Classificacao one-
class do café agroflorestal produzido no Macico de Baturité/CE".

Aluno: Monis Neves Baptista Manuel
Orientadora: Profa. Dra. Livia Paulia Dias Ribeiro

Resumo

A espectroscopia NIR associada ao método de Classificacdo de Uma Classe foi
aplicada ao controle de qualidade do café especial agroflorestal. Neste estudo, foram
utilizadas 34 amostras. Os dados espectrais foram obtidos por meio de um microNIR
e foram avaliadas diferentes estratégias de pré-tratamento para correcao da linha de
base dos dados. Foram realizadas técnicas de reconhecimento de padrées nao
supervisionadas (PCA e HCA). Foram utilizadas as construgbes do modelo de
classificacdo utilizando o algoritmo DD-SIMCA com 19 amostras adquiridas
diretamente de produtores reconhecidos pelo melhor controle de qualidade do café
tipo especial. Para testar o modelo, foram avaliadas 15 amostras do tipo tradicional
obtidas nos mercados locais. O modelo de classificacdo com maior taxa de
classificacédo correta (RCC) foi de 100% e 87% para os grupos de validacéo e teste,
respectivamente. Os resultados demonstraram uma aplicacdo bem sucedida dessa
estratégia para verificar a autenticidade de amostras especiais de café agroflorestal.

Palavras-chave: NIRS; Café agroflorestal; Classificacao
Abctract

The NIR spectroscopy associated with the One-Class Classification method has
been applied to quality control of agroforestry special coffee. A total of 34 samples
was used in this study. Spectral data were obtained using a microNIR and different
pre-treatment strategies for baseline correction of the data were evaluated.
Unsupervised pattern recognition (PCA and HCA) techniques were performed. The
constructions of the classification model using the DD-SIMCA algorithm with 19
samples acquired directly from producers recognized for the best quality control of
the special type coffee were used. In order to test the model, 15 samples of the
traditional type obtained in local markets were evaluated. The classification model
with the highest correct classification rate (CCR) was 100% and 87% for the
validation and test groups respectively. The results demonstrated successful
application of this strategy for verifying the authenticity of special type agroforestry
coffee samples.

Key words: NIRS; Agroforestry coffee; Classification
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1 INTRODUCAO

7

O café € um produto que apresenta elevado consumo e alto impacto
econdbmico mundial. Segundo a Organizacao Internacional do Café (OIC), nos anos
de 2019/2020 a safra deve totalizar 168.864 milhdes de sacas. O Brasil é
considerado como um dos maiores produtores e exportadores do café no mundo,
onde 84% de producdo das sacas sédo destinadas para exportacdo (OIC, 2020;
FORCHETTI et al.,, 2019). A comercializacdo global de café permite aos paises
produtores a exportacdo da maior parte da producéo, que vale em torno de US$ 20
bilhdes por ano (OIC, 2019). O café é consumido diariamente por mais de um bilhdo
de pessoas de diferentes faixas etarias e fornece um sabor consideravel agradavel
além de varios beneficios a saude fisica e mental. A cafeina é o maior constituinte
do café e pode esta associada a prevencdo da depressao e reducdo de casos de
infarto do miocardio, alguns tipos de céancer, diabetes, previne de doencas como:
Alzheimer, parkinson, asma, depressao, sistema cardiovascular (MILANI et al., 2019;
MEES et al., 2017; ABIC, 2020). O café ainda favorece no aumento da capacidade
de concentracdo, animo e diminuicdo da fadiga e reducdo indice de obesidade
(SOUTO et al.,, 2015). O Café agroflorestal produzido na regido do Macico de
Baturité/ Ceara- Brasil é cultivado de forma sombreada por arvores altas e o
processamento dos grédos € realizado de forma artesanal. Essas caracteristicas
permitem a producéo de café do tipo especial, sem uso de defensivos agricolas, com
selecdo dos melhores grédos e controle de torra, resultando café de excelente
qualidade e com valor comercial elevado. O café produzido no Maci¢o ndo apresenta
um protocolo padrdo de qualidade o que resulta em cafés produzidos com alto
controle de qualidade até cafés torrados e moidos sem nenhum padrédo. O processo
de colheita, preparagéo e torra dos graos desses cafés agroflorestal do Macico de
Baturit¢ dao origem variagbes no manejo pos-colheita. A selecdo dos gréos,
processo retirada das cascas, secagem e a torra sédo fatores fundamentais para a
qualidade do produto final de café torrado e moido. Quando as etapas de producéo
do café possuem um padréo definido e controlado pelo produtor, com destaque na
selecdo dos graos com minimas imperfeicdes e controle do tempo e temperatura da
torra, o produto final € denominado café especial. Quando o produtor ndo se

utilizada de controle rigoroso das etapas podendo resultar em varios niveis de



qualidade, o produto é denominado café convencional ou n&o especial. Em
decorréncia do seu valor comercial e elevado consumo, lamentavelmente, o café é
frequentemente alvo de adulteracdes e fraudes, que € uma questdo que recebe
constante atencdo da midia internacional (ABIC, 2020; MILANI et al., 2019). Com
intuito de baratear o custo de fabricacdo e producao do café o mesmo é facilmente
adulterado a partir da mistura com materiais ndo comuns ao alimento, geralmente de
baixo custo que altera a qualidade original, visando fins lucrativos. Dentre os
adulterantes estdo: cascas e caules de café, milho, cevada, centeio, caramelo,
feijdo, acucar mascavo, soja, e outros (Tramitacao-PL-7664-2017; SOUTO et al.,
2015; NUNEZ et al.,2020). Também pode ser realizada substituicio dos gréos de
café original ou misturas com outros semelhantes de menor valor, qualidade e preco
(SOUTO et al., 2015).. A adulteracdo de alimento € dada como ato ilegal, porque
alteram a qualidade do produto e causam danos ao consumidor, especialmente, os
de ordem econémica e da saude. Por essa razdo, a determinacgdo da veracidade nos
alimentos é uma questdo muito importante no controle de qualidade e seguranca
(Tramitacao-PL-7664-2017; SOUTO et al., 2015). O monitoramento de qualidade do
café depende das suas caracteristicas basicas como: aroma, sabor, e acidez (LUISA
et al.,, 2015). Tradicionalmente essas caracteristicas sdo avaliadas por analistas
competentes, porém este método sensorial humana é imparcial e ndo confiavel
(OKUBO et al., 2019; BURATTI et al., 2015). A implementacdo de técnicas analiticas
€ vital para garantir o controle de seguranca e qualidade de produtos alimenticios ou
suplementos a base de compostos naturais (MEES et al., 2017). Para avaliacdo de
autenticidade e rastreabilidade pode ser utilizada a espectroscopia conciliada com
métodos quimiométricos, por apresentam uma maior rapidez e precisdo, sendo a
espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) [13], mais frequentemente escolhida
para construcdo de metodologias propostas com fim de identificacdo da qualidade
(MEES et al., 2017; GIRAUDO et al., 2018; CATELANI et al., 2017; ARAUJO et al.,
2020 )]. A espectroscopia de infravermelho (NIR) € uma técnica que esta relacionada
ao sinal obtido pela interacao da radiagao infravermelha, nos comprimentos de onda
de 750 nm a 2500 nm, com espécies quimicas que apresentam principalmente
ligagbes do tipo C-H, S-H, H-O e N-H. A energia nesse intervalo de comprimento de
onda é suficiente para promover combinagfes e sobreposicdes de vibracbes das
ligagcbes quimicas. Essa técnica tem sido amplamente emprega em estudos de

identificacdo e classificacdo de adulterantes e qualidade de diversos produtos



agricolas (ARAUJO et al., 2020; MEES et al., 2017; BURATTI et al., 2015;
CATELANI et al.,, 2017; OKUBO et al.,, 2019), assim como avaliar varias
caracteristicas do café (BURATTI et al., 2015; OKUBO et al., 2019). Os espectros
obtidos em estudos com NIR, no geral, apresentam uma grande quantidade de
informacdes, que sdo analisados por modelos mateméticos e estatisticos
denominados pertencentes a Quimiométria. O uso de ferramentas quimiométricas
facilitam a identificacdo da impresséao digital e caracterizacdo de espécies quimicas.
Ainda, proporcionam o desenvolvimento modelos capazes de correlacionar os
espectros das espécies de referéncia e sua composicdo, possibilitando a deteccgéo e
quantificacdo de maneira eficiente (FORCHETTI et al., 2019). Embora os espectros
NIR dos produtos de café sejam complexos, devido a forte sobreposicdo de picos
originarios de muitas espécies quimicas, estudos demonstraram a viabilidade do uso
de NIR e Quimiométria para deteccdo de adulteracdo em café torrado (GIRAUDO et
al., 2018; TOCI et al., 2015).

Este trabalho objetivou-se no desenvolvimento de modelos de classificacdo
capazes de identificar o padrdo de qualidade do café agroflorestal do tipo especial
produzido na regido do Macico de Baturité, usando a espectroscopia proximo NIR

com auxilio de ferramentas Quimiométrica.

2 MATERIAS E METODOS

2.1 Amostragens de café

Foram coletadas 34 amostras de café, nas formas de torrado e moido e gréos
torrados, com manejos do tipo agroflorestal especial (18 amostras) e ndo especial
(16 amostras), no periodo de setembro de 2019 a janeiro de 2020. As coletas foram
realizadas nas cidades de Pacoti, Baturité, Mulungu e Guaramiranga, que produtoras
de café agroflorestal no Macico de Baturité. As amostras do tipo gréo foram moidas
usando moedor (marca Cadence, modelo di grano). A peneira mesh n°30, 28, com
abertura de 0,60 mm foi usada para padronizacdo da granulometria de todas as

amostras de café.



2.2 Obtencbes dos espectros NIR.

Os espectros de refletancia difusa na regido do infravermelho préximo foram
obtidos usando o espectro NIR DLP® NIRscan™ Nano Evaluation Module, Texas
Instruments, na faixa de 937 nm a 1655 nm, com uma incremento de 2 nm. Frascos
de vidro 5 mL foram utilizados como porta amostra. Os espectros das amostras
foram registrados, contra espectro de referéncia de Teflon, em triplicata.
A média dos espectros foi utilizada realizacdo do modelo de classificagéo.

2.3Pré-processamento e analise dos dados

Para correcdo das variacfes de linha de base presentes nos espectros originais,
foi aplicada uma segunda derivada Savitzky—Golay (SAVITZKY e GOLAY, 1964),
polindbmio de segunda ordem e janela de 11 pontos. Em seguida, um estudo
exploratério para reconhecimento de padrbes ndo supervisionado usando PCA
(Andlise por Componentes Principais) (JOLLIFFE e CADIMA, 2016), com validacao
cruzada completa e HCA (Andlise Hierarquica de Clusters) (JOHNSON, 1967) com
distdncia euclidiana e métodos Ward’'s foram aplicados para identificacdo de
similaridades e diferencas entre espectros de infravermelho préximo de café tipo
especial e ndo especial.

Para o estudo de classificacdo o conjunto de dados foi divido em dois grupos:
Amostras de treinamento: amostras de café especial; Previsdo: amostras de cafés
especial e ndo especial. As amostras de treinamento foram selecionadas utilizando
algoritmo de selecdo de amostras KS (Kennard-Stone) (KENNARD e STONE, 1969)
[20]. A identificacdo e remocdo de amostras do tipo especial anébmalas e outliers foi
realizada utilizando estatistica T? de Hotelling para determinar os limites da classe a
95% de confiancga.

2.4Modelos classificacédo de Unica classe

Considerando a especificidade das amostras de café especiais, um modelo de
classificagdo de classe unica foi realizado usando one class SIMCA (BRERETON.
2011). Neste caso uma PCA foi aplicada ao conjunto de amostras alvo (amostras de

café especial de treinamento), sendo determinada a distancia de scores (DS) e a



distancia ortogonal (DO) de cada amostra alvo com relacdo aos resultados obtidos
com a PCA. Com base nessas distancias um valor limite ou limiar da area de
classificacdo usando chi-quadrado € determinado para previsdo de novas amostras.
A quantidade de componentes principais (PCs) selecionadas na modelagem SIMCA
deve apresentar um nimero menor de amostras alvo extremas (falsos negativos) ou
outliers (amostras fora do limiar, a uma probabilidade de 95%) (ZONTOV et al.,
2019).

2.5Softwares

O pré-processamento e analise exploratéria (PCA e HCA) foram realizados no
The Unscrambler X 10.4. (Camo Analytics, Oslo, Norway). A selecdo de amostras
Kennard- Stone e a modelagem de classificacdo de uma classe (interface DD-
SIMCA) foram realizadas em software Matlab ® (The Mathworks, Natick, MA, USA)

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura la sdo apresentados os espectros brutos infravermelhos proximos
das amostras de café especial e ndo especial estudado. A variacdo de linha de base
presente nos dados foi removida usando a estratégia de pré-processamento
Savitzky—Golay, como apresentados na Figura 1b. As bandas mais intensas
visualizadas dos dados originais e pré-processados sao relacionadas as bandas:
1.100 — 1250 nm (segundo sobreton de C-H, C-H, e CHj; - oriundos de proteinas,
lipidios, cafeina e acidos organicos), e 1300- 1490 nm (primeiro sobreton de RN-H
das proteinas, primeiro sobreton de O-H de agua e acidos), (ARAUJO et al., 2020;
MEES et al., 2017; BURATTI et al., 2015; CATELANI et al., 2017; OKUBO et al.,
2019).



Figura 1 — Dados espectrais: (a) Espectros brutos; (b) Espectros pré-processados usando segunda
derivada Savizty-Goley.
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Os escores do estudo exploratério usando PCA séo representados na Figura
2. Aproximadamente 96% da variancia presente nos dados foram explicadas pelas
trés primeiras componentes principais (PCs): PC1XPC2 (figura 2a) e PC1XPC3
(figura 2b), nas quais se verificou uma diferenciagdo entre os escores das amostras
de café especiais (escores positivos) e nao especiais (escores negativos) no
componente principal 1 (PC1l). Essa diferenciacdo se deu principalmente por
contribuicbes das faixas espectrais mais significativas e intensas presentes nos
dados originais de acordo com o gréfico de loadings (Figura 2c). Na Figura 2d é
possivel identificar as amostras especiais de previsdo que foram selecionadas com
Kennard Stones e foram usadas para validacdo. Para construgcdo do modelo one

class SIMCA foram utilizadas 3 componentes principais, as quais permitiram um



resultado de O erros do tipo | ( todas amostras do grupo alvo e de validagao foram

corretamente classificadas) a 0.05, nenhuma outlier foi detectada.

Figura 2 - Andlise por Componentes Principais:
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Na Figura 3 € apresentado o dendrograma da analise hierarquica de clusters

(HCA). A um nivel de similaridade de 0.83 (para similaridade variando de 0 a 1,

sendo 0 a maior distancia de ligacdo e 1 a menor distancia de ligacdo possivel entre

as amostras) foi verificada a formagéo de clusters apenas com amostras especiais
reforcando a possibilidade do uso de espectrocopia NIR para diferenciacao entre os
dois tipos de café estudados. Dentre os trés clusters de café especial formados, um

se destacou por apresentar apenas uma amostra. No entanto, nenhuma outilier foi

verificada ao avaliar o resultado do t* de Hotelling & 95% para as trés primeiras

componentes principais da PCA para a classe especial.

Figura 3 — Analise Hierarquica de Clusters — HCA



Dendrogram of cluster analysis using Ward Linkage
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Os resultados da modelagem one class SIMCA sdo apresentados na figura
4a. Para obtencdo da area de aceitacdo de amostras de caé especial (linha verde)
foram usados 3 componentes principais. De acordo com a figura 4a nenhum erro do
tipo | (amostra de treinamento foi classificado como ndo especial) ou outliers & 95%

de confianca (threshold de corte de outliers) foi dectado no grupo de treinamento.



Figura 4 — Modelo one-class SIMCA de classificacdo: (a) amostras de café especial; (b)
Classificacéo das amostras de café especial e café ndo especial.
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Na figura 4b é apresentada a curva de aceitacdo do modelo SIMCA (linha
verde) e o resultado da classificacdo das amostras grupo de teste. Todas as
amostras de teste foram corretamente classificadas e nenhum erro do tipo Il (uma
amostra nao alvo classificado como especial) & 95% de confianca foi verificado.
Também é possivel verificar uma ndo homogenidade nos escores das amostras
classificadas como ndo especiais com relacdo ao modelo SIMCA, que pode indicar
que existam outras fontes de variabilidade nos espectros NIR que estdo

relacionadas as amostras nao especiais.

4 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho apresenta uma metodologia baseada no uso de espectroscopia no
infravermelho proximo e classificacdo one class SIMCA para identificacdo de café
agroflorestal especial produzido no Maci¢co de Baturité, Ceara - Brasil. Estudo de
reconhecimento de padrbes ndo supervisionado usando analise por componentes
principais (PCA) e analise hierarquica de cluster (HCA) foi aplicado, e foi possivel
verificar formagdo de agrupamentos que permitiram de padrées que diferenciam
amostras de café especiais e ndo tradicionais. O estudo classificatério one class
SIMCA néo apresentou erros do tipo | ou do tipo Il a 95% de confianca. Nesse
sentido, todas as amostras especiais (alvo) e do grupo de teste foram corretamente
identificadas. Metodologia apresentada nesse trabalho € simples, rapida e pode ser

aplicada no local e permitiu a obtencao de resultados promissores para identificacao



e diferenciacdo de amostras de café agroflorestal especial obtida no Macico de
Baturité. Os resultados obtidos demostraram que o uso de espectroscopia NIR
associada a estratégia de classificacdo SIMCA se caracteriza como uma alternativa
promissora para verificacdo da autenticidade de amostras de café agroflorestal

especiais.
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