absortividade da amostra. Como resultado o espectro de
reflectancia de um composto ndo apresenta uma relacdo linear com a concentragao
(Coates, 1998). Desta forma, diversos modelos foram desenvolvidos para descrever
em termos quantitativos a intensidade da radiacao refletida difusamente, sendo o mais
usado o modelo desenvolvido por Kubelka e Munk (Kubelka, 1948). Neste modelo a
intensidade relativa de reflectancia de um po f(R.:) € dada por (Fuller e Griffiths,

1978):

1_ 2
i(r,. )= (1-R.) _ K/ (4.6)

2R

efo

onde R, € a razdo entre a intensidade refletida pela amostra e a de um padrdo ndo-
absorvente, como cloreto de potdssio finamente moido, por exemplo. A constante K é
o coeficiente de absor¢do molar do analito e s é o coeficiente de espalhamento. Para
uma amostra diluida, K estd relacionado a absortividade molar € e a concentracdo do
analito C pela relagao:

K=2,303eC 4.7)
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Assim, os espectros de reflectincia consistem de um registro de f(R.,) em

fun¢do do ndmero de onda, muito parecidos com espectros de absorcao.

Nesta tese a maioria dos experimentos foram realizados utilizando-se a
microextracdo em fase solida dos volateis do café torrado e a espectroscopia no
infravermelho préximo por reflectancia difusa. Contudo, testes e até resultados foram
obtidos na faixa do infravermelho médio.

Na cromatografia gasosa as andlises rotineiras foram realizadas em um GC-
FID, enquanto o GC-MS era utilizado apenas para identificacio dos compostos

volateis detectados.
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Capitulo 5
Métodos quimiométricos

5.1. Notacoes e convencoes utilizadas nesta tese

5.1.1. Organizacao dos dados

Todos os dados experimentais (cromatogramas e espectros) utilizados nesta tese
foram organizados em forma de matriz de dados (/xJ), contendo / linhas e J colunas.
As matrizes geralmente sao indicadas por letras maidsculas em negrito (X, Y, Z). Em
uma matriz de dados cromatogréaficos X(/xJ), por exemplo, cada linha (vetor)
representa o cromatograma de uma amostra com J varidveis (tempos de retengdo). Os

vetores sao representados por letras mindsculas em negrito (X, y, Z).

1 2 J
X X X
-7 _
X, X1 Xio X1y
T
X, Xy Xy Xoy
X: = )
T X, X X
X, | 11 12 u

Os elementos internos (escalares) que formam os vetores e as matrizes serao
representados pelas correspondentes letras mindsculas, em itdlico com os subscritos
definindo a linha e a coluna, respectivamente (x;, y; Z;), € correspondem a
intensidade medida para a i-€sima no j-ésimo tempo de retencao.

Deste modo, cada amostra x; corresponde a uma linha e cada coluna ¥’ se refere
a uma varidvel (um tempo de reten¢do), ou seja, uma medida j realizada para todas as
amostras.

O simbolo X representa a matriz original dos dados obtidos experimentalmente,

X, representa essa matriz de dados pré-tratada, y representa o vetor de respostas ou
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varidveis dependentes e Y a matriz de respostas bindrias (1 e 0). Os sobrescritos T e
-1 indicam transposicao e inversa, respectivamente. Os simbolos (") e ( ~ ) indicam a
matriz, vetor ou escalar estimado e médio, respectivamente.

Em algumas equacdes descritas neste capitulo, para indicarmos uma matriz de
dados, utilizamos a denomina¢do X tanto para uma matriz original (X) quanto para

uma pré-tratada (X,) apenas para simplificar a representagao.

5.2. Analise multivariada de dados

Num passado recente, era comum falarmos sobre o crescente desenvolvimento
das técnicas instrumentais analiticas e das vantagens que elas passariam a oferecer
para os pesquisadores, tais como melhorias considerdveis na precisdo e maior rapidez
na aquisicao dos dados gerados, entre outras. Desta forma, eles se viram obrigados,
primeiramente a se adaptar a essa nova realidade e por fim a entender e estudar esses
resultados até entdo imperceptiveis ou até descartaveis.

A andlise multivariada de dados quimicos, conhecida como quimiometria,
surgiu entdo dessa necessidade de desenvolver técnicas de tratamento, do ponto de
vista matemadtico e estatistico, para esses novos dados considerados mais complexos
(Geladi e Kowalski, 1986; Wold et al., 1987; Thomas, 1994; Beebe et al., 1998;
Ferreira et al., 1999; Brereton, 2000; Gemperline, 2006). Assim, a quimiometria
permite que a avaliacdo da influéncia das varidveis existentes na informacdo que se
deseja extrair dos dados seja feita de forma global, sendo possivel observar as
correlacdes entre elas (Brereton, 2000).

Atualmente, a descricdo da utilizagcdo da quimiometria é bem trivial. Deste
modo, me arrisco a afirmar, juntamente com outros pesquisadores da drea, que a

quimiometria, antes conhecida como ferramenta alternativa para o tratamento de
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dados quimicos, passa a ser hoje parte essencial e indispensdvel do conhecimento de
qualquer estudante ou pesquisador da drea quimica e outras dreas da ciéncia.

Essa afirmagdo pode ser melhor compreendida quando observamos o crescente
emprego € as inumeras aplicagcdes da quimiometria em diversas dreas da quimica
(Singh et al., 2005; Daszykowski e Walczak, 2006; Berrueta et al., 2007; Ribeiro et
al., 2009; Teofilo et al., 2009) e muitos outros trabalhos até mesmo em areas como a

economia (Weldscholte et al., 1998) e psicologia (Barratt et al., 1999).

5.2.1. Analise de componentes principais (PCA)

A anélise de componentes principais (PCA — principal component analysis) é
provavelmente o método quimiométrico mais amplamente difundido, sendo
considerada por muitos como a base para a maioria dos tratamentos utilizados na
analise multivariada dos dados (Wold, 1966; Wold et al., 1987; Beebe et al., 1998;
Ferreira et al., 1999; Brereton, 2003).

A PCA é um método de projecdo de dados multivariados, cujo objetivo €
reduzir a dimensdo dos mesmos permitindo a visualizacdo das informacdes mais
significativas em um numero menor de novas varidveis, as entdo chamadas
componentes principais (PCs — principal components). Em outras palavras, ele
consiste numa manipulacdo da matriz de dados X com o objetivo de representar as
informagdes apresentadas em muitas varidveis, através de um nimero menor de novas
varidveis. Assim, as amostras sdo projetadas num novo sistema de eixos (PCs) de
dimensdao menor e com isto, as informacdes mais significativas ou predominantes se
tornam mais Obvias.

Essa diminui¢do na dimensionalidade dos dados ocorre quando as varidveis
(colunas J da matriz X) sdo altamente correlacionadas (colineares) apresentando

assim informagdes redundantes.
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Entdo as PCs sdo geradas, a partir da combinacao linear das j varidveis originais
correlacionadas. Como as PCs sdo definidas ortogonalmente, a informac¢ao que esta
em uma nao aparece na outra. Elas sdo construidas em ordem decrescente da
quantidade de variancia que descrevem (indicada por porcentagem), o que significa
que a PC1 descreve a direcdo da maior variacdo dos dados, a PC2 é ortogonal a
primeira e descreve o maximo de varidncia restante, € assim sucessivamente para as
PCs seguintes.

Do ponto de vista matematico, na PCA, a matriz original dos dados X (IxJ) é
decomposta em duas matrizes descritas pela equacdo 5.1, onde S (/xJ) é chamada

matriz dos escores e PT (JxJ) é a matriz transposta dos pesos.

X = SP! (5.1)

Os escores representam as novas coordenadas das amostras no sistema de eixos
das PCs e os pesos sdo os coeficientes da combinagdo linear que medem a
importancia de cada varidvel original em cada PC, ou seja, o peso que cada varidvel
tem naquela combinagdo. Estes pesos sdo o cosséno do angulo entre o eixo da PC e o
eixo da varidvel original e, portanto, seu valor estard sempre entre 1 e —1. Quanto
mais proximo de +I, maior a influéncia que uma determinada varidvel tem na
descricdo desta PC. E através da andlise dos pesos que se pode saber, por exemplo,
quais as varidveis do conjunto original que mais contribuem para a descri¢do do seu
conjunto de amostras.

Contudo, como as informacdes contidas nos dados originais sdo descritas em
ordem decrescente na PCA, um nimero reduzido de PCs passa a conter praticamente
toda a informacdo do conjunto original de dados, deixando principalmente variagdes
aleatdrias, tais como erros experimentais e ruidos para as dltimas PCs (Ferreira et al.,

1999; Beebe et al., 1998). Por isso, a utilizagdo de grificos (geralmente em duas ou
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trés dimensdes) para a visualizacdo dos escores (novas coordenadas das amostras) e
pesos (importancia das varidveis originais) entre as primeiras PCs poderd revelar
agrupamentos, tendéncias das amostras analisadas, e a ocorréncia de amostras atipicas
(outliers), que poderiam ser de dificil visualizagdo no caso das varidveis originais
(Wold et al., 1987; Ferreira et al., 1999; Beebe et al., 1998; Geladi e Kowalski, 1986).

A escolha do numero (k) apropriado de PCs necessdrias para explicar as
informacdes relevantes de um determinado conjunto de dados, € um passo importante
em uma PCA e pode ser realizada pela andlise dos seus residuos. Esses residuos
(descritos também em forma de matriz, E) sdo constituidos por pequenas quantidades
de variancia ndo totalmente explicadas ou nao descritas pelas PCs geradas a partir dos
dados originais. Assim, a decomposicdo indicada na equagdo 5.1 pode ser reescrita

Ccomo.:

X=S:P, +E (5.2)

onde k é o nimero apropriado de componentes principais utilizadas para descrever o
conjunto de dados e Sy (Ixk) e Py (Jxk) sdo as matrizes de escores e pesos truncadas
em k, respectivamente e E (/xJ) é a matriz de residuos.

Virios algoritmos sdo descritos na literatura para calcular as matrizes S e P a
partir da matrix X. Dentre os principais estdo a decomposicdo por valores singulares
(SVD - Singular Values Deconvolution) (Golup e Van Loan, 1989), diagonalizagdo
da matriz de correlacdo (ou covariancia) e o algoritmo NIPALS (Non Linear Iterative

Partial Least-Squares) (Wold, 1966).
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5.3. Métodos multivariados de regressao

A regressdo multivariada pode ser definida como uma série de operagcdes que
estabelecem uma relacdao (modelo estatistico) entre dois grupos de dados (X e y) (eq.
5.3), em que X € o bloco dos dados experimentais contendo as varidveis instrumentais
(cromatogramas e espectros) e y formado pela(s) varidvel(s) dependente(s), que
representam as respostas analiticas, tais como concentragdes e notas de andlises

sensoriais (Martens e Naes, 1989).

y=Xb + e (5.3)

onde e representa os residuos € b o vetor que correlaciona os dois grupos de dados
(vetor de regressao).

Os métodos multivariados de andlise quantitativa empregados com maior
freqiiéncia sao os de regressao, sendo os mais conhecidos, a regressdo linear multipla
(MLR - Multiple Linear Regression), regressao por componentes principais (PCR —
Principal Components Regression) e regressdao por quadrados minimos parciais (PLS
— Partial Least Squares) (Beebe et al., 1998; Geladi e Kowalski, 1986). Todos estes
métodos sdo lineares porque os seus modelos resultantes descrevem uma relacdo
linear entre varidveis obtidas em um instrumento analitico, por exemplo, e certas
respostas ou concentragdes dos componentes das amostras estudadas (Martens e Naes,
1989; Thomas e Haaland, 1990; Thomas, 1994).

Para a MLR, o vetor de regressdo b é determinado por quadrados minimos

(Myers e Montgomery, 2002; Box e Draper, 1987) produzindo,

b=(X"X)"'X"y (5.4)
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Contudo, como sabemos, essas relagdes sao lineares apenas dentro de uma faixa
de respostas, apresentando desvios nao lineares em outras. Exemplos de ndo
linearidades podem ocorrer devido a: (i) ndo homogeneidade na amostra; (ii) nao
linearidades de  detectores; (iii)) nao linearidades em medidas de
transmitancia/reflectancia difusa em espectroscopia NIR, entre outras.

A colinearidade também € outra questdo a ser discutida, pois a grande maioria
dos dados analiticos gerados atualmente, tais como espectros e cromatogramas
possuem varidveis altamente correlacionadas. Nesses casos, e também quando o
nimero de varidveis € maior do que o de amostras (I < J), a matriz XTX, pode ndo ser
inversivel.

Assim, a compressdo de dados a partir da combinacdo linear destas varidveis
originais gerando novas varidveis nao correlacionadas em nimeros menores, tornou-
se uma alternativa. Por isso, os métodos de regressdao PCR e PLS s@o mais utilizados e
considerados mais eficientes que a MLR, pois sao métodos conhecidos de compressdo
de dados possuindo a vantagem de utilizar todas as informacdes obtidas no
cromatograma e/ou espectros que estdo sendo estudados (Martens e Naes, 1989;
Geladi e Kowalski, 1986).

A grande diferenga entre os métodos PCR e PLS € que no primeiro, o modelo é
construido a partir das PCs utilizando unicamente as varidveis instrumentais (X) sem
levar em consideragdo informagdes provenientes das respostas y, enquanto o segundo
utiliza ambas as informac¢des em sua construgcdo. Provavelmente seja por isso, que o
método PLS tenha se tornado a ferramenta de preferéncia em muitos campos da

quimica e ainda no controle de inimeros processos industriais (Ferreira et al., 1999).
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5.3.1. Regressao por quadrados minimos parciais (PLS)

O método de regressao multivariada utilizado no tratamento dos dados desta
tese foi o de regressao por quadrados minimos parciais (PLS).

A principal idéia deste método é encontrar as componentes principais (aqui
denominadas de varidveis latentes - VL) da matriz X que maximizem a covariancia
entre os escores de X e y. Deste modo, PLS modela X e y simultaneamente para
encontrar as variaveis latentes em X.

No método PLS, o vetor de respostas y € utilizado inicialmente como vetor de
escores, na decomposicdo de X, para gerar um vetor de pesos (w). O resultado
matemdtico disso encontra-se indicado na equagdo 5.5, que mostra o calculo da

primeira varidvel latente:
X = wa (5.5)

onde X (/xJ) € a matriz de dados originais, y (Ix1) € o vetor de respostas sendo usado

como vetor de escores e w' (1xJ) é o vetor transposto de pesos.
: . -1 ..
Da equacdo 5.5 pode-se estimar w (W = X" (yTy) y ), por quadrados minimos,

que depois de normalizado (W = W/~/W' W) é utilizado para estimar o novo vetor de

escores (§=XWw), que por sua vez gera o vetor de varidvel latente de X

R NANS . ) -
(p= XTS(STS) ). Esta varidvel latente é semelhante, mas ndo igual ao vetor de pesos

A 2, , ATA _IA
em PCR. Entdo uma correlacdo entre os vetores Se y € construida (g = (STS) $"y).

Calculados os escores e pesos da primeira varidvel latente, o cdlculo da matriz
de residuos, E, pode ser feito (eq. 5.6). O processo € repetido usando a matriz E
obtida da eq. 5.6 como a matriz X, na eq. 5.4, para o cdlculo da 2% 3%..k varidveis

latentes desejadas.
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E=X-§p" (5.6)

Por fim, o vetor de regressao é estimado utilizando-se kK VLs segundo a equagao

5.7:

Bk =W, (PkTSk )_lq;f (5.7)

E por causa dessa “relagdo” construida entre X e y (eq. 5.5), que as PCs (p)
passam a ser chamadas de varidveis latentes, pois ocorrem pequenas distor¢cdes nas
direcdes dos pesos, de modo que, rigorosamente, eles perdem a ortogonalidade que a
PCA fornece levando a pequenas redundancias de informag¢do que otimizam a relagdo
linear entre os escores de X e y (Beebe et al., 1998; Otto, 2007; Burns e Ciurczak,
2008).

Assim, de maneira a prever uma resposta analitica y; para um novo
cromatograma ou espectro x; (Jx1) pré-processado de acordo com a necessidade, a

equacgao 5.8 pode ser usada.

5 =x"b (5.8)

1 1

Na equagdo, y, € o valor estimado para a i-ésima nova amostra e b é vetor de

regressao obtido da equagdo 5.7.

5.3.1.1. Validagcao do modelo

Antes da aplicagdo do modelo construido, o mesmo deve ser validado com o
objetivo de testar a sua capacidade preditiva. Esta validacdo consiste em testar o

modelo prevendo valores de y de novas amostras. Isto é feito para estabelecer se elas

55



Capitulo 5. Métodos quimiométricos

de fato irdo refletir o comportamento da resposta de interesse. Essa validacdo é
realizada de duas maneiras: validagdo cruzada e validacdo externa (Lorber, 1988).
Durante a aplicagdo da validacdo cruzada, uma (leave one out) ou algumas
amostras do conjunto de calibracdo (blocos de amostras) sdo separadas, um modelo é
construido com as amostras restantes e a previsdao € feita para a(s) amostra(s)
separada(s) inicialmente, ou seja, a(s) amostra(s) predita(s) sdo as mesmas usadas no
conjunto de calibragdo, porém, nao participaram da constru¢do do modelo quando
foram preditas. O processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas
uma vez e a raiz quadrada da soma dos quadrados dos erros de validagdo cruzada
(RMSECV - root mean square error of cross validation) (eq. 5.9) tenha sido
computada para o0 modelo PLS com diferentes nimeros de varidveis latentes (Naes et
al., 2002). E através do RMSECYV e do coeficiente de correlagio da validacdo cruzada
(rye) (eq. 5.10), medido entre os valores estimados e experimentais do método de

referéncia, que o melhor modelo PLS pode ser determinado.

RMSECV, = (5.9)

S35, - 9 - )
r = i=l (5.10)

o _Varu P
I:E(j}z_?)} [le(yl_y):l

onde y; é a resposta medida para a i-ésima amostra retirada do modelo de calibracao,

y, € a resposta estimada para essa amostra retirada durante a validacdo cruzada, y¢é a
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resposta média estimada, / € o nimero de amostras do conjunto de calibragcdo e k€ o
nimero de varidveis latentes utilizadas no modelo.

Assim, o melhor modelo PLS corresponde ao nimero de varidveis latentes
resultante do menor valor de RMSECV.

O RMSECV de um modelo de regressdo pode ser corrigido ainda pelo seu
nimero grau de liberdade (nDF), neste caso, a equacdo 5.9 teria em seu denominador
I-k—1. Isso geralmente é feito para se obter uma estimativa razodvel e mais proxima
do erro de previsao (RMSEP) (Petersen et al., 2005). Essa correcdo pelo nDF ¢é
importante em modelos de regressao multivariados construidos com poucas amostras
e muitas VL, pois o RMSECV serd elevado, indicando problemas de calibragdo.
Contudo, quando possuimos um numero elevado de amostras, além de um ndmero
pequeno de VL, o valor de RMSECV se mantém préximo, independente se dividido
por I ou I-k—1. Por isso, atualmente, as descri¢cdes para o calculo do RMSECV sao
feitas sem a correcdo pelo nDF.

Adicionalmente, o modelo PLS € validado (validagdo externa) com um conjunto
independente de amostras (amostras de previsao) e neste caso para comparar o poder
de previsdo externa do mesmo, pode ser computada a raiz quadrada da soma dos

quadrados dos erros de previsao (RMSEP — root mean square error of prediction):

1
Z(yip_j}ip)z
RMSEP = 4| =2 / (5.11)

Na equacao 5.11, I, é o nimero de amostras do conjunto de validacio externa,
p
y/e y/ sdo os valores preditos e medidos das respostas utilizadas nesse conjunto,

respectivamente (Vandeginste et al., 1998).
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Um dos critérios mais utilizados para sabermos se um modelo prevé ou nio
certos valores de y € através dos erros relativos percentuais (ER (%)) entre o valor

experimental ou valor do método de referéncia y; e o valor estimado pelo modelo 3,
(eq. 5.12):

ER(%):((y" ‘Wy).loo (5.12)

1

Porém, devido as diferencas na natureza das respostas y, tais como a
concentragdo de um analito (mol.L'l) e notas de andlise sensorial (u.a), que se deseja
prever em modelos quimiométricos de regressao, os erros utilizados para a avaliacdo
da capacidade preditiva desses modelos podem ser outros além do erro relativo
percentual.

Assim, outra maneira de se calcular erros quando técnicas quimiométricas
multivariadas sdo aplicadas € através das distancias medidas entre 2 objetos. As
medidas de distancia mais comuns usadas sdo: a distancia euclidiana (DE) (equagao
5.13) e a distancia de Mahalanobis (DM) (De Maesschalck et al., 2000; Daszykowski
et al., 2007). Ambas, podem ser calculadas no espaco de varidveis originais € no
espaco de componentes principais.

Assim, num caso onde se deseja saber se um dado modelo PLS prevé uma

resposta y;, a DE pode ser calculada de acordo com a eq. 5.13:

DE, =/(3,-5 ) +(y,-5 )} (5.13)

onde y,e y; sdo os valores estimado e medido da i-ésima reposta de y (i.e.,

concentracao de um determinado compostos ou nota da andlise sensorial), e y e y
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sao os valores médios das I respostas do conjunto de treinamento para os valores
preditos e medidos, respectivamente.

Ja a DM leva em consideracdo a covariancia entre as variaveis no calculo das
distancias. Utilizando essa medida, os problemas de escala e correlagdo encontradas
nas medidas de DE sao eliminados. Para entender melhor esta diferenga, imagine que
utilizando a DE o conjunto de pontos eqiiidistantes de um determinado local fica em
torno de um circulo, enquanto que a DM de um conjunto de pontos eqiiidistante é
descrita por uma elipse (Figura 5.1).

No espaco das varidveis originais a distancia de Mahalanobis (equacdo 5.14)
utiliza a correlagdo entre as varidveis, pois ela é calculada utilizando a matriz inversa
de varidncia-covaridncia (C) dos dados de interesse (respostas analiticas estimadas e
medidas). A matriz de varidncia-covariancia é calculada de acordo com a equagdo

5.15.

Figura 5.1. Grafico simulado das respostas estimadas ( y ) versus medidas (y) junto com as elipses

que representam DE (A) e DM (B) equivalentes em torno aos pontos médiosem M (y § ).

M, =5, - 5)C" (3, - )" (5.14)
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C=Y'Y (5.15)

onde, Y (IxZ) é a matriz de respostas contendo / respostas medidas nas linhas para Z
vetores de diferentes repostas, ou seja, respostas obtidas experimentalmente por um

ou mais métodos analiticos e respostas estimadas por modelos de regressao.

5.3.1.2. Deteccdo de amostras anomalas

O resultado de qualquer teste estatistico € afetado pela qualidade dos resultados
experimentais utilizados. E, portanto, importante, inicialmente, avaliar a qualidade
destes resultados experimentais, para garantir que eles estejam livres de anomalias.

Um dos problemas mais comuns encontrados quando construimos um modelo
de regressdao multivariada com o método PLS, € a presenca de amostras andmalas
(outliers). Naes et al. (2002) definiram outliers como sendo observacdes diferentes do
resto do conjunto de dados, i.e., atipicas. Essas amostras podem ser irrelevantes,
fortemente errdneas ou anormais em alguma forma, comparadas a maioria dos dados.
Felizmente, a detecc¢do e posterior eliminacao delas € possivel, podendo melhorar, de
forma significativa, os modelos de calibracdo.

Dentre outras, ha duas situagdes principais em que amostras sao outliers. A
primeira estd relacionada com as amostras utilizadas para obten¢do dos sinais
analiticos (cromatogramas e espectros), que podem ter sofrido algum tipo de
contaminag¢ao ou dano, por exemplo. A segunda refere-se aos erros nos valores de
referéncia (respostas analiticas de interesse) que se encontram fora do intervalo
esperado para os dados em questao.

Para detectarmos essas amostras andmalas, o grafico de leverage versus residuo

de Student nos auxilia fornecendo informag¢des importantes.
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A leverage ¢ uma medida de afastamento da amostra em relacdo ao centro ou
média dos dados e indica a influéncia que cada amostra exerce no modelo de
regressdo. Ela pode ser calculada de acordo com a equacdo 5.16. O grau de leverage
fornece condi¢Oes para identificar possiveis outliers. Um ponto com leverage elevado
possui uma influéncia alta sob os pardmetros estimados pela regressdo, tais como
resposta, coeficiente de regressdo e erros padrdes, porém, se a amostra possui
leverage baixo, estd pode ser considerada (descrita) como a combinag¢do linear de

outras amostras, ou seja, apresenta baixa influéncia sob os pardmetros estimados.

un

h = % +(x, - %) (X"X) " (x, - %) (5.16)

Na equagdo 5.16, h; é a leverage, I é o nimero de amostras no conjunto de
calibracdo, x; € o espectro ou cromatograma da i-ésima amostra € X € o espectro ou
cromatograma médio.

Amostras mal modeladas t€m residuos altos, por isso, para obté-las utilizamos o
residuo de Student (equacdo 5.17). Como os residuos de Student sdo definidos em
unidades de desvio padrdao do valor médio, os valores além de + 2,5 sdo considerados

altos sob as condi¢des usuais da estatistica (a0 > 0,05).

Lresc,/1-h,

residuo _de _Student =

onde J, e y; sdo respectivamente, os valores estimado e medido da resposta analitica

de interesse da i-ésima amostra e h; € o valor de leverage para a i-ésima amostra.
Lresc; € o residuo do valor previsto para a amostra i corrigida pela leverage de acordo

com a equagao 5.18.
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Lresc = (5.18)

Assim, amostras com residuo de Student e leverage elevados devem sempre ser
excluidas (outliers) e o modelo de calibracdo reconstruido. Para os casos de amostras
que apresentem alto residuo e pequeno valor de leverage, ou o contrdrio, uma
avaliacdo cautelosa deve ser feita construindo-se inicialmente um modelo com a
amostra e outro apds a sua exclusdo. Os resultados obtidos sdo comparados e a

decisao de exclusao ou nao da amostra € tomada.

5.3.2. Analise discriminante a partir da regressio por quadrados
mininos parciais (PLS-DA)

Embora o método de regressdo PLS ndo tenha sido inicialmente desenvolvido
para resolver problemas de classificacdo e discriminacdo de classes, ele passou a ser
rotineiramente utilizado para esse proposito (Barker e Rayens, 2003; Gurden et al.,
2004; Whelehan et al., 2006; Xing et al., 2007; Indahl et al., 2007; Westerhuis et al.,
2008). Se numa regressdao com o método PLS a separacdo entre grupos de amostras
no conjunto de dados é pronunciada, entdo, uma nova amostra pode ser classificada
projetando-a e atribuindo-a a classe cujo centro € o mais proximo. Assim, esse
método de regressdao bem conhecido dos pesquisadores e quimiometristas, quando
utilizado para classificagdo e discriminagdo, passou a ser chamado de andlise
discriminante a partir da regressdo por quadrados minimos parciais (PLS-DA —
Partial Least Squares — Discriminant Analysis).

O método PLS-DA ¢ apenas uma variante dos padrdes da regressao por PLS na
qual o bloco Y (varidveis dependentes) consiste em um conjunto de varidveis bindrias

(uma para cada classe) denotando diferentes classes (Figura 5.2). Entdo, num bloco Y
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(IxZ), onde I representa as amostras do conjunto total e Z o nimero de classes deste
conjunto, valores iguais a um (1) sdo atribuidos as amostras de uma determinada
classe (A), enquanto as outras amostras pertencentes a outras classes (B, C,...,Z)
recebem o valor zero (0) em uma dada coluna. Ja na proxima coluna, as amostras da
classe seguinte (B) recebem o valor 1, enquanto as amostras da classe A, que
anteriormente haviam recebido valor 1, juntamente com as amostras das classes
restantes (C, D,..., Z) recebem valor 0, e assim por diante até que cada uma das classes
(A, B,..., Z) sejam representadas por valores 1 em uma das colunas. Assim, o objetivo
do método PLS-DA € encontrar diferencas no espaco das varidveis X que
discriminam as classes, baseado em um conjunto de treinamento com membros de
classes conhecidas. E importante lembrar que as matrizes X e Y sdo relacionadas
utilizando-se os mesmos principios matematicos do método PLS (Dixon et al., 2007)
indicados nas equagdes 5.5 a 5.9.

Da mesma forma como o método PLS seleciona as direcdes que apresentam
maior aproximagdo com as respostas em y, o método PLS-DA seleciona as direcdes

que apresentam a maxima separacao entre as classes indicadas nos dados (Massart et

al., 1997).

variaveis classes
E—— —_—
| 1.7
1
|
1

—

1
1
0
0
]

]
=
m

amostras
.‘—

amostras
.‘—

Figura 5.2. Representagdo esquemdtica da matriz X de dados cromatogrificos e da matriz 'Y

contendo duas classes utilizadas no PLS-DA.
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Um atributo interessante quando utilizamos o método PLS-DA, € que ele real¢a
as diferencas entre as classes de amostras e pode ser usado quando a informagao sobre
as diferencas entre elas ndo aparece nos primeiros eixos de maior variancia dos dados,
por exemplo, comparado com uma PCA. Assim, as primeiras varidveis latentes de um
modelo PLS-DA podem ndo descrever sempre, da mesma maneira, as primeiras
componentes principais de uma PCA. Por isso, ja4 sdo encontrados na literatura
trabalhos onde o PLS-DA ¢ utilizado no lugar do PCA a fim de aumentar a
diferenciacdo entre classes distintas, utiliza-se graficos de escores entre as primeiras
VLs do PLS-DA no lugar de gréificos de escores entre as primeiras PCs de um PCA
(Ribeiro et al., 2009).

Quem estuda um pouco mais a fundo o principio do método PLS-DA percebe
que ele é muito similar a outra técnica discriminante descrita por Fisher (1936) e
conhecida como andlise linear discriminante (LDA — Linear Discriminant Analysis).
Contudo, o grande problema em se usar a LDA na discriminagio de grupos € que esse
método ndo pode ser aplicado a conjuntos de dados que apresentam um grande
nimero de varidveis, ou seja, mais varidveis que amostras ou observagdes (porque a
LDA usa MLR). Deste modo seu uso vem se tornando restrito, perdendo espaco para
métodos de compressao de dados, tais como PLS-DA (Massart et al., 1997; Berrueta
et al., 2007).

Quando utilizamos esse método, algumas questdes importantes devem ser
entendidas previamente. Para um conjunto de dados com apenas duas classes,
classificadas por PLS-DA, por exemplo, é mais ficil enxergar como podemos
determinar um valor de uma amostra do conjunto de treinamento, pois apenas dois
valores possiveis sdo esperados (1 ou 0). Entretanto, obviamente o modelo ndo ird
prever perfeitamente 1 ou 0, entdo um limite de confianca (LC) deve ser calculado
para cada classe, ao qual abaixo de um dos valores a amostra € prevista como sendo

da classe zero e acima dele da classe um (Figura 5.3 A). Neste caso, o cédlculo do
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limite de confianca assume que os valores do conjunto de treinamento de Y seguem
uma distribui¢do similar a que serd observada para as amostras de previsdo futuras.
Calculos similares podem ser feitos na etapa de validacdo cruzada para verificar o

desempenho futuro do limite de confianca selecionado.

Figura 5.3. Representacdo esquemadtica de um PLS-DA possuindo duas classes (A) e trés classes

(B). LC — Limites de confianca (linhas em cinza). Classe A (=), B (®) e classe C ().

Basicamente esse limite de confianga € calculado utilizando-se os valores
preditos de Y a partir do modelo PLS-DA, ajustando uma distribui¢do normal para
eles e entdo usando essa distribui¢do para calcular a probabilidade de um dado valor

de Y ser indicado em uma das classes (eq. 5.19):

P(Y,D)

Probabilidade(e.g.classe _A) =
P(Y,1) + P(Y,0)

(5.19)

onde Y € o valor predito a partir de um modelo PLS-DA para a amostra em questdo,

P(Y,1) é a probabilidade da amostra pertencer a classe A (valor 1) e P(Y, 0) € a

probabilidade da mesma amostra pertencer a classe B (valor 0). As duas
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probabilidades usadas acima s3o estimadas a partir dos valores medidos de Y no
conjunto de treinamento. Assim uma determinada amostra de previsdo pode ser
classificada em uma das classes se o seu valor calculado (préximo de 1 ou 0) pelo
modelo PLS-DA estiver abaixo do LC calculado para classe de A ou acima do LC
calculado para B. Contudo, um pequeno nimero de amostras em qualquer uma das
classes pode ultrapassar o limite de confianga calculado. Assim, se observarmos a
regido entre os LCs indicados na Figura 5.3 A, uma amostra contida nela nio seria
classificada em nenhuma das classes. Neste caso se a amostra é realmente da classe A
e estd entre os LCs de A e B ela é chamada de “verdadeiro negativo”, ou seja, amostra
classificada como ndo pertencente a classe B. Porém, se essa mesma amostra for
classificada na classe B ela ¢ chamada de “falso positivo”. Quando uma amostra da
classe A estid abaixo do LC de A (classificada corretamente) ela é conhecida como
“verdadeira positivo” e quando uma amostra da classe A € incorretamente prevista
como nao sendo da classe A ela € chamada de “falso negativo”.

Contudo, a andlise pode conter mais de 2 classes e, neste caso, outras
consideracdes devem ser levadas (Figura 5.3 B).

Assim, instintivamente, seria possivel enumerar as classes de Y como 1, 2, 3,
etc, por exemplo. Entretanto, isto implicaria que a classe 2 estaria de algum modo
entre as classes 1 e 3, o que ndo é geralmente o caso.

A solugao para isso entdo foi a criagdo do bloco Y com uma variavel para cada
classe. Pois, o valor 1 indica que uma amostra pertence aquela classe, e 0 indica que
ela ndo pertence, deste modo a PLS-DA pode ser calculado para mais classes.

Ordinariamente, o objetivo da PLS-DA € a construcdo de um modelo que
discrimine cada classe individualmente. Assim, com quatro classes, o modelo PLS-
DA discriminado as quatro ao mesmo tempo fornecerd quatro vetores de regressao
distintos (e valores previstos correspondentes de Y), um para cada um das quatro

classes.
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Deste modo, para encontrar resultados que discriminem bem as classes
existentes, algumas medidas podem ser tomadas. Em alguns casos, por exemplo, é
melhor combinar multiplas classes em uma sé. Isso € feito com a finalidade de
melhorar a modelagem de acordo com 2 situacoes:

1. Quando se observa que duas classes sdo essencialmente indistinguiveis entre
si (muito parecidas), mas elas podem ser distintas das outras classes do conjunto de
dados. Neste caso, combinando as duas classes semelhantes junto em um Unico
"grupo" e modeld-las junto de encontro as outras classes geralmente melhorard o
desempenho do modelo de PLS-DA. Numa etapa como essa a visualizacdo das
varidveis importantes para discriminar esse Unico grupo se torna mais evidente.

Por exemplo, dadas quatro classes, onde as classes A e B sdo muito parecidas,
mas as classes C e D sao diferentes entre si (e das classes A e B), a seguinte divisao de
grupos seria util: [A B] vs [C] vs [D], onde as classes A e B sdo agrupadas, mas a C e
D estdo sozinhos em seus grupos.

2. Outra situacdo ocorre quando todas as classes sdo distintas entre si.
Normalmente, ao se tentar a distingdo entre mais de duas classes, um modelo tnico de
PLS-DA construido para todas entre si, de uma s6 vez, resultard e um modelo mais
pobre que um modelo onde apenas uma classe é separada das outras todas, pois a
selecdo de varidveis fica mais complexa.

Por este motivo, construir modelos de PLS-DA distintos (cada qual sendo
responsavel pela separacdo de uma classe de todas as outras) se torna muito vantajoso.
Isso porque permite que se faca um grupo com apenas uma classe e outro com todas
as outras classes, e assim a selecdo de varidveis para discriminar o grupo com a classe
Unica fica mais simples. Utilizando quatro classes iniciais dispostas em dois grupos,
por exemplo, grupo-classe A e grupo-classes BCD ([A] vs [BCD]) o resultados deste
modelo seria bem melhor comparado com um modelo dnico separando todas (Figura

5.4).
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A tnica dificuldade em se aplicar o PLS-DA desta forma é que geralmente,
deve-se construir um modelo para cada classe sozinha, ([B] vs [ACD]; [C] vs [ABD], e
[D] vs [ABC]). Contudo, estes quatro modelos individuais de PLS-DA terdo um
desempenho, muitas vezes, melhor do que um tnico modelo de PLS-DA separando

todas as quatro classes de uma s6 vez (PLS-DA Class Groups Interface).
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Figura 5.4. Representacdo esquemdtica de modelos PLS-DA para 4 classes distintas. Classe A (),
classe B (e), classe C (¥) e classe D (o). LC — Limites de confianca entre as classes (linhas

tracejadas).
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5.3.3. Figuras de mérito

Nesta tese duas figuras de mérito, sensitividade e especificidade (seletividade)
foram calculadas na andlise dos dados descritos no capitulo 8 (Meléndez et al., 1999).
Na obtencgao destas figuras de mérito, uma andlise de componentes principais (PCA)
¢ realizada para cada classe (A, B) e os erros sdo calculados de acordo com a equagdo

52(E=X-S; PkT). Assim, podemos obter uma matriz de residuos para a classe A e o
desvio padrio residual de cada objeto da classe A, S, de acordo com a equagio 5.20.

O mesmo procedimento € aplicado a classe B.

, onde J € o nimero de variaveis (5.20)

Para visualizarmos a classificacdo dos objetos em uma das classes A e B,

podemos usar um grafico de Coomans (Coomans e Broeckaert, 1986) cujos eixos
. ~ A B Zz 7z b A
correspondem aos desvios padrdo S;* e S;” . Isto € vidvel porque estes dois parametros

representam a distancia dos diversos objetos (amostras) ao hiperplano definido pelas k&
componentes principais das classes A e B.

Observando o exemplo indicado na Figura 5.5, temos 27 amostras pertencentes
a classe A (®,0,0) e 22 a classe B (m,0,m). As amostras localizadas no 2° quadrante
pertencem a classe A (®) e foram reconhecidas pelo modelo (hiperplano) construido
para a classe A. O mesmo acontece com as amostras no 4° quadrante, porém,
pertencentes a classe B (m) e sdo reconhecidas por ela. Ja as amostras localizadas no
3° quadrante (0,0) sdo pertencentes a uma das classes, mas reconhecidas por ambas.
Por fim, as amostras localizadas no 1° quadrante (m,®) pertencer a uma das classes,
porém, nao foram reconhecidas por nenhum dos modelos construidos para elas. Em

alguns casos, as amostras encontradas no 1° quadrante podem ser outliers ou amostras
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de outras classes (C, D) que ndo foram modeladas. Assumindo que as distincias
seguem uma distribuicdo normal, pode-se usar um teste ¢ para determinar uma linha
de corte para cada classe, com um determinado nivel de confianca. A linha tracejada
vertical € a linha (de corte) com 95% de probabilidade para classe A e a linha
tracejada horizontal idem para a classe B. Através da localizacdo destas amostras no

gréifico das distancias pode-se calcular a sensitividade e a especificidade.
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Figura 5.5. Gréafico de Coomans para duas classes de amostras (A, B). Amostras representadas por
circulo sdo da classe A e as representadas por quadrados pertencem a classe B. Amostras no 1°
quadrante foram classificadas como néo pertencentes a nenhuma das classes e as do 3° quadrante

foram classificadas como pertencentes a ambas as classes.

Assim, a sensitividade para o modelo da classe A, por exemplo, é calculada
como a porcentagem de amostras pertencentes a esta classe e que foram corretamente

classificadas. Neste caso € a razdo entre o n° de amostras reconhecidas pelo modelo
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(®,0) e 0 n° total de amostras da classe A (®,0,e). Ja a especificidade do modelo da
classe A € a porcentagem de amostras pertencentes a alguma outra classe e que foram
realmente consideradas como sendo de outra classe. Neste caso, é a razdo entre as
amostras reconhecidas e pertencentes a classe B (m) e todas as amostras da classe B
(m,0,m).

Para cada modelo construido, um valor critico é calculado a partir de um teste 7'
com 95 % de probabilidade. Assim, a linha tracejada vertical € o limite calculado para

a classe A e a linha horizontal tracejada para classe B.

5.4. Pré-tratamento dos dados

Os dados experimentais originais obtidos em uma determinada andlise
instrumental, muitas vezes, podem nao ter uma distribuicdo adequada para a andlise
multivariada, dificultando assim a extra¢do de informacdes Uteis e interpretacdes dos
mesmos. Isso ocorre porque, durante uma andlise, além das variagOes estocdsticas
podem ocorrer variagdes sistematicas. Dentre essas variagOes sistemdticas encontram-
se: medidas em diferentes unidades, varidveis com diferentes variancias, diferencas no
volume injetado em andlises cromatograficas, dispersao de luz em amostras sélidas e
dispersdes espectrais causadas pelo Hardware do equipamento (ruidos no detector)
em andlises espectroscOpicas. Nestes casos, um pré-tratamento desses dados originais
pode ser de fundamental importancia.

Podemos distribuir os pré-tratamentos em transformacoes (aplicadas nas linhas
da matriz X — amostras) e pré-processamentos (aplicados as colunas da matriz X —

variaveis).

5.4.1. Transformacoes
Durante a obten¢do de dados cromatogréificos e espectroscopicos dentre outros,

variagdes sistematicas podem ocorrer e influenciar o sinal, o que pode comprometer a
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qualidade dos resultados. Deste modo, se os dados apresentarem esses tipos de
desvios, uma PCA, por exemplo, pode apresentar um efeito negativo profundo nos
resultados das andlises. Assim, essas variagdes devem ser removidas ou corrigidas

antes da analise dos dados.

5.4.1.1. Corregdo de linha de base

Na cromatografia gasosa, por exemplo, em um detector por ioniza¢do em
chama (FID), largamente utilizado nos experimentos desta tese, o gds de arraste (He)
chega ao detector que contém uma chama produzida pela combustio de ar e H,
queima e ioniza algumas moléculas presentes nessa corrente gasosa (impurezas),
gerando fons que produzem uma pequena corrente da ordem de 107" A, registrada
como linha de base do detector (Collins et al., 2006). Deste modo, essas impurezas
podem alterar a corrente elétrica e causar variagdes na linha de base.

Ja em espectroscopia por refletincia difusa o deslocamento de linha de base
geralmente € causado pelo espalhamento de luz em amostras sélidas, gerados por
diferengas no tamanho e na forma das particulas (Gemperline, 2006).

Uma maneira pratica e eficiente de resolver estes tipos de problemas ¢é
aplicando a correcdo de linha de base para cada amostra usando um dado de
referéncia (cromatograma de referéncia). Durante a aplicacdo deste método a
diferenca de linha de base entre os cromatogramas que serdo corrigidas € o de
referéncia é subtraida no inicio e no fim da corrida cromatogrifica (Figura 5.6),

restando assim apenas pequenas variagdes na linha de base entre picos mal resolvidos.
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Figura 5.6. Partes de um cromatograma de volateis de café torrado. Cromatogramas originais

extraidos do Software (A) e cromatogramas com linha de base corrigida (B).

5.4.1.2. Primeira e segunda derivadas

Outra maneira muitas vezes mais eficiente de eliminar deslocamentos da linha
de base de dados cromatograficos e espectroscopicos € a aplicacio da primeira
derivada. A derivada também ¢ amplamente aplicada para aumentar resolucoes
espectrais e para eliminar absor¢des de segundo plano (Savitzky e Golay, 1964
Barak, 1995; Gorry, 1990). Segundo Martens e Naes (1989), a derivada de dados
espectroscopicos melhora a definicdo de bandas que se encontram sobrepostas em
uma mesma regido espectral. Assim as informagdes contidas nos diferentes
comprimentos de onda sdo, geralmente, acentuadas.

A Figura 5.7 A apresenta os espectros originais de amostras de café torrado
analisadas por reflectincia difusa no infravermelho préximo. A primeira derivada
(Figura 5.7 B) permite que a constante adicional dos efeitos de segundo plano seja
removida, ou seja, a derivada do termo constante de uma funcdo continua é zero
(Brown et al., 2000). Ja a segunda derivada remove as variagdes na inclinacdo da
linha de base e efeitos adicionais. Porém, espectros de segunda derivada sd@ao mais

ruidosos (Figura 5.7 C).
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O algoritmo mais freqlientemente utilizado para obter as funcdes derivadas é
chamado de Savitzky e Golay (SG) (Savitzky e Golay, 1964) onde os dados que se
encontram dentro de uma janela movel sdo ajustados por um polindmio de um grau
fixado gerando uma diferenciagcdo de grau desejada (Gorry, 1990; Zeiter et al., 2005).

Além da remocdao dos deslocamentos de linha de base, a derivada também
funciona como um filtro. Os pontos de cruzamento no zero podem ser usados para
identificar a posi¢do dos picos nos espectros originais. A transformacao causada pela
derivada € linear, e as curvas produzidas pela derivada mantém os aspectos

quantitativos dos sinais originais.

0.8

Absorbancia
o o
o N

e
to

0 " " M
1000 1500 2000 2500
Comprimento de onda (nm)
4x10'5 4xm4
= ' ' B| S C
= = 2
S S
z72 z
= S 0
3] 3]
B 0 B
i 2 =2
3 3
~ g & 4
1000 1500 2000 2500 1000 1500 2000 2500
Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

Figura 5.7. Espectros de cafés torrados medidos na regido do infravermelho préximo por refletancia
difusa. Espectros originais (A), Espectros tratados com a 1* derivada aplicada (B) e com a 2?*

derivada aplicada (C).
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5.4.1.3. Corregao multiplicativa de sinal

A correcao multiplicativa de sinal (MSC - Multiplicative Scatter Correction)
foi descrita pela primeira vez em 1985 (Geladi et al., 1985) como um método de
correcdo de efeitos aditivos e multiplicativos causados por espalhamentos de luz e as
diferencas nas dimensdes das particulas em medidas de NIRS por reflectancia de
amostras. Assim, este método corrige tanto a reflectancia especular da luz (refletida
pelas particulas sem ser absorvida por elas) quanto a reflectancia difusa (refletida pela
amostra apOs penetrar as particulas da mesma onde parte da luz é absorvida pelas
moléculas presentes nas particulas). Isso € feito a partir de uma regressdo linear
simples de um espectro de uma amostra X; sobre um espectro de referéncia (x,) (eq.
5.21). Geralmente o espectro de referéncia é o espectro médio dos espectros do

conjunto de calibracdo (Isaksson e Naes, 1988; Zeiter et al., 2005).

X = By + 8% (5.21)

onde os coeficientes S, e /[, sdo estimados por quadrados minimos e entdo

utilizados para calcular o espectro corrigido (x; ) (eq. 5.22).

Xi*= (x;i — B()i )/:811' (5.22)

A principal vantagem da MSC é que o espectro corrigido se assemelha ao
espectro original, o que ajuda muito na sua interpretacdo. A Figura 5.8 mostra os

espectros originais (A) e depois de sofrerem a correcao multiplicativa de sinal (B).
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Figura 5.8. Espectros de cafés torrados por reflectancia difusa medidos na regido do infravermelho

préximo. Espectros originais (A) e espectros corrigidos pela MSC (B).

Foi demonstrado em diversos estudos que a MSC funciona muito bem como
pré-tratamento (Geladi et al., 1985; Barnes et al., 1989; Xie et al., 2007; Ribeiro et al.,
2008), e que os resultados mostraram uma melhoria significativa no desempenho de
calibragdes multivariadas causando uma reducdo no numero de componentes

principais utilizadas.

5.4.1.4. Normalizacdo

Em algumas situagdes torna-se necessdria a normalizacdo de uma série de
sinais, tais como cromatogramas e espectros antes da andlise desses dados
(Gemperline, 2006). Ela é usada principalmente para remover variagdes sistematicas,
em geral associadas com o tamanho da amostra. Corrige-se, por exemplo, o efeito
causado no sinal do detector de diferentes dias de andlise e diferentes volumes
injetados em cromatografia, normalizando cada cromatograma pela sua unidade de
comprimento.

Neste pré-tratamento, divide-se cada uma das varidveis de uma dada amostra i

por um fator de normalizac¢@o: pela norma da amostra i, representada por |[x|-
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A normalizacdo por unidade de drea (/;), € geralmente utilizada em dados
espectroscépicos. Nela a drea sobre cada um dos espectros é unitdria (eq. 5.23). E
calculada a partir da soma das absorbancias.

J
[, = Z‘xij‘ (5.23)
j=1

J4 a normalizagdo por unidade de comprimento ou Euclidiana (1), foi utilizada
nos dados cromatogrificos desta tese. Nela cada espectro ou cromatograma tera
comprimento igual a 1. Essa normalizacdo € calculada dividindo-se os valores

indicados pelo detector em cada tempo de retengdo pela raiz quadrada da soma das

J
uxiufﬁx; 5.24)
j=1

mesmas ao quadrado (eq. 5.24).

5.4.1.5. Alisamento dos dados

Alisamento € o método de pré-tratamento utilizado para reduzir ruido, i.e., as
variagOes estocdsticas na amplitude aumentando assim a razdo sinal-ruido (S/R). O
método mais simples de alisamento consiste em usar uma janela mével de pontos. O
espectro alisado € gerado usando o valor médio dessa janela. Contudo, a distor¢ao
produzida pelo processo € bem visivel, principalmente nos valores-finais (limites) de
curvas presentes no sinal original. Por isso, para reduzir esta distor¢do enquanto
diminui o ruido, diversos métodos utilizando-se polindmios simples ajustados aos
dados foram descritos (Savitzky e Golay, 1964; Steiner et al., 1972; Enke e Nieman,
1976).
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Figura 5.9. Regido expandida dos espectros de infravermelho médio com refletancia difusa de cafés

torrados. Espectros originais sem alisamento (A) e espectros alisados (B).

O tipo mais comum e geral de alisamento polinomial € conhecido como
alisamento segundo Savitzky-Golay (Savitzky e Golay, 1964) (Figura 5.9). Esse
alisamento funciona através do ajuste, por quadrados minimos, de uma fungdo
polinomial aos dados ruidosos presentes em uma janela movel de largura w, onde w €
geralmente um numero impar. Depois, o polindmio € usado para determinar um ponto
alisado (centro da janela), a janela € movida para a direita deixando de fora o ponto
mais a esquerda e adicionando o ponto seguinte a janela. Um novo polindmio ¢é
ajustado a nova janela, e seu ponto médio € estimado (Figura 5.10). Este processo €
continuado, ponto a ponto, até que a curva inteira esteja alisada. O grau do alisamento
¢ controlado variando-se a largura da janela, w, e mudando o grau de ajuste da fungdo
polinomial. Com polindmios de baixa ordem, por exemplo, mais ruido € filtrado,
porém ocorre um aumento na distorcdo do sinal. Aumentar a janela usada no
alisamento também diminui o ruido, mas a custo da distor¢do significativa do sinal
(Wilson e Edwards, 1976). J4 polindmios de ordem superior permitem que curvas

mais complexas sejam ajustadas aos dados, ou seja, permitem o ajuste dos dados que

mudam rapidamente dentro da janela. Nestes casos, quando o alisamento € feito com
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w pequenos, menos ruido € removido e menor a distor¢do, pois esses polindmios

descrevem melhor os sinais originais (Gemperline, 2006).

Ajuste polinomial
quadritico

| I |
| ] | ] | ]
n u "
Dado original u m
n Direcio do
n processamento do dado
- Janela
dofiitro | IR
Dado filtrado ¥ w

Figura 5.10. Representacdo esquematica do processo de alisamento segundo Savitsky-Golay.

Quando um aumento na razao sinal/ruido dos dados é desejado, em tempo real,
aconselha-se alisar o espectro durante a aquisicdo dos dados. Esse alisamento dos

dados durante a andlise € conhecida como “filtro digital”.

5.4.1.6. Alinhamento dos dados - Correlation Optimized Warping (COW)

Na cromatografia, em geral, existe uma crescente tendéncia no uso de
cromatogramas de matrizes complexas (envolvendo centenas de compostos) da
mesma forma como outros sinais instrumentais, especialmente se os dados forem
tratados por métodos quimiométricos. A vantagem em Se usar 0s cromatogramas
diretamente € a possibilidade da extracdo de informacdes adicionais que nao sao
computadas quando apenas as dreas relativas dos picos obtidos para os compostos sdo
utilizadas como resposta analitica. Entretanto, para a aplicacdo das técnicas

quimiométricas, os cromatogramas, devem ser adequadamente pré-tratados.
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Um aspecto importante a ser considerado neste caso, € o deslocamento de picos
que ocorrem com freqiiéncia, em decorréncia de variacdes na temperatura, idade da
coluna, pequenas variagdes na composicdo da fase mdvel e diferentes maneiras de
injecdo da amostra (Van Nederkassel, et al., 2005). O pré-tratamento aplicado a fim
de corrigir esses deslocamentos € o alinhamento dos picos do cromatograma. Varias
técnicas de alinhamento foram propostas na literatura. Dentre elas encontram-se
correlation optimized warping (COW) (Nielsen et al., 1998; Pravdova et al., 2002;
Tomasi et al., 2004), dynamic time warping (DTW) (Kassidas et al., 1998),
parametric time warping (PTW) (Eilers, 2004 ), alinhamento de picos por algoritmos
genéticos (PAGA) (Forshed et al., 2003), fuzzy warping (FW) (Walczak e Wu, 2005)
e semi-parametric time warping (STW).

O método COW introduzido por Nielsen et al. (1998), € o algoritmo mais
popular e eficiente no processo de alinhamento de picos cromatogréficos,
espectroscopicos e de ressonancia magnética nuclear (Daszykowski e Walczak 2006).

O algoritmo COW alinha um cromatograma desalinhado e representado por Xy,
a um cromatograma de referéncia designado por x,. Neste caso, X, pode ser o
cromatograma médio, calculado entre todos os cromatogramas que serdao alinhados,
ou aquele que apresentar o melhor sinal (visualmente), como por exemplo, o
cromatograma com os picos mais resolvidos. Considerando x; € X, como vetores
contendo J e J’ coordenadas, respectivamente (J e J’ varidveis ou leituras do detector
para os tempos de retencdo), xX; serd alinhado a x, por meio de compressdes e
estiramentos (deformagdes) em secdes previamente definidas do cromatograma. A
solucdo geral para o alinhamento corresponderd a uma combinacdo das diversas
deformacgdes para cada secdo, que fornecerd a mdxima correlacdo entre x; € X,
aproximando o méaximo possivel o vetor desalinhado do vetor de referéncia. Em
outras palavras, um conjunto formado pelos graus de deformacio para cada segdo é

determinado pelo critério de maxima correlac@o entre os vetores ja citados.
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O algoritmo funciona da seguinte forma:
1. Tanto o vetor a ser alinhado, x;, quanto o vetor de referéncia, x,, sdo divididos em
um nimero N de secdes, especificadas pelo analista (equacdo 5.25). Cada secdo tem
comprimento M e M’ para X; € X,, respectivamente, que neste contexto significa o
nimero de coordenadas (varidveis) das se¢des, aqui denominadas, g e g’. Além disso,
sdo definidos para cada secdo os “nds” que efetivamente sofrerdo deslocamentos e

proporcionardo as deformacoes.

N=JIM (5.25)

2. Cada secao g,(n = 1, 2, ..., N), de comprimento M, € distorcida, tendo seu
comprimento alongado ou encurtado por um numero pré-definido de pontos, i. e.,
variando o nimero de coordenadas do vetor X4, que por sua vez sdo obtidos através de
interpolacdo linear entre apropriados pontos adjacentes entre X; € X,. A variagao
corresponde ao deslocamento dos “nds” mediante uma amplitude maxima pré-
definida. No caso de x; € X, possuirem 0 mesmo nimero de coordenadas, J serd igual
a J e M seréd igual a M’, havendo entdo apenas um deslocamento da se¢do. Vale
ressaltar que no alinhamento, os pontos iniciais e finais (primeiro e dltimo nés) do
vetor desalinhado x; e do vetor de referéncia x, sdo sempre igualados e permanecem
fixos durante o procedimento.

Diante do exposto acima fica clara a necessidade de dois pardmetros que sao
responsdveis pela qualidade do alinhamento. O primeiro deles € o nimero, N (g, n =
I, 2, ..., N) de secbes (ou o comprimento das secdes) no qual o cromatograma é
dividido, definindo a posi¢do dos nds. O segundo pardmetro, s, mais conhecido como
parametro de distorcdo (em inglés, slack), define todas as possiveis deformacdes
(encurtamento ou alongamento), ou seja, as posicdes finais dos nés de uma secao de

comprimento M. A qualidade do alinhamento estd diretamente ligada a razdo entre
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esses parametros que pode ser entendida como a flexibilidade (slack/comprimento das
se¢oes). Desse modo o que importa é esta razio e nao o valor numérico dos
parametros em si.

A posi¢ao dos pontos de extremidade (nds) de cada se¢ao g, € definida pelo
parametro s. Entdo, cada secdo pode ser alongada ou encurtada de acordo com a
amplitude definida pelo pardmetro de distor¢cdo, de —s a +s pontos, com excec¢ao dos
pontos inicial (x4 1)) € final (x4 ) dos vetores que sdo fixados. Por exemplo, se s for
igual a dois, existem cinco possiveis pontos finais de uma secdo: -2, —1, 0, 1 e 2.
Logo, estes cinco finais possiveis, obtidos para cada g, sdo linearmente interpolados a
respectiva secdo g,. Desta forma, coeficientes de correlacdo (r) entre os 5 possiveis g,
e g, sdo calculados, e o alinhamento que apresentar a melhor correlagdo, ou seja, o
melhor alinhamento da se¢do € escolhido. O processo € repetido para as segdes g,., €
g ., ¢ o melhor alinhamento é armazenado, e assim sucessivamente para todas as N
secoes.

Assim, a melhor solu¢do de distor¢ao (o melhor alinhamento) do vetor x; €
construida a partir da unido das N se¢des, cada uma com seu respectivo maior valor de
r. Ou seja, a posicdo do ponto final da primeira secio (g,) em X, (por exemplo, para
um dado valor de s) une-se o ponto inicial da segunda secdo de x; (g,,,) € assim por
diante.

O tempo computacional do método COW aumenta exponencialmente com o0s
valores de s. A selecdo deste pardmetro é guiada geralmente por deslocamentos
observados entre os picos dos vetores (X, € X;) € pelo proprio comprimento da secao.
O parametro s deve ser grande o suficiente para assegurar a flexibilidade satisfatéria
de distorcao, sendo que o nimero de pontos dos dados em uma secao subtraido de s

deve ser maior que 1. Entretanto, para diminuir este tempo computacional e aumentar
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flexibilidade no alinhamento, uma alternativa é o aumento no nimero de se¢des
mantendo baixos valores de s (Daszykowski e Walczak, 2006).

A Figura 5.11 apresenta um exemplo de como € calculado o alinhamento de um
vetor desalinhado x; em funcdo de um vetor de referéncia x,, de mesmo comprimento,
utilizando N=1 e s=2. Assim, observa-se os possiveis deslocamentos indicados em
linhas pontilhadas, e o melhor alinhamento M-s (linha cinza clara pontilhada

sobreposta a linha preta continua) no quadro B da figura 5.11.

—_ A .
230 A A M i A 230
= =
= =
£ 20 =20
£ £
o © +
L*] U
=210 E 10
= =2
S5 i L

0 0

1 1.2 1.4 1.6 1.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Tempo de retengiio (minutos) Tempo de retengdo (minutos)

e oY . 1
— Sccio do vetor de referéncia 8y

s Secdio do vetor desalinhado g,

Seciio deslocada em -s }

------ Secao deslocada em-2s

Unidade arbitraria (u.a)

Secdo deslocada em s
| 1.2 1.4 1.6 1.8
Tempo de retengiio (minutos)

mmmmmm Secio deslocada em 2

Figura 5.11. Representacio esquemadtica do alinhamento de secdes de 2 vetores simulados contendo
dois picos cada um, utilizando-se o método COW. As duas se¢des tém o mesmo numero de

variaveis e M e M’ sdo iguais.

Conforme ja foi mostrado, uma restricdo do algoritmo COW € que os pontos
nas extremidades do vetor desalinhado e do vetor referéncia sao igualados e fixos, o
que possibilita também igualar sinais processados de diferentes comprimentos (X, #
X,). Se cada secdo (g,) de x, for interpolada linearmente ao comprimento de uma

secdo (g,’) em X,, t€m-se apds o alinhamento sinais de mesmo comprimento. A Figura
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5.12 apresenta esquematicamente o alinhamento de um vetor desalinhado menor do

que o vetor de referéncia.

Vetor de referéncia (x,) | + — _: 1
0

Vetor desalinhado (x,) | + + +

Vetor alinhado (x,) i i t ; | {
0 — M1 5 M g

Figura 5.12 Representacdo esquematica do funcionamento do algoritmo COW alinhando sinais de

comprimentos diferentes (M ¢é diferente de M’).

Como os pontos inicial e final de um vetor (cromatograma) sido fixos, a
flexibilidade de distor¢do para secdes localizadas mais ao centro deste vetor € maior,
uma vez que hd uma maior distancia das restricdes. Como conseqii€ncia, € mais dificil
alinhar picos que estdo no comeco ou na extremidade de um vetor (Van Nederkassel

et al., 2000).

5.4.2. Pré-processamentos

5.4.2.1. Centrar os dados na média

Centrar os dados na média equivale geometricamente, a fazer uma translagao
do sistema de eixos ao longo do vetor das médias, para o centro do conjunto de dados.
Neste caso, se x;; representa o ij-€simo elemento da matriz X, entdo a centragem dos
dados na média € realizada subtraindo-se de x;; o valor dado pela média aritmética dos

elementos da j-ésima coluna, x i onde i=1, 2, ..., I.

Neste pré-processamento, a distincia entre as amostras é conservada. Todos os

dados espectroscopicos foram centrados na média nesta tese.
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5.4.2.2. Autoescalamento dos dados

Escalar os dados significa colocar todas as varidveis de um conjunto de dados
em uma mesma escala, quando tais varidveis apresentam diferentes unidades entre si
ou quando a faixa de variagdo das mesmas for muito variada. Deste modo para
autoescalarmos o ij-ésimo elemento de uma dada matriz X(/xJ) basta centrd-lo na
média e dividi-lo pelo desvio padrao da j-ésima coluna.

Em separacdes cromatograficas diversas, compostos volateis e ndo volateis sao
analisados por diferentes detectores (FID, MS, etc). Muitos destes detectores, apesar
de serem considerados universais, ndo apresentam a mesma relacdo
sinal/concentracdo entre diferentes compostos quimicos (sensibilidade de cada um
deles). Além disso, a baixa concentracdo de certos compostos, em relagdo a outros,
presentes em quantidades elevadas, ndo os torna menos importantes em resultados
analiticos qualitativos e quantitativos. Assim, para evitarmos que durante as andlises
quimiométricas alguns compostos sejam considerados mais importantes que outros,
apenas por estarem com sinal elevado, os dados cromatograficos foram autoescalados.

E importante saber que quando autoescalamos um determinado conjunto de
dados devemos tomar cuidado com amostras anOmalas, pois todos os métodos de

escalamento s@o sensiveis a presenca delas.

5.5. Selecao de Variaveis

A selecdo de varidveis € uma etapa preliminar muito importante na andlise
multivariada de dados, particularmente porque muitas dessas varidveis contém
informagdes redundantes ou ruidos experimentais. Em outras palavras, essa operacdo
consiste na escolha de determinadas regides do espectro (comprimentos de onda) ou

do cromatograma (picos), que melhor se correlacionam com a resposta analitica
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estudada (Xu e Schechter, 1996; Nadler e Coifman, 2005; Ferreira, 2002;
Jouanrimbaud et al., 1995; Teéfilo et al., 2009).

A grande vantagem de uma selecdo adequada de varidveis € que ela permite
minimizar os erros de calibracio, melhorando significativamente sua eficiéncia,
resultando assim em um modelo mais robusto, simples de interpretar e com melhor
exatidao nas previsoes.

Um grande ndmero de procedimentos para selecdo de varidveis estd disponivel
na literatura (Osborne et al.,, 1997; Forina et al.,, 2004; Chong e Jun, 2005;
Hoskuldsson, 2001; Teofilo et al., 2009), a maioria focada na selecdo de
comprimentos de onda de dados espectroscopicos. Estes procedimentos podem ser
distinguidos um do outro pelo método de busca que localiza um subconjunto 6timo e
pelo método objetivo para encontrar as varidveis otimas.

Nesta tese, a selecdo das varidveis para os modelos de regressdo (PLS) e
classificacdo (PLS-DA) foi realizada utilizando-se o algoritmo OPS (Orderd
Predictors Selection), desenvolvido em nosso do grupo de pesquisa (Teofilo et al.,
2009). Esse algoritmo consiste em quatro etapas:

1. Na primeira delas ocorre a obtencdo de um vetor informativo (VI) que contém
informacdes sobre a localizagdo das melhores varidveis independentes para previsao;
Esse VI pode ser o vetor de regressdo para o modelo PLS, o vetor de correlacdo de
cada coluna em X com y, além de outros indicados em Teofilo et al. (2009). A
possibilidade de se usar o produto entre dois ou mais destes vetores também existe.

2. A diferenciacdo das varidveis originais de acordo com os valores correspondentes
ao vetor informativo obtido na primeira etapa, acontece na segunda etapa;

3. J4 na terceira etapa ocorre a organizacdo das varidveis originais em ordem
decrescente de magnitude;

4. Por fim, os modelos de regressio multivariados sdo construidos e avaliados

utilizando a estratégia de validacao cruzada (Figura 5.13).
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A selecdo das varidveis para as andlises exploratorias (PCA) foi realizada
visualmente sobrepondo todos os cromatogramas e espectros e observando as

diferencgas sistemdticas entre as amostras.

Variaveis originais Varidveis originais destacadas

Etapa2 >
LA AP L]

[

.
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Etapa 1
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-

—> 2
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Figura 5.13. Representacdo esquematica das etapas realizadas pelo método OPS.

5.6. Planejamento de experimentos

Muitas vezes em experimentos € processos quimicos, condi¢cdes ou varidveis
experimentais podem influenciar a resposta desejada. Deste modo os planejamentos
fatoriais, baseados em principios estatisticos, aparecem como uma importante
ferramenta de entendimento das varidveis de interesse e os efeitos de interacdo entre
elas (Barros Neto et al., 2002; Teofilo e Ferreira, 2006). Através deles, pesquisadores
podem determinar as varidveis que exercem maior influéncia no desempenho de um
determinado processo, realizando um numero minimo de experimentos (Barros Neto
et al., 2002). Dentre os planejamentos experimentais mais utilizados encontram-se 0s
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fatoriais completos, fracionados (Box et al., 1978; Barros Neto et al., 2002), composto
central (CCD - Central Composite Design) (Box e Wilson, 1951) e Doehlert
(Doehlert, 1970).

Segundo a literatura, a primeira medida a ser tomada num planejamento fatorial
¢ um experimento de triagem das varidveis (Barros Neto et al., 2002; Teofilo e
Ferreira, 2006). Esse experimento € executado com o intuito em se determinar as
varidveis experimentais que tém influ€ncia significativa sobre as diferentes respostas
de interesse (Lundstedt et al., 1998).

Em uma etapa seguinte, deve-se escolher qual planejamento usar para estimar a
influéncia (o efeito) das diferentes varidveis experimentais sobre a resposta de
interesse.

Em um planejamento fatorial a combinacdo de n fatores ou varidveis em v
niveis € realizada com k" experimentos (/), onde normalmente os fatores (n) sdo a
concentracdes de uma substincia, valores de pH, temperatura, etc. J4 os niveis (k)
mais baixos sdo nomeados pelo sinal (-) enquanto os mais altos pelo sinal (+). No
caso de efeitos de interacdo de 2* ordem e de ordem superior entre todas as varidveis
do planejamento, os sinais sdo obtidos pelo produto dos sinais originais das varidveis
envolvidas. Desta forma é possivel construir colunas de sinais para todas as interacdes
e elaborar uma matriz de coeficiente de contraste (X,).

Assim, num planejamento fatorial com 7 ensaios e y; respostas individuais, os

efeitos (ef) para cada coluna de X, sdo dados pelas seguintes equacoes:

I
oy,
ef ==— (5.26)
1
% 12
y Z:yi(+) - ;ym—) (5.27)
el = .
12
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onde ef (eq. 5.26) descreve a média de todas as observagdes, enquanto ef (eq. 5.27)

descreve o cdlculo do efeito para as varidveis e interacdes usando a diferencga entre as
médias das observacdes no nivel mais (y;+)) € as médias das observacdes no nivel
menos (yi(.)).

Utilizando-se a matriz X., construida a partir de um planejamento fatorial
completo, juntamente com o vetor de respostas y, o cdlculo dos efeitos pode ser

realizado ainda através do método dos quadrados minimos.

5.6.1. Planejamento Composto Central

Nesta tese apenas o planejamento composto central (CCD) foi utilizado, deste
modo serd melhor descrito.

Na constru¢do de um CCD ¢ necessario definir o nimero de varidveis a serem
estudadas (n), qual planejamento fatorial serd empregado (completo ou fracionério) e
quantos experimentos serdo realizados no ponto central (/).

Em geral, um CCD para n fatores e 2 niveis (k=2), devidamente codificados
como (xj...... Xn), € formado de trés partes:

1. Um planejamento fatorial completo ou fracionério de dois niveis, contendo um total
2" pontos de coordenadas.

2. Uma parte axial (ou em estrela), formada por 2n pontos em que x; = + o com x,, # X;

e o = 4/2" . Estes pontos sdo situados nos eixos do sistema de coordenadas com
distancia + o da origem.
3. Um total de /. ensaios realizados no ponto central, onde, x; =....x, = 0;

Neste caso, o ndimero de experimentos a ser realizado no CCD é dado por 2" +

2n + 1.
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Portanto, em um planejamento central com 3 varidveis (n = 3), a parte ctbica é
formada por 8 experimentos, a parte axial de 6 (com a = 1,68), e I. experimentos no

ponto central (Figura 5.14).
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Figura 5.14. Planejamento composto central: n = 3 e a = 1,682. (@) planejamento fatorial, (e)

pontos axiais e (0) ponto central.

Neste tipo de planejamento os niveis o (0 mesmo vale para qualquer valor
codificado x;) necessitam ser decodificados para os valores experimentais dos niveis
das varidveis a serem estudadas. Vale ressaltar também, que é aceitdvel o ajuste de o a
um valor experimentalmente vidvel para o nivel, desde que ndo ocorram grandes
distor¢cdes no valor original.

A partir das repeticoes realizadas no ponto central € possivel obter a estimativa
dos erros para os coeficientes, ou seja, média e a variancia das replicatas de acordo

com as equacgdes 5.28 e 5.29.

Zr:yi
y==4 (5.28)
-
zr:(yi - y)z
e S (5.29)
(r—1)
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onde r é o ndmero de replicatas, isto é, o niimero de experimentos realizados no ponto

~ ~ . . e —_ ;1 2
central, y; sdo os valores de cada observacao individual, y€é o valor médio e s~ € a

variancia dos dados.

J4 os valores correspondentes aos erros padrao (sp;) dos coeficientes calculados
podem ser determinados pela raiz quadrada dos elementos da diagonal principal da
matriz C(b) (eq. 5.30). Isto acontece porque a matriz X™X)! apresenta grande

influéncia na variancia dos parametros de regressdo, ou seja, sobre os coeficientes.
s, =yclb)., i=1,2, ., 1 (5.30)

Essa matriz C(b), conhecida como matriz de varidncia covaridncia, é obtida
, T -1 . A . 2 N o -~
através do produto entre (X X) e o valor da variancia (s°) obtida entre as repeti¢des

no ponto central ().

5.6.2. Identificacao dos efeitos e coeficientes significativos

A maneira mais confidvel de se avaliar a qualidade do ajuste de um dado
planejamento é empregando-se a andlise de variancia (ANOVA), onde sdo avaliados
os coeficientes e os residuos do modelo calculado (Christensen, 2000).

Na ANOVA (Tabela 5.1) a variagdo total da resposta, ou seja, a soma
quadratica da variacdo total (SQr), é definida como a soma quadratica da regressao

(SQg) mais a soma quadrada dos residuos (SQ,) (equagdo 5.31).

SQ=SQeSQ 0w XX(r -¥ =XIG - AEEp -5 (53D

i=1 j=1 i=1 j=1
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onde, na SQg, kK é o nimero total de niveis do planejamento, isto €, pontos

experimentais do planejamento; y, € o valor estimado pelo modelo para o nivelie yé

o valor médio das replicatas (r). No entanto, como hd somente replicatas no ponto
central (PC), a média das replicatas nos niveis (+) e (-) € o préprio valor observado do
ensaio naquele nivel. Ja o segundo somatdrio indica que se deve fazer o quadrado das
diferencas inclusive com cada repeti¢ao.

Uma parte da variacdo total das observagdes y; em torno da média y das
replicatas realizadas no PC € descrita pela equacao de regressdo, e o restante fica por
conta dos residuos.

O termo referente a soma quadrética residual (SQ,) indica que o quadrado da

diferenca entre o valor de cada observacao (y;) e o valor estimado ( y,) e, inclusive das

replicatas (y;) em cada nivel (v), fornece a soma quadratica residual de todos os niveis

(equacgdo 5.32).

SQ.=SQ., + SQ; (5.32)

onde o primeiro termo (SQ,) € chamado de soma quadritica do erro puro
(relacionado exclusivamente com os erros aleatdrios das replicatas) e o segundo termo
(SQy € chamado de soma quadratica da falta de ajuste (medida da discrepancia entre a
resposta estimada pelo modelo de regressdo (y,) e a média das replicatas (y,)
realizadas no conjunto de condi¢des experimentais (Teofilo e Ferreira, 2006).

Sabe-se que cada fonte de variacdo estd associada um numero de graus de
liberdade (nDF) (valores indicados na Tabela 5.1). Neste caso, a divisdao da SQ de
cada fonte de variacdo pelo seu respectivo numero de graus de liberdade fornece a
média quadratica (MQ). Assim, a razdo entre a média quadrética de regressao (MQg)

e a média quadratica dos residuos (MQ),), pode ser usada para comparar tais fontes de
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variagdo através do teste F (distribuicdo de Fisher), levando em consideracdo seus
respectivos nDF. Da mesma forma, pode ser feito para a razao entre a média
quadratica da falta de ajuste (MQy) e a média quadratica do erro puro (MQ,,).

Neste caso, como foi realizada a avaliacdo dos efeitos (ef) e coeficientes
empregando o teste ¢ (distribuicdo de Student), através do valor p (testes de hipotese e
significancia), o mesmo serd feito para comparar as duas fontes de variagdo entre si,
empregando-se neste caso o teste F, ou seja, MQ,/MQ; = Fy; ., em que MQ; e MQ,
sao as médias quadraticas das fontes de variacdo / e 2, respectivamente, e g/, g2 sao
seus respectivos nDF (Teofilo e Ferreira, 20006).

O valor p representa a probabilidade de validade do erro envolvido no resultado
observado, isto €, como representativo da populacdo. Deste modo o resultado serd
significativo dentro de um intervalo de confianca (p < a, sendo a o grau de

significancia, geralmente 0,05) para o numero de graus de liberdade em questao.

Tabela 5.1. Andlise de variancia para regressao multipla.

Fonte de Soma quadratica N° de graus de Média F (distribui¢do de
variacao liberdade” quadratica Fisher)
Total SQr I-1
Regressao SQr n-1 MQg MQr/MQ,
Residuos SQ, I-n MQ,
Falta de ajuste SQ k-n MQy MQ¢/MQ,,
Erro puro SQ.p I-k MQ,,

*n € o nimero de parAmetros (coeficientes) do modelo; 7 é o nimero total de observagdes (ensaios); k € o nimero de

niveis do planejamento.

Por fim, quando se quer otimizar um sistema em estudo (planejamentos
fatoriais) pode-se utilizar a metodologia de superficie de resposta (RSM — Response
surface methodology) (Box e Wilson, 1951). Isso porque, ela se baseia na construcdo
de modelos matemadticos empiricos, geralmente empregando fungdes polinomiais

lineares ou quadraticas, que descrevam o sistema estudado e, conseqiientemente, dao
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condi¢des de explord-lo (modelar e deslocar) até sua otimizacdo. Essa exploragdo ou
deslocamento se dd ao longo do caminho de mdxima inclinagdo de um determinado
modelo, que € a trajetdria na qual a resposta varia de forma mais pronunciada (Barros

Neto et al., 2002).

5.7. Ferramentas estatisticas usuais aplicadas

5.7.1. Calculo de médias e desvios-padrao

Para célculo dos modelos de regressdo entre os dados experimentais e andlises
sensoriais (capitulos 8 e 10) o vetor de resposta y utilizado foi construido a partir da
média das notas indicadas pelos diferentes provadores aos 6 atributos sensoriais
estudados nesta tese. A equagdo 5.28 descreve como € feito o calculo das médias.

Cada amostra de café utilizada na tese foi analisada em triplicata pelas técnicas
analiticas descritas no capitulo 4. Deste modo, os modelos de regressdo previram
sempre 3 notas para cada amostra, por isso o desvio padrdo (s) existente entre essas
notas previstas para uma mesma amostra foram calculados de acordo com a equacdo
5.33. Os desvios padrdo entre as notas fornecidas pelos provadores também foram

calculados.

(5.33)

5.7.2. Teste t-pareado

As vezes, quando comparamos métodos em quimica analitica, torna-se
impossivel de se obter replicatas de cada amostra ou aliquota em cada método, devido
a quantidade limitada do material de teste ou tipo de medida analitico. Nestes casos,

cada material de teste ou amostra pode ser analisada uma vez, separadamente por dois
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métodos. Assim, ndo € possivel calcular uma média ou desvio padrao para as andlises
se cada amostra analisada € diferente. Neste caso, o tipo de teste usado para tratar esse
tipo de dado € conhecido como teste ¢ pareado (Box e Wilson, 1951).

Cada amostra € analisada duas vezes (dois provadores), uma por cada método
(cada provador). Antes de se calcular a média dos métodos um e dois, € necessario
calcular a diferenca entre eles para cada amostra, e utilizar o valor resultante para

calcular a média das diferencas e o desvio padrao destas diferencas.

N1

N

t= (5.34)

onde y,€é a média das diferencas mantendo os valores de sinal, s € o desvio padrdo e /

€ o nimero de amostras.

Se o valor de ¢ calculado for menor que o valor critico de ¢ tabelado com limite
de confianca de 90 %, fica aceita a hipdtese nula que ndo existe diferencas
significativas entre os dois métodos ou provadores.

O Teste t pareado foi utilizado para calcular as diferencas entre as notas
fornecidas por dois provadores a 58 amostras de café utilizadas na publicagdo Ribeiro

et al. (2009).
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Capitulo 6
Cafés comerciais

Resultados iniciais

Resumo

Neste capitulo, almejando um entendimento prévio sobre o potencial de duas
técnicas analiticas distintas, e diferentes ferramentas quimiométricas que poderiam ser
aplicadas posteriormente nos Capitulos 7, 8, 9 e 10, vinte e uma amostras de uma
marca de café comercial brasileiro foram utilizadas. Essas amostras eram divididas
em: (i) descafeinados com torra clara, (ii) torra média ou tradicional e (iii) torra extra-
forte. As técnicas analiticas utilizadas foram a microextracao em fase sélida acoplada
a cromatografia gasosa (SPME-GC) e a espectroscopia por reflectincia difusa no
infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS). Assim, dois estudos
quimiométricos foram gerados e em ambos, a PCA foi utilizada na separacdo dos
cafés descafeinados das outras duas classes de amostras, além de analises
discriminantes pelo método PLS-DA que classificaram estas outras amostras de
acordo com o seu grau de torra (médio ou extra-forte). No caso dos dados

espectroscopicos oito amostras externas foram previstas pelo modelo PLS-DA.

Os resultados espectroscopicos deste capitulo encontram-se publicados no

Journal of Food Quality, 2009.
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6.1. Introducao

Atualmente, a demanda por processos analiticos rdpidos e baratos vem
crescendo e com o alto nivel de automacdo e capacidade de processamento de dados
disponiveis a um analista hoje, o preparo de amostra tornou-se a etapa de maior
demanda de tempo em um processo analitico, sendo, ndo raro, uma das maiores fontes
de erros de uma determinagdo quantitativa.

Deste modo o preparo de amostras tornou-se uma das etapas mais importantes,
fazendo-se necessario para a eliminagdo de interferentes, ou seja, limpeza (clean-up)
da amostra e concentracao de analitos, tornando a amostra compativel com o sistema
analitico a ser empregado, e possibilitando a obtencao de menores limites de deteccao.
A microextragdo em fase sdélida (SPME) (Pawliszyn, 1998), por exemplo, aparece
como uma destas técnicas de preparo, e vem apresentando 6timos resultados em
diversas dreas como andlise de alimentos (Kataoka, 2000), tais como frutas (Carasek e
Pawliszyn, 2006; Kim e Lee, 2004), café¢ (Ribeiro et al., 2009; Risticevic et al., 2008),
vinhos (Martinez-Urufiuela et al., 2004), vinagres (Durante et al., 2006), entre outros.

Por outro lado, devido ao crescimento da utilizagdo de técnicas multivariadas
de tratamento de dados, técnicas espectroscopicas, como por exemplo, o
infravermelho e o raio-X, passaram a ser utilizadas na detec¢do e quantificacdo de
inimeros compostos em matrizes complexas, e assim foram ganhando espagos onde
apenas técnicas da chamada quimica de via imida eram empregadas (Yan-de et al.,
2007; Siebielec et al., 2004; Pedro e Ferreira, 2005; Morgano et al., 2007; Liu et al.,
2006). As medidas feitas na regido do infravermelho, por exemplo, possibilitam o
estudo de amostras que podem se encontrar na fase solida, liquida ou gasosa. Na
grande maioria das vezes, ndo requer grande preparo de amostra e dependendo da

técnica utilizada para a andlise, esta pode ser ndo destrutiva e relativamente rapida.
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As informagdes relevantes sobre as duas técnicas analiticas utilizadas neste
estudo encontram-se descritas nos itens 4.1 e 4.2 do capitulo 4 de metodologias

analiticas.

6.1.1. Processamentos de cafés

6.1.1.1. Descafeinacdo

A cafeina é uma das substancias psicoativas mais conhecidas no mundo.
Durante as ultimas cinco décadas, seu consumo mundial per capta dobrou, através do
consumo de bebidas energéticas, principalmente do café. Por esse motivo, muitos
trabalhos t€m sido realizados sobe os efeitos fisioldgicos desta substincia, resultando
até os dias de hoje na impossibilidade de se chegar a um consenso sobre seus efeitos
positivos e negativos (Montella et al., 2007; Barker et al., 2007). Tal informacado
controversa acaba por acarretar num aumento do consumo de café descafeinado,
muitas vezes por aconselhamento médico.

O processo de descafeinacdo € realizado nos graos crus inteiros, antes do
processo de torrefacdo. A maioria dos métodos de descafeinacdo existentes utiliza
solventes orginicos para extracdo da cafeina, tais como diclorometano, cloroférmio,
alcool, acetato de etila, acetona e outros, sendo diclorometano e acetato de etila os
mais utilizados no Brasil. Outros dois métodos também siao conhecidos na extracdo
deste alcaldide; a descafeinacdo com 4gua e a descafeinagdo utilizando fluido super
critico (CO,) (Clarke e Vitzthum, 2001).

Durante a extracao da cafeina, a perda de outros componentes € muito provavel.
No entanto, embora existam véarios estudos sobre a composicdo quimica do café
integral, pouco se sabe sobre a composicao do café descafeinado.

Em um trabalho encontrado na literatura, o processo de descafeinacdo com
diclorometano ocasionou a modificacio da composi¢cdo quimica dos graos. Nos

resultados foi possivel constatar a perda de sacarose e a diminuicdo nos teores de
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acidos clorogénicos, ficando pouco afetados os teores de lipidios e glicidios totais
(Figura 6.1). Segundo esse trabalho ainda, o processo de extra¢do da cafeina mostrou
particularidades no que se refere as propriedades fisico-quimicas dos graos. Tais
modificacdes podem acarretar ndo somente em modificagdes nas caracteristicas

sensoriais da bebida, como também em termos fisiolégicos (Toci et al., 2006).

) ) ) T ) ) T
B - ribica
- Aribica descafeinado
OF ezar
obusta
I: Robusta deseafeinado

40

Compostos (g/100g em matéria seca)

el e

Cafeina Trigonelina Proteinas ACGs  Glicidios  Sacarose Lipidios

Figura 6.1. Concentra¢des médias dos principais compostos presentes nos cafés verdes das espécies

arabica e robusta descafeinados ou ndo (g/100g de matéria seca).

6.1.1.2. Torrefacdo

A torrefagdo, seus processos e reagdes encontram-se descritos no Apéndice A

desta tese.

6.2. Material e métodos

6.2.1. Amostras de cafés comerciais

Vinte e uma amostras de cafés comerciais torrados de uma mesma marca e de
diferentes lotes foram adquiridas em estabelecimentos comerciais e analisadas por
microextracdo em fase sélida acoplada a cromatografia gasosa (SPME-GC) e

infravermelho médio por reflectancia difusa (DRIFT). Essas amostras foram divididas
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em descafeinadas e torra clara (DC), torra média ou tradicional (TR) e torra escura ou
extra-forte (EF). Cada classe era composta por sete amostras. Oito novas amostras
(cinco tradicionais e trés extra-fortes) foram adquiridas para previsdao externa do

modelo PLS-DA feito com os dados espectroscopicos.

6.2.2. Microextracao em fase sdlida e cromatografia gasosa com

detector por ionizacao em chama (SPME-GC-FID)

As fibras de SPME comerciais € o holder manual, utilizadas para os
experimentos, foram adquiridos da Supelco (Bellefonte, PA, EUA). Cada fibra era
recoberta por: (i) poliacrilato (PA) com 85 um de espessura (Vf = 0,521 mm’), (ii)
polidimetilsiloxano /divinilbenzeno (PDMS/DBV) com 65 pm de espessura (Vf =
0,357 mm?), (iii) Carboxen/polidimetilsiloxano (CX/PDMS) 75 um (Vf = 0,436 mm’)
e (iv) Carbowax/divinilbenzeno 65 um (Vf = 0,357 mm’). Antes do uso das mesmas,
elas foram condicionadas em um cromatégrafo a gas por 12 horas a temperaturas que
variavam entre 220 a 250° C de acordo com o tipo de recobrimento indicado no
manual das fibras (T7941231, Supelco Co., Bellefonte, PA, EUA).

O modelo de cromatégrafo a géds utilizado para as andlises dos volateis das
amostras de café foi um G-6850 series GC system (Agilent, Wilmington, DE), com
deteccio por ionizagdo em chama (FID) e injetor split/splitless. A coluna
cromatografica utilizada foi uma HP-5 (5% difenilsiloxano e 95% dimetilsiloxano; 30
m x 0,25 mm x 0,25 pm). Hélio foi utilizado como gés de arraste a uma vazao de 1
mL min™. O injetor foi equipado com um liner de didmetro interno de 0,75 e mantido
a 220° C no modo splitless. A temperatura do forno foi programada da seguinte
maneira: 40 °C = 7 °C / min = 150 °C = 30 °C / min = 260°C. Sob essas
condi¢des, ndo foi observado efeito de memoria nas corridas em branco entre as

extragoes.
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6.2.3. Cromatografia gasosa com detector de massas (GC-MS)

A 1identificacido dos analitos extraidos foi realizada em um cromatdgrafo a gés
modelo Saturn 2000 Ion Trap GC-MS (Varian, Walnut Creek — CA, USA) equipado
com a mesma coluna e utilizando as mesmas condi¢des do GC-FID. O tratamento dos
dados obtidos pelo GC-MS foi realizado utilizando-se o software Automated Mass
Spectral Deconvolution and Ildentification System (AMDIS) v. 2.61 e o Mass Spectral
Search Program v. 1.6d (NIST, Washington, DC, USA). Comparag¢des também foram
feitas com trabalhos encontrados na literatura sobre voldteis de café torrado

identificados por espectrometria de massas (Zambonin et al., 2005; Ryan et al., 2004).

6.2.4. Condicoes experimentais para extracao dos volateis por SPME
Para os procedimentos de extragdo dos volateis, 250 mg de café torrado e 2 mL
de solugdo saturada de cloreto de sddio foram colocados em frascos de vidro de 5 mL
com tampas perfuradas para adaptacdo de septos de silicone e, posteriormente,
fechados e agitados com barras magnéticas a 900 rotacdes por minuto (rpm).
As condi¢Oes experimentais utilizadas inicialmente para as extragdes foram: 40
°C de temperatura do banho (7), 10 minutos de tempo de pré-equilibrio (7PE) e 10

minutos de tempo de extragdo (TE).

6.2.5. Infravermelho médio por reflectancia difusa (DRIFT)

Todos os espectros foram coletados em um espectrometro modelo Nicolet 520
FT-IR equipado com um acessorio de reflectincia difusa modelo Jasco DR81, usando
256 varreduras na faixa de 4000 - 400 cm'l, com 4 cm’! de resolucdo e 64
interferogramas co-adicionados antes da transformada de Fourier. KBr anidro foi
utilizado como branco. Todas as andlises foram realizadas em triplicata.

Para o procedimento de medida dos espectros, uma pequena quantidade de cada

amostra de café comercial era triturada com a ajuda de um almofariz e entdo colocada
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na cela de andlise com quatro cavidades de volume interno de aproximadamente 0,20
3 . . . A

cm’. Na primeira cavidade era colocado o KBr e nas outras trés eram colocadas

diferentes por¢coes de cada amostra de café. Deste modo, era obtido um espectro para

cada uma das trés diferentes por¢des (andlise em triplicata).

6.2.6. Analises quimiométricas

Os dados cromatograficos foram alinhados utilizando o algoritmo COW
(Nielsen et al.,;1998). Apds o alinhamento os dados foram normalizados por unidade
de comprimento e auto-escalados (Savitzky e Golay, 1964).

Trés pré-tratamentos foram aplicados aos dados espectroscopicos. Para reduzir
as variagcOes aleatorias (ruido experimental) foi realizado um alisamento, segundo
Savitzky-Golay, com janela tamanho 10 (Savitzky e Golay, 1964). As variagdes
sistemdticas foram reduzidas utilizando a correcdo multiplicativa de sinal (MSC)
(Isaksson e Naes, 1988) e por ultimo os dados foram centrados na média.

A PCA foi aplicada como método exploratério dos dados e a PLS-DA como
método de classificacao.

A selecdo das varidveis para as andlises exploratorias foi visual e para a
constru¢cdo dos modelos de classificacdo foi realizada utilizando-se o algoritmo OPS

(Tedfilo et al., 2009).

6.3. Resultados e discussao
6.3.1. Dados cromatograficos

6.3.1.1. Escolha das fibras de SPME

Inicialmente, para conduzirmos o processo de extracdo dos volateis das
amostras de café utilizadas neste estudo, tornou-se necessario testarmos diferentes

fibras existentes no mercado a fim de sabermos qual delas se comportaria melhor no
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processo de extracdo, nos fornecendo assim respostas mais pertinentes. Deste modo a
fibra de poliacrilato (PA) e as fibras mistas de polidimetilsiloxano/divinilbenzeno
(DMS/DVB), carboxen/polidimetilsiloxano (CX/PDMS) e carbowax/divinilbenzeno
(CW/DVB) foram testadas (Figura 6.2).
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Tempo de retengiio (minutos)

Figura 6.2. Cromatogramas de voldteis de café torrado obtidos nas mesmas condicdes com

diferentes fibras de SPME.

A Figura 6.2 demonstra claramente que a fibra recoberta com CX/PDMS
apresenta a maior adsor¢do dos compostos volateis de baixo peso molecular (pouco
retidos), porém, a fibra de PDMS/DVB adsorve uma maior variedade compostos
volateis. Trabalhos anteriores utilizando SPME j4 indicavam essa duas fibras como as
mais apropriadas para extragdo de compostos voldteis de café (Bicchi et al., 1997;
Bicchi et al., 2002; Zambonin et al., 2005). Atualmente, ja se encontra disponivel no

mercado uma fibra mista de PDMS/DVB/CX.
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Deste modo, estas duas fibras mistas foram utilizadas nos experimentos de
extracdo das amostras comerciais e posteriormente, através das andlises
quimiométricas poderiamos saber qual delas apresentaria uma melhor

reprodutibilidade e separagdo entre as classes de café estudadas.

6.3.1.2. Compostos identificados por espectrometria de massas

Os principais compostos voldteis extraidos do headspace das amostras de café
utilizando as duas fibras de SPME foram detectados por andlises de GC-MS e
identificados por comparagdo de suas fragmentacdes com os bancos de dados do
NIST e algumas publicacOes recentes referenciais desta area (Zambonin et al., 2005;
Ryan et al., 2004; Yeretzian et al., 2003). Este procedimento foi capaz de extrair e
detectar um grande nimero de compostos, € mais de 50 deles foram identificados.
Pirazinas, furanos, pirréis e seus derivados foram alguns dos compostos encontrados
no headspace. A Tabela 6.1 apresenta os principais compostos detectados e

identificados pela andlise de GC-MS.

Tabela 6.1. Principais compostos identificados por espectrometria de massas nas andlises

cromatograficas dos cafés comerciais.

Picos Tempo de retencio Compostos identificados * Principais m/z ions observados
(minutos) nos espectros MS °

1 2,90 2-Pentanona 43(B)

2 3,25 Metilpropanal 43(B), 72

3 3,45 3-Metil -1-butenol 43(B), 72

4 3,50 2-Metilfurano 82(B), 53

5 3,90 2-Metilbutanal 41(B), 57, 29

6 4,00 2,3-pentadiona 43(B), 57

7 4,45 2,6-Dimetilfurano 96(B), 43, 45

8 4,50 2,4-Dimetilfurano 96(B), 63, 53

9 4,95 N-metilpirrol 81(B), 53

10 5,10 Pirazina 80(B)
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11 5,90 1-Etilpirrol 83(B), 98, 55
12 6,10 4-Metiltiazol 71(B), 99, 45
13 6,30 2- Pirrol carboxaldeido 95(B)

14 6,45 Furfural 96(B)

15 7,10 2-Furanmetanol 81(B), 98
16 7,80 Formato de furfurila 81(B), 126
17 8,00 Acetilfurano 95(B), 110
18 8,10 2,5-Dimetilpirazina 108(B), 42
19 8,15 Etilpirazina 107(B)
20 9,05 5-Metil-2-furancarboxaldeido 110(B), 53
21 9,55 3-Acetil-1-metilpirrol 108(B), 123
22 9,70 Acetato de 2-Furanmetanol 81(B), 140
23 9,80 2-Etil-5-metilpirazina 121(B)
24 9,90 2-Furanmetanotiol 81(B), 53
25 10,00 Trimetilpirazina 122(B), 42
26 11,50 3-Etil-2,5-dimetilpirazina 135(B)
27 11,60 2-Furfurilfurano 148(B), 91

a. Match de todos os compostos acima de 800.

b. B indica o pico base observado nos bancos de espectros de massas.

6.3.1.3. Andlise de componentes principais (PCA)

Uma vez selecionadas as fibras que seriam utilizadas na extra¢ao dos volateis, as
vinte € uma amostras de café foram analisadas por HS-SPME-GC-FID. Os resultados
(cromatogramas) originais foram organizados em formato de matrizes X (/xJ). Uma
das matrizes foi gerada pela fibra de CX/PDMS (63x10200) e outra para a fibra de
PDMS/DVB (63x15000). A Figura 6.3 (A) e (B) apresentam os cromatogramas
originais sobrepostos de todas as andlises realizadas (21 amostras em triplicata — 63
cromatogramas) com as fibras de PDMS/DVB e CX/PDMS, respectivamente. E
visivel através destas figuras a necessidade de pré-processamentos, tais como, ajuste
de linha de base e alinhamento dos picos cromatograficos, pois nas andlises

quimiométricas ndo serdao utilizadas as areas relativas de cada pico e sim o perfil

cromatografico como um todo. J4 as Figuras 6.3 (C) e (D) mostram 0s cromatogramas

105



Capitulo 6. Cafés comerciais

alinhados com o algoritmo COW e pré-tratados. Para o alinhamento, os
cromatogramas foram divididos em 5 regides a fim de diminuir o tempo
computacional do algoritmo. O comprimento do segmento (N) e o parametro de
distor¢cdo (s) usados em cada regido foram 10 e 1, respectivamente. O vetor de

referéncia usado foi o cromatograma com a melhor resolugdo dos picos.

B
800
Z
400
0
S 10 15 2 4 6 8 10
Tempo de retengéo (minutos) Tempo de reteng¢do (minutos)
D
200 800
<
=100 = 400
0 0
5 10 15 2 4 6 8 10
Tempo de retencdo (minutos) Tempo de retengio (minutos)

Figura 6.3. Cromatogramas originais sobrepostos obtidos pela fibra de PDMS/DVB (A) e
CX/PDMS (B). Cromatogramas pré-tratados das fibras de PDMS/DVB (C) e CX/PDMS (D).

De maneira a encontrar quais picos cromatograficos poderiam ser responsaveis
pela discriminacdo das amostras de café descafeinado dos cafés convencionais
(tradicional e extra-forte) para cada fibra, andlises visuais dos cromatogramas pré-
tratados e sobrepostos (X,) foram realizadas, separadamente. Nessas andlises alguns
picos apresentaram grandes diferencas de concentracdo entre as classes de cafés que

foram selecionados e uma PCA foi aplicada sobre cada grupo de picos selecionados
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por fibra. Os conjuntos de picos selecionados para cada fibra estdo indicados na
Figura 6.4, onde o cromatograma médio de cafés descafeinados foi sobreposto ao
cromatograma médio dos cafés tradicionais e extra-fortes. Os niimeros sobre os picos

estao de acordo com a Tabela 6.1.

150 F 22-24 A 4
56 910 14 20 26
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< 400F g
200F .
0 o 3 3 3 : 5 3 . 1 1 1 1 ]
2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112
Tempo de retengdo (minutos)

Figura 6.4. Picos selecionados nos cromatogramas médios obtidos com as fibras de PDMS/DVB

(A) e CX/PDMS (B) para cafés descafeinados (==) e convencionais (==).

Os gréficos de escores representados na Figura 6.5 demonstram uma separagao
visual entre os cafés descafeinados e as outras duas classes para cada fibra utilizada.
Em ambos os graficos, os cafés descafeinados estdo localizados a esquerda de PCl1,
apresentando escores negativos, bem separados das outras duas classes localizadas a
direita de PC1 com escores positivos. As primeiras componentes de ambas as andlises
descreveram 57,56 % e 77,94 % da informagdo original para as andlises

cromatogrificas com as fibras de PDMS/DVB e CX/PDMS, respectivamente.
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es em PC3 (3,88 %)

em PC3 (6.66 %)

COres

Escores em PC2 (24.68%) =0 -0 Escores em PC1(57.56 %) Escores em PC2 (1345%) -S040 Escores em PCI (77.94 %)

Figura 6.5. Gréficos dos escores obtidos nos PCAs realizados com as fibras de PDMS/DVB (A) e
CX/PDMS (B) - Cafés descafeinados ('V), tradicionais (®) e extra-fortes (0).

Utilizando os dados referentes a fibra de PDMS/DVB, segundo os pesos em
PC1 indicados na Figura 6.6 A, os compostos identificados como os responsaveis pela
separagdo das classes foram: 2-metilbutanal (§), 2,3-pentanodiona (6), N-metilpirrol
(9), pirazina (10), furfural (14), 5-metil-2-furancarboxaldeido (20), acetato de 2-
furanmetanol (22), 2-metil-5-metilpirazina (23), 2-furanmetanetiol (24) e 3-etil-2,5-
dimetilpirazina (26). Os compostos 5, 6, 14 e 20 aparecem em maior concentragao nos
cafés descafeinados (pesos negativos). Os outros compostos aparecem em maior
quantidade nos cafés de torra média e escura (pesos positivos).

Ja para a fibra de CX/PDMS, os compostos volateis identificados pelos pesos
de PC1 (Figura 6.6 B) e considerados importantes para a separacdo das amostras de
cafés foram: N-metilpirrol (9), pirazina (10), pirrol-2-carboxaldeido (13), furfural
(14), acetilfurano (17), 2,5-dimetilpirazina (18), etilpirazina (19) and 5-metil-2-
furancarboxaldeido (20). O furfural (14) e o 5-metil-2-furancarboxaldeido (20) sao
mais abundantes em cafés descafeinados (pesos negativos). Os outros compostos sao

mais abundantes nos cafés convencionais.
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Figura 6.6. Pesos em PC1 dos compostos responsdveis pela discriminag@o dos cafés descafeinados -

PDMS/DVB (A) e CX/PDMS (B).

Segundo Toci et al. (2006) o processo de descafeinagdo causa uma perda
significativa de sacarose (Figura 6.1) e os principais produtos da pirdlise desse
produto sdo os furanos, pirrdis, pirazinas e seus derivados. Os resultados
cromatograficos, com ambas as fibras, confirmam que a concentracdo da maioria
destes compostos formados € reduzida em amostras de café descafeinados. As Figuras
6.4 A e B apresentam a diferenca de concentragdo destes compostos entre um
cromatograma médio de cafés descafeinados e um cromatograma médio de cafés

convencionais obtidos pelas fibras de PDMS/DVB e CX/PDMS, respectivamente.
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6.3.1.4. Andlise discriminante através da regressdo por quadrados
minimos parciais (PLS-DA)

Para classificar as amostras de acordo com o grau de torra, uma PLS-DA foi
realizada com os picos cromatograficos selecionados pelo método OPS para cada
fibra de SPME (Figura 6.7). Para isso, os cafés descafeinados foram retirados da
matriz de dados. O conjunto de dados restante foi separado em um conjunto de
treinamento (10 amostras — 30 replicatas) e um conjunto de validacdo externa (4
amostras — 12 replicatas) (Kennard e Stone, 1969).

Os valores indicados para a matriz de varidveis dependentes (Y) foram 1 e 0,
sendo, na primeira coluna, (y = 1) correspondente a classe dos cafés tradicionais e y =

0 a classe dos extra-fortes e na segunda coluna esses valores foram invertidos.
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Figura 6.7. Picos selecionados nos cromatogramas médios obtidos com as fibras de PDMS/DVB

(B) e CX/PDMS (D) para cafés tradicionais (==) e extra-fortes (===).
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Usando trés varidveis latentes em ambos os modelos, os parametros estatisticos
indicaram baixos valores na raiz do erro quadritico médio de validagdo cruzada
(RMSECYV = 0,15 e 0,22) e coeficientes de correlagdo de validagcdo cruzada elevados
(rev = 0,97 e 0,97) para os dados das fibras de PDMS/DVB e CX/PDMS,
respectivamente. Todas as amostras do conjunto de treinamento e validacdo externa
foram classificadas corretamente para a fibra de PDMS/DVB. Entretanto, uma
amostra da validacdo externa com o uso da fibra de CX/PDMS foi classificada
erroneamente. A Figura 6.8 A e B mostram os grificos de escores entre as trés

primeiras varidveis latentes (VL) para ambos os modelos.
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Figura 6.8. Grificos dos escores obtidos a partir dos PLS-DAs realizados com a fibra de

PDMS/DVB (A) e CX/PDMS (B) — Cafés tradicionais (®) e extra-fortes (0).

Para a fibra de PDMS/DVB, segundo os pesos em VLI (Figura 6.9 A), os picos
importantes na discriminagdo foram identificados como: 2-metilfurano (4), 2-
metilbutanal (5), 2,3-pentadiona (6), pirazina (10), 4-metiltiazol (12), pirrol-2-
carboxaldeido (13), furfural (14), 2-furanmetanol (15), acetilfurano (17), 2,5-
dimetilpirazina (18), etilpirazina (19), 5-metil-2-furancarboxaldeido (20), 3-acetil-1-
metilpirrol (21) e acetato de 2-furanmetanol (22). Apenas o 4-metiltiazol (12) aparece

em maior quantidade nos cafés extra-forte (peso negativo).
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J4 os pesos em VLI para a fibra de CX/PDMS (Figura 6.9 B) indicaram a 2-
pentanona (1), metilpropanal (2), 3-metil-1-butenol (3), 2-metilfurano (4), 2-
metilbutanal (5), 2,3-pentanona (6), 2,6-dimetilfurano (7), N-metilpirrol (9), pirazina
(10), pirrol-2-carboxaldeido (13), furfural (14), 2-furanmetanol (15), Formato de
furfurila (16), acetilfurano (17), 2,5-dimetilpirazina (18), etilpirazina (19) e 5-metil-2-
furancarboxaldeido (20) como responsdveis pela discriminacdo do grau de torra.
Nesse caso, apenas o 2-pentanona (1) aparece em maior quantidade nos cafés extra-

fortes (peso negativo).

03 T T

og A
Q' 02 o s
e | 5 6 13 15 17 18 21 |
0.1 20 22
= NI OO
2 T
g 0.1} 12 1
[}
(a9
202 : -
0 50 100 150
Variaveis selecionadas

;\E\ OAIS T T T T T T B
§ 0.1F |
) 2 345 6 79 13 14-16 17 18 19
S TR WVEE Wi s
=" WM A MENRD AN W
<
B 0051 | ]

6 5?} 160 1:;0 260 2;0

Variaveis selecionadas

Figura 6.9. Pesos em VL1 dos compostos responsaveis pela discriminagdo dos cafés por grau de

torra - PDMS/DVB (A) e CX/PDMS (B).

As Figuras 6.7 A e B apresentam a diferenca de concentragdo dos compostos
selecionados entre o cromatograma médio de cafés tradicionais € o cromatograma

médio de cafés extra-forte obtidos pelas fibras de PDMS/DVB e CX/PDMS,
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respectivamente. A concentragdo elevada da maioria dos compostos extraidos do café
tradicional em relagdo as amostras de cafés extra-fortes pode ser explicada pela
parede dos graos. Todas as reagOes piroliticas ocorrem dentro dos graos e suas
paredes funcionam como autoclaves sob alta pressdo. Quando o processo de torra
continua até a torra escura as paredes ndo suportam e pressdo e “explodem” perdendo
uma grande quantidade de volateis para o ar.

Os resultados obtidos com as fibras de SPME foram muito similares,
demonstrando que ambas as fibras poderiam ser usadas em andlises de volateis de
café. Entretanto, a fibra de PDMS/DVB apresentou maior reprodutibilidade e tempo
de vida comparada a fibra de CX/PDMS. Uma outra caracteristica interessante da
fibra de PDMS/DVB foi a maior capacidade de extracdo de diferentes compostos do
aroma. Atualmente, uma fibra trifdsica composta por CX/PDMS/DVB encontra-se
disponivel no mercado, porém, como o interesse desse trabalho ndo € extrair uma
concentracao elevadas de certos compostos € sim uma variedade maior dos mesmos a

fibra de PDMS/DVB foi escolhida para os estudos posteriores.

6.3.2. Dados espectroscopicos

6.3.2.1. Analise de componentes principais (PCA)

As mesmas amostras de cafés comerciais utilizadas nos estudos
cromatograficos acima foram também analisadas por espectroscopia na regido do
infravermelho médio por reflectancia difusa (DRIFTS).

Os espectros originais do conjunto de treinamento (21 amostras) foram
organizados em uma matriz X (63x1856). A fim de obter uma andlise estatistica
correta e confidvel esses espectros foram pré-tratados antes das analises
quimiométricas (item 6.2.6). Porém, mesmo depois dos pré-tratamentos os espectros

apresentavam regides com alta variagdo dos sinais de origem instrumental (2380-2280
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e 500-400 cm™), entio essas regides foram excluidas dos dados originais, resultando

em uma matriz X, (63x1772).
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Figura 6.10. Gréficos dos escores de PC1xPC2 utilizando todos os comprimentos de onda dos

espectros. Cafés descafeinados ('V), tradicionais (®) e extra-fortes (0).

Inicialmente, para uma visualizacdo prévia dos dados no espaco multivariado,
foi calculado um PCA com todas as 1772 varidveis dos espectros pré-tratados. Ja
nesta andlise foi possivel discriminar em PC2 o grupo dos descafeinados e o grupo
dos tradicionais e extra-fortes (Figura 6.10). Assim, de maneira a descobrir quais
bandas espectrais poderiam ser as principais responsdveis pela discriminacdo dos
cafés descafeinados, uma selecdo visual de varidveis foi utilizada. Entdo, de um
conjunto inicial de 1772 variaveis 269 foram selecionadas e organizadas em 9 regides
espectrais, tornando assim mais facil a visualizacdo dos dados (Figura 6.11). As
regides indicadas na Figura 6.11 estdo detalhadas na Tabela 6.2. Nessa tabela
encontram-se ainda regides importantes para a andlise discriminante descrita no item
6.3.2.2 deste capitulo. Para tornar mais facil o entendimento dos resultados, os

nimeros indicados na Figura 6.11 estio ordenados de acordo com a Tabela 6.2.
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Figura 6.11. Regides selecionadas no espectro de IV (A) e regido expandida (B). Espectros médios

de cafés descafeinados em preto (==) e convencionais em cinza (==).

Uma PCA foi aplicada as regides selecionadas e o griafico de PC1xPC2 (Figura
6.12) revelou os mesmos dois agrupamentos vistos anteriormente na Figura 6.10,
porém, agora separados em PCl. O primeiro grupo era formado de cafés
descafeinados localizados a direita de PC1 (escores positivos), enquanto o outro grupo
correspondia aos cafés com torra média e escura, a esquerda de PC1 (escores

negativos). PC1 explicou 66,57 % do total de variancia dos dados selecionados.
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Escores em PC2 (19.06%)

0.4

04

@
L v J
L ® J
o0 v v
L ~6§:‘ J
i
L @ 0 4 v’ ]
®
DR. o °® v
L Qe
O
o e Yy v
L v Vv J
-0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.6

Escores em PC1(66.57%)

Figura 6.12. Graficos dos escores de PC1xPC2. Cafés descafeinados ('V), tradicionais (®) e extra-

fortes (0).

E visivel através do grafico de pesos de PC1 (Figura 6.13) que as regides 1, 16
e 17 possuem valores positivos e contribuem significativamente para a separacdo dos
cafés descafeinados. Por outro lado, as amostras de café com torra média e escura sao

caracterizadas por maiores absorbancias nas outras regides (4, 6, 7, 8, 10 e 11) que

possuem pesos negativos.
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Tabela 6.2. Freqii€ncias caracteristicas de absorcdo de infravermelho médio atribui¢des para cada

regido selecionada visualmente para o PCA e pelo método OPS para o PLS-DA.

Regioes selecionadas Faixas de comprimento de Modos vibracionais™® '
visualmente e pelo OPS onda® (cm™)
1°° 3600-3450 O-H str.
2 3370-3350 N-H str., NH;" str., NH, str.
3 3000-2820 C-Hstr.
4 1795-1750 C=0 str.
5° 1750-1720 C=0 str.
6’ 1710-1680 C=0 str.
73b 1665-1630 C=C str., C=N str., C=0 str.
8 1610-1540 NO; str., NH;* def., N=N str., C=0 str.
9° 1570-1500 NH;* def., N=O str., C=C str., N-H def.
10° 1500-1465 C=C str., N=O str., NH def.
11*° 1455-1415 C-H def., S=0 str.
12° 1400-1380 O-H str., C-H def., CH; def.
13° 1325-1295 S=0 str., C-H def., NO; str.
14° 1275-1260 O-NO;, vib., ROR str.
15° 1240-1170 S=0 str., C-N vib.
16° 945-915 C-H def.
17° 804-784 C-H def.

a. Varidveis selecionadas visualmente; b. Varidveis selecionadas pelo método OPS; c. Valores de comprimento de onda

retirados de Silverstein e Webster, 1998; Parikh, 1974; d. str.=Estiramento; e. def.= Deformacao; f. vib = vibrag@o.

A composi¢cdo do café torrado € muito complexa. Presentes em grande
quantidade carboidratos e polissacarideos complexos sdo os maiores constituintes do
café torrado. Por outro lado, simples agucares encontrados em graos verdes sao em
sua maioria destruidos durante a torra, e apenas pequenas quantidades de glicose e
frutose sdo encontradas em cafés torrados. Os carboidratos exibem geralmente sinais
caracteristicas na chamada regido da “impressdo digital” (fingerprint) (900-1500cm™),
e sdo provavelmente responsdveis pela maioria das bandas em espectros de café
torrado. Outros compostos que se apresentam em grande quantidade sdo proteinas e

lipidios. Cafés verdes, da espécie ardbica, contém de 14-18 % (w/w) de lipidios e
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valores entre 1-2 % podem ocorrer depois da torra dos grdos. Lipidios em geral,
exibem bandas caracteristicas na regido do grupo carbonila (C=0) com vibracdes
préximas de 1744 cm™, que podem ser identificadas em qualquer espectro (Kemsley
et al., 1995).

A regido espectral 1 € bem conhecida por estiramentos de ligacdes O-H
(Silverstein e Webster, 1998). Nos espectros dos cafés esse estiramento pode ser
caracterizado por umidade, carboidratos e agucares livres. Maiores absorbancias nesta
regido indicam elevados valores de umidade nas amostras descafeinadas. Isso pode
ser explicado pela torra mais clara destas amostras.

As regides 4, 6 e 7 exibem estiramentos caracteristicos de grupos carbonila
(C=0) (Silverstein e Webster, 1998). Proteinas, aminoacidos livres, lipidios, dcidos
clorogénicos e alcaloides (cafeina e trigonelina) podem ser responsaveis pela
absorbancia nestas regides. Sabendo que a maior modificacdo causada no grao pelo
processo de descafeinacdo € a reducdo drastica de cafeina, as menores absorbancias
nesta regido sao altamente relacionadas com a concentracdo de alcaldéides. Embora, de
acordo com a literatura o processo de descafeinacdo extrai quantidades considerdveis
de 4cidos (Toci et al., 2006). Assim, a perda destes compostos também € o suficiente
para diminuir o sinal nessas regioes.

De acordo com Kemsley et al. (1995), carboidratos sdo responsdveis pela
absorbancia nas regides 10 e 11. O peso positivo destas regides indica que as
concentragdes de carboidratos nos cafés descafeinados, mesmo menos torrados, é
menor que nos cafés ndo descafeinados. Isso confirma que o processo de extracdo de

cafeina reduz a concentragdo de carboidratos e agucares nos graos (Toci et al., 2006).
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6.3.2.2. Andlise discriminante através de regressdo por quadrados
minimos parciais (PLS-DA)

Uma andlise discriminante usando o método PLS-DA foi também realizada
com os dados espectroscopicos a fim de classificar as amostras a partir de seu grau de
torrefacdo. Devido a isso, o modelo de calibracdo foi construido usando apenas as
amostras de torra média e torra escura e 8 novas amostras (cinco tradicionais e trés
extra-fortes) foram utilizadas como conjunto de previsdo externa.

Nesse caso, a mesma estratégia usada para a selecdo de varidveis dos dados
cromatogréaficos foi adotada (método OPS). Dessa combinagdo as varidveis com
menor RMSECV e maior r,. foram escolhidas. Assim, de 1856 variaveis iniciais,

foram selecionadas 208, organizadas também em 13 regides espectrais (Figura 6.14).
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Figura 6.14. Regides selecionadas pelo algoritmo OPS para separacgao e classificagdao dos cafés com

diferentes graus de torra. Espectros médios dos cafés tradicionais (=) e extra-fortes (==).
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A validacdo cruzada resultante do PLS-DA usando uma varidvel latente
demonstrou RMSECV = 0,17 e r,. = 0,94. O valor calculado para as faixas limites de
cada classe foram 0,58 e 0,42 para tradicional e extra-forte, respectivamente. Nesse
caso todas as amostras da validacdo cruzada e previsdao foram classificadas
corretamente. A Figura 6.15 mostra as amostras de previsdo distribuidas entre os
conjuntos de validacdo interna e externa através do grafico de escores entre as 2
primeiras varidveis latentes. A primeira varidvel latente contém 43,81 % da variancia

dos dados selecionados e demonstra 6tima separagcdo entre os cafés de torra média e

escura.
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Figura 6.15. Gréfico das 2 primeiras varidveis latentes do PLS-DA. Amostras de validacdo dos
cafés tradicionais (®) e extra-fortes (0). Amostras de previsdo dos cafés tradicionais (*) e extra-

fortes (*).

O gréfico de pesos em VL1 (Figura 6.16) indica que as regides 1, 2, 6,7, 9 e 12
possuem valores positivos e contribuem significantemente para a discriminacdo dos
cafés de torra média. As outras regides (3, 4, 5, 11, 13, 14 e 15) possuem pesos
negativos e sao importantes para os cafés extra-fortes.
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Figura 6.16. Pesos em VL1 das 10 regides selecionadas pelo método OPS.

Como indicado anteriormente, a umidade € uma das principais razdes para os
sinais espectrais na regiao 1 entre 3600-3350 cm™. Essa observacgdo confirma que os
cafés submetidos a torra escura contém teores menores de umidade.

De acordo com Toci et al. (2006) a degradacdo de lipidios, durante a torra, é
muito baixa e sua porcentagem em relacdo a massa total do grao (M/M) aumenta com
o aumento do grau de torra. A regido 3 com pesos negativos e maior absorbancia pode
ser explicada por esse aumento relativo de lipidios.

A degradacdo de acidos clorogénicos, em fendis volateis e ndo volateis, a
degradagdo das proteinas em aminodcidos, a degradacao dos carboidratos em sacarose
e outro acucares € as reagdes piroliticas, que ocorrem entre essas substiancias, sao
responsaveis pelas diferencas nas outras regides espectrais. Entretanto, devido a
complexidade da composi¢do do café torrado ndo € possivel concluir sobre as outras
regides selecionadas pelo algoritmo.

As regides do espectro de infravermelho médio importantes para discriminagao

dos cafés por grau de torra estdo também indicadas na Tabela 6.2.
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6.4. Conclusoes

6.4.1. Dados cromatograficos

Os resultados obtidos a partir das andlises de PCA demonstraram que ambas as
fibras se apresentaram muito bem para a discriminacdo das amostras de café
descafeinados. No geral, os pesos de PCIl indicaram que a maioria dos picos
cromatogréaficos que contribuiram para essa separa¢cdo foram os mesmos em ambas as
fibras. As pequenas diferengas ocorreram principalmente devido a natureza do
material de recobrimento de cada uma delas.

Com os modelos de classificagdo (PLS-DA) para grau de torra, utilizando—se
trés varidveis latentes a fibra de PDMS/DVB classificou corretamente todas as
amostras de validacdo interna e externa, enquanto que com a fibra de CX/PDMS um
erro foi detectado na validagdo externa. Assim, devido a maior absorcao de diferentes
compostos e melhor reprodutibilidade, a fibra de PDMS/DVB foi escolhida para ser

utilizada nos outros estudos desta tese.

6.4.2. Dados espectroscopicos

As regides selecionadas para o PCA discriminaram muito bem as amostras
descafeinadas e o modelo de classificagdo, construido com as varidveis selecionadas
pelo OPS, acertou 100 % das amostras de validacdo externa e previsao.

Os resultados obtidos a partir dos dados espectroscOpicos apresentaram
resultados similares aos resultados cromatograficos. Deste modo, cabe ao analista
quimico decidir qual das duas metodologias instrumentais se apresenta melhor para os
seus propositos. Por exemplo, a reprodutibilidade do aparelho de infravermelho
utilizado nestes experimentos nao foi tdo boa quanto a do cromatégrafo a gas. Embora
os aparelhos mais modernos de IV jd ndo apresentem mais este problema. Por outro

lado, a rapidez da andlise da técnica de IV frente a cromatografia € muito superior,
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além da falta de necessidade de tratamentos prévios nas amostras antes das andlises.
Porém, as informacdes quimicas, de matrizes complexas como o café, obtidas na
cromatografia sdo mais diretas do que as obtidas por IV, pois a interpretacdo dos
resultados espectroscopicos é mais complexa frente a identificacdo dos compostos

analisados por cromatografia.
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Capitulo 7
Planejamento e analise de experimentos

Resultados finais

Resumo

Neste capitulo a andlise de componentes principais (PCA) foi utilizada na
compactacdo das informagdes correlacionadas entre picos cromatograficos de volateis
de café arabica torrado. Posteriormente, a primeira componente principal foi
empregada como resposta de um planejamento composto central (CCD) para otimizar
as condi¢cdes experimentais a fim de melhorar a extracdo simultdnea de todos esses
picos. A técnica de extracdo dos voldteis utilizada foi a microextracdo em fase sélida
do headspace (HS-SPME) e a separagdo e detec¢ao dos compostos foram feitas em

um cromatégrafo a gas com detector por ionizacdo em chama (GC-FID).

Os resultados indicados neste capitulo encontram-se publicados em forma de

resumo expandido na 22° Conferéncia Internacional da Ciéncia do Café (ASIC).

Ribeiro, J. S.; Tedfilo, R. F.; Augusto, F.; Ferreira, M. M. C. Simultaneous multiple
response optimization of microextraction conditions using principal component

analysis and response surface methodology to coffee volatile extraction, Resumo

expandido. CD-ROM da 22* ASIC — Campinas-SP, 2008.
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7.1. Introducao

O perfil aromético pode ser descrito como um dos mais tipicos medidores das
qualidades organolépticas e autenticidade dos produtos alimenticios (Careri et al.,
1994). Devido ao grande nimero de compostos voldteis presentes em um determinado
produto, seu perfil aromdtico pode ser considerado como sua impressdo digital
(fingerprint) (Cuevas-Glory, et al., 2007).

Compostos volateis estdo presentes em elevadas quantidades em café torrado
como misturas complexas de diferentes grupos funcionais. Provavelmente por isso, a
utilizagdo de volateis de café torrado € altamente descrita na literatura em diferentes
estudos de métodos analiticos e novos materiais extratores (Ishikawa et al., 2004;
Bicchi et al., 2002; Mondello et al., 2004; Huang et al., 2007; Poliak et al., 2006).

A SPME vem se apresentando como uma excelente técnica de amostragem, que
permite a extracdo e concentracdo simultaneas dos analitos de diferentes tipos de
amostras. A otimizag¢do das condicdes experimentais utilizadas na SPME € uma das
etapas mais importantes neste tipo de extracdo, isto porque 0S processos cinéticos e
termodindmicos presentes sao governados por essas condigdes, tais como material de
recobrimento da fibra, concentragdo do(s) analito(s), temperatura, tempo, for¢a idnica
do meio entre outras (Pawliszyn, 1998).

Do ponto de vista univariado, diversos esforcos foram realizados a fim de
estudar as condi¢cdes experimentais para a extracao de voldteis em alimentos por
microextracdo em fase sélida (HS-SPME) (Roberts et al., 2000; Kataoka et al., 2000;
Ho et al., 2006). Entretanto, na andlise de volateis de café torrado, em especifico,
certas varidveis experimentais variam de trabalho para trabalho (Zambonin et al.,
2005; Akiyama et al., 2007; Agresti et al., 2008; Rocha et al., 2004; Akiyama et al.,
2003).

Contudo, sabe-se hoje que otimizacdes de varidveis experimentais se tornam

mais eficientes e precisas quando técnicas estatisticas multivariadas sdo empregadas
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(Barros Neto et al., 2002; Teofilo e Ferreira, 2006; Box e Draper, 1987; Brereton,
2000). Para realizar esse procedimento, planejamentos experimentais e a metodologia
de superficie de resposta (RSM), sdo os procedimentos empregados na maioria dos
estudos de otimizagao (Mousavi et al., 2007; Moon e Li-Chan, 2004; Arambarri et al.,
2004; Polo et al., 2007). Esses planejamentos sdo uteis na determinacdo simultanea
dos efeitos de cada varidvel ou fatores e das interagdes entre as varidveis a fim de
encontrar as melhores condi¢des de trabalho com economia de experimentos (Tedfilo
e Ferreira, 2006; Brereton, 2000; Barros Neto et al., 2002; Polo et al., 2007).

Apesar de serem encontrados vdrios trabalhos na literatura, utilizando-se HS-
SPME (Mousavi et al., 2007; Moon e Li-Chan, 2004; Polo et al., 2007; Martinez-
Urunuela et al., 2004; Da Silva et al., 2007), as otimizagdes de condi¢des
experimentais de extracdo de volateis de café sdo escassas e ndo utilizam
planejamentos experimentais (Sanz et al., 2001; Roberts et al., 2000).

Um problema encontrado ao se aplicar os métodos de otimizacdo em sistemas
cromatogréaficos € o tipo de resposta obtida. Normalmente, existe o interesse em
otimizar as condi¢des de extragdo para mais de um pico cromatografico. Entretanto,
quando existe mais de duas varidveis dependentes (respostas) a andlise dos resultados
de uma RSM, por exemplo, sdo mais complicadas.

No caso do café torrado, alguns compostos volidteis aparecem em grandes ou
pequenas quantidades no headspace, dependendo do grau de torra e da qualidade do
grdo. Assim, uma extracdo otimizada para cada composto seria dificil e complexa.
Além disso, essa otimizagdo ndo seria representativa, devido ao elevado numero de
compostos voléteis que o café torrado possui (mais de 900 compostos volateis).

Assim, neste trabalho uma metodologia recente baseada na andlise de
componentes principais foi aplicada como estratégia no tratamento e otimizagao de

multiplas respostas (Figura 6.1).
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Figura 7.1. Representacdo esquemadtica da construcdo da superficie de resposta utilizando como

variaveis do planejamento os escores de um PCA dos dados originais.

Esse procedimento foi apresentado pela primeira vez por Bratchell (1989) e
posteriormente demonstrado em cinco diferentes exemplos por Carlson et al. (1992).
As publicacdes de Sandstrom et al. (2001) e Ellekjaer et al. (1996) também descrevem
este procedimento. Atualmente, a utilizagcdo de PCA € realizada em parametros de
planejamentos Taguchi (Taguchi et al., 1989; Su e Tong, 1997; Antony, 2000; Fung et
al., 2005; Liao, 2006). Segundo Fung et al. (2005) a metodologia que utiliza ambos o
planejamento experimental e PCA € muito prética e eficiente para resolver problemas
de multiplas respostas. Entretanto, a aplicacdo desta estratégia ainda nao € usada em
otimizagOes de condi¢gdes experimentais de andlises cromatograficas e este trabalho
ird explorar esta possibilidade.

Entdo, o objetivo deste capitulo foi aplicar a estratégia baseada na PCA e CCD
para encontrar as melhores condi¢cdes experimentais do sistema HS-SPME-GC-FID, a
fim de otimizar a extracdo simultinea da maioria dos compostos voliteis de café

ardbica torrado pela fibra de PDMS/DVB.
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7.2. Material e métodos

7.2.1. Amostra de café

Nesse estudo, uma amostra de café ardbica foi utilizada. O processo de torra
foi realizado em um torrador a gds (Pinhalense S/A Mdquinas Agricolas) até o grau

médio de torra. O café torrado foi analisado imediatamente.

7.2.2. Microextracao em fase sélida e cromatografia gasosa com

detector por ionizacao em chama (SMPE-GC-FID)

A extracdo dos volateis foi realizada utilizando-se a técnica analitica de
microextracdo em fase sélida. A fibra de SPME comercial recoberta com
polidimetilsiloxano/divinilbenzeno (PDMS/DVB) com 65 um de espessura (Vf =
0,357 mm’) e o holder manual foram adquiridos da Supelco (Bellefonte, PA, EUA).
Antes do seu uso ela foi condicionada em um cromatdgrafo a gas por 12 horas a
temperatura de 240° C de acordo com o manual da fibra (T7941231, Supelco Co.,
Bellefonte, PA, EUA). Esta fibra mista foi escolhida devido aos 6timos resultados
iniciais descritos no capitulo 6 desta tese.

No processo de separacdo dos volateis foi utilizado um cromatdgrafo a gas
modelo G-6850 series GC system (Agillent, Wilmington, DE), com detec¢do por
ionizacdo em chama (FID) e injetor split/splitless. A coluna cromatogréfica utilizada
foi uma HP-5 (5 % difenilsiloxano e 95 % dimetilsiloxano; 30 m x 0,25 mm x 0,25
um). Hélio foi utilizado como gés de arraste a uma vazdo de 1 mL min™. O injetor foi
equipado com um liner de diametro interno de 0,75 e mantido a 220° C no modo
splitless. A temperatura do forno foi programada da seguinte maneira: 40 °C - 5 °C /
min 2 150 °C - 30 °C / min > 260°C. Sob essas condi¢des, ndo foi observado

efeito de memoria nas corridas em branco entre as extracoes.
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7.2.3. Condicoes experimentais para extracao dos volateis por SPME

Para os procedimentos de extracdao dos volateis, 250 mg de café torrado e 2 mL
de solucdo saturada de cloreto de sédio foram colocados em frascos de vidro de 5 mL
com tampas perfuradas para adaptacdo de septos de silicone e, posteriormente,
fechados e agitados com barras magnéticas a 900 rotagdes por minuto (rpm).

As condicdes experimentais utilizadas na extragdo foram determinadas pelo
planejamento experimental aplicado neste estudo, ou seja, temperatura do banho (7)
42,5 °C, 10 minutos de tempo de pré-equilibrio (TPE) e 22,5 minutos de tempo de
extracdo (TE).

7.2.4. Planejamento experimental

7.2.4.1. Planejamento composto central e varidveis investigadas

Para otimizar a extragdo simultinea dos vérios picos cromatograficos, foi
utilizado um planejamento composto central (Barros Neto et al., 2002) com trés
varidveis escolhidas para executar a metodologia de superficie de resposta. O
planejamento consistiu num total de 18 experimentos: 8 nos pontos fatoriais, 6 nos
pontos axiais e 4 no ponto central. As varidveis independentes investigadas foram: o
tempo de pré-equilibrio (TPE), o tempo de extracdo (TFE) e a temperatura do banho
(7). Essas variaveis codificadas nos niveis -1 e +1 apresentam seus valores na Tabela

7.1.

Tabela 7.1. Varidveis, notag¢do das varidveis e seus niveis no planejamento composto central.

Variaveis Notacdo das variaveis Niveis

-1 +1
Temperatura (°C) T 30 50
Tempo de extracio (min) TE 10 20
Tempo de pré-equilibrio (min) TPE 5 15
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Esses limites foram selecionados com base em conhecimentos prévios do

sistema em estudo. Todos os experimentos foram realizados em ordem aleatéria a fim

de minimizar os efeitos de fatores ndo controlados que poderiam introduzir medidas

tendenciosas. A ordem dos experimentos e os valores das varidveis estdo indicados

na tabela 7.2.

Tabela 7.2. Experimentos realizados para o planejamento composto central 2°. Os niveis

decodificados estdo entre parénteses e os niveis codificados fora. A letra C indica experimentos no

ponto central.

N° de ensaios Ordem dos T. pré-equilibrio
ensaios Temperatura (°C) (min) T. extracio (min)
1 5 50 (+1) 5(-1) 10 (-1)
2 9 23 (-1,682) 10 (0) 15 (0)
3 16 (C) 40 (0) 10 (0) 15 (0)
4 6 50 (+1) 5(¢1) 20 (+1)
5 4 30 (-1) 15 (+1) 20 (+1)
6 10 57 (+1,682) 10 (0) 15 (0)
7 15 (C) 40 (0) 10 (0) 15 (0)
8 13 40 (0) 10 (0) 6.5 (-1,682)
9 3 30 (-1) 15 (+1) 10 (-1)
10 12 40 (0) 18 (+1,682) 15 (0)
11 17 (C) 40 (0) 10 (0) 15 (0)
12 14 40 (0) 10 (0) 23 (+1,682)
13 7 50 (+1) 15 (+1) 10 (-1)
14 11 40 (0) 1.5 (-1,682) 15 (0)
15 18 (C) 40 (0) 10 (0) 15 (0)
16 2 30 (-1) 5(¢1) 20 (+1)
17 8 50 (+1) 15 (+1) 20 (+1)
18 1 30 (-1) 5(¢1) 10 (-1)

O autoescalamento dos dados foi realizado utilizando o software Matlab 6.5
(The MathWorks, Co., Natick, MA, USA) e o pacote computacional PLS_Toolbox
(Eigenvector Research, Inc. — PLS_Toolbox version 3.02.) (Wise et al., 2004).
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A andlise dos resultados foi feita através da metodologia de superficie de
resposta, usando-se planilhas eletronicas apresentadas por Tedéfilo e Ferreira (2006) e

disponiveis no site http://Igta.igm.unicamp.br. Os coeficientes dos modelos foram

calculados por regressdao linear multipla e validados pela andlise de varidncia

(ANOVA).

7.2.4.2. Varidveis ndo investigadas nos experimentos

A técnica de HS-SPME € conhecida pela sua dependéncia por diferentes
pardmetros (condi¢des) experimentais que devem ser considerados num dado
processo de extracdo. A adi¢do de sal, o pH, a temperatura de extracao, analitos em
solucdo ou sélidos, a razdo volume do headspace/volume do liquido e o tempo de
equilibrio sdo alguns desses parametros importantes para obter melhor eficiéncia na
extracdo (Arthur e Pawliszyn, 1990; Pawliszyn, 1998).

Contudo, no planejamento aplicado neste capitulo, alguns desses parametros
ndo foram incluidos. Assim, de acordo com estratégias de otimizagdo realizadas por
Da Silva et al. (2007), a utilizagdo de solugdo aquosa saturada com sal é mais
eficiente para extracdoes de compostos do headspace. Isso porque a dgua, neste caso,
aparece como um aditivo muito eficiente para facilitar a liberacdo dos analitos da
matriz para o headspace e juntamente com temperaturas elevadas de extracdo
diminuem em muito a constante dielétrica dos compostos, melhorando a dissolucdo de
analitos apolares. Por fim, a adi¢cdo de eletrdlitos fortes a amostra minimiza a
solubilidade de compostos pouco polares, forcando-os a passar a fase de vapor e/ou a
fibra (efeito sauting-out).

J4 em relagdo ao volume da amostra e do headspace, por exemplo, segundo
Pawliszyn (1998) quanto menor o volume do headspace melhor é a extracdo, porém,

o tamanho da fibra se torna um impedimento. Deste modo, a melhor condicdo neste
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caso, ¢ manter o volume necessdrio para que a fibra fique fora da solu¢do. O pH

também foi outro pardmetro nao incluido no planejamento.

7.3. Resultados e discussao

Em trabalhos recentes sobre compostos volateis de impacto odorifero no café
(Mayers e Grosch, 2001; Buffo e Cardelli-Freire, 2004), cerca de 25 compostos foram
selecionados para reproduzir fielmente seu aroma. J4 em um trabalho sobre qualidade
(Ribeiro et al., 2009), 13 compostos volateis foram descritos como possiveis
indicadores de qualidade do café ardbica. Esses compostos encontrados em ambas as
pesquisas possuem diferente grupos funcionais, tamanho e polaridade. Isso mostra
que, em andlises cromatograficas de volateis de café torrado, geralmente os
compostos importantes encontram-se distribuidos por todo o cromatograma (em
diferentes tempos de retencdo) indicando que todas as regides (de compostos leves e
pesados) possuem a mesma importancia.

Deste modo, as respostas iniciais obtidas nos 18 experimentos do planejamento
foram as 57 maiores dreas de picos espalhados por todo o cromatograma de voléteis
de cafés, extraidos por SPME (fibra de PDMS/DVB) e obtidas através de um sistema
de cromatografia gasosa com detector por ionizacdo em chama (CG-FID). Esses 57
picos foram organizados em 42 regides. Neste caso, cada regido pode representar um
Unico pico ou um grupo de picos. Esta organizagcdo foi necessdria porque a separagao
cromatografica de picos muito proximos ndo foi eficiente (coeluicdo), em algumas
regides do cromatograma (Figura 7.2). Por essa razdo, a area de picos individuais ou

de um grupo de picos (regides) serd chamada de area de pico nesse capitulo.
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Figura 7.2. Exemplo de cromatograma obtido nas andlises dos volateis de café. A regido expandida

apresenta picos sobrepostos.

A base para esta otimizacdo de multiplas respostas, consiste em compactar a
informa¢do de maior variancia entre os picos cromatograficos analisados, através de
uma PCA, e usar a primeira componente principal como a resposta de um CCD.

Como o método PCA agrupa varidveis correlacionadas, € de se esperar que
picos que apresentem respostas similares, independente das variacdes nas condigdes
experimentais do sistema, sejam altamente correlacionados. Desse modo, quando
calculamos a matriz de correlacdo das dreas dos picos, € a representamos
graficamente na forma de um correlograma (Figura 7.3), foram observadas
correlacdes diretas entre picos em 2 subgrupos (regides em tons de vermelho da
Figura 7.3). O primeiro subgrupo (Subgrupo A) era formado por 24 compostos (22
regides), distribuidos do inicio da corrida cromatogréafica, até 8 minutos de corrida, e
o segundo subgrupo (Subgrupo B) formado por 33 compostos (20 regides), entre 8 e

19 minutos de corrida cromatogréfica.
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Correlagdio
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Figura 7.3. Correlograma entre as areas (regioes) dos picos.

Entre as dreas dos subgrupos A e B foram observadas correlacdes negativas
(regides em tons de azul na Figura 7.3). Isso nos indica que as respostas fornecidas
pelo subgrupo A trazem informagdes quimicas diferentes ou opostas das respostas
observada no outro subgrupo. Desse modo, a andlise de multiplas respostas, usando
PCA, foi realizada separadamente para cada subgrupo de maneira a obter a maior
variancia explicada na primeira componente em ambos.

As primeiras componentes das PCAs calculadas para cada subgrupo A e B,
com os dados autoescalados, explicaram 64,51 e 81,98 % da variincia,
respectivamente. A Tabela 7.3 apresenta a varidncia obtida nas 5 primeiras

componentes de cada PCA.
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Tabela 7.3. Porcentagem e variancia capturada pelo PCA para os diferentes subgrupos.

Subgrupo A Subgrupo B
% Variancia capturada % Variancia capturada
PC Individual Total Individual Total

1 64,51 64,51 81,98 81,98
2 19,67 84,18 8,15 90,13
3 6,82 91,00 6,59 96,72
4 3,80 94,80 1,90 98,62
5 1,63 96,43 0,51 99,12

A correlagdo média entre as areas dos picos e os escores de PC1 dos subgrupos
A e B foram 0,80 (+ 0,10) e 0,90 (+ 0,06), respectivamente. Ja a Figura 7.4 apresenta a
correlacao entre a soma das dreas dos picos dos subgrupos e os escores em PC1. Esses
resultados justificam o uso dos escores da primeira componente como respostas

representativas (Tabela 7.4).
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Figura 7.4. Correlacio entre a soma das 4reas dos picos dos subgrupos e os escores em PC1. Areas
dos picos do subgrupo A e os escores de PC1 do subgrupo A (A); areas dos picos do subgrupo B e
os escores de PC1 do subgrupo B (B); areas dos picos do subgrupo A e os escores de PCI do

subgrupo B (C) e areas dos picos do subgrupo B e os escores de PC1 do subgrupo A (D).
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Tabela 7.4. Ensaios realizados e seus escores de PC1 de cada subgrupo usado como resposta nos

planejamentos.

Escores como respostas

Ensaios Subgrupo A Subgrupo B
1 5,66 -4,888
2 0,61 -1,693
3 9,28 -5,525
4 1,14 -1,278
5 -5,46 0,668
6 -2,40 6,293
7 2,12 2,026
8 -3,78 6,795
9 3,97 -7,605

10 -5,64 6,837
11 -0,13 -0,419
12 -0,09 -0,387
13 2,10 -3,785
14 0,24 3,082
15 0,99 -0,076
16 -3,37 -0,720
17 -1,57 0,372
18 0,57 0,305

Tabela 7.5. Andlise estatistica dos modelos e coeficientes codificados para os subgrupos A e B.

Subgrupo A Subgrupo B

Coeficientes Erros t(3) P Coeficientes Erros t(3) p
Intercepto 0 0,48 1x10° 1 LIx10® 012 9x10" 1
T *-3,41 0,55 6,24 0,008 *391 0,14 28,88 9,1x10”
TPE 0,45 0,55 0,83 0,468 0,12 0,14 091 0,4285
TE -1,09 0,55 2,00 0,139 *2,15 0,14 15,88  0,0005
TxTPE -0,27 0,71 0,38 0,728 0,26 0,18 1,47 0,2381
TxTE 1,82 0,71 2,55 0,084 0,37 0,18 2,08 0,1287
TPEXTE -0,98 0,71 1,37 0,265 0,02 0,18 0,14 0,8982

*Coeficientes significativos usando 0,05 de nivel de significincia e 3 graus de liberdade para o teste ¢ usando erro puro.
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Para as andlises estatisticas, dois modelos lineares independentes foram
construidos. A Tabela 7.5 apresenta os coeficientes das varidveis para cada anélise.
Os coeficientes dos modelos foram calculados por regressdo linear multipla e
validados pela andlise de variancia (ANOVA).

A ANOVA (Tabela 7.6) indicou que ambos os modelos de regressdo foram

significativos (p < 0,05) e a falta de ajuste nao foi significativa (p > 0,05).

Tabela 7.6. ANOV A para os dois modelos lineares construidos.

Subgrupo A Subgrupo B
F. variacao SQ GL MQ F P SQ GL MQ F p
Regressio 212,94 9 35,49 13,78  0,0002 274,30 9 45,72 113,48 3x10”
Residuos 28,33 11 2,58 4,43 11 0,40
F. de ajuste 13,23 8 1,65 0,33 0,9074 3,84 8 0,48 1,49 0,41
Erro puro 15,08 3 5,03 0,96 3 0,32
SQ total 241,27 17 278,73 17

0,99 0,99

F. Variacdo. Fonte de varia¢do; SQ. soma dos quadrados; GL. Graus de liberdade; MQ. média quadrética.

Segundo a Tabela 7.5 de coeficientes, o subgrupo A apresentou efeito linear,
significativo e negativo, indicando que em baixas temperaturas uma grande
quantidade de voldteis leves pode ser extraida. Por outro lado, o subgrupo B
apresentou um efeito linear e positivo para a temperatura (7), sugerindo que a
extracdo dos voldteis que representam este subgrupo € mais eficiente com o aumento
da temperatura. Um outro efeito significativo do subgrupo B foi o efeito linear e
positivo do tempo de extracdo (TE), indicando que o aumento do tempo de extracdo
aumenta a extracao de volateis mais pesados.

Os resultados obtidos através das superficies de resposta (Figura 7.5) indicaram
para duas condi¢des extremas e demonstraram como € possivel deslocar o equilibrio

de sor¢do do sistema de SPME para melhor extracdo de compostos desejados.
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Na primeira superficie de resposta (Figura 7.5 A), a melhor extracdo pode ser
obtida em baixas temperaturas. Nesse caso, baixas temperaturas fazem com que os
compostos pesados aparecam em menor concentracdo no headspace comparado com
0s compostos mais leves, assim, a extracdo de compostos mais leves € mais eficiente
(rapida adsorcao).
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Figura 7.5. Superficies de resposta obtidas com os escores do subgrupo A (A) e subgrupo B (B).

Ja a superficie B (Figura 7.5 B) indica exatamente o contrdrio, ou seja, as
respostas otimizadas para compostos pesados sdo obtidas em temperaturas e tempo de
extracdo elevados. Essa superficie, formada basicamente por informagdes de
compostos pesados, indica que em temperaturas elevadas os analitos podem se
dissociar facilmente da matriz, deslocar o equilibrio de sor¢do e se mover para o
headspace para uma rdpida extracdo pelo material de recobrimento da fibra.

Entretanto, o coeficiente de distribuicdo recobrimento/amostra decresce com o
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aumento da temperatura, resultando em uma diminui¢do na adsor¢do dos analitos pela
fibra. Por essa razdo, essa técnica de extra¢do, geralmente, nao utiliza temperaturas
muito elevadas. Segundo Arthur e Pawliszyn (1990) e Kataoka (2000) uma melhor
eficiéncia na extracdo de compostos pesados, sem um aumento significativo na
temperatura, poderia ser compensado pela adi¢cdo de uma solugdo saturada de sal e/ou
um tempo maior de equilibrio/extracao.

Condizendo com as informacdes indicadas pelos autores citados no pardgrafo
anterior, o tempo de extracdo também apresentou efeito significativo na superficie B.
De acordo com os resultados, tempos de extracdo elevados aumentam a sor¢cao de
compostos pesados a fibra. A extracdo dos compostos, em equilibrio, através da fibra
de PDMS/DVB pode ser descrita pela isoterma de adsorcdo de Langmuir. De acordo
com essa isoterma a fibra de PDMS/DVB possui um nimero limitado de sitios ativos
(poros) na superficie e consequentemente, o nimero de moléculas de analitos
adsorvidos € diretamente proporcional ao nimero de sitios. Portanto, exceto para altas
concentracdes, a relacdo entre a quantidade de analitos adsorvido e a sua concentracao
a amostra é praticamente linear.

Devido ao fato da sorcdo ser um processo competitivo ao qual as moléculas
com baixa afinidade pela fibra de SPME podem ser substituidas por outras de alta
afinidade, um tempo de extracdo elevado faz com que as moléculas mais leves,
rapidamente aderidas a fibra, possam ser gradualmente substituidas por moléculas
mais pesadas com maior afinidade.

A Figura 7.6 mostra a diferenca entre os cromatogramas obtidos utilizando-se
as duas condi¢des experimentais indicadas pelas duas superficies. O cromatograma
em linha continua preta demonstra que baixas temperaturas sdo mais eficientes na
extracdo de maiores concentracdes de compostos leves (condicdo indicada pela

superficie A). J4 o cromatograma indicado em linha azul tracejada demonstra as
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melhores condi¢des indicadas pela superficie B, onde a extracdo de compostos mais

pesados é aumentada.
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Figura 7.6. Cromatogramas obtidos em diferentes condi¢des experimentais. Condi¢des indicadas
pela superficie A (==), condi¢cdes indicadas pela superficie B(---) e condi¢cdes escolhidas para os

experimentos de extracdo dos capitulos 8 e 11 (---).

Porém, observando esses dois cromatogramas podemos ver que, em geral, a
concentracdo de compostos leves extraidos pela fibra € maior comparada com a
concentracao dos compostos pesados que aparecem no final do cromatograma. Desse
modo, pensando na importancia de todos os compostos volateis (leves e pesados),
temperaturas e tempos de extracdo tendendo a valores mais elevados poderiam fazer
com que a extracdo da maioria dos picos cromatograficos, leves e pesados, fosse
satisfatoria para o processo de extracao dos voldteis de café. A concentragdo dos mais

leves poderia diminuir um pouco, contudo, aumentar a extracdo dos picos mais
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pesados seria vantajoso. Deste modo, a linha preta indicada nas superficies (Figura
7.5) mostra a condi¢do escolhida para a extracdo dos voldteis de café para os
experimentos posteriores (7' = 42,5 °C, TE = 22,5 min). O cromatograma obtido na

condi¢do escolhida aparece como linha vermelha tracejada na Figura 6.6.

7.4. Conclusoes

O uso do PCA na compressao de dados para construir superficies de resposta foi
de grande importancia na otimizacao simultanea da extracdo de compostos volateis de
cafés ardbica torrados. Utilizando essa estratégia de multiplas respostas ndo ouve a
necessidade do uso de metodologias mais complexas. A alta correlacdo entre os picos
cromatograficos fez com que as informagdes obtidas na primeira componente dos
PCAs pudesse ser usada como resposta analitica.

A andlise dos planejamentos CCDs indicou a importancia da temperatura para a
extracao de diversos tipos de compostos. Devido ao equilibrio de sor¢ao do sistema, o
tempo de extracdo se apresentou como outro importante parametro, principalmente
para compostos mais pesados. A condi¢do experimental escolhida, de acordo com as
RSMs, para a extragdo dos voldteis de café para os experimentos posteriores
realizados nos capitulos 8 e 9 foi T'=42,5 °C, TE = 22,5 minutos e TPE =10 minutos.

Os cromatogramas descritos no capitulo 6 foram obtidos antes da realizagao
deste planejamento. Contudo, foram as observacdes sobre estes resultados iniciais que

nos levaram a realizagdo desta otimizagao.
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Capitulo 8

Previsao de atributos sensoriais do café
arabica utilizando SPME-GC-FID
Safra 2008/2009

Resultados finais

Resumo

Em um trabalho prévio realizado por Ribeiro et al. (2009) encontra-se descrita
a construcdo de modelos de regressdo para a previsdo de quatro caracteristicas
sensoriais ligadas a qualidade do café (aroma, bebida, corpo e qualidade global)
utilizando-se a metodologia analitica de HS-SPME-GC-FID e o método de regressao
multivariada PLS. Os resultados deste trabalho demonstraram-se promissores, por
1sso tornou-se necessdria a confirmagdo dos mesmos, levando em consideracao
algumas questdes sugeridas no exame de qualificagdo realizado pelo aluno no dia
04/06/2008.

Dentre as questdes sugeridas estdo:

e  Confirmacdo dos resultados dos modelos iniciais com novas amostras de outras
safras;
e  Utilizagdo de um nimero maior de provadores;

e  Previsdo de outros atributos sensoriais, além dos 4 previstos inicialmente.
Assim, o objetivo deste capitulo foi estabelecer novos modelos de regressao

para previsdo de notas de 6 atributos sensoriais com base no perfil cromatografico dos

volateis de café ardbica torrado da safra 2007/2008. Cinqgiienta e trés amostras de
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cafés foram analisadas sensorialmente por diversos provadores usando uma escala de
1 a 5. A extragdo dos voléteis foi realizada novamente pela técnica de microextragao
em fase solida (SPME) e os voldteis extraidos foram analisados por cromatografia
gasosa com detector por ionizacdo em chama (SPME-GC-FID). A regressao por
quadrados minimos parciais (PLS), o algoritmo de alinhamento COW e o método
OPS, para a selecdo de varidveis, foram as ferramentas empregadas na andlise dos
dados. As notas previstas pelos modelos gerados para acidez, amargor, aroma, bebida
(sabor), corpo e qualidade global foram bastante concordantes com as das andlises
sensoriais € 0s parametros estatisticos calculados aqui foram melhores que os

apresentados no trabalho publicado anteriormente (Ribeiro et al., 2009).
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8.1. Introducao

A busca pela qualidade na inddstria de alimentos estd mostrando um
crescimento constante nas ultimas décadas, fruto de mudancas principalmente nas
preferéncias dos consumidores. Assim, muitos deles estdo dispostos a pagar mais por
produtos que possuam alguns atributos desejados, que podem incluir caracteristicas
tangiveis ou intangiveis, invariavelmente com valor agregado. Paralelamente a essa
necessidade, cresce o nimero de normas criadas por organismos internacionais para
normatizar critérios de avaliacdo e padrdes de identidade e qualidade de produtos em
lancamento ou mesmo hé tempos disponiveis no mercado.

Almejando a obtencdo destes pardmetros tangiveis inimeras tentativas t€m sido
realizadas para tornar a avaliacdo da bebida café objetiva tentando correlacionar a sua
qualidade com caracteristicas fisico-quimicas e composicdo quimica do grao verde ou
torrado. Algumas destas pesquisas estdo indicadas no capitulo 1. Entretanto, até os
dias de hoje, nenhum processo quimico ou fisico-quimico demonstrou resultados
confidveis para se medir objetivamente a qualidade deste produto. Talvez seja por
1sso que, no Brasil, a legislacdo vigente em 2009 determina que a avaliacdo da
qualidade da bebida de café ainda seja realizada pela “prova de xicara”, descrita no
capitulo 3 (portaria N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e Abastecimento, de

25/03/2008 - http://www.agricultura.gov.br).

Em se tratando do aroma do café, os esforcos no sentido da determinacdo da
qualidade deste produto comecaram a aparecer recentemente (Sanz et al., 2002;
Agresti et al., 2008; Toci e Farah, 2008), porém, ainda sdo raros os que tentam
correlacionar o aroma com a qualidade final da bebida utilizando quimiometria

(Bicchi et al., 1997; Ribeiro et al., 2009).
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Assim, o objetivo central deste capitulo é a constru¢do de modelos de regressao
(PLS) para a previsdao de diferentes atributos, ligados a qualidade dos cafés ardbica
brasileiros, a partir da correlacdo entre os compostos volateis que compdem o aroma e
andlises sensoriais descritivas de diversas amostras de café com caracteristicas

distintas.

8.2. Material e métodos

8.2.1. Amostras de café da espécie arabica safra 2008/2009

Cingiienta e trés amostras de café ardbica cru de diferentes variedades foram
fornecidas pelo Centro de Andlise e Pesquisa Tecnolégica do Agronegécio do Café
"Alcides Carvalho" situado no Instituto Agrondmico de Campinas (IAC) e por
cooperativas associadas dos Estados de Sao Paulo e Minas Gerais. Devido a
classificacdo brasileira dos graos por tipo, os defeitos encontrados nas amostras foram

mantidos.

8.2.2. Processo de torra

Para o processo de torrefagdo, 300 g de cada amostra de café ardbica foram
submetidos a torra média em um torrador a gés (Pinhalense S/A Mdquinas Agricolas).
Os graos torrados foram moidos em moinho elétrico, e para evitar a perda de
constituintes volateis, as amostras foram imediatamente armazenadas em embalagens
metalizadas (aluminio) recobertas por camadas pldsticas (polietileno e poliestireno),
seladas (para evitar perda de compostos voldteis e contaminantes externos) e
mantidas a baixas temperaturas (-5 °C) até sua andlise cromatografica. Todas as

amostras torradas em um determinado dia eram analisadas nesse mesmo dia.
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8.2.3. Analise sensorial

Das 53 amostras estudadas, dois diferentes lotes (30 e 10 amostras) contendo
300 g de café verde foram enviados para as empresas Café Toledo LTDA (Assessoria
Técnica em Classificagdo e Degustacdo de Café¢) e Terra Forte Exportagdo e
Importacdo de Café LTDA para a realizacido das analises sensoriais, respectivamente.
As 13 amostras restantes ja vieram provadas e analisadas pelos proprios provadores
das cooperativas fornecedoras de café. Deste modo, os laudos de classificagdo foram
fornecidos por diversos provadores treinados e experientes na atividade de degustar
café (cuppers).

O preparo das amostras (torra e infusdo) foi realizado utilizando-se a portaria
N° 49 do Ministério de Agricultura, Pecudria e Abastecimento, de 25/03/2008

(http://www.agricultura.gov.br). A determinagdo do ponto de torra clara foi realizada

por meio do Sistema Agtron (disco n°® 75) e as infusdes foram preparadas em xicara
ou tigela pequena contendo 10 gramas de p6 em 100 mL de dgua mineral quente ao

ponto da primeira fervura.

Tabela 8.1. Tabela de atributos fornecidos aos provadores para a realizacdo das andlises sensoriais.

Notas Acidez Amargor Aroma Corpo Bebida Q. global
1 Baixa ou alta Forte Muito Fraco ou Fraco Rio Muito ruim
e indesejavel indesejavel

1,5 - - M. fraco/fraco M. fraco/fraco Rio/Riada M. ruim/ruim
2 Alta/Baixa Forte/reg. Fraco Fraco Riada Ruim

2,5 - - Fraco/reg. Regular Dura - Ruim/reg.
3 Média Regular Regular Regular Dura Regular

3,5 - - Reg./bom Reg./bom Dura + Reg./bom
4 Méd./Alta Reg./normal Bom Bom Apenas mole Bom

4,5 - - Bom/excel. Bom/excel. Mole Bom/excel.
5 Alta Normal Excelente Excelente Estritamente Excelente

mole
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Os parametros analisados foram: acidez, amargor, aroma, bebida, corpo e
qualidade global. Todas as notas atribuidas a cada parametro foram computadas, em
escala de 1 a 5 de acordo com a magnitude da caracteristica sensorial percebida, a
partir da Tabela 8.1 fornecida como modelo para cada grupo de provadores. Estes
parametros sensoriais estdo descritos no capitulo 3 desta tese.

De acordo com a Tabela 8.1, a nota do atributo bebida, por exemplo, veio
acompanhado de uma classificacdo convencional brasileira. Esta classificacdo vai de
café estritamente mole (nota 5 — excelente bebida) até café rio/riada (nota 1-bebida

ruim).

8.2.4. Microextracio em fase solida e cromatografia gasosa com

detector por ionizacao em chama (SPME-GC-FID)

Descrita no item 7.2.2 do capitulo 7.

8.2.5. Cromatografia gasosa com detector de massas (SPME-GC-MS)
A identificacdo dos analitos extraidos foi realizada em um cromatégrafo a gas
modelo HP-5890 (Hewlett-Packard, Wilmington, DE, USA) equipado com detector
de massas modelo HP-5973 e com a mesma coluna utilizada no GC-FID. Também
foram utilizadas as mesmas condi¢des empregadas no GC-FID. O tratamento dos
dados obtidos pelo GC-MS foi realizado utilizando-se o software “Automated Mass
Spectral Deconvolution and Identification System” (AMDIS) v. 2.61 e o “Mass
Spectral Search Program v. 1.6d” (NIST, Washington, DC, USA). Comparag¢des
também foram feitas com trabalhos encontrados na literatura sobre volateis de café

torrado identificados por espectrometria de massas (Zambonin et al., 2005; Ryan et

al., 2004; Ribeiro et al., 2009).
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8.2.6. Condicoes experimentais para extraciao dos volateis por SPME
As condi¢Oes experimentais para extracdo dos volateis por SPME estdo descritas

no item 7.2.3 do capitulo 7. Todas as andlises foram realizadas em triplicata.

8.2.7. Analises quimiométricas

Todos os dados obtidos através das andlises cromatograficas foram
transformados em matrizes X (159x24701) na qual cada replicata foi utilizada como
uma amostra. O processamento dos dados foi realizado utilizando o software Matlab
6.5 (The MathWorks, Co., Natick, MA, USA) e o pacote computacional
PLS_Toolbox (Eigenvector Research, Inc. — PLS_Toolbox version 3.02.) (Wise et al.,
2004).

Os dados cromatogréficos foram alinhados utilizando o algoritmo COW (Nielsen
et al.,, 1998). Apds o alinhamento, os dados foram normalizados por unidade de
comprimento, a 1* derivada foi aplicada e os dados foram auto-escalados (Savitzky e
Golay, 1964). A selecdo inicial das varidveis para os modelos de regressdo foi
realizada utilizando-se o algoritmo OPS desenvolvido por membros do grupo de
pesquisa (Teofilo et al., 2009), e posteriormente essas varidveis passaram por um
processo visual final de selecio. O PLS foi utilizado como método de regressdo

(Ferreira et al., 1999).

8.3. Resultados e discussao

8.3.1. Identificacao dos compostos por espectrometria de massas
Quatro amostras distintas dentre as 53 utilizadas para a constru¢do dos modelos
foram analisadas por espectrometria de massas para a identificacdo dos volateis de

importancia para o estudo.
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Nessas andlises, foram detectados mais de 250 compostos, aos quais 115 deles
foram importantes para a constru¢ao de um ou mais modelos de regressdo. A Tabela
8.2 mostra estes compostos com seus respectivos tempos de retengdo, nomes,

fragmentacao e math.

Tabela 8.2. Compostos identificados através das andlises de massa por comparagcdo dos seus MS

espectros com os do NIST MS data base e literatura.

N° T.R. Compostos Fragmentacao Math
1 2,01 Acetaldeido 44 (B), 43, 42 932
2 2,05 *Metanotiol 47 (B), 45, 60 986
3 2,20 * Acetona e furano - coelui¢ao 43 (B), 58 870
4 2,30 *Acetato de metila 43 (B), 74 944
5 2,42 2-Metilpropanal 43 (B), 39, 72 911
6 2,57 2,3-Butanodiona 43 (B), 86 961
7 2,62 *2-butanona 43 (B), 73 959
8 3,06 *3-Metil butanal 41 (B), 39, 58,71 962
9 3,16 2-Metil butanal 41 (B), 57, 39 962
10 3,41 3-Metil 2-butanona 43 (B), 86 893
11 3,48 *72,3-Pentanodiona 43 (B), 57 945
12 3,52 Acido acético 45 (B), 60 952
13 3,88 2,5-Dimetil furano 43 (B), 53,96 922
14 4,00 3-Metil piridazina 39 (B), 65,94 891
15 4,05 Pirazina 80 (B), 53, 96 910
16 4,14 *1-Metil pirrol 81 (B), 39, 42, 53 954
17 4,21 Piridina 79 (B), 52 936
18 4,36 *Pirrol 67 (B), 39 942
19 4,86 *2,3-Hexanediona 43 (B), 71, 114 911
20 5,03 3,4-Hexanediona 57 (B), 114 924
21 5,16 3,3-Dimetil 2-butanona 57 (B), 43, 100 800
22 5,32 *Diidro-2-metil 3-furanona 43 (B), 72, 100 928
23 5,48 *1-Etil 1H-pirrol 80 (B), 95, 67, 53, 78 806
24 5,55 4-Metil tiazol 71 (B), 99, 45 863
25 5,68 Metil pirazina 94 (B), 67, 39 965
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

5,79
5,85
5,92
5,98
6,25
6,66
6,74
7,67
7,74
7,86
7,95
8,06
8,33
8,58
8,78
8,83
9,00
9,19
9,34
9,54
9,64
9,95
10,23
10,29
10,37
10,42
10,50
10,57
10,77
10,88
10,97
11,15
11,25
11,37
11,44
11,57

Furfuril metil éter
*3-Metil fenol
*Furfural
*2,N-dimetil 1H-pirrol
*Trimetil oxazol
2-Furanmetanol
Acido 3-metil butanéico
Formiato de furfurila
2-Furanmetanetiol
2,5-Dimetil pirazina
Etil pirazina
2,3-Dimetil pirazina
Butirolactona
*Etenilpirazina

N/
2-N-butilfurano
*3-Etilpiridina
Benzaldeido
*5-Metil 2-furancarboxaldeido
1-Acetiloxi 2-butanona

N/1
Fenol
Acetato de 2-furanmetanol
*2-Etil-6-metil pirazina
*2-Etil-5-metil pirazina
Trimetil pirazina
*1-Metil-1-H-pirrol 2-carboxaldeido
2-Propionil furano
*2-Etenil-n-metil pirazina
2-Pirrolcarboxaldeido

N/
Limoneno
*2-Acetilpiridina

N/
2,2"-Bifuryl

*Benzenoacetaldeido
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81 (B), 53, 112
108 (B), 43, 65, 79
39 (B), 95

94 (B), 42

111 (B), 42, 55, 68
98 (B), 41, 53, 81, 69
60 (B), 45, 87,99
81 (B), 53, 39, 126
81 (B), 53, 114

42 (B), 108, 39
107 (B)

67 (B), 40, 108

42 (B), 39, 56, 86
106(B), 52, 79

81 (B), 124

92 (B), 107, 65, 39
77 (B), 105, 51

53 (B), 110, 81

43 (B), 57, 130

94 (B), 66, 39

81 (B), 43, 52, 98, 39, 140
121 (B), 94, 128
121 (B), 39, 58

42 (B), 122, 39
109 (B), 53, 39, 80
95 (B), 39, 124

52 (B), 120, 39

95 (B), 66, 39

68 (B), 93, 136

79 (B), 43, 121
134 (B), 78, 105
91 (B), 120, 65, 39

876
768
953
800
882
951
822
882
864
902
848
886
885
820

755
918
850
938
902

898
949
830
793
832
892
889
778
886

784
847

805
893
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62 11,67 *4-Piridazinamida 95 (B), 43 748
63 11,76 *]-(2'-furil)-2-butanona 57 (B), 81, 138 840
64 11,90 N-Metil fenol 108 (B), 79, 91 800
65 11,96 *N/I - -
66 12,14 3-Acetoxipiridina 95 (B), 43, 137 785
67 12,41 *2-Acetilpirrol 94 (B), 109, 66 800
68 12,42 N/I - -
69 12,43 2-Acetil-n-metil pirrol 108 (B), 123 909
70 12,47 *3-Etil-2,5-dimetilpirazina 42 (B), 39, 135 905
71 12,91 p-Guaiacol 81 (B), 109, 124, 53, 39 901
72 13,00 N/I - -
73 13,17 N/I - -
74 13,26 *N/1 - -
75 13,37 *N/I - -
76 13,60 Maltol 43 (B), 71, 126, 55, 97 882
77 13,83 N/I - -
78 14,05 *5-Metil 2-propionil furano 109 (B), 53, 138 876
79 14,85 N/ - -
80 14,92 N/I - -
81 15,01 *N/I - -
82 15,10 N/ - -
83 15,20 *N/I - -
84 15,32 N/I - -
85 15,54 N-furfurilpirrol 81 (B), 53, 147 894
86 15,61 *Coeluicao — N/I - -
87 15,76 *Coeluicao — N/I - -
88 15,90 N/I - -
89 16,01 N/I - -
920 16,14 *N/I - -
91 16,24 N/I - -
92 16,38 *Furfuril metil disulfeto 81 (B), 53, 160 891
93 16,49 N/I - -
94 16,56 N/1 - -
95 16,63 *Pentanoato de furfurila 81 (B), 98, 182 784
96 16,84 *N/I - -
97 17,41 *N/I - -
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98 17,56 *N/I - -
929 17,72 N/I - -
100 17,81 *N/I - -
101 17,96 N/I - -
102 18,05 *Furfuril disulfeto 81 (B), 53, 161 793
103 18,18 4-Etil guaiacol 137 (B), 152 906
104 18,31 N/I - -
105 18,52 *N/I - -
106 18,59 N/T - -
107 18,77 Difurfuril eter 81 (B), 53, 39, 95, 69 901
108 18,87 N/I - -
109 19,11 *4-Vinilguaiacol 77 (B), 135, 150, 107, 51 907
110 19,19 N/I - -
111 19,39 N/I - -
112 20,57 *N/I - -
113 20,96 *N/I - -
114 21,22 N/I - -
115 21,70 *N/I - -

N/I. Nio identificado. B. Pico base. * Compostos importantes para o capitulo 9.

8.3.2. Modelos de regressao de 6 atributos sensoriais do café arabica

brasileiro

Inicialmente, os cromatogramas originais das amostras de cafés ardbica foram
obtidos em triplicata e sobrepostos (Figura 8.1 A). Através da Figura 8.1 A e sua
regido expandida podemos perceber a necessidade de pré-tratamentos dos dados
originais, tais como, alinhamento dos picos (B) e corre¢do de linha de base (C) antes
da construcdo dos modelos. Assim, os cdlculos subseqiientes foram realizados com a

matriz de dados pré-tratada (X,) como indicado em material e métodos deste capitulo

(Figura 8.1 C).
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Figura 8.1. Cromatogramas originais (A), alinhados (B) e totalmente pré-tratados (C). As regides

selecionadas e ampliadas mostram o alinhamento dos picos antes e depois do algoritmo de

alinhamento COW (B) e depois de alisados e derivados (valores absolutos) (C).

Para a constru¢do dos modelos de regressao foram utilizados os valores médios

das notas atribuidas a acidez, ao amargor, ao aroma, a bebida, ao corpo e a qualidade

global pelos diferentes grupos de provadores, e os 159 cromatogramas pré-tratados
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referentes as 53 amostras de café torrado. Dentro da escala inicial proposta para as
andlises sensoriais (1-5 pontos), as notas médias obtidas para todos os atributos
estudados ficaram entre 1,13 e 4,5.

Na formacdo dos conjuntos de calibracdo de cada modelo foram selecionados
aleatoriamente 129 cromatogramas, correspondentes a 43 amostras, de forma a cobrir
toda a faixa de resposta das andlises sensoriais. Os 30 cromatogramas restantes para
cada modelo, correspondentes a 10 amostras, foram utilizados para formar os
conjuntos validacdo externa. A validagdo cruzada (interna) realizada com cada
conjunto de calibragdo (129 replicatas) foi realizada retirando-se aleatoriamente 5
amostras por vez (15 replicatas) até que cada amostra (3 replicatas) tenha sido
retirada uma vez.

Na selecdo de varidveis para cada modelo, o método OPS foi utilizado sobre a
matriz de dados pré-tratada X, (159x24701). Desse modo, de um conjunto inicial de
24701 varidveis foram selecionadas 1732 (36 picos) para a constru¢do do modelo de
acidez (A), 1515 (41 picos) para amargor (B), 2783 (71 picos) para aroma (C), no
caso da bebida foram1902 (63 picos) (D), j4 com o corpo foram 2223 (55 picos) (E) e
por fim 2179 (65 picos) para qualidade global (F). Estas varidveis estdo indicadas em

linhas verticais nas Figuras 8.2.

T T T T T T T T T T A

400 ]
- L .,
j=9

200 .

LA._.JL | AN
0 1 N 1 1 1 1 L 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
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154



Capitulo 8. Previsdo de atributos sensoriais do café ardbica utilizando SPME-GC-FID

400

pA

200

400

pPA

200

400

pA
[~
=3
=

400

pA

200

"B
HIH |
1 1 1 | L 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tempo de retengdo (minutos)
T T T T T T T T T T T C
N Aol
i 1 1 L 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tempo de retengdo (minutos)
T T T T T T T T T T T D
I 1N i
VAN Wit Pl
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tempo de retengéo (minutos)
T T T T T T T T T T T E
FRHR ‘1‘ | g1l
1 1 1 1 il 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tempo de reten¢do (minutos)

155



Capitulo 8. Previsdo de atributos sensoriais do café ardbica utilizando SPME-GC-FID

400

pA

200

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tempo de retengdo (minutos)

Figura 8.2. Varidveis selecionadas pelo OPS para construcdo de cada modelo de regressdo. (A)

acidez, (B) amargor, (C) aroma, (D) bebida, (E) corpo e (F) qualidade global.

Quando construimos um modelo de regressdo PLS, o grifico de leverage versus
residuo de Student nos fornece informacdes importantes sobre a presenca ou nao de
amostras anomalas. De acordo com ele, amostras que apresentam simultaneamente
residuo de Student e leverage elevados devem sempre ser excluidas e o modelo de
calibragdo reconstruido.

No caso deste conjunto de dados, os modelos de regressdo construidos para o
todos os atributos apresentam algumas replicatas com valores elevados de leverage e
outras com valores elevados de residuo (Figura 8.3). Porém, nos seis modelos
nenhuma replicata apresentou valores elevados para leverage e residuo, ou seja,
nenhuma amostra foi considerada atipica. O limite de confianga utilizado para o valor

limite do leverage foi de 95 % em todos os casos.
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Rexich
L

Figura 8.8. Grificos de Leverage x Residuo de Student dos 6 modelos de regressdo. (A) acidez, (B)

amargor, (C) aroma, (D) bebida, (E) corpo e (F) qualidade global.

O numero de variaveis latentes (VL), utilizado nos modelos PLS, foi
determinado a partir dos menores valores de RMSECV exibidos nos conjuntos de
validacdo cruzada (Tabela 8.3). A Tabela 8.3 indica ainda os coeficientes de
correlacdo da validacdo cruzada entre valores experimentais versus os valores
preditos pelos modelos PLS com seus respectivos nimeros de varidveis latentes.

Em média, 95 % e 45 % da variancia dos blocos Y e X foram usados para
descrever cada modelo de regressdo, respectivamente.

Os modelos construidos foram validados utilizando o conjunto externo de 10
amostras (30 replicatas). A Figura 8.4 representa os valores de referéncia dos
provadores versus os valores preditos pelos modelos para as amostras de validacao
externa distribuidas entre os valores dos conjuntos de validagcdo cruzada. A Tabela 8.4
apresenta os valores de referéncia dos provadores e os valores previstos pelos

modelos de regressdo das amostras do conjunto de validagdo externa para melhor
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comparacao dos resultados. Os valores de RMSEP dos modelos foram 0,28 para
acidez, 0,33 para o amargor, 0,33 para o aroma, 0,34 para corpo, 0,41 para bebida e

0,35 para qualidade global.

Tabela 8.3. Parametros estatisticos calculados para os modelos de regressdo na validacdo cruzada.

Modelos N° VL RMSECYV Fye
Acidez 5 0,27 £ 0,01 0,83 £0,01
Amargor 4 0,33 +0,02 0,89 +0,02
Aroma 5 0,26 £ 0,01 0,95 + 0,00
Bebida 5 0,36 £ 0,01 0,92 £ 0,01
Corpo 4 0,26 £ 0,01 0,89 £ 0,01
Qualidade global 5 0,38 +0,01 0,92 + 0,00

O aroma do café € composto por uma mistura extremamente complexa de
compostos voldteis aos quais apresentam diferentes intensidades, concentragdes e
poder odorifico. De acordo com De Maria et al. (1999) um mesmo composto pode
apresentar uma sensacao odorifica agraddvel ou ndo, dependendo de sua concentragdo
no meio ou devido a efeitos sinérgicos quando combinado com outros compostos.

A literatura descreve cerca de 900 compostos voldteis encontrados no café
(Nijssen et al., 1996), essas descricbes vém desde 1880 quando Bernheimer
identificou o primeiro composto volatil do café torrado (Bernheimer, 1880).

Contudo, em uma determinada andlise cromatografica dos voléteis de uma
amostra qualquer de café torrado, essa quantidade de compostos provavelmente serd
menor. Isso acontece devido a diversos fatores, tais como espécies de café, regido de
plantio, processamento, grau de torra, tempo de extracdo e principalmente método de

extragao.
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Figura 8.4. Representacdo gréfica das notas dos provadores para as amostras de validagao cruzada
(o) e validacdo externa (O) versus as notas previstas pelos modelos. Acidez (A), amargor (B), aroma

(©), bebida (D), corpo (E) e qualidade global (F).
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Tabela 8.4. Valores médios e desvios padrio dos seis atributos sensoriais atribuidos pelos

provadores e previstos pelos modelos de regressao.

Acidez Amargor Aroma
Amostras Medido Previsto Medido Previsto Medido Previsto
1 3,00+£043 | 2,75+£0,16 | 4,13+£0,63 | 3,38+0,23 | 2,75+0,29 2,58 +0,11
2 3,70+0,39 | 3,65+0,13 | 4,38+0,75 | 426+0,12 | 4,19+0,52 4,09 +0,17
3 3,69+0,39 | 3,40+£0,32 | 4,13+£0,63 | 3,99+0,06 | 3.63+0,48 3,33+0,11
4 3,38+0,50 | 3,18+0,11 4,13+£0,63 | 4,30+£0,09 | 3,75+0,29 391+0,12
5 256 +0,43 | 235+0,05 | 2,69+0,63 | 290+0,10 | 2,25+0,00 2,53 +0,05
6 2,19+£0,50 | 2,13+0,11 3,25+0,50 | 3,50+0,12 | 2,63 +0,48 2,71 £0,11
7 291+0,39 | 2,71 +£0,06 | 3,50+£0,50 | 3,57+0,02 | 4,50+0,48 3,89 +£0,28
8 3,00+0,25 | 2,54+0,14 | 3,50+£0,63 | 3,65+0,06 | 4,00+0,21 4,05 £ 0,09
9 3,70+£0,30 | 3,38 £0,25 4,00£0,75 | 3,68 +0,13 | 4,50+0,52 4,11+0,14
10 3,00+0,25 | 3,00+£0,08 | 400+0,63 | 3,61+0,12 | 4,50+0,65 4,12 +0,24
Bebida Corpo Qualidade
Medido Previsto Medido Previsto Medido Previsto
1 3,83+0,29 | 3,24+0,18 | 3.33+£0,58 | 2,79+0,08 | 3,38+0,48 3,12+ 0,09
2 431+£0,38 | 4,03+£0,22 | 344+0.38 | 3,33+£0,08 | 4,38+0,25 4,26 +0,18
3 3,63+0,48 | 3,36+0,15 | 3,66+0,58 | 3,32+0,16 | 4,13+£0,25 3,81 +0,25
4 3,88+0,14 | 345+0,25 | 2,69+0,31 2,71 0,03 | 4,00+0,00 3,49 +£0,18
5 1,50+0,20 | 1,99 +0,22 1,94+0,24 | 2,61 0,05 1,50 £ 0,20 1,91 £0,14
6 2,38+0,43 | 2,37+0,10 | 238+043 | 236+0,05 | 2,19+0,13 2,22 +0,10
7 3,75£0,29 | 3,40+0,13 | 3,50+0,48 | 3,12+0,12 | 3,50+0,41 3,68 +£0,17
8 4,00+£031 | 3,99+£0,02 | 350+025 | 3.45+0.23 | 4,00+0,25 4,03 £0,05
9 450+£0,24 | 3,88+0,34 | 400+£0,50 | 3,53+£0,03 | 4,50+0,25 3,92+0,12
10 450+£041 | 444+£0,22 | 4,00+0,41 3,85 +0,09 4,50 £0,50 4,25+0,23

Neste trabalho a SPME foi utilizada na extracdo dos voldteis e como esta
técnica apresenta fibras com diferentes materiais sorventes (polares e apolares),
espera-se que os compostos extraidos por uma determinada fibra sejam os que
apresentam maior afinidade por ela.

Segundo a literatura (Kataoka et al., 2000), a fibra de PDMS/DVB utilizada

nestes experimentos extrai com melhor efici€ncia compostos volateis (na faixa de C,-
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C12) com polaridade intermediéria, tais como, nitro / aminas, alguns aldeidos, cetonas,
entre outros. Assim, hidrocarbonetos, acidos carboxilicos e alcoois, sd0 menos
extraidos por esse tipo de recobrimento.

Deste modo, as discussdes sobre os compostos importantes para a constru¢ao
dos modelos de regressdo se restringem aos compostos extraidos por SPME e
identificados por espectrometria de massas.

Sabendo-se que a qualidade global é dependente de diversos atributos
sensoriais, tais como aroma, acidez, corpo, entre outros. Sendo assim, é de se esperar
que alguns compostos indicados na Tabela 8.2 sejam importantes para a maioria dos
atributos sensoriais estudados.

A Figura 8.5 foi construida a fim de tornar mais fécil a visualizacdo dos
compostos distribuidos entre os modelos de regressdo. Deste, sete (6,08 %) sao
importantes na constru¢do de todos os modelos (8, 17, 18, 22, 48, 102, 115) (Ver
Tabela 8.2). Outros quatorze (12,17 %) foram usados em cinco modelos (16, 27, 28,
44, 47, 50, 52, 72, 78, 79, 87, 91, 96, 113) e mais 18 compostos (15,65 %) foram
importantes na constru¢do de 4 modelos de regressao (3, 4, 11, 20, 31, 42, 53, 54, 61,
65, 71, 83, 86, 90, 100, 103, 106, 108). Portanto, 34 % dos picos foram selecionados
em pelo menos 4 modelos de regressao mostrando que a maioria desses compostos

em conjunto sao importantes para prever esses atributos.
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Figura 8.5. Distribuicdo dos compostos voldteis indicados na Tabela 8.2 de acordo com o(s)

modelo(s) PLS que participam.

Contudo, as andlises sensoriais, segundo os provadores, descrevem uma relagao
muito mais proxima entre os atributos aroma, bebida e qualidade global. Desta forma
€ de se esperar que um café bem avaliado em termos da qualidade global apresente
também uma alta avaliacdo nesses outros dois atributos. Isso pode ser visualizado na
Figura 8.5 onde 33 compostos selecionados fazem parte dos modelos de regressio

dos trés atributos.
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8.4. Conclusoes

Os novos modelos de regressdo PLS gerados a partir do perfil cromatografico
dos volateis de cafés ardbica torrado, previram adequadamente as notas de acidez,
aroma, qualidade global, amargor, corpo e sabor da bebida. Esse trabalho de
confirmagdo de resultados anteriores, ja publicados, demonstra a elevada relagdo
linear entre as notas atribuidas aos atributos sensoriais por provadores e determinados
compostos voldteis encontrados no perfil aromético dos cafés ardbica torrados. Esses
resultados juntamente com os anteriores mostram a confiabilidade em se utilizar
cromatografia gasosa no monitoramento de vérios atributos sensoriais importantes
ligados a qualidade dos cafés brasileiros e de outros paises produtores.

Os erros de previsdo desses modelos, empregando 4 ou 5 varidveis latentes,
foram iguais a 0,28, 0,33, 0,35, 0,33, 0,34 e 0,41, para cada um dos atributos,
respectivamente, e sdo melhores que os publicados e, compativeis com 0s erros

médios das notas dos provadores.
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Capitulo 9
Analise exploratoria de dados cromatograficos
dos cafés arabica da safra 2008/2009

Resultados finais

Resumo

Neste capitulo utilizou-se a andlise de componentes principais (PCA) como
ferramenta para a diferenciacdo de bebidas de cafés arabicas com base nos atributos
aroma, bebida e qualidade global. Assim, os dados utilizados como varidveis foram os
115 compostos selecionados no capitulo anterior para os modelos de aroma, bebida e
qualidade global, juntamente com amostras que apresentaram notas nas extremidades
destes atributos. Assim, os resultados deste capitulo apresentam 54 compostos
volateis altamente relacionados com a qualidade global, com o aroma e com o sabor
da bebida. Os volateis 1-metil pirrol, pirrol, ciclopentanona, diidro-2-metil 3-
furanona, furfural, 2-etil-5-metil pirazina, 2-etenil-n-metil pirazina, 5-metil 2-
propionil furano e mais 5 compostos nao identificados se mostraram importantes para
a diferenciacdo das amostras segundo os trés atributos. Os resultados obtidos para as
amostras dos trés atributos sensoriais estudados foram ainda interpretados em termos
das figuras de mérito sensitividade e especificidade.

De acordo com esses resultados e os preliminares descritos em Ribeiro et al.
(2009) a partir de uma andlise discriminante (PLS-DA) da qualidade global de 20
amostras, poderemos discutir sobre os compostos encontrados em ambos 0s trabalhos,

tais como o furfural e 5-metil 2-furancarboxaldeido, por exemplo.
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9.1. Introducao

A 1dentificacdo de certos compostos presentes no café (marcadores quimicos),
possivelmente ligados a certos atributos sensoriais da qualidade, apresenta-se como
uma das alternativas vidveis na busca de um processo analitico objetivo e quantitativo
que possa auxiliar os métodos sensoriais convencionais ja existentes. Na literatura,
sao vdrios os trabalhos com voléteis de café torrado que indicam possiveis compostos
marcadores da qualidade (Flament, 2002; Lopez-Galilea et al., 2006; Toci e Farah,
2008 ; Agresti et al., 2008; Ribeiro et al., 2009).

Assim, o objetivo principal deste capitulo é a determinacdo de compostos
volateis (marcadores) correlacionados aos atributos sensoriais aroma, bebida e
qualidade global a partir da PCA de cromatogramas de amostras de cafés ardbica que
possuem essas trés caracteristicas bem distintas. Esses atributos foram escolhidos,
pois apresentam uma alta correlagdo entre eles nas andlises sensoriais. As figuras de
mérito sensitividade e especificidade também foram calculadas para cada um dos

atributos sensoriais.

9.2. Material e métodos

9.2.1. Amostras de café utilizadas

As amostras de café ardbica analisadas neste capitulo foram as mesmas do
capitulo 8, porém, nem todas foram utilizadas. Assim, onze delas foram classificadas
como de aroma fraco, as bebidas de dez foram classificadas como riada ou rio e de 12
foram classificadas como de qualidade global baixa. Vinte e duas amostras
proporcionaram bebidas de aroma considerado pelos provadores como excelentes, 17
foram classificadas como bebida mole e¢ 24 foram consideradas com excelente

qualidade global.
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9.2.2. Processo de torra

Ja descrito no item 8.2.2 do capitulo 8.

9.2.3. Microextracio em fase sdolida e cromatografia gasosa com

detector por ionizacao em chama (SPME-GC-FID)

Condigoes e equipamentos descritos no item 7.2.2 do capitulo 7.

9.2.4. Cromatografia gasosa com detector de massas (SPME-GC-MS)

As condi¢des, os equipamentos € os softwares utilizados para as andlises de

massas encontram-se descritos no item 8.2.5 do capitulo 8.

9.2.5. Condicoes experimentais para extracao dos volateis por SPME

As condi¢des experimentais para a extracdo dos volateis estdo descritas no item

7.2.3 do capitulo 7.

9.2.6. Analises quimiométricas

Os pré-tratamentos utilizados nos dados deste capitulo sdo os mesmos
indicados no capitulo anterior (item 8.2.7).

A PCA foi utilizada como método exploratério dos dados. A selecdo das
varidveis para essas andlises foi realizada visualmente sobrepondo todos os picos
selecionados para os modelos de regressdo descritos no capitulo anterior (aroma,
bebida e qualidade global) e observando os compostos que apresentavam as maiores
diferencas sistemdticas. Deste modo, tornou-se possivel uma selecio mais apurada

dos compostos que possam diferenciar as amostras.
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9.3. Resultados e discussao

9.3.1. Compostos volateis identificados por espectrometria de massas

Nas andlises de massas descritas no capitulo 8 foram selecionados 115

compostos importantes para a construcdo dos modelos de regressdo dos 6 atributos

sensoriais estudados. Neste capitulo, para a constru¢do das PCAs para diferenciacdo

de amostras segundo os atributos aroma, bebida e qualidade global, partindo dos 115

Ja descritos, foram selecionados 54 compostos. A Tabela 9.1 abaixo mostra estes

compostos com seus respectivos tempos de retencdo, nomes, fragmentacdo, math e

PCA onde foram utilizados.

Tabela 9.1. Principais compostos identificados através das andlises de massa por comparacdo dos

seus MS espectros com os do NIST MS data base e literatura.

N° comp. T.R. (min) Nome do composto Fragmentacio " Math  Picos (PCA)
1 2,05 Metanotiol 47 (B), 45, 60 986 A B
2 2,20 Acetona e furano - coelui¢ao 43 (B), 58 870 A, C
3 2,30 Acetato de metila 43 (B), 74 944 A B
4 2,62 2-Butanona 43 (B), 73 959 A, B
5 3,06 3-Metil butanal 41 (B), 39, 58,71 962 A
6 3,48 2,3-Pentanodiona 43 (B), 57 945 B, C
7 4,14 1-metil pirrol 81 (B), 39, 42, 53 954 A, B, C
8 4,18 N/I¢ - - A
9 4,21 Piridina 79 (B), 52 936 B, C
10 4,25 N/I - - A
11 4,36 Pirrol 67 (B), 39 942 A B C
12 4,86 2,3-Hexanediona 43 (B), 71, 114 911 C
13 5,03 Ciclopentanona 55 (B), 84 824 A B, C
14 5,32 Diidro-2-metil 3-furanona 43 (B), 72, 100 928 A B C
15 5,48 1-Etil 1H-pirrol 80 (B), 95, 67, 53, 78 806 A
16 5,85 3-Metil fenol 108 (B), 43, 65, 79 768 A, B
17 5,92 Furfural 39 (B), 95 953 A B C
18 5,98 2,N-dimetil 1H-pirrol 94 (B), 42 800 A
19 6,25 Trimetil oxazol 111 (B), 42, 55, 68 882 A
20 8,58 Etenilpirazina 106 (B), 52, 79 820 A, B
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21
22
23
24
25

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
43
49
50
51

52
53
54

9,00
9,34
10,29
10,37
10,50

10,77
11,25
11,57
11,67
11,76
11,96
12,41
12,47
13,26
13,37
14,05
15,01
15,02
15,20
15,61
15,76
16,14
16,38
16,63
16,84
17,41
17,56
17,81
18,05
18,52
19,11

20,57
20,96
21,70

3-Etil piridina

5-Metil 2-furancarboxaldeido

2-Etil-6-metil pirazina
2-Etil-5-metil pirazina
1-Metil-1-H-pirrol 2-
carboxaldeido
2-Etenil-n-metil pirazina
2-Acetilpiridina
Benzenoacetaldeido
4-Piridazinamida
1-(2'-furil)-2-butanona

N/1
2-Acetilpirrol
3-Etil-2,5-dimetilpirazina

N/I

N/I
5-Metil 2-propionil furano

N/I

N/I

N/I

Coeluicdo - N/I
Coeluigdo - N/I

N/I
Furfuril metil disulfeto
Pentanoato de furfurila

N/I

N/I

N/I

N/1
Furfuril disulfeto

N/1

4-Vinilguaiacol

N/I
N/I
N/I

92 (B), 107, 65, 39
53 (B), 110, 81
121 (B), 94, 128
121 (B), 39, 58
109 (B), 53, 39, 80

52 (B), 120, 39
79 (B), 43, 121

91 (B), 120, 65, 39
95 (B), 43

57 (B), 81, 138

94 (B), 66, 109, 43
42 (B), 39, 135
109 (B), 53, 138

81 (B), 53, 160
81 (B), 98, 182

81 (B), 53, 161
77 (B), 135, 150,
107, 51

918
938
830
793
859

778
847
893
748
840

890
905

891
784

793

907

A, B, C
A, B

A C
B, C
AB C

A
A B C

A. Aroma; B. Bebida; C. Qualidade global; a. M/z de cada composto a partir do banco de dados do NIST, B. Pico base,

¢. N/T — Nao identificados. Tabela construida a partir de alguns compostos da Tabela 8.2 do capitulo anterior.
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9.3.2. Analise exploratoria dos dados cromatograficos

9.3.2.1. Aroma

Para a classificacdo segundo o aroma, foram selecionadas 11 amostras com
notas baixas, ou seja, com caracteristica de aroma fraco ou atipico (classe 1), e 22
amostras apresentando notas elevadas nesse atributo (classe 2). Dos 115 compostos
iniciais observados foram selecionados visualmente 39 (2393 varidveis). Esses picos
estdo indicados pelas linhas verticais na Figura 9.1, que apresenta dois cromatogramas
caracteristicos, um de uma amostra de baixo aroma e outro de aroma excelente. Os
nimeros indicados sobre cada pico na Figura 9.1 correspondem aos compostos

descritos previamente na Tabela 9.1.

78
400_ 1-5 10-11  13-19 20 23-26 28 35 0% 37 41 43 47 51 51-54 T

21 30-32 39 45 48

pA

200 | .

_M M’M&NMML__. |

0 L 1 1 1 1 1 1 1 1 L 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tempo de retengdo (minutos)

Figura 9.1. Picos selecionados para a PCA de aroma. O cromatograma em verde (—) € um
cromatograma tipico de amostras com aroma baixo ou ruim e o em azul é um cromatograma tipico

de amostras com 6timo aroma (—) (Anexo 1).

Utilizando os 39 picos selecionados, a PCA permitiu descrever 46,96% da
variancia total dos dados selecionados com apenas 2 componentes principais. A
porcentagem de variancia que cada componente descreve estd detalhada no grafico de
escores (Figura 9.2 A). Esta andlise revelou que a separagdo entre as duas classes esta
relacionada a primeira componente principal (PC1), em que as amostras da classe 1

(aroma baixo) (®) encontram-se a esquerda desta componente, distantes das amostras
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da classe 2 (aroma excelente) (1) dispostas a direita de PC1. Os ndmeros em verde e
em azul indicados na Figura 9.2 B (grafico de escores e pesos) representam oS

compostos selecionados e a influéncia (o peso) de cada um deles na separacdo das
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Figura 9.2. Grafico 3D de escores de PC1 x PC2 x PC3 (A) e grifico de escores e pesos de PC1
versus PC2 (B) - Amostras com aroma fraco e/ou muito fraco (@) e amostras com excelente aroma

(0) — Os niimeros em verde e em azul representam o peso de cada pico entre as amostras.

9.3.2.2. Bebida

O atributo sabor (bebida) também foi estudado pela andlise de componentes
principais. Para esta andlise, foram utilizadas 10 amostras de café com bebida de
caracteristicas rio ou riada (ruins) e 17 de bebidas classificadas sensorialmente como
bebida mole (boas). Trinta picos, correspondentes a 2415 varidveis, foram escolhidos
na selecdo visual de varidveis para este atributo. Esses picos (ou varidveis) estdo

indicados em linhas verticais na Figura 9.3 e enumerados de acordo com a Tabela 9.1.
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Figura 9.3. Picos selecionados para a andlise PCA. O cromatograma em verde (—) ¢ uma média dos
cromatogramas de bebida rio/riada e o em azul é uma média dos cromatogramas de bebidas moles

(—) (Anexo 2).

No grifico dos escores (Figura 9.4 A), verifica-se uma tendéncia de
agrupamento das amostras ao longo de PC1. Essa PC explicou 45,45 % da variancia
dos picos selecionados. As amostras a esquerda de PC1 (rio ou riadas) formam um
agrupamento (@) enquanto as amostras a direita (moles) (O0) formam outro. Os
numeros em verde e em azul indicados no grafico de escores e pesos de PC1 x PC2
(Figura 9.4 B) representam os compostos volateis selecionados e a influéncia de cada

um na diferenciacdo das amostras.
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Figura 9.4. Grifico 3D de escores de PC1 x PC2 x PC3 (A) e gréfico de escores e pesos de PC1
versus PC2 (B) - Amostras com bebida rio/riada (e) e amostras com bebida mole (o) — Os nimeros

em verde e em azul representam o peso de cada pico entre as amostras.
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9.3.2.3. Qualidade global

Ja para a PCA que investiga o atributo qualidade global foram utilizadas 24
amostras com notas elevadas de qualidade global e 12 com notas baixas. Apds a
selecdo visual de varidveis, similar a realizada nos itens anteriores, 30 picos
cromatogréficos referentes a 2032 varidveis foram considerados para andlise de PCA.
A Figura 9.5 mostra os cromatogramas tipicos de amostra de bebida de qualidade
global baixa (verde) e alta (azul), bem como os picos selecionados, enumerados de
acordo com a Tabela 9.1 e indicados em linhas verticais.

De acordo com o grafico de escores de PC1 x PC2 x PC3 (Figura 9.6 A), as
amostras com bebidas de baixa qualidade global (e) estdo localizadas na parte
negativa de PC1, enquanto as amostras de alta qualidade (O0) tendem a ficar na parte
positiva desta componente principal. A PC1 explicou 37,07 % da variancia dos 30

picos selecionados.
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Figura 9.5. Picos selecionados para a PCA. O cromatograma em verde (—) é uma média dos
cromatogramas com baixa qualidade global ou e o azul € uma média dos cromatogramas com

excelente qualidade global (—) (Anexo 3).

A Figura 9.6 B apresenta ainda um grafico de escores e pesos entre as 2

primeiras componentes principais. Os nimeros representam os picos cromatograficos
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(compostos volateis) selecionados e a influéncia de cada um na separagdo das

amostras.
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Figura 9.6. Grafico 3D de escores de PC1 x PC2 x PC3 (A) e grifico de escores e pesos de PCI
versus PC2 (B) - Amostras com baixa qualidade global (@) e amostras com alta qualidade global (&)

— Os ndmeros em verde e em azul representam o peso de cada pico entre as amostras.

Segundo a ABIC, o aroma € a percepg¢do olfativa causada pelos gases liberados
do café torrado e moido, apds preparacao da infusdo. A bebida é descrita como a
combinacdo de sensacdes causada pelos compostos quimicos da bebida do café
quando introduzida na boca. J4 a qualidade global, é a percep¢ao conjunta dos aromas
da bebida e de seu grau de intensidade, sendo que quanto mais aromatico, melhor a
qualidade do café; dos sabores caracteristicos do café; de um amargor tipico mas nao
o resultante da excessiva torra do grdo (ou carboniza¢do); da presenga nao
preponderante do gosto dos graos defeituosos (verdes escuros, pretos, ardidos) ou de
sua inexisténcia, para o caso dos cafés gourmet; da inexist€ncia do gosto
caracteristico de grdos fermentados, podres ou preto-verdes; do equilibrio e da
harmonia da bebida, tudo se traduzindo numa sensagcdo agraddvel durante e apds a

degustacdo (Guia pratico do programa de qualidade do café — www.abic.com.br).

Por isso, € de se esperar que um café bem avaliado em termos da qualidade

global terd também uma alta avaliagdo nos outros atributos (aroma e bebida).
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De acordo com as andlises de componentes principais realizadas para
diferenciar bebidas de cafés segundo seus voldteis, os compostos 1-metil pirrol (7),
pirrol (11), ciclopentanona (13), diidro-2-metil 3-furanona (14), furfural (17), 2-etil-5-
metil pirazina (24), 2-etenil-n-metil pirazina (26), 5-metil 2-propionil furano (36) e
mais 5 compostos nao identificados (31, 41, 45, 48, 54) (ver tabela 9.1) seriam
possiveis marcadores tanto do aroma quanto do sabor e da qualidade global,
simultaneamente. Destes, os compostos 7, 11 e 13 quando aparecem em maior
concentracdo tendem a diminuir a qualidade das bebidas. Contrariamente, os outros
compostos identificados aumentam a qualidade dos cafés quando em maior
concentragao.

A andlise efetuada para o atributo “qualidade global” confirma alguns dos
resultados apresentados em Ribeiro et al. (2009), em que os compostos furfural (17) e
S5-metil 2-furancarboxaldeido (22) aparecem como possiveis marcadores desse
atributo da bebida. O composto 1-metil pirrol (7) foi identificado como marcador
negativo de qualidade, confirmando o apresentado na literatura (Flament, 2002;
[L.opez-Galilea et al., 2006). Como em Toci e Farah (2008), a piridina (9) e o 2-
etenilpirazina (20) também indicam baixa qualidade de bebida. As andlises de
componentes principais revelam que esses compostos interferem no aroma € na
bebida (20), bem como na bebida e na qualidade global (9) da bebida de café.
Entretanto, o composto 2-Etil-5-metil pirazina (24) neste trabalho foi identificado
como marcador positivo para os 3 atributos sensoriais, mas apresentou cariter
negativo no trabalho de Agresti et al. (2008).

Os outros compostos trazidos na Tabela 9.1 sdo igualmente possiveis
marcadores de um ou mais dos trés atributos estudados, com efeitos negativos ou

positivos, conforme suas posi¢des nos graficos de escores e pesos.
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9.3.3. Sensitividade e especificidade

Para o calculo de duas figuras de mérito (sensitividade e especificidade),
andlises de componentes principais com os dados utilizados nos itens anteriores
9.3.2.1 - 9.3.2.3 foram feitos. Assim, as amostras descritas no item 9.2.1 foram

organizadas em classes (Tabela 9.2).
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Figura 9.7. Grificos de Coomans para as distancias quadriticas dos modelos para aroma (A),
bebida (B) e qualidade global (C). Nos gréficos as amostras das classes 1 para os 3 modelos estao

indicadas por quadrados (O0) enquanto as amostras das classes 2 por bolinhas (0).

Tabela 9.2. Sensitividade e especificidade para os modelos de aroma, bebida e qualidade global.

Modelos Classes PCs Distancia Sensitividade (%) Especificidade (%)
critica

Modelo A Aroma excelente (1) 5 1,44 100 45
Aroma Aroma fraco (2) 2 1,51 100 78
Modelo B Bebida mole (1) 4 1,48 100 90
Bebida Bebida riada /rio (2) 3 1,34 100 94
Modelo C Q.G alta (1) 3 1,56 100 50
Q.G. Q. G. Baixa (2) 3 1,38 100 90

Nos grificos de Coomans para o atributo aroma (Figura 9.7 A), a sensitividade
foi de 100% para as duas categorias de café: de aroma bom e ruim, indicando que
estas duas classes sdo capazes de identificar as amostras pertencentes a elas. Quanto 4
especificidade, a classe de cafés de aroma bom rejeitou apenas 45% das amostras de

cafés de aroma ruim. Em outras palavras, esta classe aceitou 55% das amostras de
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aroma ruim. Por outro lado, a classe de cafés ruins € satisfatoriamente seletiva. Ela
reconheceu todas as amostras de sua classe e 22% das amostras de aroma bom.

No caso do atributo bebida, segundo a distribui¢do das amostras no grafico de
Coomans (Figura 9.7 B), a sensitividade foi de 100% para as duas categorias de café
(rio/riada e mole), indicando que ambas sdo capazes de identificar as amostras
pertencentes a elas. Quanto 4 especificidade, a classe de cafés moles rejeitou 90% das
amostras de cafés rio/riados, enquanto que a classe de cafés rio/riados rejeitou 94%
dos cafés moles, demonstrando alta seletividade em ambas.

Por fim, para o atributo qualidade global (Figura 9.7 C) a sensitividade também
foi de 100% para as duas categorias de café (alta e baixa qualidade global). Contudo,
na especificidade a classe de cafés com alta qualidade global aceitou 50% das
amostras de baixa qualidade global, enquanto a classe de cafés de baixa qualidade
global apresentou especificidade seletiva reconhecendo todas as amostras de sua

classe e apenas 10% das amostras de alta qualidade global.

9.4. Conclusoes

A PCA realizada com os dados cromatograficos dos graos torrados indicou que
os compostos: 1-metil pirrol, pirrol, ciclopentanona, diidro-2-metil 3-furanona,
furfural, 2-etil-5-metil pirazina, 2-etenil-n-metil pirazina, 5-metil 2-propionil furano e
mais 5 compostos ndo identificados podem ser colocados na lista de possiveis
marcadores para a diferenciacdo da qualidade dos grdaos de café ardbica, pois
apareceram como compostos importantes na diferenciagdo das amostras segundo os 3
atributos estudados.

Os compostos 1-metil pirrol, pirrol e o ciclopentanona apresentaram efeito

negativo para qualidade enquanto os demais tém efeito positivo. Outros 41 compostos
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foram identificados como possiveis marcadores de um ou mais dos atributos
estudados.

Contudo, devemos desprender uma maior atengdo aos compostos furfural, 5-
metil 2-furancarboxaldeido, 1-metil pirrol, piridina e 2-etenilpirazina, pois eles ja

apareceram em alguns trabalhos anteriores.
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Anexo 2
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Anexo 3
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Capitulo 10
Previsao de atributos sensoriais dos cafés arabica utilizando
espectroscopia no infravermelho proximo - Safra 2008/2009

Resultados finais

Resumo

A andlise de espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR) de
amostras de café cru e torrado tem se mostrado bastante promissora para a
identificacdo de espécies, na definicdo do ponto de torra e para a quantificagdo de
alguns compostos quimicos da semente, por exemplo. Por isso, neste capitulo sdo
apresentados modelos quimiométricos de previsao de seis atributos sensoriais, ligados
a qualidade da bebida de café ardbica, construidos a partir da correlagdo entre
espectros de NIR e andlises sensoriais de cafés ardbica. Para isso, 51 amostras de
cafés ardbica cru foram enviadas para avaliacdo sensorial para os atributos acidez,
amargor, aroma, bebida, corpo e qualidade global e, depois de torradas e moidas,
analisadas em infravermelho préximo por reflectancia difusa. A regressio PLS foi
utilizada na constru¢do dos modelos. Através da selecdo de varidveis realizada pelo
método OPS foram identificadas diversas regides espectrais relacionadas a cada
atributo estudado. Todos os modelos foram validados internamente por validagdo
cruzada e a validacdo externa de cada um foi realizada com 10 amostras.

Os espectros de infravermelho préximo por reflectincia difusa de padrdes
identificados de compostos existentes na matriz de café, tais como -cafeina,
trigonelina, sacarose, dcidos clorogénicos, lipidios, proteina e carboidratos foram
utilizados para uma melhor compreensdo dos resultados.

A realizacdo dos estudos deste capitulo foi uma sugestdo dos membros da

banca do exame de qualificacdo do aluno realizado em 04/06/2008.
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10.1. Introducao

A técnica espectroscopica utilizando infravermelho proximo (NIRS) vem se
tornando uma metodologia muito empregada em andlises qualitativas e quantitativas
em areas quimica, farmacéutica, alimenticia entre outras (L.i et al., 2006; Wang et al.,
1999; Siebielec et al., 2004; Chen et al., 2006; Cozzolino et al., 2006; Karoui et al.,
2006; Cen e He, 2007; Pizarro et al., 2007a). Especificamente com café, varios
estudos realizados com NIRS podem ser encontrados na literatura. Dentre eles, foram
investigados a discriminagdo de espécies (Coffea arabica e Coffea canephora) em
variedades puras e na composicdo de blends (Kemsley et al., 1995; Pizarro et al.,
2007b; Esteban-Diez et al. 2007), a quantificacdo de cafeina (Pizarro et al., 2007a),
trigonelina, 4cidos clorogénicos (Morgano et al., 2001; Bertrand et al 2005), acdcares
totais (Morgano et al., 2007), minerais (Morgano et al., 2002), grau de torra, umidade
(Alessandrini et al., 2008) e qualidade de cafés expressos (Esteban-Diez et al., 2004a).

No intuito de se obter um método cientifico, rdpido e confidvel para a
determinacdo da qualidade da bebida do café, o objetivo deste capitulo € o
desenvolvimento de modelos matematicos de previsdo baseado em espectros de

infravermelho proximo e andlises sensoriais de cafés arabica torrados.

10.2. Material e métodos

10.2.1. Padroes dos compostos

Cafeina (99 % de pureza), trigonelina (99 %), sacarose (99,5 %), 5-CGA (5-
acido cafeoilquinico - 95 %) e caseina (90 %) foram obtidos a partir da Sigma—
Aldrich (Munich, Alemanha). A fracdo lipidica dos grdos verdes foi extraida

mecanicamente por prensagem dos mesmos.
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10.2.2. Amostras de café da espécie arabica safra 2008/2009

Neste capitulo foram utilizadas 51 amostras de café ardbica. A descri¢do
completa delas encontra-se no item 8.2.1 do capitulo 8. Contudo, ndo foi possivel
utilizar todas indicadas no item 8.2.1, pois duas delas ndo foram analisadas por

infravermelho préximo.

10.2.3. Processo de torra

Descrito no item 8.2.2 do capitulo 8.

10.2.4. Analise sensorial

A andlise sensorial encontra-se descrita no item 8.2.3 do capitulo 8.

10.2.5. Condicoes experimentais para as analises espectroscopicas

Todos os espectros foram coletados em um espectrometro Nirsystem 6500
(Foss NIRSystems, Raamsdonksveer, Holanda) equipado com um acessorio de
reflectincia difusa, ¢ um modulo de transporte de amostra. O instrumento é
controlado por um computador portétil utilizando o software Vision 2.22 (Foss
NIRSystems, Raamsdonksveer, Holanda).

Os espectros foram obtidos diretamente sobre as amostras de café torrado e
moido usando 256 varreduras na faixa de 1100 - 2500 nm, com 4 cm’! de resolucao.
Um padrio de poliestireno (4 picos) existente no proprio aparelho foi utilizado como
branco. Trés diferentes por¢cdes de cada amostra eram analisadas de cada vez
(triplicatas) sendo colocado aproximadamente 4 g de café torrado e moido na cela de

amostragem de quartzo.
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10.2.6. Analises quimiométricas

No pré-tratamento dos dados, para reduzir as variagOes aleatérias (ruido
experimental) foi realizado um alisamento segundo Savitzky-Golay com janela
tamanho 5 (Savitzky e Golay, 1964). As variacdes sistematicas foram reduzidas
aplicando-se a 1* derivada e por dltimo os dados foram centrados na média. A Figura
10.1 A apresenta os dados originais obtidos e a Figura 9.1 B os dados pré-tratados.

Neste capitulo, novamente a selecdo inicial das varidveis para os modelos de
regressdo (PLS) foi realizada utilizando-se o algoritmo OPS. Posteriormente, um
estudo destas varidveis pré-selecionadas, juntamente com espectros puros dos
compostos presentes no café foi realizado, para que, finalmente as varidveis
importantes para cada modelo fossem selecionadas. A regressdo por quadrados

minimos parciais (PLS) foi utilizada como método de regressao.

10.3. Resultados e discussao
10.3.1. Modelos de regressao de 6 atributos sensoriais do café arabica

brasileiro

Na construcdo dos modelos de regressao foram utilizados os valores médios das
notas de acidez, amargor, aroma, bebida, corpo e qualidade global obtidas através das
andlises sensoriais realizadas pelos provadores (y) e os espectros pré-tratados
referentes as amostras de café ardbica torrado analisados (X,,).

Para formar os conjuntos de calibracdo de cada modelo foram selecionados
aleatoriamente 123 espectros, correspondentes a 41 amostras, de forma a cobrir toda a
faixa de resposta das andlises sensoriais. A validacdo cruzada (interna) realizada com
cada conjunto de calibragdao (123 replicatas) foi realizada retirando-se aleatoriamente
5 amostras por vez (15 replicatas) até que cada amostra (3 replicatas) tenha sido

retirada do modelo uma vez. Os 30 espectros restantes para cada modelo,
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correspondentes a 10 amostras, foram utilizados para formar os conjuntos de

validacao externa.
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Figura 10.1. Dados espectroscépicos originais (A) e pré-tratados (B).

A etapa de selecdo de varidveis para cada modelo de regressdo foi realizada
sobre a matriz de dados pré-tratada X, (153x700), deste modo, foram selecionadas 76
varidveis (18 regides) para a construcdo do modelo de acidez (A), 116 (23 regides)
para amargor (B), 118 (29 regides) para aroma (C), 99 (20 regides) para bebida (D),
143 (29 regides) para corpo (E) e 131 (21 regides) para qualidade global (F). Estas

variaveis estdao indicadas em linhas verticais nas Figuras 10.2.
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Figura 10.2. Varidveis selecionadas pelo método OPS para construcio de cada modelo de

regressao. (A) acidez, (B) amargor, (C) aroma, (D) bebida, (E) corpo e (F) qualidade global.

Tabela 10.1. Regides espectrais selecionadas pelo OPS para os modelos de previsdao dos seis

atributos sensoriais estudados.

Regides Faixa (nm) Faixas para cada modelo Vibracées Grupamentos
selecionadas
1 1214-1236™ B D> 1208-1222%, 1214-1220%, 1218-1232", 1218-  2° overtone de C-H CH CH,

EF 12365, 1218-1242F

2 1230-1238" - 2° overtone de C-H CH
3 1340-1344* - 1° overtone de bandas de comb. C-H CH;
4 1352-1358° - 1° overtone de bandas de comb. C-H CH3
5 1362-1366" - 1° overtone de bandas de comb. C-H CH3
6 1396-1398" - 1° overtone de O-H ArOH CH, CH3
7 1412-1444B-F 1416-1418%, 1412-1418C, 1426-1438F, 1412-  1° overtone de O-H e N-H ArOH CH CH,

1444°, 1420-1422F, 1432-1444%, 1412-14427,
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10
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1472-1478> 5 F

1506-1508*
1520-1528"
1528-1530¢
1532-1536*
1552-1556™ "8
1590-1594"F
1614-1618®
1634-1646™€
1658-16625F

1678-1688°

1700-1704¢

1704-17205F

1728-1732%F

1738-1740°

1780-1790*

1908-1912"

1934-1636"

1938-1940°

1944-1982¢ P F

1988-19924

1998-2002*

2010-2022*F

2028-2034¢

2040-20744€-F

1472-1476", 1474-1476", 1472-1478"

1554-1556%, 1552-1556"

1590-1592%, 1592-1594F

1640-1644", 1634-1646°

1658-1662", 1658-1660"

1682-1684°€, 1678-1686°, 1670-1686", 1680-

1688"

1710-1720%, 1704-1708", 1706-1714"

1728-1732€, 1728-1730"

1956-1958€, 1968-1970C, 1978-1982C, 1948-

1950°, 1944-1982°

2020-2022*, 2010-2020"

2066-2074, 2040-2046, 2054-2056°, 2040-
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2126-21325T
2138-2140"
2150-2154%F
2180-2182°¢
2190-2192%2F
2196-2198"

2200-2238*°F

2238-2244F

2246-2270%F

227422982 F

2300-2316%2F

232423348 F

2342-2352"
2358-2394*F
2400-2402<%
2410-2416°
242424285 F

24362475 F

2464-2490™C-F

2056°, 2062-2064°, 2040-2056", 2042-2062"

2088-2118%, 2092-2094°

2126-2132€, 2128-2132°

2150-2152€, 2150-2154"

2226-2228", 2200-2214%, 2222-2238"%, 2210-
2234°, 2202-2216°, 2224-2232°,  2206-

2216, 2202-2216", 2224-2232F

2248-2254", 2248-2272", 2248-2250¢, 2258-
2266, 2246-2270°, 2250-2258%, 2266-
2268F, 2248-2254F 2258-2264"

2276-2284*, 2290-2296", 2280-2286", 2292-
2298%, 2274-2276°, 2288-2294°, 2290-
2296°, 2278-2294%, 2280-2282"%, 2290-2296"
2310-2312", 2306-2312", 2300-2312F, 2306-
2312F

232423345, 23242334, 2326-2334", 2324-
2326, 2324-2332"

2362-2394", 2358-2368%, 23747, 2388F

2400-2402€, 2400"

2424-2428%, 2426-2428C, 2424-2426"
2448-2452"%, 2440-2452°, 2458-2460°, 2452-
2456, 2442-2444°, 2458-2460°, 2440-
2454%,2436-2475%

2474-2478%, 2460-2490°, 2480-2488", 2464-

24768, 2480-2488"

comb. O-H

1° overtone de C=0 e bandas de

comb. O-H

Bandas de combinagdo N-H
Bandas de combinagdo N-H
Bandas de combinacdo N-H
Bandas de combinagao N-H

1° overtone de O-H

Bandas de combina¢do N-H e O-H

Bandas de combinagdo N-H e O-H

Bandas de combinagido N-H e O-H

Bandas de combinagdo N-H e O-H

Bandas de combinagdo C-H + C-H

Bandas de combinagdo CH + CC

Bandas de combina¢do C-H + C-H

Bandas de combina¢do CH + CC

Bandas de combinagdo C-H + C-H
Bandas de combinacdo C-H + C-H
Bandas de combinacdo C-H + C-H
Bandas de combinagido C-H + C-H

Bandas de combinagdo C-H + C-H

Bandas de combina¢ao CH + CC

ROH CONH,(R)
co

CONH,(R)
CONH,(R)
RNH,

RNH, CC
RNH, CC CHO

ArOH CH, CHj;

RNH, CcC
CHO

RNH, CHO
CH;

H,O CH;

H,O CH, CH;
CH CH, CH;
CH CH, CHj;
CH CH, CH;
CH CH, CHj3
CH CH, CHj3
CH CH,

CH CH,

CH

A. Acidez; B. Amargor; C. Aroma; D. Bebida; E. Corpo; F. Qualidade global. Fonte: Foss
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Como mencionado no item 8.3.2 do capitulo 8, os gréificos de leverage versus
residuo de Student nos fornecem informagdes importantes sobre a presenca ou nao de
amostras anOmalas. Felizmente, no caso do conjunto de dados espectroscOpicos
estudados neste capitulo, os modelos de regressdao construidos para o todos os
atributos também apresentaram algumas replicatas com valores elevados de leverage
e outras com valores elevados de residuo. Porém, nos seis modelos nenhuma replicata
apresentou valores elevados para leverage e residuo, ou seja, nenhuma amostra foi
considerada atipica (Figura 10.3). O limite de confianga utilizado para o valor limite

do leverage foi de 95 % em todos os casos.

Figura 10.3. Gréficos de Leverage x Residuo de Student dos 6 modelos de regressdo. (A) acidez,

(B) amargor, (C) aroma, (D) bebida, (E) corpo e (F) qualidade global.

O numero de variaveis latentes, utilizado nos modelos PLS, foi determinado a

partir dos menores valores de RMSECYV exibidos nos conjuntos de validagcao cruzada.
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Esses valores estao indicados, para cada modelo, na Tabela 10.2. Essa tabela
indica ainda os parametros de erros de validacdo cruzada (RMSECV) e coeficiente de
correlagdo da validacdo cruzada (r,.) entre valores experimentais versus os valores
preditos pelos modelos PLS com seus respectivos numeros de varidveis latentes

utilizadas.

Tabela 10.2. Parametros estatisticos calculados para os modelos de regressao na validacao cruzada.

Modelos N° VL RMSECV I
Acidez 8 0,28 + 0,01 0,84 £ 0,02
Amargor 8 0,35 +0,01 0,87 £0,01
Aroma 7 0,31 +£0,01 0,93 0,00
Bebida 8 0,38 + 0,01 0,91 £0,01
Corpo 9 0,27 £ 0,01 0,88 £0,01
Qualidade global 8 0,39 + 0,01 0,91 £ 0,00

Os desvios-padrao indicados para cada valor de RMSECYV e r,. na Tabela 10.2
foram calculados, pois devido a retirada de 5 amostras por vez na etapa de validacdo
cruzada (10 % do conjunto de dados), pequenas desvios nos valores finais destes dois
pardmetros podem ocorrer cada vez que os modelos forem recalculados. Neste caso,
os baixos valores de desvio-padrao demonstram a estabilidade dos modelos.

Em média, 99 % e 86 % da variancia dos blocos Y e X (respectivamente)
utilizados nas calibra¢des foram necessarios para descrever cada modelo de regressao.

Os modelos construidos para a predicdo das notas foram validados utilizando o
conjunto externo de validacdo de 10 amostras, relativos a 30 replicatas. A Figura 10.4
representa os valores de referéncia dos provadores versus os valores preditos pelos
modelos para as amostras de validacdo distribuidas entre os valores dos conjuntos de
validagdo cruzada. A Tabela 10.3 apresenta os valores numéricos obtidos para as

amostras de validacdo para cada modelo de regressdo calculado. Os valores de

191



Capitulo 10. Previsdo de atributos sensoriais dos cafés ardbica utilizando infravermelho proximo

RMSEP dos modelos foram 0,30 para acidez, 0,37 para o amargor, 0,25 para o aroma,

0,30 para corpo, 0,37 para bebida e 0,37 para qualidade global.

mY Predito ©Y Predito na validagio cruzada

mY Predito ©Y Predito na validagio cruzada

mY Predito @Y Predito na validagio cruzada

Figura 10.4. Representacdo grafica das notas dos provadores para as amostras da valida¢do cruzada

(o) e validagdo externa (O) versus as notas previstas pelos modelos. Acidez (A), amargor (B), aroma
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Tabela 10.3. Valores médios e desvios padrdo dos seis atributos sensoriais atribuidos pelos

provadores e previstos pelos modelos de regressao.

Acidez Amargor Aroma
Amostras Medido Previsto Medido Previsto Medido Previsto
1 3,00+£0,06 | 2,56+0,08 | 4,13+£0,63 | 3,65+0,22 | 2,75+0,29 2,70 £ 0,09
2 3,70+£0,02 | 3,35+0,05 | 438+0,75 | 440+0,06 | 4,19+0,52 4,16 £ 0,06
3 3,69+0,06 | 3,54+0,11 | 4,13+£0,63 | 4,12+0,11 | 3,63 +0,48 3,39 +£0,05
4 3.38+0,03 | 3,10+£0,02 | 413+£0,63 | 4,15+0,08 | 3,75+0,29 3,84 +£0,12
5 2,56+0,05 | 3,01 +£0,05 | 2,69+£0,63 | 3,36+0,08 | 2,25+0,00 2,78 +£0,01
6 2,19+0,03 | 2,38+0,05 | 3,25+0,50 | 3,31+0,03 | 2,63 +048 2,75 £ 0,07
7 291+0,06 | 2,85+0,02 | 3,50+£0,50 | 3,46+0,20 | 4,50+0,48 4,24 +0,10
8 3,00+0,04 | 2,53+0,05 | 3,50+£0,63 | 3,42+0,15 | 4,00+0,21 4,08 £ 0,02
9 3,7+0,02 3,68+0,04 | 400+£0,75 | 3,71+0,10 | 4,50+0,52 4,17 +£0,10
10 3,00+0,04 | 299+0,08 | 400+£0,63 | 3,28+0,18 | 4,50+0,65 4,34 +0,13
Bebida Corpo Qualidade global
Medido Previsto Medido Previsto Medido Previsto
1 3,83+0,29 | 3,51+0,07 | 3.33+0,58 | 3,15+0,19 | 3,38+0,48 3,01 £0,08
2 4,31+£0,38 | 3,82+0,07 | 3,44+0,38 | 3.29+0,15 | 4,38+0,25 3,91 +£0,08
3 3,63+£0,48 | 3,52+0,07 | 3,66+0,58 | 3,33+0,16 | 4,13+£0,25 3,85 +0,07
4 3,88+0,14 | 3,47+0,05 | 2.69+0,31 2,71 +0,10 | 4,00+0,00 3,33+0,09
5 1,50+0,20 | 1,83+0,06 | 1.94+0.24 | 2,52+0,01 1,50 £ 0,20 1,91 £ 0,06
6 2,38+0,43 | 2,54+£0,02 | 2,38+043 | 2,50+0,02 | 2,50+0,13 2,81 +0,05
7 3,75+0,29 | 3,88+0,21 | 3.50+048 | 3,50+0,33 | 3,75+0,41 4,01 £0,17
8 4,00+£031 | 3,77+£0,05 | 3,50+0,25 | 3,35+£0,06 | 4,00+0,25 3,90 +0,25
9 4,50+£0,24 | 425+0,12 | 400+£0,50 | 3,61 +0,07 | 4,50+0,25 4,28 £0,02
10 4,50 £0,41 4,35 £0,07 4,00+ 0,41 3,82+0,18 4,50 £0,50 4,61 £0,22

Mesmo sabendo da importincia dos indmeros compostos presentes no café
torrado (Borém et al., 2008), quando se trata da qualidade da bebida café, uma
atencdo especial € dada aos 4cidos clorogénicos, trigonelina, cafeina, proteinas,
lipidios, agucares e polissacarideos. Os dacidos clorogénicos, por exemplo, sio
relacionados a intensidade da adstringéncia, amargor (Clifford e Ohiokpehai, 1983;
Illy e Viani, 2005; Clifford, 1985; Clarke, 1986) e acidez (Verardo et al., 2002). A

trigonelina e a sacarose estao envolvidas na formag¢do de compostos do aroma, tais

193



Capitulo 10. Previsdo de atributos sensoriais dos cafés ardabica utilizando infravermelho proximo

como piridinas, pirrdis e furanos (De Maria et al., 1999; Ribeiro et al., 2009), sendo
ainda a sacarose responsdvel pela docura da bebida e um precursor do amargor
(Clifford, 1985; Clarke, 1986). Os polissacarideos sdo responsdveis em parte pela
formacdo do creme (espuma) do café (Nunes e Coimbra, 1998), as proteinas podem
ser responsdveis pelo corpo € o aroma (Esteban-Diez et al., 2004b; De Maria et al.,
1999), lipidios sdo altamente correlacionados com o corpo do café (Illy e Viani, 2005)
e cafeina com o amargor (Keast e Roper, 2007).

De modo a identificar os compostos presentes no café que poderiam explicar,
pelo menos em parte, as regides selecionadas e indicadas na Tabela 10.1 para os
atributos sensoriais modelados, os espectros puros dos principais compostos presentes
foram adquiridos e aparecem indicados na Figura 10.5.

Ja a Figura 10.6 foi construida utilizando as regides de alta absorbancia dos
espectros puros da figura anterior, a fim de tornar mais ficil a visualizagdo das

informacoes relevantes.
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Figura 10.6. Representacdo esquemdtica das regides de absorcdo dos principais compostos do café
ardbica cru na regido do infravermelho préximo. A diferencga vertical das barras de corres diferentes
indica a concentracdo aproximada em % dos compostos presentes no café, segundo Toci et al.

(2006).

10.3.1.1. Acidez

Algumas pesquisas indicam que a acidez da bebida café ocorre devido ao dcido

fosfoérico, dcidos clorogénicos, dcido quinico e dcidos organicos alifdticos presentes
em no café torrado (Clifford, 1985; Clarke, 1986). Observando o comprimento de
onda das 18 regides selecionadas pelo método OPS para o modelo de acidez (Tabela
10.1), pode-se notar 8 delas relevantes as absor¢des das estruturas de dcidos alifaticos
e clorogénicos. As regides 28, 29, 30 e 32 (1" overtone de bandas de combinagdo C=0
e O-H) e 13 (1" overtone de C-H) podem ser de dcidos orginicos. Devido ao fato de
ndo termos analisado 4cidos alifdticos puros, somente a regido 32 apresenta correlagdo
entre a acidez e os acidos clorogénicos, como mostrado na Figura 10.6. Esta
correlacdo € reafirmada nas regides 42, 43 e¢ 47, onde as absorbancias sdo
relacionadas a bandas de combinag¢do O-H e CH + CH, de acordo com as andlises dos

compostos puros (Figura 10.6).
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Segundo Esteban-Diez et al. (2004b) a influéncia dos dcidos clorogé€nicos pode
ser justificada levando em consideracdo a decomposi¢do dos mesmos durante a torra
em uma infinidade de grupos de compostos diretamente ligados a acidez. Neste
trabalho, um comprimento de onda selecionado pelos autores para acidez também foi
utilizado em nosso modelo de regressao para esse mesmo atributo (1212 nm). No caso
do atributo amargor também foi utilizado um comprimento de onda (2069 nm) e para
corpo, de nove comprimentos selecionados pelos autores, quatro foram selecionados

pelo método OPS na constru¢do do modelo de corpo (1968, 1972, 1978 e 2142 nm).

10.3.1.2. Amargor

O amargor ¢ atribuido, em parte, a cafeina e alguns compostos heterociclicos,

peptidicos, varios produtos da degradagdo dos dcidos clorogénicos e caramelizacdo de
acucares durante a torra (Clifford, 1985; Clarke, 1986). Assim, o amargor é altamente
correlacionado ao grau de torra dos graos.

Para o modelo de amargor, quinze das 23 regides selecionadas pelo método
OPS podem ser relacionadas aos 4cidos clorogénicos e a cafeina segundo a Figura
10.6: regido 7 (1" overtone de O-H e N-H), regides 13, 15-17 (1" overtone de C-H),
24, 25 (10 overtone do estiramento C=0), 33 (10 overtone do estiramento C=0 e
bandas de combinacdo O-H), 38 (1° overtone de O-H), 42 (bandas de combinagdo N-
H e O-H), 43-45, 50 e 51 (bandas de combinacdo C-H + C-H).

10.3.1.3. Corpo

O atributo corpo € intimamente correlacionado a lipidios emulsionados, o que

significa que a contribui¢do de certas bandas (comprimentos de onda) ligadas a esta

classe de compostos pode ser consistentemente justificada (Illy e Viani, 2005).
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Assim, no caso do atributo corpo, a partir das 29 regides selecionadas pelo
método OPS (Tabela 10.1), 15 delas (7, 20, 21, 32, 35, 36, 39, 44-48, 50, 51 ¢ 52)
encontram-se nas regides de absorcdao de lipidios (Figura 10.6.) Muito embora, 10
deles coincidem também com a absorcdao de acidos clorogé€nicos e 8 com regides
caracteristicas de proteinas. Mesmo assim, esse resultado é um forte indicativo sobre a
relacdo entre lipidios e o atributo corpo, confirmando informacdes da literatura (Illy e
Viani, 2005). Os resultados sugerem ainda a relagao do corpo com proteinas e dcidos
clorogénicos. A influéncia na quantidade de proteinas na bebida pode ser explicada
pela viscosidade da mesma (a viscosidade € uma sensag¢do fundamental que contribui
muito para a percep¢do do corpo) representa uma medida direta deste paradmetro

(Esteban-Diez et al., 2004b).

10.3.1.4. Aroma, bebida e qualidade global

De acordo com as defini¢des dos atributos aroma, bebida e qualidade global

descritas no item 9.3.2.3 do capitulo 9, conclui-se que a qualidade global é
dependente do conjunto de vdrios atributos sensoriais estudados acima, sendo
especialmente ligada ao aroma e a bebida. Entao, € de se esperar que cafés com 6timo
aroma e bebida tenham uma qualidade global elevada.

Um total de 9 regides espectrais (7, 18, 32, 40, 42, 43, 45, 51 e 52) selecionadas
sdo importantes para esses 3 atributos (aroma, bebida e qualidade global) e mais 6
regides sdo importantes para um deles (aroma e bebida) juntamente com a qualidade
global (1, 8, 20, 34, 38 ¢ 44).

As regides 7 (1412-1444 nm), 32 (2040-2082 nm), 42 (2246-2270 nm), 43
(2274-2298 nm) e 45 (2324-2334 nm), por exemplo, apresentam absorbancias
importantes para a maioria dos compostos indicados na Figura 10.6. Outras regides
apresentam absorbancias mais especificas tais como, as regides 1 (1218-1242 nm), 7

(1412-1444 nm), 44 (2306-2312 nm) e 45 (2324-2332 nm) podem ser correlacionadas
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com sacarose e carboidratos ou produtos de suas degradacdes; a regido 8 (1472-1478
nm) com 4cidos clorogénicos, fendis e produtos de degradagdo; os comprimentos de
onda indicados na regido 40 (2202-2216 / 2224-2232 nm) com a cafeina; 34 (2128-
2132 nm) e 38 (2190-2192 nm) podem ser correlacionados com proteinas e/ou acidos
clorogénicos e seus produtos de degradacao. Por fim, as regides 20 (1706-1714 nm),
51 (2436-2475 nm) e 52 (2480-2488 nm) apresentam alta correlacdo com lipidios.
Isso demonstra a importancia de todos os compostos existentes na matriz do café para

a determinacao da qualidade global, do aroma e da bebida.

10.4. Conclusoes

Os modelos de regressdao PLS, utilizando dados espectroscopicos de cafés
ardbica torrados, previram satisfatoriamente todos os atributos sensoriais propostos
pelo trabalho (acidez, amargor, aroma, bebida, corpo e qualidade global). A selecao
de varidveis foi uma etapa primordial para que pudéssemos encontrar as regides
espectrais que descreveriam melhor cada atributo sensorial estudado, uma vez que a
sobreposicdo de informacdes no infravermelho préximo dificulta a selecdo visual.

Além do investimento inicial relativamente baixo na aquisi¢do de um aparelho
de infravermelho préximo, comparado com outras técnicas analiticas, essa
metodologia aparece como uma Otima alternativa no monitoramento desses e de
vdarios outros atributos sensoriais € quimicos importantes para a qualidade dos cafés

brasileiros.
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Capitulo 11

Conclusoes finais e perspectivas futuras

11.1. Consideracoes iniciais

11.1.1. Sobre a idéia inicial da tese

Atualmente, a elevada demanda industrial fez com que a procura por métodos
analiticos especificos para a andlise de seus produtos fosse intensificada. Um exemplo
claro dessa necessidade de novos métodos ocorre nos casos em que provadores sao
utilizados na determinagdo da qualidade final de um dado produto, pois esses
profissionais passaram a ficar sobrecarregados e o treinamento de novos, muitas
vezes, ainda nao € tdo rapido quanto o esperado.

A quimiometria, de uma forma geral, passou a ser utilizada em varios processos
industriais, contribuindo desde a execu¢do de planejamento de experimentos para a
otimizacdo das condi¢Oes experimentais com diminui¢do de gastos e tempo de
andlise, até na manutencdo do controle de certos processos. No caso especifico da
bebida do café, a construcdo de modelos quimiométricos de previsdo dos atributos
fornecidos por provadores, utilizando-se diferentes metodologias analiticas tornou-se
um caminho promissor a ser explorado.

Contudo, o intuito da constru¢do desses modelos de previsdo ndo é acabar ou
restringir o uso de provadores nas industrias e empresas de exportacdo. Ao contrario,
¢ criar uma metodologia instrumental para auxilid-los nas numerosas analises didrias.
Mesmo porque, esses modelos quimiométricos sao calibrados por esses provadores de
acordo com a necessidade do mercado consumidor a quem eles atendem.

Segundo Marcio da Cruz, provador de café da empresa norte americana

Starbucks, uma metodologia de avaliacdo instrumental de qualidade de bebida,
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complementando as andlises realizadas por provadores, traria, certamente, um
acréscimo significativo no valor agregado do produto que sua empresa produz.

No caso dos cafés estudados nesta tese, a utilizacdo apenas de diferentes
variedades de uma tnica espécie, C. arabica, aconteceu devido a dois motivos: (1)
devido a maior importancia econdmica desta espécie para as exportagcdes brasileiras e
mundiais, frente as outras; (2) ao fato de ndo existir at¢ hoje uma classificacdo
sensorial oficial de outras espécies. Isso ndo quer dizer que a espécie C. canephora
(segunda mais comercializada) também ndao desempenhe um papel de destaque, pois
sua comercializacdo € de grande valor na elaboracdo de blends e producdo de cafés
soliveis, tendo em vista que os cafés robustas apresentam maior teor de sélidos
soluveis.

Para a escolha da metodologia instrumental, o “preparo de amostra” foi
considerado como uma das etapas mais importantes exigidas nas universidades,
entidades de pesquisas e principalmente nas industrias. Ou seja, 0 processo que o
analista deve desenvolver para que os compostos de interesse presentes na matriz
estudada possam ser analisados pelos instrumentos sem alterd-los e com a presenga
minima de interferentes.

Desse modo, como os voléteis de café torrado sdao conhecidamente importantes
para andlises sensoriais (elevada relacdo com a qualidade) e passam, geralmente, por
apenas um tipo de preparo de amostra, extracdo direta do headspace, eles foram
inicialmente escolhidos como os analitos de interesse para a correlacdo com as
andlises sensoriais.

Por fim, a técnica de SPME foi selecionada e utilizada com €xito na extragao
dos voléteis, comprovando todas as suas vantagens descritas na literatura, como por
exemplo, a extracdo e concentracdo de diversos analitos simultaneamente e a Gtima

reprodutibilidade.
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11.1.2. Idéias emergentes durante o periodo

Com o decorrer dos experimentos de SPME, nos deparamos com a
possibilidade da aplicacdo de novos métodos analiticos, tais como a espectroscopia no
infravermelho e a ressonincia magnética nuclear, por exemplo. Isso ocorreu, pois
ap6s a torra dos graos e a extracdo de seus volateis o restante das amostras de café
analisadas por SPME eram descartadas ou consumidas e deste modo, estivamos
deixando de explorar todo o potencial de informag¢des contidas nas amostras torradas.

Entdo, de acordo com as possibilidades encontradas na época, a espectroscopia

no infravermelho proximo por refletancia difusa foi introduzida em nossas anélises.

11.1.3. Selecao e interpretacao das variaveis

Um questionamento importante ocorrido durante o desenvolvimento da tese foi
a investigacdo dos resultados quimiométricos obtidos, principalmente a interpretagao
das varidveis selecionadas por algoritmos de sele¢ao de varidveis.

Essa investigacdo € importante, pois a experi€éncia nos mostra que algumas
varidveis encontradas e utilizadas em alguns trabalhos da literatura sdo decorrentes do
emprego de todos os dados obtidos nas andlises instrumentais, ou seja, ruidos, linha
de base, entre outras. Assim as varidveis utilizadas para construcdo dos modelos
poderiam ndo estar corretamente relacionadas as informagdes quimicas desejadas,
mas sim a variagdes aleatdrias presentes nos dados. Nestes casos, a confiabilidade dos
modelos construidos ficaria comprometida e, ndo poderiam ser aplicdveis a outros
estudos com 0 mesmo propdsito.

Assim, durante a andlise dos resultados obtidos nesta tese, foi dedicada uma
atencdo especial a escolha e interpretacdo das varidveis selecionadas pelo algoritmo
utilizado em cada modelo e para cada conjunto de dados analiticos estudado

(cromatogramas ou espectros). Desse modo, as discussdes encontradas nos capitulos
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de resultados da tese (7, 8, 9 e 10) apresentam informacgdes confidveis, e sempre que
possivel foram explicadas com fundamentos quimicos conhecidos, utilizando para
1sso informagdes e dados quimicos de padroes dos compostos mais relevantes

encontrados na matriz do café verde.

11.2. Conclusoes finais

Os objetivos principais e secunddrios desta tese, descritos no capitulo 1, foram
atingidos com sucesso. No entanto, durante todo o periodo de execucao das anélises,
modificagcdes no projeto inicial foram realizadas quando necessdrias.

A andlise dos perfis cromatogrificos de forma semelhante a dos dados
espectroscopicos, ao invés de utilizar as tradicionais dreas integradas dos picos
detectados, deu uma nova visdo ao tratamento de dados cromatogréficos de café, pois
informacdes adicionais relevantes puderam ser adquiridas. Os algoritmos de
alinhamento e de pré-tratamentos de dados cromatograficos abriram novas portas para
a cromatografia em geral e vém ganhando muitos adeptos por todo mundo.

O emprego da PCA na compressdo de dados para construir as superficies de
resposta foi de grande importancia na determinagdo das condi¢des experimentais para
a otimizacdo da extracdo simultinea de compostos volateis de cafés torrados.
Utilizando essa estratégia de otimizacdo de multiplas respostas foi possivel
compreender como funciona o equilibrio de extragdo do sistema SPME, maximizando
a extracdo dos compostos de interesse. A utilizagdo da 1* PC como resposta analitica
s6 foi possivel, devido a elevada correlacdo existente entre as dreas relativas dos picos
cromatograficos.

Os modelos de regress@ao PLS gerados a partir do perfil cromatografico dos
volateis e dos dados espectroscopicos da matriz café se mostraram capazes de prever
adequadamente as notas de acidez, amargor, aroma, bebida, corpo e qualidade. Os

erros de previsdao desses modelos foram compativeis e geralmente menores que 0s
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erros médios e desvios padrdo entre as notas dos provadores. Esses resultados,
juntamente com os descritos no anexo, mostram a confiabilidade em se utilizar a
cromatografia gasosa e/ou a espectroscopia no infravermelho proximo para o
monitoramento de varios atributos sensoriais importantes ligados a qualidade dos
cafés ardbica.

A busca por marcadores volateis da qualidade revelou a heterogeneidade dos
compostos formados durante a torra e como alguns destes compostos, dependendo de
sua concentracdo no meio, influenciam de maneira negativa ou positiva esse atributo.
No capitulo 8, juntamente com os resultados indicados no anexo foi possivel
descrever alguns compostos marcadores, entretanto, outros ainda poderdo ser

encontrados, dependendo da técnica analitica utilizada.

11.3. Perspectivas futuras

H4 ainda um longo caminho a ser percorrido em relagdo a procura por novos
marcadores volateis da qualidade do café arabica. Contudo, nossa sugestao é que seria
mais representativo se esses marcadores pudessem ser analisados no grdo ainda cru,
na forma de seus precursores.

Um problema importante, que também gera discussdo e pode ser estudado mais
a fundo, € a falta de padronizacdo encontrada entre as andlises sensoriais existentes,
tanto nos métodos de painéis de prova quanto dos provadores. Isso ficou ainda mais
visivel nas diversas discussdes realizadas sobre esse assunto durante a Conferéncia
Internacional sobre a Ciéncia do Café (ASIC-2008), realizada em Campinas-SP.

A evolugdo das técnicas analiticas também propicia a constru¢do de novos
modelos ou até a melhoria dos ja propostos nesta tese. Na cromatografia gasosa, por
exemplo, o estabelecimento da cromatografia bidimensional j& demonstrou, de
maneira geral, que o ndmero de compostos antes detectados na cromatografia

unidimensional, ¢ maior, pois nessa nova técnica, compostos coeluidos podem ser
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separados. Essa técnica gera, também, a possibilidade de aplicacdo de técnicas
quimiométricas mais elaboradas, pois os cromatogramas gerados na cromatografia
bidimensional podem ser analisados de maneira semelhante ao tratamento de
imagens.

Em relacdo a espectroscopia na regido do infravermelho préximo, a andlise do
grao cru torna-se uma perspectiva imediata, pois, como os resultados com cafés
torrados foram muito promissores, uma etapa a menos seria necessaria no preparo de
amostra (neste caso a torra).

No caso do uso de mais de uma técnica fica a critério do analista sua escolha,
visto que essas técnicas sdo complementares. A cromatografia, por exemplo, nos
fornece informagdes mais diretas sobre a constituicdo de uma determinada amostra a
partir da separacdo dos seus compostos. Ja a espectroscopia apresenta a vantagem de
realizar andlises mais rdpidas em relacdo a cromatografia. Por fim, o preparo de
amostra € mais elaborado na cromatografia, enquanto que na espectroscopia é quase

que inexistente.
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Apéndice
Composicao quimica do café verde,

torra e volateis do café

1. Compostos precursores do aroma no café verde
A composicao quimica do café verde (Figura 1) € influenciada por diversos
fatores, tais como, a espécie ou variedade em questdo, praticas agricolas, grau de

maturagdo do fruto, processamento, estocagem, torra € moagem.

Figura 1. Graos beneficiados de cafés da espécie ardbica.

Considerando a relevante importancia que os compostos gerados durante a
torra t€m para o sabor e aroma da bebida, estudos envolvendo seus precursores no
café verde nos ajudardo a compreender sua relacdo com a formacao dos principais
voldteis no café torrado. A Figura 2 indica valores médios relativos (g/100g de
matéria seca) dos principais compostos encontrados nas duas espécies de maior
importancia (C. ardbica e C. canephora). Esses valores foram retirados do trabalho

realizado por Toci et al. (20006).
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Figura 2. Concentragdes médias dos principais compostos do café verde (g/100g de matéria

seca).

1.1. Alcaloides
1.1.1. Cafeina

A cafeina (1,3,7-trimetilxantina), um dos componentes do café mais
conhecidos e estudados, é um alcaléide farmacologicamente ativo pertencente ao
grupo das xantinas. Ela € inodora e possui sabor amargo bastante caracteristico,
contribuindo com a nota de amargor importante para o sabor da bebida do café.

Este componente € o principal alcaldide presente no café, sendo seguido por
quantidades menores de teofilina (1,3-dimetilxantina) e teobromina (3,7-
dimetilxantina) (Clarke e Macrae, 1985). Os trés alcaléides mencionados contém
um esqueleto de purina que é amplamente difundido pela natureza, sendo
detectado em componentes metabdlicos importantes, tais como a xantina, acidos

nucléicos e acido urico (Clarke e Macrae, 1985).
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Figura 3. Estrutura quimica da cafeina.
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O conteudo de cafeina (Figura 3) no café verde varia amplamente de uma
espécie para outra, sendo possivel, também, encontrar variacdes dentro de uma
mesma espécie. Valores médios deste alcaldide para o café ardbica variam entre
0,9 e 1,3 %, e para robusta entre 1,2 e 2,4 % (Clarke e Macrae, 1985), sendo
encontrada geralmente em maior quantidade na variedade robusta. Uma pesquisa
realizada recentemente, apresentou uma variedade de café ardbica com baixissima

concentracdo de cafeina (Silvarolla et al., 2004).

1.1.2. Trigonelina

A trigonelina (N-metil betaina) € um outro alcaléide de grande importancia
para o aroma do café torrado. No café verde, ela se apresenta em sua maioria na
forma do sal 3-carboxi-1-metilpiridina (Clarke e Macrae, 1985). Ela contribui
efetivamente para o aroma por meio da formacdao de produtos de degradacdo
durante a torra. A maioria dos voldteis formados pela trigonelina (Figura 4),
dependendo do grau de torra e temperatura, sdo derivados de piridinas e N-metil
pirrois.

A niacina, uma vitamina importante para o metabolismo humano, é produzida
durante o processo de torra dessa substincia. Isso faz do café um dos tUnicos
produtos que, mesmo depois de um processo térmico tdo drastico, produz

compostos importantes que aumentam seu valor nutricional.

Figura 4. Estrutura quimica da trigonelina.
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1.2. Proteinas e aminoacidos

Os aminodacidos sdo encontrados na forma livre ou ligados entre si formando
as proteinas. A composi¢do total de proteinas no café verde gira em torno de 9-12
% e varia muito pouco em relacdo ao café torrado, porém, suas propriedades fisicas
e quimicas sdo drasticamente alteradas, reduzindo sensivelmente sua solubilidade
em dgua (Underwood e Deatherage, 1952).

A torra causa grandes modificacdes nos aminodcidos, sendo que alguns deles
(arginina, lisina, serina e treonina) sao mais susceptiveis a torra.

Embora os aminodcidos livres representem uma pequena propor¢dao do café
verde, eles sdo precursores de aromas extremamente importantes, tendo uma

participacdo marcante na qualidade do produto final.

1.3. Acidos Clorogénicos

Os é4cidos clorogénicos (ACGs) sao uma familia de compostos fendlicos nao-
volateis oriundos da esterificacdo do &4cido quinico com derivados do &cido
cinamico como os dcidos caféico, ferulico e p-cumarico (Figura 5). Os principais
grupos de dcidos clorogénicos encontrados sdo os cafeoilquinicos, o0s
feruloilquinicos e os dicafeoilquinicos, sendo cada um composto por trés isOmeros
constitucionais. O conteudo total de 4cidos clorogé€nicos varia conforme a espécie
e a variedade do café. Diversas técnicas analiticas foram usadas para a
determinagdo da concentracdo destes dcidos em café verde e valores médios entre
55e 1l % e 8 a 11,7 % foram encontrados para as espécies C. arabica e C.
canephora, respectivamente. O 4cido 5-cafeoilquinico foi o predominante entre os
outros, representando 66 % do contetdo total de ACGs no café arabica e 56 % no

robusta (Trugo e Macrae, 1984).
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Figura 5. Estruturas quimicas do dcido quinico (A) e dcido caféico (B) precursores dos acidos

clorogénicos.

Os 4cidos clorogénicos geram durante a torra uma série de compostos
fendlicos de baixo peso molecular, como por exemplo, o fenol, pirogalol, gauiacol,

4-vinilguaiacol.

1.4. Carboidratos

Esta ¢ a classe essencial para a formacdo do aroma, principalmente pela
caramelizacdo de acucares de baixo peso molecular. O total de carboidratos
presente no café verde representa em média 50 % dos sdlidos totais do grao verde
seco. A composi¢do desta classe de composto € complexa e gira em torno de
diferentes poli-, oligo-, € monossacarideos subdivididos em agucares redutores e

ndo redutores.

1.4.1. Glicidios ou acucares e polissacarideos

A sacarose (Figura 6), glicidio de baixa massa molecular é o mais abundante e
o principal agtcar encontrado no café verde (5-8 % ardbica e 3-5 % robusta). A
natureza e o conteido deste agticar sdo de primordial importiancia para o aroma do
café, além da formacao de pigmentos e outros compostos de alto peso molecular
formados pela condensacdo e caramelizacdo durante o processo de torra. Porém,
ndo somente a sacarose como também outros glicidios e polissacarideos sdo de
importancia para o aroma do café. Apds uma degradagdo extensiva durante a torra,

a principal familia de compostos volateis gerada por esses acucares € a dos
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furanos, que contribuem consideravelmente para as caracteristicas sensoriais do

café torrado.

OH

Figura 6. Estrutura quimica da sacarose.

1.5. Lipidios

Os lipidios representam aproximadamente 13 % em média da composi¢do do
café ardbica verde, tendo no dcido linoléico (Figura 7) seu principal representante
(Holscher et al., 1990). Com o processo de torra, os lipidios sofrem degradacdo
oxidativa e auto-oxidagdo, gerando dentre os compostos voldteis do café, aldeidos,

cetonas, alcoois alifaticos e aromaticos.

NANANANAANANN

OH

Figura 7. Estrutura quimica do 4cido linoléico.

2. Processo de Torra

A torra € um ponto importante a ser considerado, pois com ela dd-se inicio a
formacdo do sabor e aroma caracteristicos, cujo desenvolvimento ocorre através de
alteragdes fisicas e quimicas, ou seja, € o que vai propiciar um bom café (Illy e
Viani, 2005). Os compostos voldteis responsdveis pelo aroma caracteristico da

bebida café sao produzidos durante a torra do café verde. Devido as considerdveis
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mudangas quimicas esses compostos voldteis normalmente ndo estdo presentes na
matriz original, e sim, sdo produzidos durante o processo de torra. Isso faz do café
um dos produtos mais modificados durante processamento. A Figura 8 tenta
exprimir como € realizada a torra dos graos e como € necessaria a aten¢do com 0s

mesmos durante todo o processo.

Figura 8. Modelo ROD-BEL de torrador de café e o processo de torra.

A torra pode ser aproximadamente dividida em trés fases (Buffo e Cardelli-
Freire, 2004):
1. Uma fase inicial de secagem, evidentemente endotérmica, onde a umidade é
eliminada. O aroma dos grdos passa a ser parecido com o de massa crua de pdo e a
coloragdo se torna amarelada;
2. A fase real de torra, onde um grande niimero de reagdes piroliticas complexas
ocorrem. A composicdo quimica dos grdos € drasticamente modificada, com a
liberacdo de uma grande quantidade de didéxido de carbono e a formacdo de
centenas de compostos associados ao aroma e sabor do café. Nesta fase, os graos
se tornam escuros. Inicialmente o processo € exotérmico. As reagdes piroliticas
alcancam um méaximo entre 190 e 210 °C, quando o processo se torna endotérmico
com a perda de compostos volateis. A reagdo total se torna exotérmica novamente
a temperatura de 210 °C.
3. Uma fase final rdpida de refrigeracdo para diminuir a parte exotérmica final do

processo de torra, usando ar ou d4gua como agente de refrigeracao.
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A quantidade de calor transferida aos graos € um parametro muito importante
no processo de torra. Ele pode ser controlado pela temperatura e tempo de torra. A
cor dos graos € diretamente correlacionada com a temperatura final de torra:
quanto maior a temperatura, mais escuro fica o café e entdo a cor pode ser usada
para definir o final do processo. Os graus de torra sdo usualmente descritos como
clara, média e escura e tém impacto considerdvel na concentracdo de varios
compostos importantes. Ja o tempo de torra influencia nas reacdes dentro dos
graos. Quanto maiores os periodos de torra mais amargos € com aroma hao muito
satisfatorio ficam os cafés, enquanto periodos muito pequenos de torra podem ser
insuficientes para completar todas as reacOes piroliticas, resultando em um café
com baixas caracteristicas organolépticas. Graus de torra mais escuros sdo também
utilizados com o intuito de mascarar a presenca de defeitos ou alteracdes comuns
em cafés usados comercialmente.

A torra produz uma diminui¢do na quantidade de matéria seca, ou seja, ocorre
vaporizacdo de diéxido de carbono, dgua e produtos volateis da pirdlise. H4 uma
degradacdo considerdvel dos polissacarideos, dos acgucares, dos dacidos
clorogénicos e dos aminodcidos, € um aumento relativamente moderado de lipidios
devido a perda de umidade pelo calor. O processo de torra também produz niveis
elevados de produtos de caramelizacdo e de condensagcdo. As concentragdes da
cafeina e da trigonelina (dcido N-metil nicotinico) permanecem quase inalteradas
(Clarke e Macrae, 1985). Segundo, Toci et al. (2006) durante a torra, os valores
médios relativos dos compostos (g/100g matéria seca) apresentam a distribui¢io

indicada na Figura 9.
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Figura 9. Concentragdes médias dos principais compostos do café verde, com torra média e

escura (g/100g de matéria seca).

As reacdes quimicas que ocorrem durante a torra ainda ndo estdo
completamente elucidadas. Isto resulta da dificuldade extrema em reproduzir ou
simular em laboratério todas as reacdes que ocorrem dentro de um grdo. Essas
dificuldades podem ser resumidas devido ao fato de:

e Nem todos os precursores ativos do aroma, da cor e do gosto do café verde
terem sido totalmente identificados;

. O grande numero de precursores causa reagdes complexas. Essas reagdes sao
dificeis de ser isoladas, devido ao fato desses intermedidrios reagirem entre si;

e A maioria das reagdes ocorre dentro dos graos, que tém paredes muito
grossas. Estas paredes s@o compardveis as autoclaves, onde a pressdo pode ser

muito elevada.

Durante a torra, o efeito da temperatura provoca transformacdes fisicas e
quimicas nos graos, liberando gases que formam os principios aromaéticos
responsaveis pelo aroma e pelo sabor do café torrado. E neste processo que os

compostos volateis e ndo volateis sdo formados. Assim, certas caracteristicas do
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sabor, tradicionalmente associados com a origem e consideradas sinal de
qualidade, podem ser perdidas por uma torra inadequada.

Mecanismos quimicos complexos estdo envolvidos na producdo do aroma do
café durante a torra além da clara existéncia de um grande nimero de interacdes
entre todos estes mecanismos envolvidos. Dentre os mecanismos mais importantes
estao:

1. A reacdo do “Maillard”: ¢ uma reacdo de condensagdo entre substincias que
contém nitrogénio (proteinas, peptideos, aminoécidos, serotonina e trigonelina) e
carboidratos reduzidos, hidroxi-dcidos e fendis para formar aminoaldolases e
aminocetonas. O furaneol € um dos produtos de maior quantidade formado por
essa reacao;

2. A degradacao de ‘‘Strecker”: reacdo entre um aminoicido e um alfa-
dicarbonil com formag¢do de aminocetonas que se condensam para formar
compostos heterociclicos nitrogenados e/ou reagir com o formaldeido;

3. A degradagdo de amino-4cidos sulfonados (cistina, cisteina € metionina) que sao
transformados em mercaptanas, tais como os tiofenos e os tiazdis, apds reagir com
os agucares redutores ou produtos intermedidrios de reacdes de Maillard;

4. A degradacdo de hidroxi-aminodcidos (ex. serina e treonina) capazes de reagir
com sacarose para formar a maioria dos alquilpirazinas;

5. A degradacdo da prolina e hidroxiprolina, que reagem com produtos
intermedidrios das reagdes de Maillard. A prolina fornece piridinas, pirrdis e
pirrolidinas enquanto que a hidroxiprolinas formam alquil, acil- e furfurilpirrdis;

6. A degradacgdo de trigonelina, formando alquilpiridinas e pirrdis;

7. A degradagdo dos acidos quinico, ferulico e caféico formando fendis;

8. A degradacdo de pigmentos tais como os carotendides formando cetonas e
aldeidos;

9. A degradacdo e auto-oxidacao de lipidios formando dlcoois, cetonas e aldeidos;
10. As interagdes entre produtos intermedidrios das degradacdes e outros

mecanismos (a maioria ainda desconhecidos) (Buffo e Cardelli-Freire, 2004).
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A Figura 10 ilustra os principais mecanismos de formacao dos volateis de café

torrado de uma forma compacta e de facil entendimento.
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Figura 10. Principais mecanismos quimicos de formag¢do dos volateis de café.

3. Volateis do café torrado

O aroma do café é formado por uma mistura extremamente complexa de
inimeros compostos voldteis que apresentam qualidades de aroma, intensidades e
concentracoes diferentes. Esses compostos volateis sdo gerados basicamente
durante a torra do café verde. Dentre os compostos volateis identificados no café
torrado encontram-se: furanos, pirrois e pirazinas, hidrocarbonetos, fendis,
aldeidos, cetonas, dlcoois, éteres, acidos organicos, anidridos, ésteres, lactonas,

aminas e compostos contendo dtomos de enxofre, além de uma série de compostos
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voldteis que apresentam mais de uma fun¢do quimica. A Tabela 1 indica um
nimero aproximado de compostos de cada classe ja identificados e catalogados no

café torrado.

Tabela 1. Classes de volateis identificadas em café torrado € o n° de derivados estimados.

Classe de compostos Nimero de compostos
identificados
Hidrocarbonetos 80
Alcoois 24
Aldeidos 37
Cetonas 85
Acidos carboxilicos 28
Esteres 33
Pirazinas 86
Pirréis 66
Piridinas 20
Outras bases (e. g. Quinoxalinas e inddis) 52
Compostos sulfonados 100
Furanos 126
Fenois 49
Oxazdis 35
Outros 20

Fonte: Nijssen et al., 1996

3.1. Furanos

Os furanos sdo éteres ciclicos encontrados em grande quantidade no café
torrado. Devido ao fato do café verde possuir uma grande quantidade de
carboidratos, sacarose e outros acgucares livres sabe-se que essa classe de
compostos € normalmente produzida por degradacdo térmica destes constituintes
durante a torra (Gianturco et al., 1964). Entretanto, evidéncias indicam que essa
classe de compostos também seria formada em pequenas quantidades por oxidagao
térmica de lipidios e por degradacdo de terpenos com alto peso molecular

(Vitzthum e Werkhoff, 1976). Porém, devido aos baixos teores destes no café,
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devem entdo participar de forma inexpressiva como precursores de furanos durante
a torra (Flament, 2001).

Mais de 120 furanos ja foram identificados no café torrado. Alguns deles sdo
encontrados em altas concentragcdes, sendo os mais abundantes o 2-acetilfurano, 2-
furfural, 5-metil-2-furancarboxaldeido e o acetato de 2-furanmetanol (Figura 11)

(Ribeiro et al., 2009).

(S DN, )
: : 74 : :
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Figura 11. Estruturas quimicas do 2-acetilfurano (A), 2-furfural (B) e acetato de 2-furanmetanol

©.

Dentre os furanos existentes no café torrado encontram-se classes com
diferentes grupos funcionais, tais como, aldeidos, cetonas, ésteres, alcoois, éteres,
acidos e tiois (Clarke, 1990). Furanos que apresentam outras fungdes organicas
(maltol) e condensados com pirazinas e pirrdis também sao encontrados. A Tabela

2 indica os principais furanos encontrados no headspace do café torrado.

Tabela 2. Principais furanos e suas descricdes sensoriais de acordo com a literatura.

Principais furanos Descricao sensorial

Furano Odor de fumo e ligeiramente de canela (Arctander, 1969)

2-Metilfurano Odor de matéria queimada e odor doce parecido com o aroma do café torrado
(Vernin, 1985)

2-Etilfurano O aroma ¢ descrito como de alho, sujeira, ranco, fendlico e medicinal
(Chemisis)

2,5-Dimetilfurano Odor de éter

2-Furanmetanol Possui um odor muito suave, ligeiramente de caramelo (Arctander, 1969); E

bem correlacionado com a nota de queimado e amargo indesejaveis nos cafés
com torra escura
Furfural Seu aroma ¢é parecido com o de pao e caramelo na concentragdo correta,

possuindo ainda um carater amargo (Fors, 1983)
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5-Metil-2-furancarboxaldeido

2-Acetilfurano

Furaneol®

Formato de furfurila

Acetato de 2-furanmetanol
2-Hidroximetil-furano

Propionato de 2-furanmetanol

2-Metilfuranotiol

2-Furanmetanetiol ou 2-

Furfuriltiol

5-Metil-2-furanmetanetiol

Odor descrito como picante, doce e ligeiramente caramelado (Arctander, 1969)
Odor adocicado parecido com fumo, com sobreposi¢des de aromas florais e
medicinais (Arctander, 1969)

Possui um odor intenso de frutas carameladas parecido com o de tortas de maga
(Arctander, 1969); Uma separacdo enantiomérica descobriu que o isomero (-)
possui um nota intensa de caramelo e o odor do enantidmero (+) é doce e
torrado

Aroma de malte, frutas e cereais (Chemisis)

Odor é suavemente floral as vezes lembrando acetoacetato de etila, acetato de
benzila com sobreposi¢do de odores herbais picantes (Arctander, 1969)

Aroma de matéria queimada (Clarke e Macrae, 1985)

Aroma € descrito como de fruta, grama e péra (Chemisis)

Exibe um intenso aroma de carne como outros furanos substituidos na posicdo 3
por enxofre ele contribui irrefutantemente para o aroma do café torrado
(Holscher e Steinhart, 1994); Descrito ainda como adocicado, bife frito e caldo
de carne

E descrito como sendo um odor extremamente potente ¢ penetrante; somente
em dilui¢des corretas ele se torna agraddvel com um aroma doce de caramelo,
porém, em altas concentragdes pode ser considerado um aroma desagraddvel
(off-flavour) (Arctander, 1969)

Possui um aroma de matéria queimada e cebola (Chemisis); E um pouco menos

potente que o 2-furanmetanetiol

Fonte: Flament, 2001

Como regra, os furanos sdo considerados, do ponto de vista sensorial,

constituintes importantes do aroma do café torrado. Vitzthum e Werkhoff (1976)

mencionaram que furanos com substituintes insaturados possuiam forte odor que

variava de desagraddvel a aroma de comida. Os alquilfuranos apresentam

propriedades sensoriais que sdao importantes para a composicdao do aroma do café.

De acordo com Ohloff e Flament (1978), furanos que nao contém enxofre sio

associados principalmente com odores adocicados, de frutas, castanhas e caramelo.

Por outro lado, sabe-se que compostos derivados de furanos com um ou mais

atomos de enxofre apresentam um papel fundamental no aroma do café torrado.

Uma revisdo sobre constituintes volateis sulfonados de café demonstrando a

importancia de furanos substituidos na posi¢dio 3 para o aroma do café foi

publicada em 1988 (Flament e Chevallier, 1988).
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De acordo com a Tabela 2, o 2-etilfurano € responsdvel pelo aroma de matéria
queimada e pelo odor doce parecido com o aroma do café torrado. J4 o furano
fornece um aroma similar ao fumo e canela e o furfural um aroma parecido com o
de pdo. O 2-hidroxi-metilfurano estd presente em grande quantidade no café
submetido a torra muito forte e € considerado um dos responsdveis pelo aroma de
matéria queimada caracteristico desse café. Como os furanos sdo produzidos por
pirdlise de glicidios € comum a descri¢do do aroma de caramelo e agticar queimado

oriundo desses componentes.

3.2. Pirrois

Eles foram identificados nos alimentos em meados da década de 60 sendo
compostos caracteristicos de alimentos processados termicamente. Os acil-, alquil-
acil-pirréis podem ser formados a partir da reagdo de "Maillard" (Maga, 1981b). J&
o pirrol e os alquil-pirréis sdo formados via pirdlise de hidroxi-aminodcido e
degradacgdo da trigonelina (Baltes e Bochmann, 1987). Foi relatado, também, que
os pirrdis poderiam ser formados pela interagdo entre um aminodcido e a 3-deoxi-
hexasona através da degradacdo de "Strecker" seguida de desidratacdo e
fechamento do anel (Kato et al., 1995). Em outro estudo foi evidenciado que o
pirrol e os alquil-pirrdis seriam formados pela pirdlise de aminoécidos ligados a
proteinas e ndo por aminodcidos livres (De Maria et al., 1996).

O tipo de pirrol formado depende de uma série de fatores, incluindo
temperatura, tempo de torra e pH. A sua quantidade tende a aumentar com o
aumento no processo de torra, sendo encontrado em maior quantidade em cafés

com torra escura (Clarke e Macrae, 1985).

Tabela 3. Principais pirrdis e suas respectivas descri¢des sensoriais de acordo com a literatura.

Pirréis importantes Descricao sensorial

Pirrol Levemente pungente, odor de feno (Arctander, 1969)

N-Metilpirrol Identificado em café verde. Possui um aroma de mato verde e grios (Chemisis)
2-Etilpirrol Aroma de matéria queimada (Winter et al., 1976a)
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1-Isobutilpirrol Aroma de madeira e quimica (Chemisis)

1-(Sec-butil)pirrol Possui um aroma desagradavel de mato (Chemisis)

1-Isopentilpirrol aroma de ranco e gordura (Chemisis)

1,2-Dimetilpirrol Aroma fraco descrito como parecido com produtos quimicos (Chemisis)

Indol Identificado em café verde. Possui um odor poderoso e difusivo quase sempre

repulsivo; Odor de fezes (Kato et al., 1971)

Pirrol-2- Odor pungente parecido com milho (Shibamoto e Russell, 1977)
carboxaldeido
2-Acetilpirrol Identificado em café verde. Esse composto adiciona um leve aroma de caramelo em

carnes cozidas, porém, outros autores ligam o aroma desagradavel deste composto a
anti-sépticos e pldsticos

N-Etil-2-formilpirrol Aroma de matéria queimada e torrada (Winter et al., 1976a)

N-Furil-2-metilpirrol ~ Agraddvel aroma de mato verde e cogumelos; aroma de café torrado velho (Tressl et

al., 1985)

Fonte: Flament, 2001

Mais de 65 pirr6is ja foram identificados no café torrado (Nijssen et al., 1996).
Destes, mais de trinta sdo alquil-pirréis. Foram identificados também, os acetil-
pirrdis, alquil-formil-pirréis e os furil-pirrdis (Shimoda e Shibamoto, 1990). Dentre
os pirrdis encontrados em maior quantidade no café torrado estio o N-metilpirrol e

o pirrol-2-carboxaldeido (Ribeiro et al., 2009) (Figura 12).

I\ /N
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Figura 12. Estruturas quimicas do N-metilpirrol (A) e pirrol-2-carboxaldeido (B).

Os pirréis apresentam propriedades sensoriais bem caracteristicas. Foi
constatado que os alquil-pirrdis apresentaram um odor desagraddvel de petréleo,
porém, em baixas concentragdes, forneceram um aroma doce e levemente
queimado. Os acil-pirréis possuem um odor adocicado e de fumaca. Em outro
estudo, verificou-se que os acil-pirréis foram responsaveis por um odor semelhante

ao de pao, enquanto os furil-pirrdis foram relacionados a algumas notas observadas
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no aroma de cogumelos. O N-furil-2-metil-pirrol foi relacionado a uma nota
observada no aroma de café torrado velho e foi considerado, no passado, como um
dos possiveis componente de impacto para o aroma do café torrado. J4 o 2-acetil-
pirrol foi responsavel pelo odor suave de caramelo identificado em carne bovina
cozida. Outro componente considerado de grande importancia para o café foi o N-
etil-2-formil-pirrol, o qual foi responsdvel por uma nota observada no aroma de
café torrado (Vernin, 1985). Descri¢cdes sensoriais destes compostos € de outros

pirrdis importantes sdo encontradas na Tabela 3.

3.3. Pirazinas

Um passo significativo na quimica de volateis de café torrado foi tomado em
1920 quando pirazinas foram reportadas pela primeira vez neste produto
(Reichstein e Staudinger, 1926). Elas sdo aromaticos que possuem dois dtomos de
nitrogénio nas posi¢oes 1 e 4 de um anel de seis membros abundantes no aroma do
café torrado. Esses compostos voldteis sdo caracteristicos de alimentos submetidos
a tratamento térmico (De Maria et al., 1999). Como os pirrdis, essa classe de
compostos pode ser gerada diretamente por reacdo de "Maillard", por degradacio
de "Strecker" ou ainda por pirélise de hidroxi-aminoécidos (Baltes e Bochmann,
1987). Na reac@o de "Maillard" as maiores fontes de carbono para a formacao das
pirazinas s3o os produtos da degradacdo de carboidratos, enquanto que os
aminodcidos funcionam basicamente como fontes de nitrogénio para esses
compostos.

Atualmente, oitenta e seis compostos contendo um anel de pirazina ja foram
identificados como compostos da fracdo volatil do café torrado (Nijssen et al.,
1996). Dentre as alquilpirazinas, destacam-se as metil- e dimetil- pirazinas, que
segundo dados da literatura sdo as pirazinas majoritarias do café torrado (Silwar e
Lullmann, 1988). Pirazinas com grupamentos alquenil, furil e ciclo-pirazinas
também foram encontradas (Holscher et al., 1990). Sabe-se que as concentragdes

de alquilpirazinas s@o proporcionais ao grau de torra (Clarke e Macrae, 1985). Essa
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concentracdo aumenta, até certo limite, a medida que a temperatura de torra
aumenta. Quando essa torra se prolongada comeca a ocorrer degradacdo dessas
pirazinas. Geralmente maiores quantidades de pirazinas devem ser encontradas em
cafés submetidos a torrefagdes leve e moderada.

Sabe-se que a classe das pirazinas contribui apreciavelmente para as

caracteristicas sensoriais dos alimentos. Esses componentes apresentam

propriedades sensoriais bem peculiares, sendo considerados flavorizantes

importantes para a industria de produtos alimenticios (Maga, 1982).

Tabela 4. Principais pirazinas e suas respectivas descri¢des sensoriais de acordo com a literatura.

Pirazinas importantes

Descricoes sensoriais

Pirazina

2-Metilpirazina

2,3-Dimetilpirazina

2,5-Dimetilpirazina

2,6-Dimetilpirazina

2-Etilpirazina

2,3,5-Trimetil-pirazina
3-Etil-2,5-dimetilpirazina
2-Etil-3,5-dimetilpirazina
2,3-Dietil-5-metilpirazina
2-Etil-3-metilpirazina
2-Etil-5-metilpirazina
2-Etil-6-metilpirazina
2-Etenil-3-etil-5-metilpirazina
2-Etenil-3,5-dimetilpirazina
2-Metil-6,7-diidro-SH-

E pungente, e possui um odor adocicado e quando diluido floral
(Arctander, 1969)

Aroma de que lembra chocolate quando diluido (Calabretta, 1978) e
améndoas (Chemisis); Apresenta ainda um odor relacionado ao de matéria
torrada e de grama (Boyko et al., 1982; Maga, 1982)

Possui um aroma de mato verde, semente e matéria torrada (Pittet e Hruza,
1974); Aroma semelhante ao de dleo de linhaga (Sizer et al., 1975)

O odor foi descrito como torrado, capim e milho e o que lembra batata
frita, chocolate e castanhas torradas (Fors, 1983); Foi descrito ainda com
aroma semelhante ao de grama e de nozes (Boyko et al., 1982)

O odor € adocicado, e as vezes lembra batata frita (Arctander, 1969); O
aroma foi descrito como de chocolate, terra, coco ¢ matéria torrada
(Chemisis)

Odor semelhante a castanha e de matéria torrada (Pittet e Hruza, 1974),
manteiga e rum (Sizer et al., 1975)

Aroma semelhante ao de nozes, de grama e de matéria torrada

Aroma descrito como de matéria torrada e terra (Wagner et al., 1999)
Aroma de matéria torrada e terra (Wagner et al., 1999)

Odor de terra e aroma de castanha torrada (Pittet e Hruza, 1974)

Aroma semelhante ao de nozes e torrado (Pittet e Hruza, 1974)

Odor de grama (Pittet e Hruza, 1974)

Foi relacionada ao odor de matéria torrada e nozes (Winter et al., 1975b)
Odor parecido com terra e rango (Grosch et al., 1996)

Odor parecido com terra e rango (Grosch et al., 1996)

Possui uma descri¢do de odor e aroma parecidos com chocolate, terra e
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ciclopentapirazina batata (Coleman e Ho, 1980)

5-Metil-6,7-diidro-5H- Aroma e odor de castanha e terra e batata (Coleman e Ho, 1980)
ciclopentapirazina

2-Isopropil-3-metoxipirazina Aroma de pimenta vermelha (Belitz e Grosch, 2004)

Fonte: Flament, 2001

Segundo dados da literatura indicados na Tabela 4, as alquil-pirazinas
apresentam propriedades sensoriais bastante variadas podendo ser relacionadas
tanto a um aroma semelhante ao do milho, quanto a um odor adocicado
extremamente forte. Uma caracteristica interessante das dimetil- e etil-
metilpirazinas € que suas descricdes sensoriais variam bastante conforme a posi¢ao
dos substituintes na molécula. A estrutura quimica de trés pirazinas presentes na

Tabela 4 estdo indicados na Figura 13.
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Figura 13. Estruturas quimicas da 2-metilpirazina (A), 2-metil-6,7-diidro-5SH-ciclopentapirazina

(B) e 2-isopropil-3-metoxipirazina (C).

As metoxi-pirazinas sdo odorantes potentes e estdo amplamente distribuidas
pelo reino vegetal, sendo responsaveis dentre outros pelo odor de café verde. A 3-
1sopropil-2-metoxipirazina contribui para a impressdo final do aroma logo apds a
torra e por isso apareceu como uma das possiveis substincias consideradas de
impacto para o aroma do café ardbica torrado (Semmelroch e Grosch, 1996).

Estudos mais recentes através de andlise de extrato de aroma diluido (AEDA)
determinaram que apenas 6 alquil- e alquenil- pirazinas, todas presentes no aroma
do café torrado, poderiam participar como aromas importantes de alimentos em

geral (Gosch, 1993; Gosch, 1994; Gosch et al., 1996).
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3.4. Piridinas

Piridinas vém sendo encontradas em apenas uma quantidade relativamente
pequena de alimentos, as quais foram submetidas a alguma atividade microbiana
ou a tratamento térmico (Maga, 1981b). Segundo dados da literatura, as
quantidades de piridinas no café torrado também dependem do grau de torra
(Sivetz e Desrosier, 1979), sendo encontradas em maior concentracdo em cafés
com torra escura. Elas sdo geradas por degradagdo térmica da trigonelina (Viani e
Horman, 1974), por pir6lise de aminoacidos, por degradacdo de "Strecker" (Lien e
Nawar, 1974) ou ainda via rea¢ao de "Maillard" (Kato et al., 1973).

Um total de 20 piridinas ja foram identificadas no café torrado incluindo
derivados metilicos, etilicos, acetilicos e vinilicos (Clarke e Macrae, 1985). A
metilpiridina e a 2,3-dimetilpiridina sdo representantes importantes desta classe de

compostos (Figura 14).

O ©

Figura 14. Estruturas quimicas da 2-metil-piridina (A) e 2,3-dimetil-piridina (B).

As piridinas, apesar de possuirem estruturas similares aos pirrdis, apresentam
caracteristicas sensoriais diferenciados. Dados da literatura mencionam que as
piridinas geralmente possuem notas de adstringéncia, odor penetrante, aroma de
mato verde e matéria queimada. A piridina € indicada como uma das responsaveis
pelo odor desagraddvel do café torrado velho. J4 a 2-metil-piridina foi responsavel
por uma sensacao adstringente semelhante ao de aveld. Informacdes sobre as
descri¢des sensoriais das piridinas importantes estdo indicadas na Tabela 5.

Em um estudo comparativo, os autores consideraram as alquipiridinas como

as principais responsaveis pelo aroma de mato verde (Pittet e Hruza, 1974).
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Tabela 5. Principais piridinas e suas respectivas descricdes sensoriais de acordo com a literatura.

Principais piridinas

Descricao sensorial

Piridina

2-Metilpiridina — a-picolina

3-Metilpiridina — $-picolina
2-Etilpiridina
3-Etilpiridina — f-lutidina

4-Etilpiridina — 4-homopicolino

2,3-Dimetilpiridina
2-Etil-5-metilpiridina

Quinolina

E caracterizada por um odor pungente e penetrante, geralmente descrito
como nauseante, porém, extremamente diluida ela possui um aroma de
fumaca e matéria queimada (Arctander, 1969); Responsdvel ainda pelo
odor desagradavel de café velho (Sivetz e Desrosier, 1979)

Possui caracteristicas adstringentes e aroma de aveld; Existe ainda uma
descric@o de aroma de pipoca torrada

Possui a aroma de mato verde (Pittet e Hruza, 1974)

Aroma de mato verde (Pitter e Hruza, 1974)

E caracterizada por um aroma de fumo (Fors, 1983), caramelo e matéria
queimada (Chemisis)

Possui um potente aroma de mato verde adocicado. Em altas concentracdes
¢ nauseante, porém, depois de diluido se torna mais leve possuindo
caracteristicas de odor herbdceo. Existe ainda certa similaridade com odor
de cogumelos e madeira (Arctander, 1969)

Odor relacionado ao de borracha e de matéria queimada (Maga, 1981b)
Aroma de pipoca

O odor ¢ fortemente penetrante e nauseante, porém, ainda doce (Arctander,

1969)

Fonte: Flament, 2001

3.5. Oxazois e Tiazois

Os oxazdis sdo compostos heterociclicos que apresentam um dtomo de
nitrogénio € um de oxigénio, enquanto os tiazdis contém um atomo de nitrogénio e
outro de enxofre (Maga, 1981a). Cerca de trinta e cinco oxazdis e vinte e sete
tiazdis foram identificados no café torrado (Nijssen et al., 1996; Clarke, 1990).
Nao se sabe exatamente o mecanismo de formacdo dos oxazdis, porém, estudos
indicam que essa classe de compostos pode ser formada principalmente por
degradacdo térmica de proteinas e aminodcidos. Os tiaz6is sdo formados via reagio
de Maillard entre aminoacidos sulfonados e agucares redutores (Maga, 1975a).

As caracteristicas sensoriais dos oxazdis variam de acordo com o tipo de
substituintes no anel. Em geral, oxazo6is possuem um aroma doce e semelhante ao
de nozes (Clarke e Macrae, 1985). Alquiloxazdis sao associados a odor doce, terra

e vegetais (Ho et al., 1983). J4 os tiazdis geralmente possuem um odor semelhante
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ao de vegetais, carne, matéria torrada e nozes (Maga, 1975a). A presenca de

substituintes de cadeias laterais curtas na molécula do tiazol intensifica esses

aromas. O 2,4,5—trimetiltiazol possui odor plastico (Buffo e Cardelli-Freire, 2004)

sendo considerado um dos compostos de impacto do café. Até o momento, nenhum

oxazol foi identificado como componente de impacto para o aroma do café.

Tabela 6. Principais oxazois e tiazdis e suas respectivas descricdes sensoriais de acordo com a

literatura.

Oxazdis e tiazois importantes Descricao sensorial

2,4-Dimetiloxazol
4,5-Dimetiloxazol

4-Etil-5-metiloxazol

Trimetiloxazol

5-Acetil-2-metiloxazol

Tiazol

4-Metiltiazol

2,4-Dimetiltiazol

2-Acetil-4-metiltiazol
2,4,5-Trimetiltiazol

Aroma de mato verde, frutal e groselha (Chemisis)

Aroma de gordura e matéria queimada (Chemisis)

Aroma parecido com o da piridina, caramelado e leite queimado
(Chemisis)

Composto com odor piridinico; Aroma de madeira, rangoso (Mussinan et
al., 1976); Aroma de terra e nozes (Coleman et al., 1981)

Composto importante para o aroma de batata assada. Aroma de terra e
nozes (Coleman et al., 1981)

Odor piridinico (Pittet e Hruza, 1974); Aroma rangoso, carne e de mato
verde (Chemisis)

Aroma de tomate, frutal, nozes, mato verde, carne (Chemisis)

Aroma descrito como de acetona, frutal, fruta tropical (Chemisis)

Aroma de matéria queimada (Winter et al., 1976¢)

Aroma de cacau, nozes (Pittet e Hruza, 1974)

Fonte: Flament, 2001

A Figura 15 apresenta a estrutura quimica de um representante de cada classe

destes compostos e a Tabela 6 indica a descricdo sensorial de 10 compostos

encontrados no café torrado.
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Figura 15. Estruturas quimicas do 5-acetil-2-metiloxazol (A) e 2-acetil-4-metiltiazol (B).
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3.6. Compostos sulfonados e tiofenos

Os compostos contendo enxofre possuem a caracteristica distinta de contribuir
com notas agraddveis e desagraddveis no aroma de muitos alimentos. Eles sdo
considerados de grande importancia para o aroma do café torrado. Estes compostos
estdo presentes em baixissimas quantidades, porém, apresentam aromas bem
potentes e caracteristicos, tendendo, assim, a dominar o aroma total do produto no
qual estdo presentes (Clarke e Macrae, 1985).

Sem contabilizar os compostos heterociclicos, ja foram detectados 65
compostos volateis contendo enxofre no café¢ torrado. O gas sulfidrico e o
metanotiol apresentam um odor pitrido, conferindo uma nota de aroma
desagradavel ao café torrado (Holscher et al., 1992; Clarke e Macrae, 1985). Sendo
o segundo deles um dos compostos de maior valor de odor ativo (VOA) em
bebidas de café arabica e robusta (Semmelroch e Grosch, 1996).

A origem dos compostos contendo enxofre estd geralmente relacionada a
degradacdo direta de aminoécidos sulfurados (cistina, cisteina € metionina) ou,
entdo, a interacdo desses compostos com agucares redutores e intermedidrios da

reacdo de "Maillard" (Clarke e Macrae, 1985).

Tabela 7. Principais compostos sulfonados e suas respectivas descricdes sensoriais de acordo

com a literatura.

Compostos sulfonados Descricao sensorial

Metanotiol Odor muito difusivo de repolho podre (Arctander, 1969); Essa
mercaptana fornece uma das mais intensas notas do café torrado

Dissulfeto de dimetila Odor intenso de cebola (Arctander, 1969)

Metional Odor poderoso e bem difusivo de cebola e carne. Quanto mais diluido

mais agraddvel (Arctander, 1969); Odor de batata cozida e classificado
como um dos mais poderosos odorantes em café verde e com torra média
tendo caracteristicas adocicadas, carameladas (Czerny and Grosch, 2000)
3-Metil-2-buteno-1-tiol A substdncia pura possui um cheiro pungente ou de alho-poré. Em
baixas concentragdes um odor penetrante de animais (Soeltoft, 1988)
3-Mercapto-3-metil-butanol Aroma de carne, enxofre e repolho (Chemisis), odor doce e semelhante a

sopa
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Formato de 3-mercapto-3- Possui aroma de frutas tropicais, mato, e material queimada (Chemisis);
metilbutil Somente quando muito diluido esse composto justifica o termo “parecido

com aroma de café torrado” (Vizthum, 1999)

Fonte: Flament, 2001

Os compostos volateis sulfurados contribuem de forma decisiva para o aroma
final do café torrado. As descricoes sensoriais de importantes compostos
sulfonados encontrados no café torrado estdo indicadas na Tabela 7. O dissulfeto
de dimetila, por exemplo, é capaz de melhorar marcadamente o aroma desse
produto (Clarke e Macrae, 1985). No café ardbica torrado, o metional e o 2-
furfuriltiol, formato de 3-mercapto-3-metilbulil e 2-metilfuranotiol foram
caracterizados compostos sulfurados de impacto para o aroma (indicados na Tabela
2 de furanos e Tabela 7) (Buffo e cardelli-Freire, 2004). As estruturas quimicas

destes compostos estao indicadas na Figura 16.

Figura 16. Estruturas quimicas do metional (A) e 2-furfuriltiol (B).

Os tiofenos sdao compostos voldteis contendo um 4dtomo de enxofre que
aparentavam possuir grande relevancia para o aroma do café torrado (Clarke e
Macrae, 1985). De acordo com dados da literatura, trinta ¢ um tiofenos ja foram
identificados como componentes da fracdo volatil do café torrado (Clarke, 1990).
A formacgao dos tiofenos no café provavelmente estd relacionada a presenca de
aminodcidos sulfurados. Esses aminodcidos sofrem degradagdo individual durante
a torra e interagem com aguUcares redutores e intermedidrios da reagcdo de
"Maillard", resultando na formagao de uma ampla variedade de compostos volateis

sulfurados (Maga, 1975 b).
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Tabela 8. Principais tiofenos e suas respectivas descri¢cdes sensoriais de acordo com a literatura.

Importantes tiofenos Descricao sensorial

Tiofeno Odor parecido com o do benzeno e responsdvel pelo odor desagraddvel de carne
enlatada (Maga, 1975b)

2-Metiltiofeno A um odor desagradavel levemente adocicado parecido com carne enlatada (Maga,
1975b); Odor sulfirico e de cebola assada (Winter et al., 1975a)

Benzotiofeno Tonalidades de cereal, fumaca e café (Chemisis)

2-Acetiltiofeno Odor parecido com o de mostarda (Maga, 1975b)

3-Metil-2-acetiltiofeno  Odor de benzoato de metila (Maga,1975b); Apresenta um aroma semelhante ao do
café (Vernin, 1985)

2-Metiltiofan-3-ona Apresenta uma nota de café verde e torrado (Winter et al., 1975a)

Fonte: Flament, 2001

Como exemplo desses componentes, podemos citar o 2-metiltiofeno, o
benzotiofeno e o 2-acetiltiofeno, sendo o dltimo encontrado em maior quantidade.

Segundo dados da literatura, indicados na Tabela 8, é sabido que o tiofeno
apresenta um odor um tanto quanto semelhante ao do benzeno (Boelens et al.,
1993) enquanto o 3-metil-2-acetil-tiofeno apresenta um aroma semelhante ao do
café, sendo considerado em 1985 um dos possiveis compostos voldteis de impacto
para o aroma desse produto (Vernin, 1985). Trés representantes desta classe de
compostos estdo indicados na Figura 17.
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Figura 17. Estruturas quimicas do 3-metil-2-acetil-tiofeno (A), benzotiofeno (B) e 2-metiltiofan-

3-ona (C).

3.7. Fenois

Fendis s@ao compostos essenciais para a qualidade tipica do café. Eles sdo

compostos aromdticos encontrados geralmente em baixas concentragdes no café
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torrado (Clarke e Macrae, 1985). A variedade e a concentracdo dos compostos
fendlicos volateis no café torrado variam de acordo com o grau de torra e maiores
quantidades, tanto com relagdo a variedade quanto a concentracdo, sdo detectadas
em cafés submetidos a torra forte. O café da espécie robusta normalmente
apresenta um perfil de compostos fendlicos mais rico do que o da espécie ardbica.

A principal via de formacdo dos compostos fendlicos voldteis parece ser a
degradacdo dos dacidos fendlicos livres (dcido p-cumdrico, ferulico, caféico,
quinico), durante a torra do café (Clarke e Macrae, 1985). Em segundo plano,
experimentos demonstraram a degradacdo da sacarose como uma outra rota para a
formacgdo destes compostos (Baltes e Bochmann, 1987).

Além do proprio fenol, os metoxifenois (guaiacol e 4-vinil-guaiacol) e os
metilfendis (cresdis) sdo os representantes desta classe encontrados em maior
quantidade no café torrado (Silwar e Lullmannl, 1988). Isdmeros do cresol (orto,
meta e para) também fazem parte do grupo de fendis majoritarios do café torrado.
A estrutura quimica do 4-vinilguaiacol, do guaiacol e do pirogalol estdo indicados
na Figura 18.
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Figura 18. Estruturas quimicas do 4-vinilguaiacol (A), guaiacol (B) e pirogalol (C).

Os compostos fendlicos volateis, de maneira geral, apresentam caracteristicas
sensoriais bem variadas, sendo responsdveis pelo odor de matéria-queimada, de
especiarias, de cravo, de fumo e também pela sensacao de amargor e adstringéncia
encontradas no café (Clarke e Macrae, 1985). Estudos recentes indicam que o
guaiacol (material queimado), 4-vinil-guaiacol (semelhante a cravo), 4-etilguaiacol

e a vanilina foram identificados dentre os 22 compostos de maior impacto
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caracterizados a partir da bebida produzida com os cafés ardbica e robusta torrados
(Semmelroch e Grosh, 1996). A Tabela 9 indica os outros principais representantes

desta classe.

Tabela 9. Principais e suas respectivas descri¢des sensoriais de acordo com a literatura.

Fendis importantes Descricao sensorial

Fenol Aroma de fumaca (Maga, 1978 a)

Hidroquinona Nao possui odor (Arctander, 1969)

Pirogalol Nao possui odor

Catecol Naio possui nenhuma mengéo de odor

Guaiacol Possui um poderoso odor de fumaca e levemente medicinal (Arctander, 1969);

Descrito como fendlico, e matéria queimada; Descrito ainda como fumaca, madeira,

fendlico e carne (Chemisis)

4-Etilguaiacol Aroma de fumaga e matéria queimada (Winter et al., 1976b)
4-Vinilguaiacol Possui um poderoso aroma de fumaga, adocicado e picante (Chemisis)
Vanilina Odor intensamente doce e muito parecido com creme de baunilha (Arctander, 1969);

Considerado um importante odorante do café torrado (Blank et al., 1992; Semmelroch

e Grosch, 1996)

Fonte: Flament, 2001

3.8. Aldeidos

Os aldeidos sdo encontrados em grande quantidade no café torrado fresco,
sendo perdidos em quantidades elevadas durante a estocagem. Essa perda estd
relacionada a volatilizacao e a reagdes de oxidacdo. Segundo dados da literatura, os
aldeidos sdo formados por degradacdo oxidativa de aminodcidos durante sua
interacdo com acgucares em altas temperaturas e durante a interacdo de aminoécidos
e polifendis na presenca da polifenol oxidase em temperatura ambiente (Motoda,
1979). A auto-oxidagdo de acidos graxos insaturados através da quebra de
intermedidrios de hidroperéxidos também € bem estabelecida na literatura (Ullrich
e Grosch,1988). Alguns bem conhecidos sdao o hexanal, (Z)-2-nonenal, (E)-2-
nonenal, (E,Z)-2,6-nonadienal, (E,E)-2,4-nonadienal e os isdomeros do 2,4-

decadienal. Ja o 2-metil-propanal, t€ém sua origem relacionada a pir6lise de alanina,
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valina e leucina (Merritt et al., 1969) enquanto o metional € resultante da

degradacdo de Strecker da metionina (Flament, 2001).

Tabela 10. Principais aldeidos e suas respectivas descricdes sensoriais de acordo com a

literatura.

Aldeidos importantes Descricao sensorial

Metanal ou formaldeido ~ Aroma acre e pungente, sendo indesejdveis em altas concentragdes (Arctander,

1969)
Etanal ou Acetaldeido Odor pungente e nauseante parecido com éter (Arctander, 1969); aroma frutal
Piruvaldeido Aroma acre e pungente, sendo indesejaveis em altas concentragdes (Arctander,
1969)
Propanal Encontrado também em café verde. Odor bem difusivo e penetrante, sufocante.

Bem diluido um odor de café torrado aparece (Arctander, 1969)

Metil-propanal Possui um odor penetrante, pungente, desagraddvel e repulsivo quando puro.
Extremamente diluido se torna prazerosa, adocicado, frutal como banana
(Arctander, 1969); Possui odor de maca e caramelo segundo Motoda (Motoda,
1979); Aroma descrito como fermentado, mato verde, chocolate, levemente cereal
(Chemisis); Esse composto é considerado um odorante potente das bebidas de
café (Pollien et al., 1997)

3-Metil-butanal Encontrado também em café verde. Possui um odor poderoso, acre e pungente.
Quando bem diluido o odor se torna frutal, adocicado e aroma de péra (Arctander,
1969); Para Motoda o odor € descrito como o de chocolate (Motoda, 1979);
Descrito como mais potente que o isomero 2-metilbutanal em bebidas de café
(Semmelroch e Grosch, 1996)

2-Metilbutanal Encontrado em café verde. Odor poderoso que se torna tolerante extremamente
diluido. Geralmente agradavel com cardter frutal e adocicado e fermentado que as

vezes lembra café torrado (Arctander, 1969); Aroma de maga e malte (Motoda,

1979)
Fenilacetaldeido Possui um aroma floral, adocicado, mel (Chemisis)
(E)-2-Nonenal Contribui para o aroma de diversos alimentos. Aroma de gordura se torna

desagraddvel com o aumento da concentracdo a temperatura ambiente. Em altas
temperaturas o aumento da concentracdo faz o aroma mudar de madeira para
matéria queimada, gordura e ranco (Parliment et al., 1973); Esse composto

apresenta efeitos sinérgicos e pode ajudar no balanco de outras notas de aroma

O metional estd indicado na tabela 7 de compostos sulfonados

Fonte: Flament, 2001
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Os aldeidos possuem caracteristicas sensoriais bem diversificadas (Tabela 10).
O metanal, o etanal e o piruvaldeido apresentam aromas acres e pungentes, sendo
indesejaveis em altas concentragdes. Por outro lado, os aldeidos de cadeia longa
normalmente apresentam um aroma agraddvel e suave de frutas e flores. Sabe-se,
que o metional (indicado anteriormente), metilpropanal, 2-metilbutanal, 3-
metilbutanal e (E)-2-nonenal estdo entre os odorantes mais potentes dessas
bebidas, podendo ser considerados compostos relevantes para o aroma final das
mesmas (Semmelroch e Grosch,1996). A Figura 19 apresenta a estrutura quimica

do (E)-2-nonenal e o 2-metilbutanal.

ANANNN
CHO
A B

Figura 19. Estruturas quimicas do (E)-2-nonenal (A) e 2-metilbutanal (B).

3.9. Cetonas

Cetonas constituem uma importante parte dos compostos volateis do café
torrado. Segundo Merritt et al. (1963) elas representam aproximadamente 10 % dos
compostos do aroma do café. As cetonas de baixa massa molecular além de
abundantes diminuem durante a estocagem do café torrado, como os aldeidos
(Clarke e Macrae, 1985). Provavelmente, esta perda deve estar relacionada a
volatilizacdo desses compostos, uma vez que a oxidacdo dos mesmos € bem mais
dificil que a dos aldeidos.

As cetonas aliféticas e as ciclicas vém sendo identificadas desde a década de
60. Elas apresentam vdarias possiveis vias de formacgdo. Pirdlise da sacarose
(Nishimura e Mihara, 1990), pirdlise de carboidratos (Baltes e Bochmann, 1987),
auto-oxidacao de lipidios, reacdo de Maillard (Clarke e Macrae, 1985) e quebra de

carotenodides (Holscher et al., 1990).
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As cetonas apresentam propriedades sensoriais bem variadas (Tabela 11). De
acordo com dados da literatura, a propanona possui um odor de fruta (Holscher et
al., 1990), o maltol e o cicloteno, apresentam odores que podem ser associados a
acticar queimado. A 2,3-butanediona, 2,3-pentanediona e a B-damascenona, que
apresenta um aroma de chd e fruta, sdo consideradas substiancias de impacto para o
aroma final do café torrado (Semmelroch e Grosch,1996; Buffo e Cardelli-Freire,
2004). As estruturas quimicas destas trés importantes cetonas estdo indicadas na

Figura 20.

O

Figura 20. Estruturas quimicas do 2,3-butanediona (A), maltol (B) e f-damascenona (C).

Tabela 11. Principais cetonas e suas respectivas descrigdes sensoriais de acordo com a literatura.

Cetonas importantes Descricao sensorial

2-Butanona Odor levemente nauseante parecido com éter (Arctander, 1969)

2-Pentanona Odor poderoso e bem difusivo, frutal e de éter (Arctander, 1969)

2,3-Butanediona Odor poderoso e difusivo, pungente de manteiga (Arctander, 1969); Adocicado,

caramelado. Componente chave da bebida de café (Pollien et al., 1997)

2,3-Pentanediona Odor de manteiga e as vezes parecido com o da quinona menos agudo (Arctander,
1969); Adocicado, caramelado. Componente chave da bebida de café (Pollien et al.,
1997)

Cicloteno E um produto comercial freqiientemente utilizado como ingrediente flavorizante.
Possui um odor poderoso, adocicado e de caramelo. Geralmente descrito como noz,
licorice, aipo e fumo (Arctander, 1969)

Maltol O odor é levemente de frutas, e doce com énfase na nota de caramelo no estado
seco, enquanto em solugdes, o maltol demonstra um aroma de frutas pronunciado
parecido com o de abacaxi e morango (Arctander, 1969)

(E)-p-Damascenona Aroma descrito como o de suco de frutas, frutas vermelhas, madeira e adocicado
(Chemisis); Através de um GC-olfatométrico teve odor descrito como o de cha e
frutal (Holscher et al., 1990); Componente chave da bebida de café (Buffo e
Cardelli-Freire, 2004)

Fonte: Flament, 2001
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3.10. Alcoois

Quando estudamos os diversos trabalhos realizados com aroma de cafés
verdes e torrados, percebemos diferentes observacdes sobre a detec¢do de dlcoois
volateis. Certamente essas observacdes adversas ocorrem devido aos diferentes
métodos de extracdo e identificacdo utilizados e também a outros fatores, tais como
graus de torra e origem do grdo. Dentre os compostos volateis do café torrado
foram identificados quase 25 dlcoois entre alifaticos e aromdticos (Nijssen et al.,
1996).

Além do metanol e etanol, citado com bastante freqii€ncia em alguns estudos
(Shimoda e Shibamoto, 1990), outros dlcoois foram encontrados na fragdao volatil
do café verde e torrado. Compostos, tais como o 3-metil-2-buten-1-ol, o 1-octen-3-
ol, por exemplo, foram identificados por Cros et al. (1980). Ho et al. (1983) ndo
identificou édlcoois de cadeia longa, porém, identificou 3-metil-1-butanol, linalool e
2-furanmetanol. Os dlcoois presentes no café torrado sdo um dos produtos
secundarios da degradacdo oxidativa de lipidios. A sintese desses compostos
também pode ocorrer através da quebra de carotendides (tetraterpenos) durante a
torra do café, o que d4 origem a monoterpendides como, por exemplo, o linalool

(Clarke e Macrae, 1985).

Figura 21. Estruturas quimicas Linalool (A) e 3-mercapto-3-metilbutanol (B).

Devido ao fato dos dlcoois de baixo peso molecular nao serem odorantes
potentes, eles ndo foram identificados em estudos de olfatométricos de volateis de
café torrado (Holscher et al., 1990; Semmelroch e Grosch, 1996). Segundo dados

da literatura, somente o linalool, o feniletanol (Holscher et al., 1990) e o 3-
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mercapto-3-metilbutanol foram listados como possiveis odorantes potentes do café
torrado.

De acordo com as propriedades sensoriais dos dlcoois, o feniletanol possui um
odor de rosas € mel, o linalool € associado a um aroma floral e, contraditoriamente,
ao odor de mofo enquanto o 3-mercapto-3-metil-butanol (indicado na Tabela 7)
apresenta um odor doce e semelhante a sopa. A Figura 21 apresenta a estrutura

quimica do linalool e da 3-mercapto-3-metilbutanol.

3.11. Esteres e lactonas

Os ésteres alifaticos e aromaticos sdo pouco representados nos volateis do
café torrado, embora sejam abundantes e apresentem contribui¢ao essencial para o
aroma de frutas. Segundo dados da literatura 33 ésteres ja foram identificados
nessa fracao (Nijssen et al., 1996). Os ésteres estdo presentes em maior quantidade
no café verde (Merritt et al., 1969), conseqiientemente, maioria deles € produzida
no fruto do café antes da torra, ndo associados, portanto, com o processo de
pirdlise. Os ésteres furilicos sdo excegdes, pois foram identificados apenas em café
torrado. Eles sdo formados durante o processo de torra a partir da reacdo de
esterificacdo entre um 4cido e um dlcool presentes no café.

Dentre os ésteres mais encontrados podemos destacar o formiato de metila, o
acetato de metila e o acetato de etila. O éster aromdtico volatil encontrado em
maior quantidade foi o salicilato de metila (Clarke e Macrae, 1985).

Os ésteres volateis apresentam odores bem variados. O butanoato de etila e o
isobutanoato de etila apresentaram odores semelhantes ao de pinho. Ja o 2-metil-
butanoato de etila apresenta odor de fruta do tipo damasco, enquanto que o acetato
de n-hexila e o acetato de isoamila apresentaram odor de péra. O acetato de
furfurila foi caracterizado como tendo odor floral. J4 o éster formato de 3-
mercapto-3-metil-butila mostrou ser um componente volatil potente possuindo um
odor penetrante de suor, geralmente relacionado aos gatos (Holscher et al., 1990).

A Figura 22 demonstra a estrutura quimica do acetato de etila e da solotona.
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Figura 22. Estruturas quimicas do acetato de etila (A) e a solotona (B).

As lactonas sdo ésteres ciclicos largamente distribuidos nos alimentos e
conferem a eles uma grande variedade de odores. As y-lactonas saturadas, tais
como a y-butirolactona e a y-valerolactona, sdo principalmente encontradas em
café verde e apresentam odores que variam de frutal até manteiga e fumo
(Arctander, 1969). Ja as y-lactonas insaturadas, tais como a y-abhexona e a
solotona possuem odores que variam de fumo e fumaga de madeira a cebola frita e
pao e sao encontrados em café torrado. Nove delas ja foram identificadas como
componentes desse produto tendo a solotona como o principal representante, pois
figura entre os componentes considerados de impacto para o aroma do café torrado

(Buffo e Cardelli-Freire, 2004).

3.12. Acidos carboxilicos

Esses 4cidos estdo presentes em grande quantidade na fracdo volatil do café
torrado, sendo que cerca de mais de vinte ja foram identificados (Clarke, 1990).
Desses, destacam-se os acidos monocarboxilicos saturados da série de C; a Cy,
isto é, do 4cido férmico ao dcido cdprico, juntamente com o0s isOmeros
constitucionais do 4cido butirico e do valérico. Nenhum d4cido aromatico,
entretanto, foi detectado nessa fracdo. Os principais dcidos carboxilicos volateis
encontrados no café torrado siao o acido acético, o acido féormico e o acido
propandico (Clarke e Macrae, 1985).

Existem intimeras vias possiveis de formacdo para os dcidos carboxilicos

volateis. A degradagdo de glicidios ¢ uma dessas vias. Os 4cidos mais volateis
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(com 3 a 10 dtomos de carbono) também podem ter sua origem relacionada a
presenca de lipidios no café. A degradagdo térmica de ésteres e a auto-oxidagao de
aldeidos e cetonas também parecem estar relacionadas a formacao de alguns 4cidos
(Clarke e Macrae, 1985). Devido a volatilizagdo, os 4dcidos sofrem redugdo em seu
conteddo a medida que o tempo de torra aumenta. Alguns dcidos carboxilicos de

cadeia curta estdo indicados na Figura 23.
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Figura 23. Estruturas quimicas dos 4cidos: férmico (A), acético (B), valérico (C) e 2-metil

butirico (D).

Os é4cidos volateis comumente presentes no café torrado apresentam odores
bem caracteristicos. O dcido 2-metil-butirico, por exemplo, é associado a um odor
de queijo, manteiga, creme e chocolate, enquanto que o dcido acético e o 4cido
férmico sdo relacionados a um odor penetrante e irritante, sendo que o primeiro é
mais comumente associado ao odor de vinagre (Holscher et al., 1990). J4 o 4cido
1sovalérico apresenta um odor semelhante ao do chulé. Mesmo possuindo aromas
bem marcantes e caracteristicos os dcidos carboxilicos ndo vem sendo

considerados substancias de impacto para o aroma final do café torrado.

3.13. Outras classes de volateis

Mais de 60 hidrocarbonetos alifaticos e aromaticos foram detectados como
componentes volateis do café torrado, sendo que os mais abundantes sdo os
alcanos e alquenos de cadeia curta. Dentre os aromdticos os destaques sdo o etil-

benzeno e o estireno (Clarke e Macrae, 1985).
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Os monoterpenos possuem particularmente notas de aroma desagradaveis.
Trés deles, P-mirceno, limoneno e p-cimeno sdo comuns em café torrado e
contribuem com um aroma apimentado (Flament, 2001 ).

Ja os éteres voldteis estdo presentes em pequenas quantidades. Dentre eles
estdo, por exemplo, o metéxi-etano, 2-metoxi-2-metil-propano e o éter
difurfurilico. A classe de éteres majoritaria na fragdo volatil do café torrado é
composta pelos tioéteres (Clarke, 1990).

Trés anidridos foram identificados até o momento na fracdo volatil do café
torrado, sendo eles o anidrido metil-maleico, o anidrido dimetil-maleico e o
anidrido etil-metil-maleico.

Foram identificadas 17 aminas volateis (alifaticas e aromaticas) no café
torrado, sendo elas aminas primdrias e secunddrias. A dimetilamina é uma das
aminas majoritarias presentes na fracao volatil do café torrado (Clarke, 1990).

Aparentemente, apesar de estarem presentes na fracdo volatil do café torrado,
nenhum dos compostos desses grupos € considerado de impacto para o aroma final

desse produto.
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