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Resumo

A cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas (GC-MS) e a analise sensorial sédo
essenciais para avaliar a composicdo e a qualidade dos cafés. Este estudo combinou a analise
sensorial, dados de GC-MS e a quimiometria para classificar cafés especiais e ndo especiais usando
modelos de Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e Amostragem Sintética
Adaptativa (ADASYN). Atributos como sabor, sensacdo bucal e sal/acidez apresentaram conjuntos
balanceados, sendo desnecesséria a aplicacdo do ADASYN. Os modelos PLS-DA apresentaram
valores de exatiddo abaixo de 70% nos conjuntos de teste, sugerindo que apesar do equilibrio, o
numero de amostra é insuficiente. No entanto, para finalizacdo, balanco, amargo/doce e fragrancia,
cujos conjuntos estavam desequilibrados, o ADASYN-PLS-DA melhorou significativamente a exatidéo
dos modelos, alcangando até 100% para finalizacdo e bons resultados para os outros atributos. Isso
demonstra que o balanceamento com ADASYN é crucial para aprimorar a precisdo dos modelos PLS-
DA e que uma quantidade adequada de amostras é essencial para a eficacia dos modelos.

Palavras-chave: Café. GC-MS. Sensorial. PLS-DA. ADASYN.
Area do Conhecimento: Ciéncias Exatas e da Terra.
Introducéo

O café tem sido um dos produtos alimenticios mais comercializados em todo o mundo. E
considerado um alimento funcional, principalmente devido ao seu alto teor de compostos que exercem
propriedades antioxidantes e outras propriedades bioldgicas benéficas (DULSAT-SERRA et al, 2016).
O perfil de aroma Unico do café depende de muitos fatores, entre eles a qualidade do grao verde, o tipo
de torrador, o processo de extracao e o tipo de agua utilizada durante o preparo (MEHARI et al, 2015).

A cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massaS (GC-MS) € uma das técnicas mais
utilizadas para analisar e identificar os componentes volateis do café (ERNY et al. 2015). As classes
mais comuns de compostos relatados incluem acidos, aldeidos, alcoois, compostos de enxofre,
compostos fendlicos, pirazinas, piridinas, tiofenos, pirrois e furanos. Por exemplo, Bressanello et al,
(2017) correlacionaram a composicao quimica da fracéo volatil do café as suas propriedades sensoriais
(BRESSANELLO et al, 2017) usando GC-MS. Além disso, as informag¢des quimicas relativas ao aroma
e sabor do café combinada com GC-MS foram utilizadas para verificar sua compatibilidade com a
avaliacdo de degustacao para fins de controle de qualidade em cafés (SUNARHARUM et al, 2014).

Além da andlise composicional do café por GC-MS, a avaliacdo sensorial realizada por
degustadores também é um fator crucial para determinar a qualidade da bebida. A diferenca entre café
especial e ndo especial, por exemplo, esta relacionada ao fato de que cafés considerados especiais
devem obter uma pontuacéo de 80 pontos ou mais, com notas acima de 8 para cada atributo sensorial.
Essa classificacdo ajuda a garantir uma avaliagao sistematica e consistente do café, proporcionando
uma compreensao clara das suas qualidades e caracteristicas sensoriais (SCAA, 2015). Nesse sentido,
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a quimiometria pode ser uma valiosa aliada na andlise das propriedades dos cafés (PAULO, et al,
2023).

A Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) é um método estatistico eficaz
para construir modelos de classificacdo que distinguem entre cafés especiais e nao especiais. O PLS-
DA identifica combinac®8es lineares de caracteristicas que maximizam a separacao entre as classes,
facilitando a criacdo de um sistema de classificacdo robusto (BALLABIO, 2013). No entanto, quando
ha um desequilibrio na quantidade de amostras entre as classes, € crucial ajustar os dados para
garantir gue o modelo seja treinado de maneira adequada e precisa.

Para lidar com desequilibrios nas amostras, a Amostragem Sintética Adaptativa (ADASYN) pode
ser utilizada em conjunto com o PLS-DA (HE et al, 2008). O ADASYN é uma técnica de balanceamento
gue gera amostras sintéticas para melhorar a representacdo das classes minoritarias e, assim,
aprimorar a capacidade preditiva do modelo. Este estudo propde uma abordagem integrada para a
classificagdo de cafés, que combina avaliagBes sensoriais, dados obtidos por GC-MS, e andlise
quimiométrica por meio de PLS-DA e ADASYN. O objetivo é avaliar a eficdcia do modelo PLS-DA na
classificacdo de cafés com base nas caracteristicas sensoriais e cromatogréficas, e explorar como a
integracdo dessas técnicas pode aprimorar a preciséo e a robustez do sistema de classificagao.

Metodologia

Neste estudo, foram utilizadas 128 amostras de café arabica provenientes do estado do Espirito
Santo. Para a extracdo dos compostos voléteis, 3 gramas de café torrado e moido foram transferidas
para frascos de headspace de 20 mL, selados e aquecidos a 95 °C por 15 minutos no sistema AOC-
5000 (Shimadzu). Os compostos foram separados em colunas capilares VB-WAX e VB-5 (30 m x 0.32
mm x 0.25 um), usando hélio como gés de arraste a 1,5 mL/min (White Martins). O injetor operou a 240
°C em modo splitless por 0,20 minutos. A programac¢éo da coluna comecou a 40 °C, aquecendo a 4
°C/min até 120 °C e, em seguida, a 10 °C/min até 230 °C, mantendo essa temperatura por 8 minutos.
O espectrémetro de massas utilizou a ionizacao por elétrons, com faixa de m/z 35-300 e intervalo de
aquisi¢éo de 0,03 segundos, cortando o solvente ap6s 2,5 minutos.

Os compostos foram identificados comparando espectros com bibliotecas NIST11 e WILEY7, e 0
indice de retencdo linear (LRI) foi obtido com n-alcanos (C8-C40). A coluna VB-5 confirmou a
identificacdo, enquanto a VB-WAX analisou o volume total das amostras. A abundéncia relativa dos
compostos foi avaliada pela integragdo dos picos nos cromatogramas TIC e EIC, e os dados de GC-
MS foram processados com o software Labsolutions (verséo 4.20). Foram identificados 95 diferentes
compostos. As amostras foram avaliadas por seis provadores certificados seguindo as instru¢des da
special coffee association para determinar a fragrancia (fragrance), sabor (flavor), finalizacdo
(aftertaste), sal/acidez (salt/acidity), amargo/doce (bitter/sweet), sensacdo bucal (mouthfeel) e balango
(balance) (SCAA, 2015).

A andlise dos dados foi realizada utilizando o software MATLAB® versdo R2024a (The MathWorks,
Natick, EUA). A matriz de dados continha 128 amostras e 95 variaveis. Os vetores das classes foram
definidos com base nos resultados sensoriais. Amostras com pontuac¢éo igual ou acima de 80 pontos
foram classificadas como classe 1 (especial), enquanto aquelas com pontuacdo abaixo de 80 pontos
(ndo especial) foram atribuidas a classe 2. As amostras foram divididas em conjuntos de treinamento
(Tre) e teste (Tes) nas propor¢des de 70% e 30% (KENNARD & STONE, 1969). Os dados de GC-MS
foram pré-processados por autoescalamento, normalizagdo, centragem na média e variacdo normal
padrdo (SNV). O algoritmo ADASYN foi testado para a geracdo das amostras sintéticas.
Posteriormente, os modelos PLS-DA foram gerados utilizando o Classification Toolbox verséo 7.0. Os
modelos PLS-DA foram otimizados selecionando o numero ideal de varidveis latentes (VLs). A
avaliacdo dos modelos incluiu sensibilidade (Sen), especificidade (Esp), precisdo (Pre) e exatidao
(Exa), calculadas conforme as equacgbes 1 a 4, com valores de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro
negativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN) (OLIVIERI, 2014).

VP

Sen = * 100 Equacéo 1
VﬁxFN

Esp = e *Viloo Equacéo 2

Exa=——" 4100 Equacéao 3
VP+FN+FP+VN

Pre = * 100 Equacéo 4
VP+FP
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Resultados

Com base nas 128 amostras e seus resultados sensoriais, foram definidas duas classes distintas.
Para o atributo de fragrancia (fragrance), foram identificadas 21 amostras na Classe 1 e 107 amostras
na Classe 2. No caso do sabor (flavor), a distribuicéo foi de 57 amostras para a Classe 1 e 71 amostras
para a Classe 2. Para a finalizacéo (aftertaste), foram alocadas 8 amostras a Classe 1 e 120 amostras
a Classe 2. O atributo de sal/acidez (salt/acidity) contou com 59 amostras na Classe 1 e 69 na Classe
2. Para o0 amargo/doce (bitter/sweet), 83 amostras pertencem a Classe 1 e 45 a Classe 2. Em relacdo
a sensacao bucal (mouthfeel), a distribuicdo foi de 61 amostras na Classe 1 e 67 na Classe 2.
Finalmente, para o balango, 35 amostras foram atribuidas a Classe 1 e 93 a Classe 2. Sendo assim,
0s atributos sensoriais sabor, sensac¢éo bucal e sal/acidez ndo apresentaram desbalanceamento e por
isso nédo foi possivel desenvolver modelos ADASYN. O algoritmo ADASYN produziu 111, 65, 42 e 83
amostras para finalizacéo, balanco, amargo/doce e fragrancia, respectivamente. A Figura 1 mostra os
melhores modelos para cada atributo sensorial. Os resultados dos modelos PLS-DA para sabor,
sensacao bucal e sal/acidez podem ser vistos na Tabela 1. J& os resultados dos modelos PLS-DA e
ADASYN-PLS-DA para finalizacéo, balanco, amargo/doce e fragrancia estéo disponiveis na Tabela 2.
Durante o treinamento, o modelo PLS-DA apresentou excelente desempenho para o atributo de sabor,
alcancando 90% de exatidéo para ambas as classes. No entanto, no teste, a exatiddo caiu para 63%,
tanto para a Classe 1 quanto para a Classe 2, indicando uma diminui¢éo significativa na capacidade
preditiva do modelo. O atributo de sensacéao bucal mostrou uma exatidao de 84% durante o treinamento
para ambas as classes. No teste, a exatidao reduziu para 68%, refletindo dificuldades na generalizacdo
do modelo para novos dados. Para o atributo de sal/acidez, o modelo PLS-DA obteve 90% de exatidao
durante o treinamento para ambas as classes, mas no teste, a exatidao caiu para 64%, sugerindo
desafios na adaptacéo do modelo a novos dados. Apesar desses conjuntos estarem balanceados, a
quantidade de amostras utilizada foi menor se comparada aos demais, sugerindo que é necessario o
aumento de amostras para se obter modelos com exatidao mais elevada nos conjuntos de teste.

No atributo de finalizacdo, o desempenho foi excepcional, com 99% de exatiddo tanto no
treinamento quanto no teste. A técnica ADASYN-PLS-DA manteve esse desempenho perfeito em
ambos os conjuntos, mostrando 100% de exatiddo. No atributo de balango, o modelo PLS-DA obteve
83% de exatiddo durante o treinamento, e a exatiddo caiu para 79% no teste. Com a aplicacdo da
técnica ADASYN-PLS-DA, a exatiddo no treinamento melhorou para 89%, e no teste, alcangou 93%.
Para o atributo amargo/doce, a exatidao foi de 96% durante o treinamento e caiu para 66% no teste. A
técnica ADASYN-PLS-DA aumentou a exatiddo para 92% no treinamento e 82% no teste. No atributo
de fragréncia, a exatidao foi de 90% durante o treinamento e caiu para 63% no teste, com a técnica
ADASYN-PLS-DA melhorando para 95% no treinamento e 81% no teste.

Tabela 1. Resultados dos modelos PLS-DA para sabor, sensacdo bucal e sal/acidez.
Modelo  Conjunto Classe VP VN FP FN Sen(%) Esp(%) Pre(%) Exa(%)

Tre 1 37 44 6 3 93 88 86 90
2 44 37 3 6 88 93 94 90
Tes 1 9 15 6 8 53 71 60 63
2 15 9 8 6 71 53 65 63
Tre 1 38 38 9 5 88 81 81 84
2 38 38 5 9 81 88 88 84
Tes 1 11 15 5 7 61 75 69 68
2 15 11 7 5 75 61 68 68
Tre 1 35 45 3 6 85 94 92 90
2 45 35 6 3 94 85 88 90
Tes 1 13 12 9 5 72 57 59 64
2 12 13 5 9 57 72 71 64

Fonte: Os autores.
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Figura 1. Melhores modelos PLS-DA e ADASYN-PLS-DA para os atributos sensoriais.

Fonte: Os autores.

Tabela 2. Resultados dos modelos PLS-DA e ADASYN-PLS-DA para finalizacdo, balanco,
amargo/doce e fragrancia.

Conjunto Classe VP VN FP FN Sen(%) Esp(%) Pre(%) Exa(%)
Finalizacdo

Tre 1 6 83 1 0 100 99 86 99

2 83 6 0 1 99 100 100 99

PLS-DA 14 1 1 3 2 1 50 94 33 92
2 34 1 1 2 94 50 97 92
Tre 1 83 84 0 0 100 100 100 100
Aglgsgx 2 84 83 0 0 100 100 100 100
Tes 1 36 36 0 0 100 100 100 100
2 36 36 0 0 100 100 100 100

Balanco

Tre 1 21 54 11 4 84 83 66 83

2 54 21 4 11 83 84 93 83

PLS-DA Tes 1 8 22 6 2 80 79 57 79
2 22 8 2 6 79 80 92 79

Tre 1 65 55 10 5 93 85 87 89

SN 2 55 65 5 10 85 93 92 89
Tes 1 30 24 4 0 100 86 88 93

2 24 30 0 4 86 100 100 93

XXVIII Encontro Latino Americano de Iniciagéo Cientifica, XXIV Encontro Latino Americano de Pés-Graduacgdo e 4
X1V Encontro de Iniciagdo a Docéncia - Universidade do Vale do Paraiba — 2024



ekt Encos Lt Amicenc it [y . aana Armecano Encontm o Ficiagio
G e Gt sty B ey 0 Ennsio Unbarsdra aooncia

Educag&o: ferramenta essencial para um mundo justo, sustentdvel e incluso

Amargo/Doce
Tre 1T 5 3 2 2 97 o1 o7 9
PLS-DA 2 30 5 2 2 94 97 94 9
Tes 1 19 6 7 6 16 46 73 66
2 6 19 6 7 46 76 50 66
Tre 1 52 5 4 6 9 93 93 92
SNl 2 57 5 6 4 93 90 90 92
Tes 1 17 25 1 8 68 96 94 82
2 25 178 1 9 68 76 82

Fragrancia

Tre 1 37 4 6 3 93 83 86 90
PLS-DA 2 4 37 3 6 88 93 94 9
Tes 1 9 15 6 8 53 71 60 63
2 15 9 8 6 71 53 65 63
Tre 1 70 71 4 3 9% 95 95 95
SN 2 71 70 3 4 95 96 96 95
Tes 1 3 20 11 1 97 66 73 81
2 21 30 1 11 66 97 95 81

Fonte: Os autores.
Discusséao

O modelo PLS-DA demonstrou um desempenho satisfatério durante o treinamento, com alta
sensibilidade, especificidade e precisédo para todos os atributos sensoriais. No entanto, a performance
no conjunto de teste revelou uma queda significativa em todas as métricas, especialmente para as
classes de Café 1. Isso sugere a necessidade de ajustes no modelo para melhorar a sua capacidade
de generalizagdo e aumentar a precisdo e consisténcia nos dados de teste. Os resultados revelam
variagdes notaveis na performance dos modelos PLS-DA e ADASYN-PLS-DA para diferentes atributos
sensoriais do café. Para o atributo de finalizagdo, 0 modelo PLS-DA apresentou um desempenho
excelente durante o treinamento, mas mostrou uma queda significativa no teste. A técnica ADASYN-
PLS-DA foi capaz de melhorar a performance de forma substancial, mantendo resultados perfeitos
tanto no treinamento quanto no teste. No caso do atributo de balango, o0 modelo PLS-DA teve uma boa
performance no treinamento, mas a precisdo no teste foi inferior. A abordagem ADASYN-PLS-DA
trouxe uma melhora consideravel, mostrando uma capacidade superior de generalizagdo para novos
dados. Para o atributo amargo/doce, o modelo PLS-DA exibiu um desempenho sélido durante o
treinamento, mas enfrentou uma reducé@o acentuada no teste. A técnica ADASYN-PLS-DA também
melhorou o desempenho, mostrando avangos tanto no treinamento quanto no teste. No atributo de
fragrancia, a abordagem PLS-DA teve um desempenho bom no treinamento, mas com uma queda no
teste. A ADASYN-PLS-DA ofereceu uma melhora geral, indicando uma capacidade preditiva mais
robusta.

Conclusao

O uso de PLS-DA para classificar cafés como especiais ou ndo especiais com base em dados
sensoriais e dados de GC-MS é uma abordagem solida e pratica. A implementacao de amostras
sintéticas com ADASYN melhora a qualidade preditiva dos modelos. A quantidade de amostras € um
fator determinante na qualidade final dos modelos. A metodologia pode fornecer insights sobre quais
caracteristicas sédo mais importantes para a qualidade do café e ajudar a desenvolver sistemas de
classificagdo automatizados para a industria do café.
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