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1 Introdução
A água está presente em praticamente todos os alimentos e 

tem importância em um grande número de reações. A determi-
nação do teor de água é uma das mais freqüentes análises reali-
zadas nos alimentos. A água ocorre em alimentos em diferentes 
formas de ligação química, sendo as ligações de hidrogênio ou 
pontes de hidrogênio as mais importantes. Pelo menos dois tipos 
de água são encontrados nos alimentos: um tipo denominado 
água livre que está fracamente ligada ao substrato e que funciona 
como solvente, permitindo o crescimento de microrganismos, 
de reações químicas e que é eliminada com facilidade; e outro 
denominado água combinada que está fortemente ligada ao 
substrato, é mais difícil de ser eliminada e que não é usada como 

solvente, não permitindo o crescimento de microrganismos 
(ISENGARD, 2001). Existem muitos métodos para se determinar 
o teor de água em alimentos (ISENGARD, 1995). Eles podem ser 
classificados em dois grupos: os métodos diretos, que permitem 
a determinação quantitativa da água usando técnicas físicas pela 
perda de massa ou quantidade de água obtida, e os métodos 
químicos baseados numa reação específica da água presente nas 
amostras. Estes métodos também podem ser usados de forma 
combinada. Os métodos indiretos utilizam alguma medida de 
uma propriedade macroscópica da amostra.

Entre os métodos diretos baseados na separação física da 
água temos o de dessecação (ISENGARD, 2001), o de destilação 
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(ISO, 1980), o de secagem em estufa (RÜCKOLD et al., 2000) 
e secagem por infravermelho (ISENGARD; FÄRBER, 1999) 
ou microondas. Os principais métodos que envolvem reação 
química são o que usam o carbeto de cálcio ou hidreto de cál-
cio (ISENGARD, 2001) e a titulação Karl Fischer (FISCHER, 
1935).

Como exemplos de métodos indiretos baseados numa 
propriedade macroscópica da amostra, temos as medidas de 
densidade, de polarimetria, de refratometria e atividade da água 
(ISENGARD, 2001). Entre os métodos baseados na medida da 
resposta das moléculas de água por uma influência física temos 
os métodos de espectroscopia de ressonância magnética nuclear 
de baixa resolução (BARKER; KOCH, 1990), de espectrosco-
pia no microondas (KENT; MEYER, 1982; KRASZEWSKI, 
1980) e de espectroscopia no infravermelho próximo (NIR) 
(OSBORNE; FEARN, 1988). 

O teor de umidade em café é um importante índice de 
qualidade, pois este pode afetar as características da amostra, 
a preservação do produto e principalmente o aroma. Um alto 
teor de umidade pode permitir a atividade de microrganismos 
e enzimas e alterar as características sensoriais do produto. O 
método mais usual para a determinação de umidade em café 
ainda é o gravimétrico, porém é um método muito lento. Um 
método alternativo e muito eficiente que vem sendo muito uti-
lizado para a determinação do teor de umidade em diferentes 
produtos da agricultura é o que emprega a espectroscopia NIR 
(GOLD, 1964; OSBORNE; FEARN, 1986; WILLIANS; NORRIS, 
1990). A grande vantagem deste método é que as medidas 
são realizadas em poucos segundos e estas requerem mínima 
ou quase nenhuma preparação da amostra. O objetivo deste 
estudo foi avaliar o potencial da espectroscopia NIR associada 
a métodos multivariados de análise para determinar o teor de 
umidade em amostras de café cru.

2 Material e métodos

2.1 Amostras

Para a construção dos modelos de regressão foram usadas 
52 amostras de café cru, da variedade arábica, procedentes de 
quatro diferentes regiões produtoras de café do Brasil, São Paulo, 
Minas Gerais, Bahia e Paraná. Todas as amostras foram inicial-
mente homogeneizadas em moinho de facas até a obtenção de 
partículas de tamanho reduzido, e passaram por peneira de 
0,84 mm de abertura de poro.

2.2 Método de referência

O método de referência utilizado para a determinação do 
teor de umidade foi o da AOAC (2000), no 968.11(AOAC, 2000), 
sendo que as determinações foram realizadas em duplicata. 
Foram pesados em balança analítica 5 g da amostra homoge-
neizada em cápsula de alumínio tarada. Em seguida, as cápsulas 
foram colocadas em estufa a vácuo por 5 ½ horas, a 98-100 °C e 
pressão <25 mmHg. As cápsulas foram colocadas em desseca-
dor, esfriadas e pesadas. O teor de umidade foi expresso como 
a razão entre o peso da amostra dessecada e o peso da amostra 
pesada multiplicado por 100.

Os resultados dos teores de umidade, para as amostras de 
café utilizadas neste trabalho, estão compreendidos entre 7,447 e 
12,714 g.100 g –1.

2.3 Espectroscopia no infravermelho próximo

Os espectros de reflectância na região do infravermelho pró-
ximo foram coletados em um espectrômetro BOMEM DA-08, 
sendo realizadas 3 réplicas para cada amostra, com resolução 
de 4 cm–1, 16 varreduras para cada espectro e a região espectral 
foi de 4500 a 10000 cm–1. O instrumento foi equipado com 
um acessório de reflectância difusa (JASCO), sendo os sinais 
expressos em log (1/R).

2.4 Análise dos dados

O método de regressão multivariada utilizado para o trata-
mento de dados deste estudo foi o método de regressão por mí-
nimos quadrados parciais (PLS), usando o pacote PLS Toolbox 
2.0 (WISE; GALLAGHER, 1998) e o programa MATLAB 5.1 
(MATLAB, 1997). No modelo PLS, as informações espectrais 
(matriz x) e as informações das concentrações (matriz y) são 
usadas ao mesmo tempo, correlacionando-se as mesmas a fim 
de se obter uma relação linear na fase de calibração (MARTENS; 
NAES, 1996).

A regressão dos mínimos quadrados parciais, para cons-
trução do modelo, retira informações do conjunto de dados da 
matriz espectral (matriz x) para correlacioná-las com as infor-
mações retiradas do conjunto de dados de referência (matriz y). 
Por meio de combinações lineares dos dados espectroscópicos 
(da matriz x) e dos dados de referências (matriz y), se obtém 
o número de variáveis latentes necessárias para correlacionar 
os espectros e as concentrações. É usado para construção do 
modelo de calibração um número de variáveis latentes que 
proporcione o menor erro possível de previsão, ou seja, que as 
diferenças entre os valores de referência e os valores previstos 
sejam as menores. Na modelagem por mínimos quadrados 
parciais, tanto a matriz das variáveis independentes (x), como 
o vetor das variáveis dependentes (y) são representados pelos 
escores e pesos conforme a Equação 1:

x = TP + E	 (1)

As informações são incorporadas de modo que cada com-
ponente principal (CP) do modelo seja modificado para que a 
covariância de T seja maximizada. Nesta etapa, a CP recebe o 
nome de variável latente (VL). Quando a matriz X é decomposta, 
T contém os escores, P contém os pesos, E é a matriz de erros 
da decomposição de X (MARTENS; NAES, 1996). 

A decomposição pode ser feita utilizando o algoritmo 
NIPALS. Os valores de escores são relacionados com os loadings 
para cada componente de cada vez, pela Equação 2:

q = y . (tT . t) . yT	 (2)

O vetor de regressão é calculado pela Equação 3:

b = W (PWT)–1 . qT	 (3)
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em que W é a matriz de pesos do método PLS (MARTENS; 
NAES, 1996).

2.5 Parâmetros de validação dos modelos

O conjunto total de espectros foi dividido em dois subcon-
juntos: um de calibração e outro de validação externa. Para se 
determinar o número de variáveis latentes utilizadas no modelo 
é feita uma validação cruzada (validação interna) no conjunto 
de calibração: uma amostra do conjunto de calibração é ex-
cluída, o modelo é construído e então estimado o seu teor de 
umidade. O processo é repetido até que todas as amostras sejam 
previstas para 1, 2, ou mais variáveis latentes. A habilidade do 
modelo de calibração para estimar (ou prever) o teor de umi-
dade baseado nos dados dos espectros NIR gerados foi avaliada 
usando os erros de previsão e os coeficientes de correlação 
entre os valores dos teores de umidade estimados pelo modelo 
utilizando espectros NIR e os valores do método de referência 
das amostras do conjunto de calibração. Os parâmetros de erro 
empregados foram:

1. Soma dos quadrados dos erros de previsão (PRESS):

PRESS y yi i
i

n
ˆ 2

1 	 (4)

em que n representa o número de amostras do conjunto de 
calibração, yi é o valor de referência e ŷi é o valor previsto pelo 
modelo para a iésima amostra.

2. Erro quadrático médio (MSE) ou a raiz quadrada do 
mesmo (RMSE) denominado também de erro padrão de pre-
visão (SEP):

MSE =
( )

=
y - yi iˆ

2

1i

n

n
	 (5)

RMSE =
( )

=
y - yi iˆ

2

1i

n

n
	 (6)

Como estes erros podem ser medidos tanto para o conjunto 
de calibração quanto para o de validação externa é comum adi-
cionar no final da sigla destes erros a letra C indicando serem 
estes relativos à calibração C (MSEC ou RMSEC) ou P quando 
forem relativos à previsão do conjunto de validação externa 
(MSEP ou RMSEP).

3. Variância relativa (REV):

REV = 1 – MSE/s2	 (7)

A estimativa da variância total dos dados (s2) para n amos-
tras, utilizada na expressão acima, é determinada segundo a 
expressão:

= −( )s n
i

n2 2

1
1

=
( )y - yi

	 (8)

4. Erro relativo percentual (ERRO (%)) entre o método de 
referência e o método desenvolvido (NIR-PLS):

( )
ER(%) =

−y yi i

y
x

i
100

ˆ
	 (9)

5. Coeficiente de correlação entre os valores estimados e os 
valores experimentais do método de referência:

r
y y y y

y y y y

i
i

n

i

i
i

n

i
i

n
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( ) ( )

1

2

1

1
2 2

1

1
2

	 (10)

3 Resultados e discussão
O modelo PLS para a quantificação do teor de umidade foi 

construído utilizando 85 espectros no conjunto de calibração 
e validado por validação externa utilizando um conjunto de 
72 espectros.

Como as determinações quantitativas a partir de espectros 
obtidos no infravermelho apresentam problemas de deforma-
ção da linha de base, variações no caminho óptico, ruídos, 
entre outros, foi necessário aplicar as seguintes transformações 
matemáticas aos dados obtidos dos espectros: transformação 
Kubelka-Munk e correção multiplicativa de sinal (MSC) para 
corrigir o efeito do espalhamento de luz presente nos espectros 
obtidos por reflexão. Como os espectros eram muito ruidosos, os 
mesmos foram alisados, utilizando SPLINE com funções cúbicas 
e aplicação de média móvel com uma janela de tamanho 15.

Dos modelos testados, os que apresentaram melhor desem-
penho de predição foram os modelos construídos usando 7 va-
riáveis latentes e tamanho de janela 15. Com estes parâmetros 
foi conseguido o menor valor de PRESS (Figura 1).

A seleção de variáveis foi obtida através das informações 
dadas pelo correlograma. O correlograma foi gerado calculan-
do-se o coeficiente de correlação linear (r) entre as variáveis 
independentes, ou seja, os resultados das absorvâncias (bloco-Y) 
e cada uma das variáveis dependentes, ou seja, os resultados do 
teor de umidade obtidos pelo método de referência (bloco-X), 
de modo que no final do processo tem-se para cada variável 

Figura 1. Comportamento do PRESS (soma dos quadrados dos erros 
de previsão) x número de variáveis latentes (nº VL) x tamanho da 
janela da média móvel.
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independente um valor associado de r, que ao serem todos 
dispostos em um gráfico geram o correlograma. O coeficiente 
de correlação linear (ri) entre estes dois blocos foi utilizado para 
compor o correlograma em um gráfico no qual as ordenadas 
são os coeficientes de correlação linear e as abscissas os com-
primentos de onda lidos (os números representativos de cada 
variável) (Figura 2).

Usando as informações do correlograma, apresentado na 
Figura 2, foi possível reduzir o número de variáveis do modelo 
para 15 (número de variáveis selecionadas no correlograma) e 
o número de VL também reduziu de 7 para 3. Estas reduções 
no número de variáveis geraram um modelo com um menor 
valor de MSE para o conjunto de validação externa, ou seja, uma 
pequena melhora de habilidade de predição, como mostram 
os parâmetros de erro e ajustes presentes na Tabela 1, porém o 
coeficiente de correlação teve uma leve redução.

A utilização de 3 variáveis latentes no modelo II é suficiente 
para capturar praticamente toda estrutura do bloco X (variáveis 
espectrais transformadas) e do bloco Y (teor de umidade obtido 
pelo método de referência) utilizados na construção do modelo, 
como se pode ver pelos dados apresentados na Tabela 2.

A água absorve fortemente no infravermelho e, como a 
maioria dos alimentos possui água na sua constituição, uma 
forte banda identifica a presença de umidade; já que amostras 
secas possuem bandas menos intensas. Em amostras de alimen-
tos, as bandas de interesse nos espectros podem sofrer algumas 

variações dependendo do alimento, devido ao diferente teor de 
umidade presente em cada tipo de alimento e a forma como a 
água se apresenta ligada aos diferentes componentes dos alimen-
tos (RÜCKOLD et al., 2000; WILLIANS; NORRIS, 1990). No 
trabalho de Büning-Pfaue (2003), a região compreendida entre 
5159 a 4990 cm–1 foi usada para a determinação de umidade em 
diferentes matrizes de alimentos e foi atribuída às ligações do 
tipo O-H e ligações de C-H. As regiões espectrais selecionadas 
neste trabalho para a construção dos modelos de regressão estão 
relacionadas às bandas de combinação (estiramento + deforma-
ção angular) das ligações O-H e ligações C-O compreendidas 
entre 4650 a 4900 e 5004 a 5062; e região entre 6170 a 6180 que 
correspondem às ligações C-H.

Os resultados da previsão do teor de umidade pelo modelo 
PLS (modelo II) para as amostras do conjunto de calibração 
podem ser vistos no gráfico mostrado na Figura 3.

Os resultados da previsão do modelo PLS para o teor de 
umidade para as amostras da validação externa comparados 
com os valores do teor de umidade do método de referência 
estão presentes no gráfico da Figura 4. Os parâmetros de erro 
(g.100 g –1) para as amostras do conjunto de validação externa 
foram: Press = 21,495; MSE = 0,298; RMSE = 4,504 e r = 0,818. 
As 24 amostras do conjunto de validação externa foram tomadas 
em triplicata. 

A Tabela 3 apresenta os valores experimentais e os valores 
preditos pelo modelo PLS para as 24 amostras do conjunto de 
validação externa. A maior discordância entre o valor experi-
mental e o valor predito pelo modelo encontrado neste conjunto 
foi de 10,2%, a menor foi de 0% e a média para as 24 amostras 
foi de 4,1%. 

4 Conclusões
A partir dos modelos de regressão PLS pode-se inferir o 

teor de umidade em amostras de grãos de café cru com os se-
guintes erros: erro quadrático médio de calibração e validação 

Tabela 1. Parâmetros de ajuste e erro dos modelos PLS (g.100 g –1) sem seleção (modelo I) e com seleção de variáveis (modelo II) usados na 
construção dos modelos para a determinação de umidade.

Modelo* Conjunto de calibração Conjunto de validação externa
PRESS MSE RMSE REV r PRESS MSE RMSE r

I 33,240 0,391 0,625 0,665 0,813 21,785 0,303 0,550 0,821
II 48,323 0,569 0,754 0,513 0,712 21,495 0,298 0,546 0,818

*Modelo I: modelo com 7 VL e 150 variáveis decorrentes da filtragem dos espectros transformados utilizando média móvel com uma janela de tamanho 15; Modelo II: modelo com 3 VL 
e 15 variáveis escolhidas pelo correlograma a partir dos espectros transformados e filtrados por média móvel com uma janela de tamanho 15; Press = soma dos erros quadráticos médios; 
MSE = erro quadrático médio; RMSE = raiz quadrada do erro quadrático médio; REV = variância relativa; e r = coeficiente de correlação.
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Figura 2. Correlograma dos dados mostrando o valor de corte uti-
lizado (cut-off) e as variáveis selecionadas (em preto) (nº onda) na 
determinação da umidade.

Tabela 2. Porcentagem de variância capturada para cada variável latente 
(VL) do modelo PLS.

VL Bloco X Bloco Y
Variância

(%)
Variância 

acumulada 
(%)

Variância
(%)

Variância  
acumulada 

(%)
1  99,99  99,99  98,81 98,81
2  0,01  100  0,49 99,30
3  0,01  100  0,13 99,44
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também de um certo número de espectros e resultados para a 
construção e validação do modelo de regressão.
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Tabela 3. Comparação dos resultados do teor de umidade (g.100 g –1) 
para as amostras do conjunto de validação externa obtidos pelos mé-
todos de referência e NIRS – PLS, aplicando o modelo de regressão 
de melhor ajuste obtido.

Valor obtido pelo
método de referência

Valor obtido pelo
método NIR/PLS

Resíduo Erro
(%)

10,36 ± 0,03  10,3 ± 0,7 0,1 0,6
9,75 ± 0,01 8,7 ± 0,3 1,0 10,2

10,05 ± 0,05 10,4 ± 0,5 –0,3 –3,0
9,98 ± 0,05 10,7 ± 0,2 –0,7 –7,0

10,52 ± 0,01 10,4 ± 0,2 0,1 0,9
10,01 ± 0,03 10,1 ± 0,2 –0,1 1,0

11,1 ± 0,2 10,1 ± 0,2 1,0 9,0
10,55 ± 0,01 9,7 ± 0,3 0,8 7,6

9,41 ± 0,01 9,3 ± 0,3 0,1 1,1
8,8 ± 0,1 8,9 ± 0,3 –0,1 –1,1

10,4 ± 0,2 10,9 ± 0,2 –0,5 –4,8
9,90 ± 0,06 10,5 ± 0,4 0,6 6,1
9,67 ± 0,02 9,7 ± 0,5 0 0
8,48 ± 0,02 8,9 ± 0,4 0,4 4,7
8,69 ± 0,06 8,6 ± 0,6 0,1 1,1
7,91 ± 0,06 8,3 ± 0,4 –0,4 –5,0

8,7 ± 0,1 9,2 ± 0,3 –0,5 –5,7
8,37 ± 0,08 9,1 ± 0,3 –0,7 –8,4

11,60 ± 0,05 11,50 ± 0,08 0,10 0,09
10,95 ± 0,06 10,5 ± 0,3 0,4 3,6
10,12 ± 0,04 9,82 ± 0,09 0,30 3,0

10,8 ± 0,2 10,0 ± 0,5 0,8 7,4
10,76 ± 0,03 10,5 ± 0,4 0,3 2,8

9,15 ± 0,02 9,45 ± 0,02 –0,3 –3,3
Erro médio = 4,1

Resíduo = valor obtido pelo método de referência – valor obtido pelo método NIR/PLS; 
e erro (%) = (resíduo/valor obtido pelo método de referência) x 100. 

(r = 0,7120)
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Figura 3. Valores experimentais (Yexp) versus valores preditos (Ypred) 
da determinação de umidade para o conjunto de calibração externa 
usando 3 variáveis latentes.

(g.100 g –1): 0,569 e 2,298; e erro relativo médio para as amostras 
do conjunto de validação: 4,1%.

O alisamento dos espectros utilizando SPLINE, a filtragem 
dos espectros utilizando média-móvel e a seleção de variáveis 
via correlograma e leverage das variáveis são importantes na 
construção dos modelos com melhor habilidade de predição.

O método proposto reduz o tempo requerido de análise, 
pois em cerca de 1 minuto se obtém um espectro da amostra, e 
também proporciona a mínima manipulação da amostra, sendo 
necessária apenas a homogeneização em moinho.

Embora as vantagens da técnica sejam menor tempo de 
análise e mínima manipulação da amostra, é necessário o co-
nhecimento do cálculo do modelo de regressão e do software e 
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