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Determinac¢ao de umidade em café cru usando

espectroscopia NIR e regressao multivariada

Determination of moisture in raw coffee by near infra-red

reflectance spectroscopy and multivariate regression
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Resumo

A espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR) foi usada para determinar o teor de umidade em amostras de café cru. Foram
construidos modelos de regressiao usando o método dos minimos quadrados parciais (PLS) com diferentes pré-tratamentos de dados e
157 espectros NIR coletados de amostras de café usando um acessorio de reflectancia difusa, na regido entre 4500 e 10000 cm™'. Os espectros
originais passaram por diferentes transformagoes e pré-tratamentos matemadticos, como a transforma¢do Kubelka-Munk; a corregao
multiplicativa de sinal (MSC); o alisamento com SPLINE e a média mével, e os dados foram escalados pela variancia. O modelo de regressao
permitiu determinar o teor de umidade nas amostras de café cru com erro quadratico médio de calibragao (SEC) de 0,569 g.100 g'; erro
quadrético médio de validagio de 0,298 g.100 g '; coeficiente de correlagao (r) 0,712 e 0,818 para calibragdo e validagao, respectivamente; e
erro relativo médio de 4,1% para amostras de validagao.

Palavras-chave: umidade; café; espectroscopia no infravermelho; regressdo multivariada.

Abstract

Near infra-red reflectance (NIR) spectroscopy was used to measure the moisture content in raw coffee. Different models using partial least
squares (PLS) with data pre-processing were used. Regression models were built with 157 spectra of the samples of raw coffee collected
using a near infrared spectrometer with an accessory of diffuse reflectance, between 4500 and 10000 cm™". The original NIR spectra went
through different transformations and mathematical pre treatments, such as the Kubelka-Munk transformation; multiplicative signal
correction (MSC); spline smoothing and movable average, and the data were scaled by variance. The regression model permitted the
determination of the moisture content of the raw coffee samples with a standard error of calibration (SEC) = 0.569 g.100 g '; standard error
of validation = 0.298 g.100 g ; correlation coefficient (r) 0.712 and 0.818 for calibration and validation, respectively, and average relative

error of 4.1% for validation samples.

Keywords: moisture determination; coffee; infrared spectroscopy; multivariate regression.

1 Introdugio

A 4gua esta presente em praticamente todos os alimentos e
tem importincia em um grande nimero de reagoes. A determi-
nacéo do teor de 4gua é uma das mais freqiientes analises reali-
zadas nos alimentos. A dgua ocorre em alimentos em diferentes
formas de ligagdo quimica, sendo as ligacdes de hidrogénio ou
pontes de hidrogénio as mais importantes. Pelo menos dois tipos
de 4gua sdo encontrados nos alimentos: um tipo denominado
dgua livre que esta fracamente ligada ao substrato e que funciona
como solvente, permitindo o crescimento de microrganismos,
de rea¢des quimicas e que é eliminada com facilidade; e outro
denominado dgua combinada que esta fortemente ligada ao
substrato, é mais dificil de ser eliminada e que ndo é usada como

solvente, ndo permitindo o crescimento de microrganismos
(ISENGARD, 2001). Existem muitos métodos para se determinar
o teor de dgua em alimentos (ISENGARD, 1995). Eles podem ser
classificados em dois grupos: os métodos diretos, que permitem
a determinacao quantitativa da agua usando técnicas fisicas pela
perda de massa ou quantidade de agua obtida, e os métodos
quimicos baseados numa reagdo especifica da dgua presente nas
amostras. Estes métodos também podem ser usados de forma
combinada. Os métodos indiretos utilizam alguma medida de
uma propriedade macroscopica da amostra.

Entre os métodos diretos baseados na separagio fisica da
agua temos o de dessecagdo (ISENGARD, 2001), o de destilagao
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(ISO, 1980), o de secagem em estufa (RUCKOLD et al., 2000)
e secagem por infravermelho (ISENGARD; FARBER, 1999)
ou microondas. Os principais métodos que envolvem reacio
quimica sdo o que usam o carbeto de célcio ou hidreto de cél-
cio (ISENGARD, 2001) e a titulagdo Karl Fischer (FISCHER,
1935).

Como exemplos de métodos indiretos baseados numa
propriedade macroscdpica da amostra, temos as medidas de
densidade, de polarimetria, de refratometria e atividade da 4gua
(ISENGARD, 2001). Entre os métodos baseados na medida da
resposta das moléculas de dgua por uma influéncia fisica temos
os métodos de espectroscopia de ressonancia magnética nuclear
de baixa resolugdo (BARKER; KOCH, 1990), de espectrosco-
pia no microondas (KENT; MEYER, 1982; KRASZEWSK],
1980) e de espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)
(OSBORNE; FEARN, 1988).

O teor de umidade em café é um importante indice de
qualidade, pois este pode afetar as caracteristicas da amostra,
a preservagao do produto e principalmente o aroma. Um alto
teor de umidade pode permitir a atividade de microrganismos
e enzimas e alterar as caracteristicas sensoriais do produto. O
método mais usual para a determina¢io 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 determinagdo 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
sdo realizadas em poucos segundos e estas requerem minima
ou quase nenhuma preparacdo da amostra. O objetivo deste
estudo foi avaliar o potencial da espectroscopia NIR associada
a métodos multivariados de analise para determinar o teor de
umidade em amostras de café cru.

2 Material e métodos

2.1 Amostras

Para a construc¢éo dos modelos de regressao foram usadas
52 amostras de café cru, da variedade ardbica, procedentes de
quatro diferentes regides produtoras de café do Brasil, Sdo Paulo,
Minas Gerais, Bahia e Parana. Todas as amostras foram inicial-
mente homogeneizadas em moinho de facas até a obten¢io de
particulas de tamanho reduzido, e passaram por peneira de
0,84 mm de abertura de poro.

2.2 Método de referéncia

O método de referéncia utilizado para a determinagdo do
teor de umidade foi o da AOAC (2000), n° 968.11(AOAC, 2000),
sendo que as determinag¢des foram realizadas em duplicata.
Foram pesados em balanca analitica 5 g da amostra homoge-
neizada em capsula de aluminio tarada. Em seguida, as capsulas
foram colocadas em estufa a vdcuo por 5 ¥ horas, a 98-100°C e
pressdo <25 mmHg. As cépsulas foram colocadas em desseca-
dor, esfriadas e pesadas. O teor de umidade foi expresso como
arazao entre o peso da amostra dessecada e o peso da amostra
pesada multiplicado por 100.
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Os resultados dos teores de umidade, para as amostras de
café utilizadas neste trabalho, estdo compreendidos entre 7,447 e
12,714 g.100 g .

2.3 Espectroscopia no infravermelho proximo

Os espectros de reflectdncia na regido do infravermelho pré-
ximo foram coletados em um espectrometro BOMEM DA-08,
sendo realizadas 3 réplicas para cada amostra, com resolugdo
de4 cm™, 16 varreduras para cada espectro e a regido espectral
foi de 4500 a 10000 cm™. O instrumento foi equipado com
um acessorio de reflectancia difusa (JASCO), sendo os sinais
expressos em log (1/R).

2.4 Andlise dos dados

O método de regressiao multivariada utilizado para o trata-
mento de dados deste estudo foi o método de regressdo por mi-
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 informagdes espectrais
(matriz x) e as informagdes das concentragdes (matriz y) sdo
usadas a0 mesmo tempo, correlacionando-se as mesmas a fim
de se obter uma relagio linear na fase de calibragdo (MARTENS;
NAES, 1996).

A regressdo dos minimos quadrados parciais, para cons-
trugdo do modelo, retira informagdes do conjunto de dados da
matriz espectral (matriz x) para correlaciona-las com as infor-
magdes retiradas do conjunto de dados de referéncia (matriz y).
Por meio de combinagdes lineares dos dados espectroscopicos
(da matriz x) e dos dados de referéncias (matriz y), se obtém
o numero de variaveis latentes necessarias para correlacionar
os espectros e as concentragdes. E usado para construgio do
modelo de calibragdo um nimero de variaveis latentes que
proporcione o menor erro possivel de previsdo, ou seja, que as
diferencas entre os valores de referéncia e os valores previstos
sejam as menores. Na modelagem por minimos quadrados
parciais, tanto a matriz das variaveis independentes (x), como
o vetor das varidveis dependentes (y) sdo representados pelos
escores e pesos conforme a Equagao 1:

x=TP+E (1)

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

A decomposi¢do pode ser feita utilizando o algoritmo
NIPALS. Os valores de escores sdo relacionados com os loadings
para cada componente de cada vez, pela Equagdo 2:

q=y.({T.0.y" (2)

O vetor de regressdo é calculado pela Equagéo 3:

b=W PW")' . q" (3)
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em que W ¢ a matriz de pesos do método PLS (MARTENS;
NAES, 1996).

2.5 Pardametros de validagdo dos modelos

O conjunto total de espectros foi dividido em dois subcon-
juntos: um de calibragio e outro de valida¢éo externa. Para se
determinar o nimero de variaveis latentes utilizadas no modelo
é feita uma validagdo cruzada (validagdo interna) no conjunto
de calibragdo: uma amostra do conjunto de calibragio é ex-
cluida, o modelo ¢ construido e entio estimado o seu teor de
umidade. O processo é repetido até que todas as amostras sejam
previstas para 1, 2, ou mais variaveis latentes. A habilidade do
modelo de calibragdo para estimar (ou prever) o teor de umi-
dade baseado nos dados dos espectros NIR gerados foi avaliada
usando os erros de previsao e os coeficientes de correlagido
entre os valores dos teores de umidade estimados pelo modelo
utilizando espectros NIR e os valores do método de referéncia
das amostras do conjunto de calibra¢ao. Os parametros de erro
empregados foram:

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

n A2

PRESS = Y (yi —yi) (4)
i=1

em que # representa o nimero de amostras do conjunto de

calibragdo, y, é o valor de referéncia e §, ¢ o valor previsto pelo

modelo para a iésima amostra.

2. Erro quadratico médio (MSE) ou a raiz quadrada do
mesmo (RMSE) denominado também de erro padrio de pre-
visao (SEP):

(5)

(6)

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

3. Variancia relativa (REV):

REV = 1 — MSE/s? (7)

A estimativa da varidncia total dos dados (s?) para n amos-
tras, utilizada na expressdo acima, é determinada segundo a
expressao:

2 =3 (y- 57 Jn -1)
= (®)

4. Erro relativo percentual (ERRO (%)) entre o método de
referéncia e o método desenvolvido (NIR-PLS):
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ER(%) = M

Yi

x100 (9)

5. Coeficiente de correlacio entre os valores estimados e os
valores experimentais do método de referéncia:

3 -V -9

r= 7

n - % n _2 2
[E(Yi_y) ] [gl(yi—y) ] (10)

3 Resultados e discussao

O modelo PLS para a quantificagdo do teor de umidade foi
construido utilizando 85 espectros no conjunto de calibragao
e validado por validagao externa utilizando um conjunto de
72 espectros.

Como as determinagdes quantitativas a partir de espectros
obtidos no infravermelho apresentam problemas de deforma-
¢do da linha de base, variagdes no caminho dptico, ruidos,
entre outros, foi necessdrio aplicar as seguintes transformagoes
matematicas aos dados obtidos dos espectros: transformagao
Kubelka-Munk e corre¢ido multiplicativa de sinal (MSC) para
corrigir o efeito do espalhamento de luz presente nos espectros
obtidos por reflexdo. Como os espectros eram muito ruidosos, os
mesmos foram alisados, utilizando SPLINE com fungdes cubicas
e aplicagdo de média mdvel com uma janela de tamanho 15.

Dos modelos testados, os que apresentaram melhor desem-
penho de predi¢io foram os modelos construidos usando 7 va-
ridveis latentes e tamanho de janela 15. Com estes parametros
foi conseguido o menor valor de PRESS (Figura 1).

A selecdo de varidveis foi obtida através das informagdes
dadas pelo correlograma. O correlograma foi gerado calculan-
do-se o coeficiente de correlagdo linear (r) entre as varidveis
independentes, ou seja, os resultados das absorvancias (bloco-Y)
e cada uma das varidveis dependentes, ou seja, os resultados do
teor de umidade obtidos pelo método de referéncia (bloco-X),
de modo que no final do processo tem-se para cada variavel

70
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Press

Ponto minimo

% Ne VL
Figura 1. Comportamento do PRESS (soma dos quadrados dos erros

de previsdo) X nimero de variaveis latentes (n° VL) X tamanho da
janela da média movel.
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independente um valor associado de 7, que ao serem todos
dispostos em um grafico geram o correlograma. O coeficiente
de correlagio linear () entre estes dois blocos foi utilizado para
compor o correlograma em um grafico no qual as ordenadas
sdo os coeficientes de correlagdo linear e as abscissas os com-
primentos de onda lidos (os nimeros representativos de cada
variavel) (Figura 2).

Usando as informagoes do correlograma, apresentado na
Figura 2, foi possivel reduzir o nimero de variaveis do modelo
para 15 (niimero de variaveis selecionadas no correlograma) e
o nimero de VL também reduziu de 7 para 3. Estas redugdes
no nimero de varidveis geraram um modelo com um menor
valor de MSE para o conjunto de validagdo externa, ou seja, uma
pequena melhora de habilidade de predi¢io, como mostram
os parametros de erro e ajustes presentes na Tabela 1, porém o
coeficiente de correlagdo teve uma leve reducaio.

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

A agua absorve fortemente no infravermelho e, como a
maioria dos alimentos possui d4gua na sua constitui¢do, uma
forte banda identifica a presenca de umidade; j& que amostras
secas possuem bandas menos intensas. Em amostras de alimen-
tos, as bandas de interesse nos espectros podem sofrer algumas

|Cut-off

|
e
o

Correlagiao

|
N
'S

N - - - - - - - - dCut-off

-0.6

08 500 5450 6300 7150

Numero de onda (cm™)

Figura 2. Correlograma dos dados mostrando o valor de corte uti-
lizado (cut-off) e as variaveis selecionadas (em preto) (n° onda) na
determinagdo da umidade.

variagdes dependendo do alimento, devido ao diferente teor de
umidade presente em cada tipo de alimento e a forma como a
dgua se apresenta ligada aos diferentes componentes dos alimen-
tos (RUCKOLD et al., 2000; WILLIANS; NORRIS, 1990). No
trabalho de Biining-Pfaue (2003), a regido compreendida entre
515924990 cm™ foi usada para a determinagao de umidade em
diferentes matrizes de alimentos e foi atribuida as ligacdes do
tipo O-H e ligacdes de C-H. As regides espectrais selecionadas
neste trabalho para a constru¢do dos modelos de regressao estdo
relacionadas as bandas de combinagio (estiramento + deforma-
¢do angular) das ligagoes O-H e ligagdes C-O compreendidas
entre 4650 a 4900 e 5004 a 5062; e regido entre 6170 a 6180 que
correspondem as ligagoes C-H.

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

Os resultados da previsdo do modelo PLS para o teor de
umidade para as amostras da valida¢do externa comparados
com os valores do teor de umidade do método de referéncia
estdo presentes no grafico da Figura 4. Os pardmetros de erro
(g.100 g') para as amostras do conjunto de validagdo externa
foram: Press = 21,495; MSE = 0,298; RMSE = 4,504 e r = 0,818.
As 24 amostras do conjunto de valida¢éo 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
valida¢do externa. A maior discordincia 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 Conclusoes

A partir dos modelos de regressio PLS pode-se inferir o
teor de umidade em amostras de graos de café cru com os se-
guintes erros: erro quadratico médio de calibra¢do e validagdo

Tabela 2. Porcentagem de variancia capturada para cada variavel latente
(VL) do modelo PLS.

VL Bloco X Bloco Y
Variancia Variancia Variancia Variancia
(%) acumulada (%) acumulada
(%) (%)
1 99,99 99,99 98,81 98,81
0,01 100 0,49 99,30
3 0,01 100 0,13 99,44

Tabela 1. Parametros de ajuste e erro dos modelos PLS (g.100 g!) sem selecao (modelo I) e com selegdo de variaveis (modelo II) usados na

construgdo dos modelos para a determinagao de umidade.

Modelo* Conjunto de calibragdo

Conjunto de validagdo 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
1T 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 variaveis decorrentes da filtragem dos espectros transformados utilizando média mével com uma janela de tamanho 15; Modelo II: modelo com 3 VL
e 15 varidaveis escolhidas pelo correlograma a partir dos espectros transformados e filtrados por média mével com uma janela de tamanho 15; Press = soma dos erros quadraticos médios;
MSE = erro quadratico médio; RMSE = raiz quadrada do erro quadritico médio; REV = variéncia relativa; e r = coeficiente de correlagao.
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Figura 3. Valores experimentais (Y, ) versus valores preditos (YPre B
da determinagio de umidade para o conjunto de calibragdo externa
usando 3 varidveis latentes.
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Figura 4. Valor experimental versus valor predito para as amostras do
conjunto de validagdo externa.

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

O alisamento dos espectros utilizando SPLINE, a filtragem
dos espectros utilizando média-mével e a selegdo de varidveis
via correlograma e leverage das varidveis sdo importantes na
construgdo dos modelos com melhor habilidade de predicao.

O método proposto reduz o tempo requerido de analise,
pois em cerca de 1 minuto se obtém um espectro da amostra, e
também proporciona a minima manipulagdo da amostra, sendo
necessaria apenas a homogeneiza¢do em moinho.

Embora as vantagens da técnica sejam menor tempo de
andlise e minima manipula¢do da amostra, é necessario o co-
nhecimento do calculo do modelo de regressio e do software e
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Tabela 3. Comparagio dos resultados do teor de umidade (g.100 g™")
para as amostras do conjunto de validagao externa obtidos pelos mé-
todos de referéncia e NIRS - PLS, aplicando o modelo de regressio
de melhor ajuste obtido.

Valor obtido pelo  Valor obtido pelo Residuo Erro
método de referéncia método NIR/PLS (%)
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
8,810,1 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 8,91+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
8,710,1 9,2+0,3 -0,5 -5,7
8,37 £0,08 9,1+£0,3 -0,7 -84
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 -33

Erro médio = 4,1

Residuo = valor obtido pelo método de referéncia — valor obtido pelo método NIR/PLS;
e erro (%) = (residuo/valor obtido pelo método de referéncia) x 100.

também de um certo nimero de espectros e resultados para a
construgao e validagdo do modelo de regressao.
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