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Resumo

Este trabalho buscou investigar a correlagdo entre os tempos de fermentagéo de Coffea Canephora
que foram submetidos a diferentes processos de embebi¢cdo, com o objetivo de identificar as
mudancas quimicas que ocorrem durante as diferentes rotinas de fermentag&o e o impacto dessas
mudancas na qualidade final da bebida. Para isso, combinou-se técnica analitica de cromatografia
gasosa acoplada a espectrometria de massas (GC-MS) com os métodos quimiométricos: analise de
componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) e analise discriminante por minimos
quadrados parciais (Partial Least Squares for Discriminant Analysis, PLS-DA). Os modelos PLS-DA
apresentam exatidao do grupo de treinamento igual a 93% e 98% e exatiddo dos conjuntos de testes
de 80% e 100% para 1° e 2° teste, respectivamente. Os resultados mostraram que os modelos PCA
e PLS-DA foram capazes de distinguir o comportamento das amostras pelos tempos de embebicao
dos diferentes processos de fermentacdo realizados durante o processo de pés-colheita de cafés

Coffea Canephora.

Palavras-chave: Café. Fermentacdo. GC-MS. Quimiometria.
Area do Conhecimento: Ciéncias Exatas e da Terra.
Introducéo

A busca por cafés de qualidade tem levado a pesquisas utilizando diferentes metodologias de
processamento pds-colheita, principalmente com a introducdo de novas tecnologias de fermentacéo,
como a maceracao carbbnica e a utilizacdo de microrganismos enddgenos dos graos de café ou
ainda fermentacg&o induzida por microrganismos inoculados nos frutos (BRIOSCHI JUNIOR et al.,
2020). Ambas as formas de fermentagfes alteram a composicao quimica dos grdos de café devido,
principalmente, a producao de enzimas que contribuem para degradagdo de mucilagem, lignina,
celulose, pectinases e cafeinas (PEREIRA, 2015).

Diferentes estudos tém sido conduzidos para identificar as mudancas no perfil quimico que
ocorrem durante as diversas rotinas de fermentacdo de cafés e o impacto das mesmas na qualidade
final da bebida (EVANGELISTA et al., 2014). O avanco das técnicas analiticas como a cromatografia
gasosa acoplada a espectrometria de massas (GC-MS) e a disponibilidade de recursos
computacionais para a analise de grandes conjuntos de dados tém possibilitado a interpretacéo
guimica e a compreenséo cientifica da caracterizagdo da qualidade do café (FIORESI et al., 2020).

Entre os métodos quimiométricos geralmente aplicados ao estudo de qualidade de cafés, a analise
de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA), juntamente como a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (Partial Least Squares for Discriminant Analysis, PLS-
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DA) correspondem aos mais empregados em trabalhos envolvendo o estudo do perfil quimico do café
fermentado (BRESSANELLO et al., 2019). Neste estudo, as analises multivariadas PCA e PLS-DA
foram associadas a dados cromatograficos obtidos por GC-MS para fornecer informag6es quimicas
importantes na discriminacdo das amostras pelos tempos de fermentacao e tipos de processamento
pos-colheita de cafés.

Metodologia

Neste estudo experimental, 64 amostras de café conilon oriundas do estado do Espirito Santo
foram utilizadas. A analise cromatografica foi realizada usando um cromatégrafo a gas com deteccao
por espectrometria de massas (GC-MS) da (Shimadzu, Japao), modelo CGMS-QP2020 NX. A andlise
cromatografica consistiu em uma corrida de 2,5 a 37,9 min para cada amostra. O processamento dos
dados do GC-MS foi realizado utilizando o software Labsolutions (solugdo GC-MS 68 verséo 4.20).
Foram identificadas as areas relativas a 95 diferentes compostos. A andlise de dados foi realizada no
software MATLAB® versdo R2024A (The Mathworks. Natick, EUA). A matriz de dados consistiu em
64 amostras versus 95 variaveis. Para o modelo de classificacdo PLS-DA, o algoritmo Kennard-Stone
foi utilizado para separar as amostras em treinamento (70%) e teste (30%) (KENNARD & STONE,
1969). Para uma primeira andlise, criou-se 0s vetores classe com o0s tempos de fermentacdo (24h,
64h, 120h e 144h) atribuindo-se os valores de 1 a 4 para as amostras fermentadas e 5 a 8 para as
amostras germinadas com a reutilizagdo do mosto. Um segundo modelo foi gerado com o vetor
classe atribuido conforme fermentacdo, sendo classe 1 as amostras fermentadas e classe 2 as
amostras germinadas com a reutilizagdo do mosto.

Os cromatogramas foram pré-processados com autoescalamento e variagdo normal padrao
(SNV) antes da construcdo dos modelos quimiométricos. Os modelos PCA e PLS-DA foram
construidos utilizando-se as interfaces PCA toolbox e Classification toolbox versdo 7.0,
respectivamente (BALLABIO et al., 2013). Para a PCA, diferentes componentes principais (PCs) de 1
a 10 foram testadas. Para os modelos PLS-DA foram otimizados pelo nimero de varidveis latentes
(VLs) que gerou o modelo com o menor erro. Os modelos PLS-DA foram avaliados quanto a
sensibilidade (Sen), especificidade (Esp), precisdo (Pre) e exatiddo (Exa), que estdo apresentados,
respectivamente, nas equacbes 1 a 4. Os valores VP, VN, FP e FN representam o conjunto de
amostras classificadas como verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e
falso negativo (FN), respectivamente (OLIVIERI et al., 2014).

VP

Sen = Equacéo 1
V@-ﬂ]\-]FN

Esp = T Equacgéo 2

Exa=—"" Equacao 3
VP-;FN+FP+VN

Pre = —~ Equacéo 4
VP+FP

Resultados

Os cromatogramas brutos néo alinhados e alinhados podem ser vistos na Figura 1(a) e o Figura
1(b), respectivamente. A Figura 2 mostra os scores e os loadings do modelo PCA para o modelo em
funcdo dos diferentes tempos (1° modelo/andlise), onde é possivel visualizar a distribuicdo das
amostras nos eixos das componentes PC1 e PC2. As amostras de cafés com a reutilizacdo do mosto
ficaram praticamente isoladas pela PC2, com excecdo de apenas uma amostra. Quanto as amostras
fermentadas sem a reutilizacdo do mosto, a maioria se dispersou no quadrante da PC2, porém com
trés amostras da classe 1 (24h), uma da classe 2 (64h) e duas da classe 4 (144h). Na Figura 2,
também é possivel identificar a formacao de pequenos agrupamentos entre amostras pertencentes a
uma mesma classe. Além disso, as amostras de 24h e 64h de cafés com a reutilizagdo do mosto
formaram um grupo entre si, enquanto as amostras das demais classes se dispersaram no espago
com pequenas variacdes.

A Figura 3 traz os resultados obtidos pelo modelo PCA para o modelo com base na fermentagao
(2° modelo/analise), no qual, os scores e loadings identificam a formagao de dois grupos de amostras,
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sendo um fermentadas sem a reutilizacdo do mosto (classe 1) e o outro com a reutilizacdo do mosto
(classe 2). O modelo PLS-DA para esta andlise em fungdo da fermentacdo estd apresentado na
Figura 4. Através dos scores é possivel ver como as amostras se comportam entre as classes. A
Figura 4(a) representa os scores para a classe 1 (24h AM). Nela, pode-se observar a sequéncia de
agrupamento das amostras de cada classe, desde a classe 2 a classe 8, tanto para o conjunto
treinamento, quanto para o conjunto de teste. Neste grafico, apenas uma amostra da classe 2 (64h)
de café fermentado sem a reutilizacdo do mosto no conjunto treinamento e duas amostras da classe
2 (64h) do mesmo delineamento e classe 6 (64h) do café fermentado com a reutilizacdo do mosto no
conjunto de teste foram incorretamente classificadas. O Grafico de loadings deste modelo esta
apresentado na Figura 4(b). Nele, é possivel visualizar a importancia que as variaveis tiveram na
modelagem pelo PLS-DA. Através do grafico é possivel identificar que os 21° compostos somados ao
45° 65° e o 89° compostos tiveram influéncia positiva na separagdo das classes, enquanto as
variaveis acima de 21, 41, 59 e 61 tiveram influéncia inversa no modelo PLS-DA. Os resultados
estatisticos para este modelo estdo na Tabela 1, na qual, a sensibilidade, especificidade, precisao e
exatidao para a classe 1 no treinamento foram de 100%. Ja o conjunto de teste apresentou métricas
de sensibilidade, especificidade, precisdo e exatiddo iguais a 100%, 78%, 33% e 80%
respectivamente para a classe 1.

Tabela 1. Resultados dos modelos PLS-DA para os modelo 1 e 2.

Modelo Conjunto Sensibilidade Especificidade  Precisdo  Exatidao
Treinamento 100% 100% 100% 93%
PLS-DA —Modelo 1 Teste 100% 78% 33% 80%
Treinamento 95% 100% 100% 98%
PLS-DA - Modelo 2 Teste 100% 100% 100% 100%

Fonte: Os autores.

A Figura 5(a) representa os scores do modelo PLS-DA para o 2° modelo, no qual, as amostras
foram classificadas com e sem a reutilizagdo do mosto originado no processo fermentativo. Apenas
uma amostra do café fermentado sem a reutilizacdo do mosto foi incorretamente atribuida como
pertencente ao café fermentado com a reutilizagcdo do mosto no conjunto de treinamento. Quanto ao
conjunto de teste, todas as amostras foram corretamente atribuidas a classe as quais realmente
pertencem. O modelo apresentou resultados de sensibilidade, especificidade, precisdo e exatidao
para o treinamento iguais a 95%, 100%, 100% e 98%, respectivamente (Tabela 1). Para o conjunto
de teste, estes resultados foram iguais a 100% em todos os casos. O grafico de loadings na Figura
5(b) mostra as variaveis mais importantes na separagao. Nele, é possivel identificar que a variavel 3-
Metil-butano, seguida das variaveis 2-Furano, 5-metil, 2(5H)-Furano e a 2,5-Dimetil-pirazina
influenciam positivamente, enquanto a 2,3-Pentano-diona, 2,3-Hexano-diona, 2,3-Butano-diona, 2,6-
Dimetil-pirazina, 2,5-Furano-diona e 2-Acido-butandico , 3-metil influenciam negativamente na
separagao dos cafés.
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Figura 1 — Cromatogramas completos sem alinhamento (a) e com alinhamento (b) pelo algoritmo icoshift.
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Figura 2 — Modelo PCA para o primeiro teste.
Fonte: Os autores.
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Figura 3 — Modelo PCA para o segundo teste.

Fonte: Os autores.
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Fonte: Os autores.
Discusséo

Percebe-se que os tempos de fermentacdo de 64h, 120h e 144h sem reutilizacdo do mosto
produzem amostras semelhantes entre si, se comparadas as amostras com tempo de fermentacéo de
24h para o mesmo delineamento. O resultado sugere que 0s processos metabolicos gerados durante
a fase de fermentag¢do quando aplicados com maiores intervalos resultou na alteragdo quimica dos
cafés (Lee et al., 2015). Possivelmente, os metabdlitos gerados ndo obtiveram efeitos significativos
no intervalo de 24h de fermentacdo. Os resultados do modelo PCA do 2° teste corroboram com os
resultados obtidos no 1° teste. O modelo permite visualizar de forma clara a diferenga entre os cafés
fermentados sem reaproveitamento do mosto e germinados com o reaproveitamento do mosto
através dos resultados obtidos da técnica de cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de
massa (GC-MS). Os modelos PLS-DA apresentaram métricas elevadas, porém, deve-se ressaltar
que a quantidade de amostras presentes em cada classe no teste 1 foi relativamente baixa. Contudo,
é possivel perceber o ajuste do modelo para agrupar as amostras de cada tempo de fermentacdo em
um grupo individual. Quanto ao modelo 2, a quantidade de amostras nas classes 1 e 2 é elevada e
isso se refletiu nas métricas finais. O modelo PLS-DA é capaz de discriminar amostras com e sem
mosto.
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Conclusao

Neste estudo, os modelos PCA e PLS-DA podem ser usados para verificar o comportamento das
amostras pelos tempos de fermentacao e tipos de processamento pds-colheita de cafés. Os testes
das PCAs mostram a separacao entre os cafés fermentados sem e com o reaproveitamento do mosto
de fermentacdo. A maioria das amostras com os tempos de fermentacdo 64h, 120h e 144h sem o
reaproveitamento do mosto formam grupos distintos das amostras de fermentacdo 24h e 64h de
fermentacdo com a reutilizacdo do mosto. Apenas cinco amostras de cafés sem a reutilizacdo do
mosto e um com reaproveitamento do mosto foram discriminadas incorretamente pela PCA. Os
modelos PLS-DA apresentam exatiddo do grupo de treinamento igual a 93% e 98% para 1° e 2° teste,
respectivamente e exatidao dos conjuntos de testes de 80% e 100% para 0s mesmos testes.
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