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Resumo

A previsdo em tempo real dos pardmetros de qualidade das biomassas de café permite uma maior eficdcia nas
indistrias e no seu processo de producdo de energia, permitindo a determinagdo de multiplos constituintes
quimicos e evitando simultaneamente a extensa preparagdo da amostra. Modelos de calibragdo multivariada
utilizando espectros obtidos pelo infravermelho préximo (NIR) foram desenvolvidos e aplicados para prever as
sequintes propriedades do café: umidade, cinzas, carbono fixo e teor de voldteis. Resultados satisfatérios foram
obtidos demonstrando a importdncia da metodologia sob o ponto de vista econdmico, mas também ambiental, jd que
residuos da indiistria de café (cascas) foram avaliados e demonstraram potencial de aproveitamento.
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Abstract

The real time prediction of the quality of the coffee biomass parameters allow greater efficiency in the energy
industry and its production process, allowing the determination of multiple chemical components, while avoiding
the extensive sample preparation. Multivariate calibration models using spectra obtained by near infrared
spectroscopy (NIR) have been developed to predict the following properties of coffee: moisture, ash, fixed carbon
and volatile content. Satisfactory results were obtained demonstrating the importance of methodology from the
economic point of view, but also environmental, since residues from the coffee industry (husks) were evaluated and
demonstrated use of potential.
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Introducao

urante a ultima década, a analise de espectros-
D copia no infravermelho proximo (NIR) surgiu

como uma ferramenta analitica confiavel e pro-
missora para a avaliacao da qualidade dos atributos do
café, como também de outras biomassas (Gillespie et al.,
2015; Barbin et al., 2014; Rambo et al.,2013). A espectros-
copia NIR tem um enorme potencial para a obtengao de
informagdes rapidas sobre a composi¢do quimica do
café, além da capacidade de quantificar algumas carac-
teristicas importantes, tais como umidade, cinzas, teor
de carbono fixo, material volatil entre inimeros outros.

Desenvolver um sistema de avaliacao da qualidade e
além do mais rdpido com base em informacao espectral
infravermelha para avaliar os parametros de qualidade
do café traz beneficios econémicos para a indtstria,
como também para o consumidor.

Esse grande interesse da industria do café em tecno-
logias cada vez mais rapidas e eficazes esta relacionado
ao fato do café ser a segunda bebida mais popular do
mundo, e uma das matérias-primas mais importantes
dentro do comércio internacional (Barbin et al., 2014).
Sem contar que seu aproveitamento nao esta relacionado
apenas ao consumo do grao, mas também a outras im-
portantes atividades, principalmente quando se pensa
no aproveitamento de seus residuos, como as cascas de
café. Agregar valor a residuos fornecendo energia tem
sido um dos assuntos mais discutidos, diante da atual
crise energética que o Brasil e o mundo vém enfrentan-
do. A implantacao de biorrefinarias aproveitando tais
residuos e os transformando em produtos, tem atraido
interesse do mundo todo (Krzyzaniak et al., 2014; Kiran
et al., 2014). Principalmente quando se trata de uma
industria com alta producao de biomassa residual, tal
qual a do café, onde para cada 1kg de frutos de café
produzidos, aproximadamente 0,18 kg de cascas sao
geradas (Murthy e Naidu, 2012).

E sabido que o Brasil ¢ o maior produtor de café
com uma producao de 27,5 milhdes de sacas (de 60 kg),
dos 146 milhdes de sacas produzidos mundialmente,
segundo dados da Organizagao Internacional do Café
(ICO, 2014). Dessa forma uma utilizacao adequada para
esses residuos precisa ser criada.

Avaliar a qualidade dos residuos de café de forma rapida,
de baixo custo e confidvel tem sido possivel gragas a unido da
espectroscopia NIR com a quimiometria. Essa alianca se da
através da construgao de modelos de calibragdo multivariada,
0 que minimiza as analises por via imida, uma vez ja obtidos
os dados de referéncia. Essa grande atenc¢ao tem sido atribuida
a possibilidade de se realizarem analises diretas, sem neces-
sidade de pré-tratamento das amostras, de ser uma técnica
nao destrutiva e rapida, obtendo-se resultados em intervalos
de tempo da ordem de segundos. O grande inconveniente
associado trata da dificil interpretagao dos espectros NIR. No
entanto esse problema pode ser contornado tratando os dados
espectrais com o uso de técnicas quimiométricas obtendo-se

assim resultados precisos e confidveis a partir das informagdes
contidas nos espectros NIR (Rambo et al., 2013). Ambos, qui-
miometria e a espectroscopia NIR evoluiram em uma espécie
de simbiose, ou seja, uma relacdo mutuamente vantajosa,
que permite obter mais informacao da espectroscopia com
possibilidade de gerar modelos de quantificacdo confidveis
(Pasquini, 2003).

2 Material e Métodos
2.1 Amostras

Trinta e cinco amostras de cascas de café, distribuidas
entre as espécies arabica e robusta de diversos cultivares
(mundo novo, caturra, catuai, conilon), fornecidas por
empresa beneficiadora- IAC (Instituto Agrondmico de
Campinas) foram devidamente coletadas. Essas amos-
tras foram mantidas congeladas em sacos plasticos até
as etapas seguintes do processo.

Todas as amostras coletadas foram secas em tempera-
tura ambiente. Em seguida as amostras foram moidas em
um moinho tipo faca (MA 920, Marconi) e classificadas
em agitador de peneiras automatico (VP-01, Bertel) para
analises granulométricas e para reducao do tamanho de
particula. Foram utilizadas as fragdes secas e moidas com
particulas de diametro entre 180 pm e 850 um para os
trabalhos de investigacao pelos métodos de referéncia
via timida (andlise quimica aproximada).

2.2 Analise quimica aproximada

Os procedimentos utilizados para a andlise quimica
aproximada, ou imediata como também é conhecida,
foram realizados segundo as normas da Sociedade
Americana de Testes e Materiais (ASTM).

A umidade foi determinada (ASTM D 3173-87) apds a
amostra ser aquecida a 105 + 5 °C em estufa (SP 100, SP
Labor) durante 12 horas, ou até obter massa constante.
O teor de umidade foi calculado da seguinte forma:

i-Mv

Umidade (%) = M VTR 100 Equagdo 1

1

onde Mi é a massa em gramas da amostra usada;
Myv é a massa da amostra em gramas apos aque-
cimento.

O teor de matérias volateis (TMV) foi determinado
(ASTM D 3175 - 07) usando 1 grama da amostra, pre-
viamente seca, em mufla (1200DRP7, SP Labor) a 800
#10 °C por 8 minutos. A amostra foi retirada e colocada
em dessecador para ser resfriada, durante 60 minutos,
sendo finalmente pesada e seu teor de TMV calculado
de acordo com a equagao 2:

CZ (%) = Mvx100
p) = —
4 Equacao 2
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onde Mi: ¢ a massa em gramas da amostra usada;
Myv: é a massa da amostra em gramas apos aque-
cimento.

O teor de cinzas (CZ) foi determinado de acordo
com a ASTM (D 3174 - 04) que envolveu a remogao de
constituintes organicos através de altas temperaturas
em mufla (1200DRP7, SP Labor) por um periodo de 4
horas a 600 £10 °C. O CZ (%) foi determinada de acordo
com a equagao 3:

%100 Equagdo 3

™MV (%) = MMV,
Mi

onde Mv: é a massa da amostra apds oxidacao em mufla;
Mi: é a massa em gramas da amostra usada;
O teor de carbono fixo (CF) é obtido de forma indireta
e foi calculado pela equagao 4:
CF (%) =100—-(CZ +TMV) Equacdo 4
Para a analise quimica aproximada, critérios foram defini-
dos de modo a assegurar a precisdo do método de referéncia.
Esses foram baseados no desvio padrio das duplicatas. Todas
as analises foram realizadas em duplicata, com desvio
padrao inferiores a 1%. No caso de resultados com desvio
padrao superiores a 1%, as analises foram repetidas.

2.3 Espectroscopia no Infravermelho-préximo
(NIR)

Os espectros na regido do infravermelho préximo
foram obtidos em um espectrometro FOSS (XDS FOSS,
Hillered) de feixe tinico, no modo de reflectancia difu-
sa, na faixa de 400 a 2500 nm (completo). Os dados de
reflectancia (R) foram transformados para absorbancia
(A) usando A =log, (1/R). Cada espectro foi obtido pela
média de 32 varreduras, com incremento de 0,5 nm. Cada
fracao de amostra foi analisada em duplicata, e entao
o espectro médio foi utilizado para andlise posterior.

2.4 Andlise dos Dados

As andlises estatisticas e multivariadas foram realizadas
utilizando os softwares Unscrambler 10.3 para construcdo dos
modelos de calibragdo multivariada e Origin 6.0 (Originlab)
para construgdo dos graficos e figuras ilustrativas.

Para os modelos preditivos dos componentes quimicos
foi utilizado o método de regressdo por quadrados minimos
parciais (PLS1), no qual as varidveis (analitos de interesse)
sdo analisados separadamente (Geladi e Kowalski, 1986). E
um método de regressao linear que relaciona os dados espec-
trais X a propriedade de interesse y (por exemplo, umidade,
cinzas, carbono fixo). A propriedade de interesse y (I x 1),
também conhecida como varidvel predita, ¢ obtida experimen-
talmente por meio de padrdes certificados ou algum método
de referéncia. A covaridncia entre os escores € 0 vetor y ¢
maximizada, ou seja, a informagao de y ¢ incorporada e se

calcula a matriz de pesos (W) de dimensao (J x m), onde J ¢
o numero de variaveis preditoras (no caso do NIR as variaveis
s30 os comprimentos ou numeros de onda) e m o nimero de
fatores selecionados, denominados de variaveis latentes. Os
escores expressam as relagdes entre as amostras enquanto
que os pesos mostram as relagdes entre as variaveis originais.

Diferentes pré-processamentos foram testados, e os me-
lhores resultados foram obtidos com a segunda derivadas (2D)
usando o tratamento Savitzky Golay (Savitzky e Golay, 1964).
No uso das derivadas, variou-se o tamanho das janelas, usando
de 3 até 31 pontos, sendo que o valor empregado (3 pontos)
resultou no maior ganho na relagdo sinal/ruido. O polindmio
usado foi sempre de ordem 2 para todos os modelos.

A validagao dos modelos foi realizada utilizando
a validacao cruzada (Martens e Naes, 1996), no caso
de conjuntos com pequenas quantidades de amostras
(N < 40).

Modelos utilizando o método PLS foram construidos
para diferentes analitos que foram: umidade; cinzas;
CF e TMV.

Os espectros foram utilizados considerando-se apenas a
regido do NIR (1100 a 2500 nm). A fim de facilitar a construgao
dos modelos de calibragdo o método de selecdo de variaveis foi
empregado, com base nas regides caracteristicas dos analitos.

Os modelos de regressao obtidos foram avaliados de acordo
com os seguintes pardmetros: coeficiente de determinagao da
calibragdo (R? ), coeficiente de determinagio da validagdo
cruzada (R?)), raiz quadrada do erro quadratico médio de
calibracao (RMSEC), raiz quadrada do erro quadratico médio
de validagdo cruzada (RMSECYV), nimero de variaveis latentes
(VL), fragdo de amostras andmalas excluidas, erro relativo
(ER% = RMSECV *100/média dos valores estimados). As
equacdes utilizadas para o calculo dos parametros estatisticos
foram as propostas por Rambo et al. (2013).

3 Resultados e Discussoes

Os resultados obtidos para os modelos construidos
com o método PLS sdo mostrados na Tabela 1.

Para a umidade, apesar de o analito ser um composto Uni-
co os espectros NIR apresentam varias bandas significativas
para a agua. Isso ocorre devido a existéncia de diferentes
interagdes moleculares entre a 4gua e moléculas adjacentes
da biomassa (Lestander e Geladi, 2005), necessitando assim
de 2 VL para ser corretamente modelada. Os modelos obtidos
aqui apresentaram R*  de 0,96 e R’ de 0,88.

O que ocorre no caso das cinzas € que a espectros-
copia NIR se limita a substancias organicas. Entretanto,
a tentativa de criagao de modelos para o teor de cinzas
(substancias inorganicas) se justifica, pois, esses com-
postos podem se correlacionar com outros compostos
quimicos que absorvem no NIR, e assim por “correlagao
indireta” serem modelados (Lestander e Rhen, 2005).
Esse fato foi observado nesse trabalho com valores sa-
tisfatorios de R? | | e baixo ER.

Para o carbono fixo, como o analito alvo é um com-
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Tabela 1 - Resultados dos modelos de calibragao PLS obtidos

Analito Tamanho da | VL | Amostras | R? R®> | RMSEC | RMSECV | ER
matriz andmalas cal Cy

Umidade 41x93 2 - 0,96 | 0,86 | 0,455 0,881 8,10

Cinzas 40x112 2 1 0,96 | 0,80 | 0,065 0,157 7,60

CF 40x83 1 1 0,87 | 0,81 1,100 1,328 12,00

T™MV 39x35 2 2 0,86 | 0,76 1,331 1,820 2,10

posto unico constituido apenas de carbono, 1VL foi
suficiente para fornecer bons modelos de calibragao. O
ER foi o maior dentre todos os parametros analisados,
mas considerando que apenas uma amostra anomala
foi removido e 1 VL utilizada, o modelo se mostrou
satisfatorio.

Para o TMV 2 VL foram necessdrias na modelagem.
Isso pode ser explicado pelo fato de que os materiais
volateis sdo uma mistura de inimeros compostos que
provavelmente absorvem em diferentes regides do es-
pectro, e assim, justificam a necessidade de duas varia-
veis para explicar a variancia associada. O valor de R? |
encontrado foi inferior a 0,80 e duas amostras tiveram
de ser removidas para um bom ajuste do modelo. No
entanto o modelo nao parece ter sido prejudicado dado
o seu baixo ER (2,10%).

As Figuras 1 (A-D) mostram as respectivas curvas de
calibragao e validacao cruzada, para os modelos de TMV,
CF, cinzas e umidade, respectivamente. As concordan-
cias entre os valores de referéncia e os valores previstos,
tanto para os conjuntos de calibragao e de validagao
cruzada indicam que os modelos sao bons. A figura 1
(A) apresenta valores de TMV na faixa de 74,80-92,7%
indicando que as cascas de café podem ser bem aprovei-
tadas na combustao para a producado de energia. O teor
de CF (Figura 1B) ficou no intervalo de 5,50 — 20,12% o
que demonstra a possibilidade das amostras com teores
mais elevados de CF serem aproveitadas na produgao de
carvao vegetal (Santos et al., 2012). O grafico de cinzas
(Figura 1C) compreende valores baixos na faixa de 1,35-
2,93%, o que agrega valor a essas biomassas de café, ja
que um elevado teor de cinzas atrapalha nos processos

95

(A)

y=0,9392x + 5,2605

©
o
L

Predito TMV (%)
o)
(§)]

80 85 ) 95
Referéncia TMV (%)

y=0,9642x + 0,0743

Predito Cinzas (%)
N
©

2,0 2,5
Referéncia Cinzas (%)

Predito CF (%)

Predito Umidade (%)

214

(B)

y=0,8659x + 1,4905

6 9 12 15 18 21
Referéncia CF (%)

154

y=0,9568x + 0,4519

T

6 9 12 15
Referéncia Umidade (%)

Figura 1 - Curvas de calibracao e validagao cruzada dos valores de referéncia versus os valores preditos para (A) Teor
de matéria volatil (TMV) com 2 VL; (B) Carbono fixo (CF) com 1VL; (C) Cinzas com 2 VL; (D) Umidade com 2 VL
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de produgao de energia (Bruun et al., 2010). Os teores
de umidade foram todos inferiores a 16% (Figura 1D),
fator também favoravel para os processos de combustao
(Everard et al., 2012).

A fim de assegurar a confiabilidade desses modelos
PLS, coeficientes de regressao foram interpretados como
forma de garantir que o analito modelado tenha relagao
com a curva de calibracdo obtida (Figura 2).

Os coeficientes de regressao para a umidade (Fi-
gura 2A) apresentam bandas tipicas de agua (1920 nm
e 1415 nm) (Shenk et al., 2008). As regides negativas
correlacionadas com a umidade foram principalmente
acidos carboxilicos (1855 nm), que juntamente com o
estiramento alquil de primeiro sobretom, podem ser
atribuidas a acidos graxos, componentes hidrofdbicos.
Proteinas (1456 nm) e celulose (2000 nm) (Ali et al., 2001)
também apresentam uma correlacao negativa com o
teor de umidade.

Coeficientes de regressao para o CF (Figura 2B)
apresentam bandas tipicas de ligagdes C-H de segundo
sobretom (1220 nm); estiramento C-H de primeiro so-
bretom (1790 nm) oriundo provavelmente de celulose;
bandas tipicas de combinacdo de C-C em 2180 nm e de
C-H em 2414 nm (Shenk et al., 2008).

Ja para o TMV (Figura 2 C) bandas em 1380 nm, 1920
nm e 2470 nm tiveram relac¢do direta com o TMV, e cor-
respondem respectivamente ao estiramento de Ar-OH,
estiramento O-H de d4gua e bandas de combinagdo C-H,
todos associados a substancias volateis. Para cinzas nao
faz sentido a interpretagao dos coeficientes de regressao,
uma vez que a correlacdo provavelmente ¢ indireta,
como ja citado anteriormente.

Conclusoes

Os resultados satisfatorios dos modelos de calibracdo
multivariada sugerem que a espectroscopia NIR tem potencial
na andlise aproximada de biomassas de café em processos
rapidos, baratos e sem laboriosas etapas de preparagdo uma
vez que apresentaram baixos %ER e coeficientes de determi-
nacao superiores a 0,80.

Além do mais a utilizagdo de residuos como forma de
aproveitamento para a obtencdo de energia ¢ muito importante
para uma sociedade economicamente viavel e ambientalmente
correta.
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