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RESUMO

BATISTA, A. S. Identificacdo da qualidade e origem de améndoas de cacau produzidas
no estado da Bahia usando quimiometria. Itapetinga-BA: UESB, 2018, 75 p. (Dissertacéo -
Mestrado em Engenharia e Ciéncia de Alimentos; Area de Concentracdo: Engenharia de

Alimentos). *

O cacaueiro é uma cultura que encontrou condi¢des ambientais apropriadas para seu
desenvolvimento na Bahia, sendo um importante negécio para a economia das regies
produtoras. Em geral, a qualidade do cacau é afetada pela falta de infraestrutura e por praticas
inadequadas de pos-colheita, sendo que a regido de origem é utilizada como uma maneira de
diferenciar e classificar suas caracteristicas e, consequentemente, sua qualidade. Nesse
sentido, objetivou-se avaliar dados quimicos, fisicos, fisico-quimicos e espectroscopicos no
infravermelho aliado a analise estatistica multivariada para fornecer informacGes sobre as
principais varidveis envolvidas na qualidade da améndoa do cacau, e proporcionar a
identificacdo da origem e qualidade das améndoas. Realizou-se a determinacdo de pH, acidez
titulavel, atividade de agua (aW), andlise de cor, umidade, cinzas, proteina, lipidios,
carboidratos, compostos fenolicos totais, teores de cafeina, catequina, epicatequina e
teobromina e foram obtidos dados espectroscopicos no FTIR para realizacdo da Anéalise de
Componente Principal (ACP), Analise Discriminante (AD) e Rede Neural Artificial (RNA) de
amostras de quatro diferentes regides produtoras de cacau, sendo elas: Litoral Sul, Baixo Sul,
Médio Rio das Contas e Vale do Jequiricd. Os resultados revelaram que, pela ACP, foi
possivel separar as amostras de acordo com a sua regido utilizando os dados espectroscéopicos,
enquanto que com os dados de composi¢cdo, houve um agrupamento menos disperso de
améndoas das regides Médio Rio das Contas, Baixo Sul e Vale do Jequiriga. Para 0 método de
AD as melhores taxas de discriminacdo das amostras foram obtidas com os dados de FTIR,
tanto para separacdo por qualidade quanto por regido. As RNA’s apresentaram os melhores
resultados quando comparada as demais analises multivariadas, onde foram obtidas taxas de
classificacdo total acima de 65% para qualidade e regido utilizando os dois dados
(composicdo e espectroscopicos).

Palavras-chave: Cacau, Quimiometria, Qualidade, Origem.

* QOrientador(a): DSc. UESB. Leandro Soares Santos; Co-orientadores: DSc. UESB. Ivan
Oliveira Pereira; DSc. UESB, Silmara Carvalho
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SUMMARY

BATISTA, A. S. Identification of the quality and origin of cocoa beans produced in the
state of Bahia using chemometrics. Itapetinga-BA: UESB, 2018, 75 p. (Dissertation — MSc.

in Food Science and Engineering, Area of concentration: Food Engineering). *

Cacao is a crop that has found suitable environmental conditions for its development in Bahia,
being an important business for the economy of the producing regions. In general, the quality
of cocoa is affected by the lack of infrastructure and inadequate postharvest practices, and the
region of origin is used as a way to differentiate and classify its characteristics and,
consequently, its quality. The aim of this study was to evaluate chemical, physical, chemical
and spectroscopic data in the infrared, combined with multivariate statistical analysis to
provide information on the main variables involved in the quality of cocoa beans and to
provide identification of the origin and quality of the almonds. PH, titratable acidity, water
activity (aW), color analysis, moisture, ashes, protein, lipids, carbohydrates, total phenolic
compounds, caffeine, catechin, epicatechin and theobromine were measured and
spectroscopic data in the FTIR to perform Principal Component Analysis (ACP),
Discriminant Analysis (AD) and Artificial Neural Network (RNA) of samples from four
different cocoa producing regions, being: South Coast, South Low, Rio das Contas and Vale
Middle of Jequirica. The results showed that, through the ACP, it was possible to separate the
samples according to their region using the spectroscopic data, whereas with the composition
data, there was a less dispersed clustering of almonds from the Middle Rio das Contas,
Southern Low and Vale regions of Jequirica. For the AD method the best discrimination rates
of the samples were obtained with the FTIR data for both quality and region separation. The
RNAs presented the best results when compared to the other multivariate analyzes, where
total classification rates above 65% were obtained for quality and region using the two data
(composition and spectroscopy).

Keywords: Cocoa, Chemometrics, Quality, Origin.

* Advisor(a): DSc. UESB. Leandro Soares Santos; Co-advisors: DSc. UESB. Ivan Oliveira
Pereira; DSc. UESB, Silmara Carvalho
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1. INTRODUGCAO GERAL

O cacaueiro é uma planta da familia Sterculiaceae, género Theobroma, da espécie
Theobroma cacao L. que cresce em regiGes tropicais em todo o0 mundo. Embora, esta espécie
seja nativa do centro e norte da América do Sul, quase 70% da safra mundial é atualmente
produzida na Africa Ocidental (DIOMANDE et al., 2015). A renda de cerca de 40 a 50
milhGes de pessoas depende da producdo de cacau, que tem uma producdo mundial anual de
4,2 milhdes de toneladas, com valor de US$ 11,8 bilhdes e crescimento a uma taxa de 3% ao
ano, comparada a Ultima década. A demanda de cacau devera aumentar em 30% até 2020,
mas sem capacitacdo e investimento em pequenos agricultores, a industria tera dificuldade em
fornecer oferta suficiente. No Brasil, a Bahia ostentou desde o século passado a posicdo de
maior produtor de cacau, tendo sido responsavel, até os anos 70, por quase 60% da
arrecadacdo do estado (BEG et al., 2017). Entretanto, segundo dados do IBGE (2017), o
estado do Para se consolidou como o maior produtor de cacau em grao do pais, desbancando a
Bahia pela segunda vez consecutiva, respondendo por quase 50% da producdo nacional. Do
estado, sairdo 116 mil toneladas neste ano, acima das 105 mil toneladas previstas para a
Bahia.

O processo de obtencdo do cacau até a producgdo de seus derivados é complexa. Em
razdo disto, para além da producdo, é necessario promover discussdes acerca da qualidade das
améndoas de cacau produzidas no Brasil como forma de fomentar alternativas que permitam
aumentar a rentabilidade das fazendas de cacau e valorizar a matéria-prima, por meio de
certificacbes de indicacdo de procedéncia. Segundo o Instituto Nacional da Propriedade
Industrial - INPI (2018), a Associacdo dos Produtores de Cacau do Sul da Bahia certificou a
Indicacdo de Procedéncia (IP) que é uma das modalidades da Indicacdo Geogréafica (IG) para
as améndoas de cacau (Theobroma Cacao L.) da regiéo.

Antes que as améndoas de cacau possam ser comercializadas e processadas nos seus
produtos industriais finais, principalmente chocolate em pd, manteiga de cacau e liquor de
cacau, elas sdo submetidas ao processamento pds-colheita que compreende 0s passos de
abertura da vagem e remocéo das bagas, fermentacéo por 6 a 7 dias e secagem até um teor de
umidade de 7%. Nesta sequéncia, a fermentagdo constitui um passo critico e essencial para o
desenvolvimento dos atributos de qualidade da améndoa, tendo em vista que as améndoas ndo
fermentadas apresentam sabor adstringente e demasiadamente amargo, sendo caracteristicas
indesejaveis para producdo do chocolate. Essas mudancas no perfil de sabor acompanham
uma mudanca de cor de roxo palido (ndo fermentado) para marrom (totalmente fermentado)
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(BIEHL e VOIGT, 1996; WOLLGAST e ANKLAM, 2000; NIELSEN et al., 2008; PAYNE
etal., 2010; KADOW et al., 2013).

No Brasil, o grau de fermentacdo, e consequentemente a qualidade das améndoas, €
realizada pelo teste de corte. Neste teste, as améndoas sdo classificadas como Tipo 1, Tipo 2,
Tipo 3 ou fora do tipo a depender de algumas caracteristicas, como presenga de mofo,
fumaca, améndoas danificadas por insetos, arddsia, germinadas e achatadas. O teste consiste
em cortar longitudinalmente as améndoas e contar a propor¢do de roxa e marrom em uma
amostra seca representativa de 300 améndoas (WOOD e LASS, 1985; BRASIL, 2008).

H& uma série de indicadores quimicos, como cafeina, teobromina, catequina,
epicatequina, piramidina B, conteido de nitrogénio amoniacal, peptideos, aminoacidos livres,
acucares redutores, etc. que podem ser utilizados como indicadores de qualidade das
améndoas de cacau, resultando em grande nimero de andlises a serem realizadas para
avaliacdo da composicdo das améndoas. Geralmente essas varidveis sdo avaliadas
individualmente, o que muitas vezes tem dificultado a compreenséo sistemica da qualidade.
Portanto, alternativas de analise e/ou técnicas analiticas rapidas e praticas que exprimam toda
a composicdo metabolica do cacau em uma Unica analise sdo de grande interesse.

A espectrometria de infravermelho associada a analise multivariada pode ser uma
estratégia adequada por ser considerada rapida, sensivel, ndo invasiva, ndo destrutiva, de
custo relativamente baixo, fornecendo uma grande quantidade de informagdes com apenas um
teste, pois demanda pouco ou nenhum pré-tratamento da amostra. E limpa, uma vez que
dispensa o uso de reagentes quimicos e evita a geracdo de residuos danosos ao ambiente, além
dos equipamentos serem relativamente féaceis de manusear (LOHUMI et al., 2013,
LOHUMI et al., 2015).

A analise quimiométrica ou multivariada consiste no tratamento matematico de dados
resultantes de analises que caracterizam uma amostra, com intuito de realizar uma analise
exploratoria, calibracdo e classificagdo dos dados, bem como a otimizacdo de um
experimento. Algumas técnicas quimiométricas podem ser citadas, como por exemplo a
analise das componentes principais (ACP), analise fatorial (AF), analise de correlacGes
candnicas (ACC), analise discriminante (AD) e analise de agrupamentos (Cluster).

O presente estudo tem como objetivo avaliar dados fisicos, quimicos, fisico-quimicos
e espectroscopicos no infravermelho aliado a analise estatistica multivariada para fornecer
informagdes sobre as principais varidveis envolvidas na qualidade da améndoa do cacau,

proporcionar a identificacdo da améndoa de qualidade e identificacdo de sua origem.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Cacau

O cacaueiro € uma planta da familia Sterculiaceae, género Theobroma, da espécie
Theobroma cacao L. E uma planta encontrada no continente Sul Americano, que em
condicdes naturais pode ultrapassar os cem anos. Possui uma altura em médiade 6 - 8 m, e
para um bom crescimento necessita de sombreamento adequado (BRASIL, 2014).

Todas as partes desse fruto sdo utilizadas, desde a casca até as sementes. Este fruto
possui sementes com tamanhos variando de 2 a 3 cm de comprimento, s&o as responsaveis
pelo valor agregado desse fruto, possuindo uma coloracdo no seu interior que pode variar do
branco ao violeta, sendo que, quanto mais violdceo maior adstringéncia e amargor da
semente, também sdo indispensaveis para comercializa¢do, pois, sdo usadas para fabricacdo
de chocolate e para extracdo de manteiga, que é um produto fundamental para a industria
farmacoldgica e de cosméticos. Essas sementes sdo envolvidas por uma polpa branca com
sabor entre mais adocicado ao mais acido, que € rica em acucares, sendo utilizada na
fabricacdo de geleias, vinho, suco, entres outros (SALES e CANDIDA, 2016; BRASIL,
2014).

A composicdo centesimal da améndoa do cacau consiste em: 48-57% de lipidios, 2-
5% de umidade, 11-16% de proteinas, 6-9% de amido, 2,6-4,2 de cinzas, 2,21- 3,2% de
fibras,0,8-1,4% de teobromina e 0,1-0,7% de cafeina (BECKETT, 2009). De acordo com
Hashimoto (2015), os valores reportados anteriormente sdo apenas referéncias, pois, podem
variar de acordo com a origem de procedéncia, variedade do fruto, grau de fermentacdo e
secagem, condicBes de armazenamento, métodos analiticos utilizados, dentre outros. Esses
fatores podem afetar de diferentes formas a composicao quimica das améndoas de cacau, bem
como o aroma e a coloracdo das améndoas que estdo diretamente ligados a qualidade deste
produto.

Os cultivos mais antigos de cacau no Brasil, foram estabelecidos no estado do Para,
depois essas sementes foram transportadas e plantadas na Bahia, em 1746. A cultura
encontrou condi¢des ambientais apropriadas para seu desenvolvimento no sul da Bahia, onde
a expansao no cultivo de cacau ocorreu entre o final do século XIX e o inicio do XX (1896-
1930), alterando a monocultura da cana-de-agucar e progredindo sobre as areas de floresta.
Devido as vantagens adquiridas pela combinacdo de condicGes favoraveis para o cultivo, com
a disponibilidade de terra e mdo de obra, a cultura do cacau se transformou na principal

atividade econémica da Bahia no século XX. No Estado da Bahia, quatro das quinze Regides
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Econdmicas se destacam no cultivo de cacau: Litoral Sul, Extremo Sul, Sudoeste e Reconcavo
Sul. As trés primeiras Regides Econdmicas compdem o Sudeste da Bahia (PIASENTIN e
SAITO, 2012; PIASENTIN et al., 2014).

Os cacaueiros sao classificados basicamente em trés grupos que se diferenciam entre si
pelas suas caracteristicas. O Criollo produz um cacau de excelente qualidade, considerado
como a mais nobre variedade de cacau, apresenta uma casca fina e rugosa, com améndoas
grandes e coloracdo clara ou rosacea. E de facil fermentacdo, e possui baixa acidez e pouco
sabor amargo, porém é muito sensivel a doencas. O Forasteiro apresenta améndoas achatadas
de coloracdo violeta, exige uma fermentacdo prolongada e possui um acentuado sabor
adstringente. E uma variedade do cacau de maior resisténcia a doencas e assim, é considerado
produtivo com algumas subespécies que produzem cacau de excelente qualidade. Ja os
Trinitarios sdo frutos hibridos, resultantes do cruzamento natural do Criollo e Forasteiro, que
possui uma excelente qualidade devido a juncdo das caracteristicas das variedades do
cruzamento (KREIBICH, 2016).

2.2 ldentificacéo geogréfica

A regido de origem dos produtos agricolas e agroalimentares tradicionais sao
utilizadas como uma maneira de diferenciar e classificar suas caracteristicas e
consequentemente das suas qualidades. Os produtos agropecudrios conhecidos como de
qualidade superior, representam em média 30% em valores, das vendas no comércio mundial
de bebidas e alimentos (CABO et al., 2015). Estabelecer a identidade de origem de um
produto, como o cacau, ndo esta associada somente ao fato da regido ficar conhecida como a
melhor produtora, mas também é uma garantia ou uma alternativa do aumento da
rentabilidade das fazendas de cacau. Consequentemente o comércio do cacau sera afetado de
forma positiva, onde a regido produzira com qualidade e sera reconhecida pelo que produz.

Segundo Brasil (2008) a identificacdo geografica é uma forma de agregar valor e
credibilidade a um produto ou servico, concedendo-lhe um diferencial de mercado em funcéo
das caracteristicas de seu local de origem. As IG’s funcionam como uma protetora dos
produtos e regides contra falsificacbes e usurpacgdes indevidas, aléem de convirem como
garantia para o consumidor, indicando que se trata de um produto especial e diferenciado.

A identificacdo geogréafica possui duas modalidades, a indicacdo de procedéncia (IP) e
a denominacdo de origem (DO). Na indicacdo de procedéncia, o produto € indicado apenas
pelo renome da localidade em que € produzido, independendo de outros fatores, ja a

denominacdo de origem traz uma complexidade maior as IG’s, pois, envolve ndo s aspectos
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de comércio, mas também fatores geograficos e influéncia da mao-de-obra. A associacdo dos
produtores de cacau do Sul da Bahia conseguiu certificar a IP das améndoas de cacau
(Theobroma Cacao L.), sendo uma conquista inestimavel para regido (INPI, 2018).

Segundo Valente et al. (2012), é necessario obter informacGes sobre o produto, se
existe somente naquele local com tais caracteristicas, produto tipico, de sabor particular, um
processo especifico, uma ligagdo historica forte, se sdo produtos diferenciados e intimamente
ligados a um local. O diferencial na qualidade do produto pode estar principalmente
relacionado com o0 meio em que é obtido, como solo, clima e vegetacdo. Essa interpretacéo é
valida no caso de produtos vegetais, pois sdo influenciados diretamente pelo solo e clima
cultivados. Os autores citam, como exemplo, que uma mesma variedade de uva plantada em
locais distintos resultara em vinhos com caracteristicas que se diferem, como estrutura e
aroma.

De acordo com Diomande et al. (2015), as caracteristicas das origens geogréaficas das
améndoas de cacau podem estar ligadas a qualidade do produto, como também o processo de
fermentacdo, secagem e variedade do fruto. Assim, ha uma necessidade de desenvolver
métodos adequados para que haja rastreabilidade dessa matéria prima, para poder diferencia-
la de acordo com sua qualidade e também sua origem. A identificacdo de origem do cacau
vem sendo estudado em muitos trabalhos que buscam relaciona-la a diferentes caracteristicas
dessa matéria-prima (HUE et al., 2014; CAMBRAI et al., 2016).

Vazquez-Ovando et al. (2015) utilizou a Andlise de Componentes Principais, uma
ferramenta quimiométrica para classificar amostras de cacau de diferentes regides do México
de acordo com caracteristicas quimicas, fisicas e fisico-quimicas como tamanho da améndoa,
peso, conteudo de lipidios, proteina, polifendis e capacidade antioxidante. De acordo com 0s
dados obtidos, eles conseguiram visualizar a formacéo de seis agrupamentos distintos.

Segundo Caligiani et al. (2016), as transformacfes ocorridas com os peptideos e
aminoacidos durante o beneficiamento do cacau precisam ser estudadas de forma mais
profunda, pois essas mudancas que ocorrem sdo as que determinam o bom aroma do cacau.
Eles estudaram as alteracfes bioquimicas que ocorrem durante a fermentacdo de amostras de
cacau fermentadas, ndo fermentadas e sob fermentadas dos principais paises produtores, a fim
de obter uma melhor definicdo de qualidade do cacau e identificacdo de origem das amostras.
Concluiram que ha diferenca na composicdo peptidica entre amostras fermentadas e néo

fermentadas, porém, é possivel também diferencia-las por regido de origem.
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2.3 Fatores que influenciam a qualidade do cacau e seus derivados

Considerando que o cacau seja uma das commodities agricolas de maior dificuldade
nas negociacdes de mercado, o produtor deve ser capaz de produzir cacau com qualidade,
menor custo e excelente rendimento. Muitos pontos foram desenvolvidos e aperfeicoados para
suprir essa demanda, facilitar distingdes de produtos, além de agregar valor como, o sistema
de rastreabilidade, certificagdes ambientais, denominagédo de origem e clareza nos processos
produtivos, promovendo um importante diferencial competitivo para as agroindustrias de
cacau/chocolate (CEPLAC, 2013; FONTES, 2013).

O cacau de alta qualidade, tipo fino e/ou especial possui propriedades sensoriais de
sabor, cor e aroma bem definidas. Esta qualidade esta relacionada com as boas praticas
agricolas e o correto beneficiamento das améndoas, desde a colheita até o armazenamento.
Hoje, este € um dos grandes gargalos do Brasil, pois, em geral a qualidade do cacau é afetada
pela falta de infraestrutura e por praticas inadequadas de pos-colheita (PWC, 2012;
NOGUEIRA, 2015). Em 2012, o cacau de alta qualidade representava apenas 0,5% da
producdo nacional e 5% da producdo mundial, com preco 100% maior quando comparado a
améndoas convencionais. Considerando que esse produto € importante para a economia
mundial, a avaliagdo do seu aspecto nutricional, reacGes bioquimicas e quimicas que
desenvolvem as caracteristicas desejaveis para seus derivados devem ser bem compreendidas
para que se possa otimizar as etapas de producéo (PWC, 2012; NOGUEIRA, 2015).

O indice denominado como Cocoa Quality Index foi proposto por Araujo et al. (2014),
com a finalidade de avaliar de uma forma abrangente quais fatores mais influenciam na
qualidade do cacau. A cadeia de producédo do cacau é complexa desde a etapa de colheita até a
confeccdo de seus derivados e, como ja visto, o desenvolvimento de estudos a respeito da
qualidade dessa matéria-prima vem sendo realizados com a finalidade de contribuir para uma
melhor compreensdo do processo de obtencdo das améndoas de cacau e posteriores
transformagdes em novos produtos (EFRAIM et al., 2010; FERNANDES et al., 2013;
VIEIRA et al., 2015).

A qualidade do cacau estd associada a varios fatores envolvidos nas etapas do
beneficiamento das améndoas. Quando had um controle nessas etapas, principalmente a
fermentacdo e secagem, tem-se a garantia de obtencdo de um produto de qualidade, pois, ao
realizar essas etapas de forma adequada, ocorrerdo algumas alteragdes como a acidificagéo e
aumento da temperatura que sdo necessarias para que as reacdes se processem de forma
satisfatoria e promovam o desenvolvimento de caracteristicas pertinentes ao cacau e Sseus

derivados. Ou seja, na etapa de fermentacdo ocorre a reducdo da adstringéncia e do amargor
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nas améndoas do cacau, que proporcionardo um sabor mais agradavel para produgdo de seus
derivados (KRAHMER et al., 2015; OLIVEIRA, 2016).

A dedicacdo dos produtores aos procedimentos realizados desde o cultivo até a
colheita de cacau, sdo essenciais para obtencdo de améndoas de qualidade. Alguns fatores que
merecem atencdo e controle sdo: homogeneizacdo dos lotes da area de cultivo, identificacdo
da variedade do cacau que sera cultivado, utilizacdo de produtos para prote¢do contra insetos
e doencas prejudiciais ao fruto e o processo de adubacdo e sombreamento do cacaueiro. Sendo
assim, apds tomadas as decisdes de como sera o manejo do fruto, é necessario também que
haja conhecimento por parte dos produtores nas posteriores etapas envolvidas na producdo de
uma améndoa de cacau de qualidade, que sdo compreendidas em: colheita, quebra, transporte,
fermentacdo, secagem e armazenamento (FERREIRA et al., 2013; KRAHMER et al., 2015).

Saltini et al. (2013) ressaltaram a influéncia das praticas agricolas sobre as améndoas
de cacau, e que é possivel discernir as eventuais causas que alteram os aspectos de qualidade e
sabor do cacau e, consequentemente, do seu principal derivado, o chocolate. De acordo com
Crafack et al. (2014), a origem do cacau e o processo de fermentacdo sdo fatores importantes
na formacao dos compostos volateis. Eles observaram que o efeito da fermentacéo é maior do
que o do cultivo do cacau, e assim indicam que a conducdo da fermentacdo é de grande
relevancia na formacédo dos volateis no chocolate.

A fermentacdo é uma etapa decisiva do processo de obtencdo de améndoas de cacau
de qualidade, afetando  significativamente ~a composicdo  dessa  matéria-
prima. Comparativamente, a semente de cacau nao fermentada possui elevados teores de
polifendis e amido, sabor mais amargo e adstringente, ndo desenvolvendo as caracteristicas
e/o sabor desejavel para uma posterior utilizacdo na producdo do seu derivado, o chocolate
(ACULEY et al., 2010; KIM e KEENEY, 2006; WOLLGAST e ANKLAM, 2000; BIEHL e
VOIGT, 1996 ).

O processo de fermentacdo natural das sementes do cacau €, 0 mais empregado no
Brasil. Em razdo da composi¢cdo da polpa, contendo mais de 80% de agua, 11-13% de
carboidratos e 0,3% de acido citrico, as fermentacGes sdo tipicamente alcodlicas, lacticas
e acéticas promovendo mudangas bioquimicas e enziméticas nas améndoas (LOPEZ e
DIMICK, 1995).

O pH inicial da polpa, juntamente com baixos niveis de oxigénio, favorece a
colonizacdo de leveduras, que utilizam carboidratos para produzir etanol. A medida que a
aeracdo da massa de fermentacdo aumenta, as bactérias acéticas tornam-se dominantes. O

etanol é oxidado em acido acético por bactérias em uma reacdo altamente exotérmica,
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aumentando a temperatura da massa (BAREL, 1998; SCHWAN e WHEALS, 2004). A
producdo de &cido acético, juntamente com o aumento da temperatura, gera mudancas
drésticas dentro das améndoas de cacau, como a morte do embrido e a quebra do
compartimento celular (QUESNEL, 1965). Como resultado, o contato entre componentes
bioquimicos € facilitado e a cor da améndoa muda de roxo para marrom (ACULEY et al.,
2010). Os precursores de aroma sdo formados, as proteinas sdo degradadas
(BUYUKPAMUKCU et al., 2001; DE BRITO et al., 2001; LERCETEAU et al., 1999) e os
polifendis sdo oxidados e polimerizados (FORSYTH, 1952; HANSEN, 1998). Uma
correlagdo forte foi demonstrada entre a formacdo de precursores de aroma de cacau e
degradacéo de proteina durante a fermentagdo (KIRCHHOFF, BIEHL e CRONE, 1989).

Muitas substancias contribuem para o sabor do cacau e sdo precursores de sabor de
chocolate, como por exemplo, peptideos, aminoacidos livres e agUcares redutores (KADOW
et al., 2013). Os componentes de sabor amargo sdo a teobromina e a cafeina. Entretanto,
demonstrou-se também que as dicetopiperazinas contribuem para o tipico sabor amargo do
cacau (STARK et al., 2006). A nota acida € um outro atributo de sabor tipico e deve-se
principalmente ao acido lactico e o acético formado durante o processo de fermentacdo. A
adstringéncia é atribuida aos compostos fendlicos, que no cacau contribuem com,
aproximadamente, 15% do peso seco (KADOW et al., 2013). De acordo com o Cocoa Atlas
2010, as substancias mencionadas podem ser utilizadas como parametros de qualidade
bioquimica para a descri¢do detalhada da qualidade do cacau (ROHSIUS et al., 2010 ).

Véarios métodos de cromatografia como CLAE (cromatografia liquida de alta
performance) ou CG (cromatografia gasosa) foram descritos para a quantificacdo das
substancias relevantes para o sabor (ACULEY et al., 2010; ELWERS et al, 2009; HUMSTON
etal., 2010; MACHONIS et al., 2014; PEREIRA-CARO et al., 2013; ROHSIUS et al., 2006,
SYNOVEC et al., 2012 ). Além disso, varios métodos tradicionais para determinacdo de
minerais, solidos totais, acucar redutor, pH e acidez também foram utilizados (AFOAKWA et
al., 2013a; SUAZO et al., 2014).

Hue et al. (2014) utilizaram o Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR)
para comparar niveis de fermentagdo (obtidas por uma técnica demorada que quantifica a
producdo de volateis) de améndoas de cacau de seis diferentes origens geograficas. Eles
obtiveram correlacdo entre os resultados das técnicas utilizadas e validaram uma calibracao
precisa e confidvel para determinacdo de produtos desenvolvidos na fermentacdo e que

indicam a qualidade da amostra avaliada. Essa correlagdo foi apontada como um método de
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rotina que poderia ser aplicada na classificagdo de améndoas de cacau de acordo com seu grau
de fermentacéo pelos fabricantes de chocolate.

Um estudo de caracterizacdo foi desenvolvido através de analises fisicas, quimicas,
fisico-quimicas e por espectros obtidos no infravermelho préximo de amostras de lotes
comerciais de améndoas de cacau produzidas em diferentes estados brasileiros (Bahia, Para e
Rondbnia) e na Costa do Marfim. Os dados espectrais foram utilizados na anélise
quimiomeétrica para determinacdo dos parametros de composicdo quimica e de qualidade
anteriormente analisados pelos métodos analiticos convencionais (prova de corte, pH, acidez,
teores de umidade, lipidios, proteina, compostos fendlicos totais, teobromina e cafeina).
Chegou-se a conclusdo que a aplicacdo da Espectroscopia no Infravermelho proximo
associada a quimiometria € uma alternativa promissora, devido a possibilidade do
desenvolvimento de métodos nao destrutivos, rapidos e que proporcionam a interpretacdo de

muitas variaveis obtidas a fim de caracterizar uma amostra (HASHIMOTO, 2015).

2.4 Quimiometria

A quimiometria pode ser compreendida como uma ciéncia que busca correlacionar
varidveis quimicas baseados na algebra linear, enfocando de maneira geral em dois temas
fundamentais: o planejamento experimental e a analise de dados multivariados. A evolugéo da
quimiometria ocorreu no século 21 devido a sua importancia nas anlises de dados obtidos
através da quimica analitica, ou seja, as ferramentas quimiométricas tentam encontrar as
possiveis relacGes entre as amostras analisadas e as variaveis estudadas, com objetivo de
diminuir a complexidade dos dados de um experimento (BRERETON, 2007; KUMAR, et al.
2017).

Analise multivariada esta relacionada as técnicas estatisticas que realizam anélises de
varias medidas simultaneamente dos individuos ou objetos sob investigacdo. Dessa forma, €
considerada como multivariada qualquer analise que, de forma simultanea, trata mais do que
duas variaveis de um planejamento experimental (MINGOTI, 2007; HAIR et al., 2010).

As ferramentas quimiométricas se baseiam em conceitos importantes, como 0 espaco
qguimico, que pode ser identificado como uma area multidimensional, em um sistema de
coordenadas com multiplos eixos que caracteriza uma quantidade de propriedades fisicas,
quimicas e fisico-quimicas. Essas ferramentas consideram que as posi¢des das estruturas
guimicas no sistema de coordenadas estdo baseadas nos diferentes valores de seus respectivos

eixos. Sendo possivel navegar de forma eficiente e inteligente através do espaco quimico e
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extrair informacOes significativas a partir da grande quantidade de dados obtidos
(LINUSSON, et al. 2000).

Segundo Mingoti (2005), a analise quimiométrica ou multivariada consiste no
tratamento matematico de dados resultantes de analises quimicas com intuito de realizar uma
andlise exploratoria, calibragdo e classificacdo dos dados, bem como uma otimizagdo de um
experimento. Algumas técnicas quimiométricas podem ser citadas, como por exemplo a
analise das componentes principais (ACP), analise fatorial (AF), analise de correlacGes
canodnicas (ACC), andlise discriminante (AD) e andlise de agrupamentos (Cluster)
(FERREIRA et al., 1999; MINGOTI 2005).

2.4.1 Andlise de Componentes Principais (ACP)

A analise de componente principal tem sido utilizada como um ponto de partida para a
analise multivariada de dados, pois, de maneira rapida, fornece uma visdo geral das
informagdes mais importantes, as quais se tornam mais visiveis e faceis de serem analisadas e
compreendidas. A ACP permite uma visualizagdo geral das amostras ou tabelas de dados
observadas, assim os padrdes como tendéncias, desvios, agrupamentos, valores divergentes,
podem ser identificados (TEOFILO, et al. 2009).

A ACP é uma ferramenta aplicada para reduzir o conjunto de dados mantendo o
maximo de informacdes originais possivel, que tem como principio buscar similaridade entre
os dados, de tal forma que estes possam ser representados pelas componentes mais
representativas do sistema, ditas componentes principais. Assim, a ACP permite a realizacéo
de uma analise rigorosa dos dados, a fim de encontrar as relagBes entre as variaveis medidas,
agrupando-as e detectando variaveis que pouco contribuem para o entendimento sistemico dos
dados. A maioria das pesquisas avaliam muitas variaveis que na maioria das vezes dificultam
a interpretacdo do comportamento dos dados, a utilizacdo da ACP possibilita a utilizacdo de
um menor numero de variaveis que podem indicar a mesma quantidade de informacéo contida
no conjunto total (FERREIRA, 2011; PACHECO et al., 2013).

Sendo assim, a ACP, além proporcionar o resumo das informacgdes contidas no
complexo de variaveis, permite a retirada de variaveis que pouco contribuem em termos de
variagdo, no grupo avaliado. Ou seja, além de reduzir e simplificar os dados originais, a ACP
proporciona deteccdo de amostras (outliers) responsaveis por maiores variagdes entre 0S
dados, selecdo de varidveis mais importantes e previsdes do comportamento dos dados
(SHARAF et al., 1986; PEREIRA e PEREIRA, 2004).
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Atualmente os estudos académicos estdo sendo direcionados para a rastreabilidade e
identificacdo de origem dos alimentos. Cambrai et al. (2016) identificaram polifendis como
epicatequina, catequina e polimeros de procianidinas com intuito de investigar o pais de
origem do chocolate, utilizando analises cromatograficas e quimiométricas de 47 amostras
provenientes de 12 paises de dois continentes. Constataram que através do perfil polifendlico,
é possivel classificar amostras de chocolates de diferentes regibes geograficas utilizando a
ACP, para isso verificaram que 2 componentes principais conseguiram explicar 84% da

variabilidade total dos dados.

2.4.2 Andlises Discriminante (AD)

A estatistica multivariada possui uma técnica utilizada para discriminar e classificar
objetos de uma populacdo em duas ou mais classes, esta técnica é conhecida como Analise
Discriminante ou critério de Fisher. A AD se caracteriza por formar uma combinacdo linear
das variaveis originais, separando o0 maximo possivel as popula¢Ges formadas, ou seja, é
capaz de maximizar a razéo entre as somas dos quadrados entre os grupos formados e a soma
de quadrados dentro desses grupos (CHEN et al., 2011; KHATTREE e NAIK, 2000;
MINGOTI, 2005; DAS e NENADIC, 2008).

A AD foi estudada por Fisher (1936) e por isso é conhecida como critério de Fisher. A
discriminacdo e classificacdo de uma populagdo em duas ou mais classes é realizada a partir
de funcbes matematicas que proporcionam uma baixa probabilidade de ma classificacao e que
buscam relacionar uma variavel dependente com varias variaveis independentes através da
criacdo de indices que identificam similaridade ou dissimilaridade entre os grupos formados.
A funcdo discriminante é uma combinacao linear responsavel por separar o conjunto de dados
em regides distintas e seus coeficientes sdo utilizados para mostrar quais variaveis originais
mais influenciam ou contribuem para sua formacdo (REGAZZI, 2000).

De acordo com Chen et al (2011) a analise discriminante linear € uma das técnicas
supervisionadas mais utilizadas entre os métodos de analise multivariada, sendo usada para
encontrar a combinacdo linear de caracteristicas de determinado experimento, a funcédo gerada
resulta na classificacdo linear de grupos existentes no conjunto de dados. A ACP ¢é utilizada
antes de aplicar a analise discriminante com intuito de reduzir o conjunto de dados e facilitar
uma possivel geracdo de uma funcdo capaz de separar 0 conjunto de dados nos respectivos
grupos existentes (BERRUETA et al., 2007).

Teye e colaboradores (2013) desenvolveram um estudo com amostras de cacau de sete

diferentes regides de Gana, aplicando a técnica de Espectroscopia de Infravermelho proximo
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associado a andlises estatisticas multivariada com intuito de discriminar essas amostras de
acordo com sua origem geogréfica, pois, é essencial para um controle de qualidade e
rastreabilidade. Eles concluiram que a AD é uma técnica rapida e confiavel para classificar
amostras de cacau, obtendo uma taxa de discriminacdo de 96,15% e 90,63% para 0s conjuntos

de treinamento e predicao, respectivamente.

2.4.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A motivacdo para o desenvolvimento de tecnologia de redes neurais resultou do desejo
de desenvolver um sistema artificial que pudesse executar tarefas "inteligentes” semelhantes
as exercidas pelo cérebro humano. A RNA é um método computacional com capacidade de
aprendizagem e manutengdo desses conhecimentos. E uma das grandes vantagens das redes
neurais € a capacidade de aprender as relacfes diretamente a partir dos dados experimentais
que representam tanto o comportamento linear como o nao linear (RAI, et al., 2005; SILVA et
al., 2010).

A Rede Neural Artificial (RNA) pode ser compreendida como um grupo de neurdnios
artificiais ou de unidades de processamento interconectadas entre si formando varios
subgrupos estruturais de camadas (entrada, intermediarias e saida) e conexdes entre as
camadas. A RNA ¢é apta para acumular os conhecimentos baseando-se em aprendizagem
(experiéncia) e disponibilizar essas experiéncias para posterior utilizacdo (HAYKIN, 1999).
Ou seja, € um método computacional que se destaca por sua capacidade de conseguir, através

de um s6 modelo, avaliar, predizer ou classificar quaisquer dados fornecido a ela.
Na figura 1 esta esquematizado um exemplo de uma rede de maltiplas camadas.

Figura 1. Rede com dois neurdnios na camada de entrada, quatro neurdnios em cada camada

intermediaria e um neurdnio na saida.

CAMADA INTERMEDIARIA
ESCONDIDA

Fonte: GARCIA, 2004.
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A partir de uma base de dados, a RNA tem a capacidade de capturar as relacoes
funcionais existentes entre suas varidveis de entrada e saida. Essas redes neurais artificiais sdo
valiosas e aplicadas em diversos sistemas de processamento de alimentos, que envolvem
estimativa, predicdo, otimizacdo e classificacdo. Mesmo sem a descricdo prévia da relacao
funcional que possa existir entre as variaveis, a RNA pode lidar com mdltiplas variveis
dependentes ou ndo, simultaneamente (SINGH et al., 2009; ZHOU e THERDTHAI, 2010;
EIM et al., 2013).

Os sinais captados através dos neurdnios artificiais sdo transferidos por conexdes
matematicas para as camadas intermedidrias. Este processamento de informacao ocorre em
paralelo, em todos os neurdnios, e assim, é distribuida automaticamente para todas as
unidades que compdem a rede. A funcdo de ativacdo é responsavel por transmitir as somas
ponderadas de informacdes. Geralmente utiliza-se a funcdo sigmoidal, devido a grande
quantidade de sinais informativos, que sdo convertidos a valores definidos durante a etapa de
treinamento e teste (EERIKAINEN et al., 1993; HORIMOTO et al., 1995).

As redes do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP), sdo muito utilizadas para a
solucdo de varios problemas que envolvem altos graus de ndo-linearidade. Através do tipo de
treinamento elas sdo classificadas como supervisionadas e utilizam o algoritmo Error
Backpropagation (retropropagacdo do erro) cuja regra de aprendizagem se baseia em corrigir
0 erro durante o processo de treinamento. O Resilient Propagation, uma versdo aperfeicoada
do algoritmo Backpropagation, atualmente também é bem difundido e tem por objetivo tornar
0 processo de convergéncia mais eficiente (HAYKIN, 1994; SILVA et al., 2010).

As redes neurais podem ser compostas por uma série de algoritmos de aprendizagem,
onde cada tipo de algoritmo opera de forma diferente. O algoritmo ajusta 0s pesos das
interconexdes de maneira a reduzir o erro entre o valor obtido e o valor desejado. Assim,
através do método de tentativa e erro, o programa continua a alterar as conexdes internas até
alcancar um menor erro possivel (RAI et al., 2005).

As RNA’s tem sido aplicadas com sucesso em varias areas de pesquisa, tais como:
guimica, matematica, engenharia, medicina e psicologia. A boa adaptacdo em varias areas de
pesquisa, bem como bons resultados obtidos justificam essa tendéncia (RAMADHAS et al.
2006).

Durante a etapa de treinamento da rede, os valores previstos sdo consecutivamente
comparados com os valores verdadeiros e, assim as conexdes entre 0s neurbnios de
processamento, com seus devidos pesos, séo alterados com a finalidade de minimizar o desvio

entre os valores. A rede é capaz de medir o erro entre o valor obtido e o valor desejado
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ajustando os pesos das interconexdes através do algoritmo, reduzindo assim, o0 erro nas
determinagOes subsequentes. Dessa forma, o programa continua a fazer modificagdes nas
conexdes entre as unidades, por meio do processo de tentativa e erro, até alcancar um
determinado nivel de certeza (WYTHOFF, 1990 e KATZ, 1992).

O treinamento continua até que o menor erro possivel (abaixo de um limiar pré-
definido) é atingido. Assim, é possivel saber a quantidade de intera¢fes que serdo necessarias
para chegar a esse erro minimo (JAIN, MAO e MOHIUDDIN, 1996). As iteracdes sdo
alteradas (aumentadas) no decorrer do treinamento e validacdo dos dados e, ao observar a
minimizagdo do RMSE, pode-se definir a quantidade necesséria de iteracdes.

As redes neurais artificiais tem sido utilizadas com sucesso por pesquisadores no
controle de qualidade de améndoas de cacau. Ledn-Roque et al. (2016) aplicaram a RNA para
validar um procedimento quantitativo baseado na medida de cor RGB para prever o indice de
fermentacdo de améndoas de cacau de trés regides do Peru. Concluiram que é possivel
desenvolver um modelo quantitativo e simples baseado na medicdo de cores e prever o indice
de fermentacdo de améndoas de cacau, podendo ser desenvolvidos aplicativos que facilitem o

controle de qualidade e niveis de fermentacéo.

2.5 Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR)

A espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier se baseia nos
movimentos vibracionais dos grupos funcionais encontrados na amostra avaliada quando
submetida a radiacdo infravermelha, ou seja, quando a radiacdo infravermelha for absorvida
por um grupo funcional, ocorrerd uma vibracdo molecular. A depender da quantidade de
absorcéo e do tipo de ligacdo, serdo formados picos variando de largos a estreitos, altos ou
baixos, no amplo comprimento de onda da regido infravermelha. Esta técnica produz graficos
com os dados espectrais obtidos e se tornou o método preferido da espectroscopia de
infravermelhos para avaliar adulteracdes em diversos produtos alimenticios, como a manteiga
de cacau e chocolate e para determinar a qualidade das améndoas de cacau (BATISTA et al.,
2016; THERMO, 2016).

O FTIR é muito utilizado por ser uma técnica rapida, simples e precisa, sendo de
interesse para industria que tenha alta producéo e que procura analises rapidas para controlar a
qualidade de seus produtos. Juntamente com a analise multivariada, a espectroscopia de
infravermelho € utilizada para desenvolvimento de modelos matematicos que sdo capazes de
dar resultados répidos de presenca ou ndo de componentes nutricionais ou prejudiciais em

diversos tipos de alimentos (HU et al., 2016).
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Batista et al. (2016) utilizaram o FTIR e determinaram o contetdo fendlico total,
capacidade antioxidante e os teores de cafeina e teobromina em amostras de chocolate. Nessa
pesquisa, concluiram que a técnica espectroscopica é indicada para avaliar antioxidantes e
quantificar parametros fendlicos presentes em derivados do cacau de uma maneira rapida e
confiavel.

O FTIR foi utilizado em mais de um trabalho com améndoa de cacau, com o objetivo
de determinar o conteudo total de compostos fenolicos, atividade antioxidante e grupo
funcional das amostras em seis tempos diferentes de fermentacdo (24, 48, 60, 72, 96 e 120
horas). Com essa pesquisa, foi observado que as amostras que foram parcialmente
fermentadas (24 horas) apresentaram maior contedo fendlico e as amostras mais fermentadas
(120 horas), continham menor quantidade de compostos fendlicos. A atividade antioxidante
teve alta correlacdo com o perfil fendlico, ou seja, quanto maior a atividade antioxidante,
maior a composicdo de fendlicos nas amostras avaliadas (UTAMI et al., 2016).

Hu et al. (2016) concluiram que a espectroscopia no infravermelho pode ser utilizada
para quantificar e prever a capacidade antioxidante, compostos fenolicos e concentracdo de
catequina em chocolate. Sendo uma técnica rapida, que obtém os mesmos dados que analises
quimicas demoradas, sendo ndo destrutivo e reduzindo custos com reagentes e tempo para

obtenc&o de resultados precisos.

3. Objetivo geral

O presente estudo tem como objetivo avaliar caracteristicas quimicas, fisicas, fisico-
quimicas e espectroscdpicas no infravermelho aliado a analise estatistica multivariada para
fornecer informacGes sobre as principais variaveis envolvidas na qualidade da améndoa do

cacau e proporcionar a identificacdo de qualidade e de origem das améndoas de cacau.

3.1 Objetivos especificos

a) Avaliar a qualidade das améndoas de cacau por meio de atributos externos e internos
do teste de corte;

b) Obter dados de composicdo quimicas, fisicas e fisico-quimica de améndoas de cacau

de diferentes regides do estado da Bahia;

c) Obter dados de espectros de amostras de améndoas de cacau de diferentes regides do

estado da Bahia utilizando FTIR;

d) Aplicar a tecnica de ACP, para reducdo da dimensionalidade e defini¢do das variaveis

mais importantes na identificacdo de origem e qualidade das amostras;
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e) Utilizar a AD, para desenvolver funcGes discriminantes que possam separar em grupos
distintos de acordo com as regides e qualidade da amostra;
f) Desenvolver uma Rede Neural Artificial para identificar as améndoas de acordo com a

origem e com a sua qualidade;

4. MATERIAL E METODOS

4.1 Coleta de dados

Foram coletadas 87 amostras das regides (Litoral Sul, Baixo Sul, Vale do Jiquirica e
Médio Rio das Contas) em “consulta publica” por meio de um edital do Instituto Federal
Baiano - campus Uruguca e ampla divulgacdo em midias digitais. Os escritdrios regionais da
CEPLAC também contribuiram na divulgacdo, auxilio em visitas nas fazendas e como local
de recebimento de amostras. Para a coleta das amostras, foram entregues um kit formado por
um formulario (Anexo 1) que contém informacdes sobre beneficiamento das améndoas, uma
embalagem plastica e um lacre.

Apos a coleta das amostras, as améndoas foram submetidas as andlises fisica e fisico-
quimicas no laboratério de pesquisa do Instituto Federal Baiano, campus Uruguca e nos

laboratorios da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia.

4.2 Caracterizacao fisica das améndoas

4.2.1 Prova de corte

As améndoas foram avaliadas por meio de um corte longitudinal para a classificagcdo
comercial como recomenda o Regulamento Técnico da Améndoa de Cacau, quando foram
observados atributos internos relacionados ao grau de fermentacdo, como colorages marrom,
parcialmente marrom ou violacea, e defeitos como: mofo, fumaca, danos causados por
insetos, aspecto de arddsia e germinacdo (BRASIL, 2008). O Anexo 2 apresenta o laudo de
avaliacdo das amostras de cacau.

Apds avaliar as caracteristicas das améndoas de acordo com os atributos e defeitos
citados acima, as amostras foram classificadas de acordo com sua qualidade em dois grupos:
Qualidade Superior (QS) e Qualidade Inferior (QI). Os critérios utilizados para essa
classificacdo foram o indice de fermentagdo (porcentagem de améndoas marrons e
parcialmente marrons) e os defeitos listados na Tabela 1. Para uma amostra ser considerada de
Qualidade Superior ela deveria apresentar um indice de fermentagéo igual ou superior a 60%
e limites nos defeitos de 4% e 5% para mofo e arddsia, respectivamente, além da auséncia de

fumaca.
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Tabela 1. Tolerancia de defeitos para améndoas de cacau, expressa em porcentagem e
respectiva classificacdo do produto em tipos.

Defeitos
Classificacdo Danificadas
Mofadas  Fumaca Ardosia  Germinadas Achatadas
por Insetos
Tipo | 0a4% 0al% 0a4% 0a5% 0a5% 0a5%
Tipo Il 4%a6% 1%ad% 4% a6% 5%al0% 5%a6% 5% a6%
Tipo 111 6% al2% 4% a6% 6% a 8% 10%al5% 6% a7% 6%a7%
Forade Tipo 12%a25% > 6% > 8% >15% > 7% >T7%

Fonte: BRASIL, 2008.
4.3 Caracterizacdo quimica, fisico-quimica e espectroscépicas das améndoas

Para realizacao das analises de pH, acidez titulavel, umidade, cinzas, lipideo, atividade
de agua (aW), cor, determinacdo de proteina, carboidratos, compostos fendlicos totais,
analises cromatogréaficas e espectroscopicas utilizou-se amostras secas e trituradas em um
moedor de grdos portétil de modelo DCG 20 (para reducdo do tamanho das particulas e
homogeneizacao).

4.3.1 Determinagéo do pH

O pH foi medido em suspensdo aquosa da amostra (5 g de amostra em 50 mL de
agua), utilizando-se um medidor de pH digital (modelo HI 8314) com as instrucfes do (IAL,
2008).

4.3.2 Determinacdo da acidez titulavel

A acidez titulavel das amostras foi medida através da titulacdo potenciométrica com
um medidor de pH digital (modelo HI 8314) e o titulante utilizado foi o NaOH 0,1M, de
acordo com o (IAL, 2008).

4.3.3 Determinacdo de umidade

A determinacdo de umidade foi realizada pelo método de secagem direta em estufa de
105° C, para isso, foram pesadas cerca de 3 g da amostra em cépsula de porcelana,
previamente tarada e desengordurada. Em seguida foram aquecidas, durante 3 horas,
resfriadas em dessecador até a temperatura ambiente e entdo pesadas. O processo de
aquecimento e resfriamento foi repetido até obtencdo de peso constante, de acordo com o
(AL, 2008).
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4.3.4 Determinagao de cinzas

A determinacéo de cinzas foi realizada por método gravimétrico usando forno mufla a
550° C. Os cadinhos foram desengordurados em estufa a 105° C durante trés horas e foram
registrados seus pesos. Trés gramas da amostra foram adicionados a este recipiente e
colocados por trés horas, apés este tempo, foram retiradas e resfriadas em dessecador. O peso
final foi registrado e a quantidade de cinzas foi calculada pela diferenca entre a massa inicial e
a final. O percentual se deu pela razdo desta diferenga com o peso inicial da amostra,
multiplicado por 100, de acordo com o (1AL, 2008).

4.3.5 Determinacdo de proteina

A determinacdo de proteinas foi realizada pelo método de Kjeldahl. Pesou-se 0,3 g da
amostra que foi transferida para o baldo de Kjeldahl. Adicionou-se 5 mL de acido sulfurico e
cerca de 2 g da mistura catalitica. Em seguida, os tubos foram levados ao aquecimento de
forma gradativa em chapa elétrica, na capela, até a solucdo se tornar azul-esverdeada e livre
de material ndo digerido (pontos pretos). Ao esfriar, adicionou-se aproximadamente 10 mL de
agua destilada nos tubos e foram acoplados ao conjunto de destilacdo. Na sequéncia, foram
adicionados 25 ml de solucdo de NaOH a 50%, aquecidos a ebulicdo e destilados até obter
cerca de 100 mL do destilado em um erlenmeyer contendo 20 mL de solucdo de cido borico.
Por fim, titulou-se o destilado com &cido sulfurico 0,05 M. A quantificacdo da proteina foi
realizada utilizando-se 6,25 como fator de conversdo do nitrogénio, de acordo com o (IAL,
2008).

4.3.6 Determinacao de lipidios

A determinacdo de lipidios totais foi realizada em um extrator de Soxhlet com refluxo
de quatro horas. Inicialmente foi pesado 500 mg de amostra dentro de cartucho feito de papel
filtro. O baldo do Soxhlet foi encaixado no intermediério e foi adicionado o solvente éter de
petréleo em quantidade suficiente para permitir o sifonamento do mesmo. Os baldes foram
aquecidos em manta de aquecimento e a parte superior do intermediario foi conectada a um
destilador. O processo de gotejamento foi uniforme e ocorreu durante 4 horas. Logo apds, 0s
cartuchos foram colocados em estufa de ventilagcdo forcada a 55 ° C durante 16 horas. Em
seguida, essas amostras foram postas para secar em estufa a 105 ° C por trés horas, e entdo
pesadas (AOAC, 2005).
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4.3.7 Determinacdo de acUcares redutores e ndo-redutores

A determinacéo de actcar redutor foi realizada utilizando o método DNS (Acido 3,5-
dinitrosalicilico), onde a curva padrédo foi preparada a partir de uma solucéo de glicose a 1,0
g/L. As amostras foram pesadas e adicionadas de 10 mL de &gua destilada, em seguida foram
agitadas em um vortex por dois minutos. Na sequéncia, os extratos foram centrifugados a
1600 RCF durante 15 minutos em um equipamento Daiki de modelo DT4500. Este
procedimento foi realizado por trés vezes. Apés coletar o sobrenadante, foi realizado o teste
DNS, em que foi pipetado 1 mL e adicionado 1 mL do reagente DNS, e entdo, aquecidos em
banho maria a 100 ° C (em ebuli¢do) por 5 minutos. Em seguida, as amostras foram resfriadas
em banho de gelo por 5 minutos. Na sequéncia, realizou-se a leitura da absorbancia em
espectrofotbmetro a 540 nm, ap0s zerar o aparelho com o branco.

Para quantificacdo de acUcar ndo-redutor pipetou-se 2 mL do sobrenadante obtido
anteriormente, e foram adicionados 2,0 mL de HCI 2N em tubos, em seguida, foram
aquecidos em banho maria em ebulicdo por 10 minutos. Apds o aquecimento, a amostra foi
resfriada em banho de gelo e acrescentou-se 2,0 mL de NaOH 2N. Em seguida, foi realizado o
teste de DNS (CECCHl, 2003).

4.3.8 Determinacéo de atividade de 4gua (aW)

A atividade de agua foi determinada através da quantificacdo da fugacidade de agua,
por meio da constante dielétrica em equipamento AQUALAB Lite, com exatiddao +0,015 e

resolucdo 0,001.

4.3.9 Analise de cor

A cor das amostras foi determinada no sistema L*, a*, b* e dE em colorimetro modelo
Color Quest XE (Hunter Lab). Nesse sistema de cores L* representa a luminosidade (L*=0 —
preto e L*=100 — branco), a* e b* sdo as coordenadas de cores, responsaveis pela
cromaticidade (+a* = vermelho e — a* € o verde, +b* é o amarelo e —b* € o0 azul) e dE

corresponde a diferenca total de cor (CIE, 1996).

4.3.10 Quantificagdo de Teobromina, Cafeina, Catequina e Epicatequina por
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia— CLAE

Para o preparo das amostras foi retirada a casca das améndoas (testa), obtendo-se
somente os cotilédones (nibs). Os cotilédones foram triturados em moinho analitico e pesados

aproximadamente 0,02g. Adicionou-se 5 mL de solucdo extratora (85% H-0, acidificado com
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0,3% de &cido acético, e 15% Metanol) em tubos de ensaio, sob agitacdo por 15 minutos em
um banho ultrassonico. Na sequéncia, os tubos foram colocados em banho maria a 60°C por
10 minutos e, logo apds, na centrifuga (3000g por 15 minutos) para uma melhor separacdo. O
extrato foi filtrado com filtros estéreis de 0,22um.

A tabela 2 apresenta os pardmetros utilizados para a analise cromatogréfica dos
padrdes e das amostras do presente estudo.

Tabela 2. Parametros da CLAE para analise dos padrdes e das amostras.

Condices
Parametros da fase movel i
Tempo (min) % Hac 0,3 %MeqOH
Inicial 95 5
9 95 5
9,1 75 25
_ 12,5 75 25
Gradiente (fragdes/volume)
12,6 5 95
13,5 5 95
13,6 95 5
28 95 5
Fluxo 0,5 mL/min
Volume de injecdo 20 um
Shim-Pack Prep-ODS (H) (octadecilsilano) de 25
Coluna
cme 4,6 mm
Temperatura 30°C+2
Comprimento de onda Ultravioleta a 280 nm
Tempo de execucdo 28 minutos

Fonte: Do Autor, 2018.

Os alcaloides xantinicos (cafeina e teobromina) e compostos fendlicos majoritarios do
cacau ((+)-catequina e (-)-epicatequina) foram quantificados por meio do sistema HPLC-
SHIMADZU DGU-20Asr composto por uma coluna Shim-pack PREP-ODS(H)KIT, 250x4,6
mm, comprimento de onda 280 nm a um fluxo de 0,5 mL/min e com volume de injecéo de 20
pm. O gradiente composto de fase movel foi estabelecido como: A (Metanol) e B (H20
ultrapura com 0,3% de acido acético) com um tempo total de corrida de 28 minutos
(RISNER, 2008; GONCALVES, 2016).
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4.3.11 Compostos fenolicos totais

A extracdo dos compostos fendlicos foi feita em solvente aquoso, segundo método
descrito por Lee et al. (2003). Inicialmente foi pesado 500 mg de material triturado, e
adicionados 10 mL de agua destilada a 100 ° C. Na sequéncia, os extratos foram centrifugados
a 2010 RCF durante 10 minutos (em equipamento com marca Daiki de modelo DT4500). O
sobrenadante foi coletado e o processo de extragéo foi repetido.

As amostras foram diluidas adequadamente e uma aliquota de 0,5 mL foi transferida
para tubos de ensaio, adicionando-se 2,5 mL do reagente Folin-Ciocalteau 10%. A mistura
permaneceu em repouso por 5 minutos. Em seguida, foram adicionados 2 mL de carbonato de
sodio 4%. Apls a incubacdo por 2 horas a temperatura ambiente e ao abrigo da luz, a
absorbancia foi medida em espectrofotdmetro a 740 nm. Uma amostra em branco foi
conduzida nas mesmas condicdes e os resultados dos compostos fendlicos totais foram
expressos como equivalentes em epicatequina (mg AG.g! amostra em base Umida),
calculados por meio do ajuste da curva de calibragdo de epicatequina com concentragdes que

variaram de 5 a 60 pg.mL™,

4.3.12 Espectroscopia de Infravermelho com Transformada da Fourier — FTIR

Os espectros foram obtidos por meio do FTIR-ATR - Espectroscopia de
Infravermelho com Transformada de Fourier com Reflexdo Total Atenuada, no equipamento
Agilent Cary® 630, na regido do infravermelho médio, utilizando-se a faixa espectral de 4000
a 500 cm, com resolucio de 4 cm™, 64 scans e leitura por meio do cristal de diamante. As
amostras foram colocadas sobre a superficie do diamante para a realizacdo da leitura. Antes
de cada digitalizag&o foi coletado o branco, para isto, foi realizada uma leitura sem amostra na
superficie. O tempo de aquisicdo dos espectros foi de aproximadamente 30 segundos. Foram
utilizados como variaveis os valores de numeros de onda onde ocorriam as maximas
absorbancias das bandas formadas nos espectros adquiridos na faixa de 4000 a 600 cm™ e,
para a analise estatistica, foram empregados os valores de méxima absorbancia citados, que
variavam entre -0,5 e 0,5 unidades de absorbancia (AU).

A Tabela 3 apresenta a codificacdo realizada para cada faixa de nimero de onda

(variaveis) dos principais picos formados e seus respectivos grupos funcionais.
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Comprimento

Grupos funcionais

Cadigos
de onda (cm™)
C1 3283,90 O-H / N-H (Agua associada/ proteina)
C2 2919,69 C=0 (Lipidios)
C3 2849,12 CH2 / CHs (Lipidios)
C4 2346,24 CH2 (Lipidios)
C5 2109,34 C-C (hidrocarbonetos- acidos)
C6 1745,13 C=0 (ésteres)
C7 1651,03 C=0 de amidas (Proteina)
C8 1515,57 N-H / C=C (Proteina/ &cido carboxilico/ aromaticos)
C9 1439,32 CH:
C10 1374,43 CHs
Cl1 1234,10 N-H / C-O (Proteina/ é&cido carboxilico)
C12 1145,68 C=0 de ésteres, alcool e fenois
C13 1016,70 (C-H) (C-0)(C=0) (carboidratos / lipidios)
Cl4 757,80 (C-H)/(C-O0-H)/(C-0)/(C-C)/NH:

(carboidratos / lipidios/ proteina)

Fonte: Do Autor, 2018.

Apds a obtencdo dos espectros, as amostras foram organizadas em conjunto de dados

numericos, os quais foram manipulados por meio do Microsoft Office Excel 2010®. Foram

realizadas as determinacdes de desvio padréo e coeficiente de variacdo. Os dados foram

padronizados, criando uma variavel (Z) com média zero e desvio padrdo igual a 1, eliminando

as diferencas entre as unidades de medidas das variaveis estudadas.

4.4 Anélises quimiométricas

Os dados obtidos foram analisados utilizando o programa estatistico Statystical

Analysis System (SAS)® Studenty, versdo 9.0, para as andlises de PCA e AD. Para o

desenvolvimento das redes neurais artificiais, foi utilizado o software Java Simulator Neural

Network (Java NNS) — Java Neural Network Simulator 1.1 (Fischer et al., 2001), o qual que é

baseado no SNNS - Stuttgart Neural Network Simulator.
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4.4.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

Para o desenvolvimento da ACP foi organizada uma matriz m x n (linhas x colunas),
onde m representa a quantidade de amostras de améndoas de cacau e n representa as variaveis
analisadas em cada amostra. A matriz Al foi composta por 82 amostras (m=82) e 18 variaveis
(n=18), sendo as varidveis: proteina, umidade, cinzas, lipidios, aW, pH, acidez, agUcares
redutores e ndo redutores, os parametros de cor L, a*, b* e dE, compostos fendlicos e teores
de teobromina, cafeina, catequina e epicatequina. A matriz A2, composta pelas mesmas 82
amostras (m=82) e 14 variaveis (n=14) correspondentes aos numeros de onda em que
ocorreram as maiores absorbancias representadas nas bandas dos espectros obtidos no FTIR.

Ap6s a formagdo das matrizes, os dados foram padronizados utilizando a Equacdo 1,
para média igual a zero e desvio padrao igual a 1, a fim de eliminar a diferenca das unidades
de medidas das variaveis, os dados foram manipulados usando o programa Microsoft Office
Excel 2010®.

7=t 1)

Em que: Z: varidvel padronizada; X: variavel; u: média; o: desvio padrao

A partir dos dados padronizados foi obtida a matriz de variancia e covariancia (S), que
foi fatorada numa matriz diagonal, cujos elementos sdo iguais a ai<iii = 1, 2,..., 8. A matriz
foi obtida resolvendo a equacédo caracteristica da matriz S, Equacdo 2, contendo autovalores
com A1> A2> ... Ae.

IS—AI|=0 (2
Em que: S € a matriz de varidncia e covaridncia; Ai € 0 Autovalor e | é a Matriz

Identidade.

Para cada autovalor (Ai) foi determinado um autovetor a; a partir da solucdo da

Equacao 3:
|S—Mlai=g (3)

Em que: S é a matriz de variancia e covariancia; Ai 0 Autovalor; | a Matriz ldentidade;

ai 0 Autovetor e g: conjunto vazio.
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A normalizacdo dos autovetores (ai) foram obtidos através da Equacéo 4.

a*g
1 a*;, as;
al = . = = = . | = il § (4)
ST R e R : B
a =g

Em que:
ai é Autovetor normalizado;
ai1, aiz ... aig, SA0 autovetores normalizados correspondentes aos grupos estudados;

a*i, a*i ., a¥g, Sd0 autovetores ndo normalizados correspondentes aos grupos

estudados.

Tomando-se os elementos do vetor a; determinados como os coeficientes CPj, temos

que o i-ésimo CP é obtido pela Equacéo 5:
CPi=ai1z1 + ai2zo + ... + aigZs (5)

Emque:i=1,2,..,n,eCPi i-ésimo componente principal; ait, ai2, ain, elementos do i-

¢simo autovetor (a;) do i-ésimo componente principal (CP;).

Para uma melhor visualizacdo da dispersdo dos coeficientes de correlacdo entre as
variaveis e as CP’s, foi utilizado o programa Sigma Plot, versdo 11.0, para confec¢do dos

graficos.

4.4.1.1 Quantidade de CP e descarte de variaveis

Ha trés critérios mais difundidos na literatura acerca da escolha adequada do numero
de componentes principais necessarios para explicar a variancia dos dados. O primeiro, 0
critério de Kaiser, define que a quantidade necessaria de componentes principais € igual ao
namero de autovalores > 1 para a analise dos dados padronizados. O segundo, o critério dos
fatores interpretaveis, determina o nimero de componentes principais como sendo a soma do
namero de autovalores cuja soma represente mais que 70% da variacdo. Outro critério é a
observacao do Scree Plot, onde ocorrer a estabilizacdo da curva é escolhido a quantidade de

autovalores que representam a variancia dos dados (OGILVIE et al., 2008).

Quanto ao descarte de variaveis, utilizou-se 0 método descrito por Pereira e Pereira
(2004) cujo o critério é descartar as variaveis com menor valor da soma dos coeficientes de
determinacdo nos primeiros componentes, geralmente utiliza-se os CPs selecionados pelos

criterios estabelecidos no paragrafo acima. Assim, as variaveis mais importantes para 0s
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E
s

componentes serdo as de maior soma R; + R3+R7 , e a que tiver menor soma deve ser
descartada. Faz-se o discarte de uma variavel por vez e reanalisa-se os dados por ACP. Onde,
R?; corresponde a correlagdo da primeira variavel com CP1, R?; corresponde a correlacdo da

primeira variavel com CP2 e assim sucessivamente.

4.4.2 Analise Discriminante

A analise discriminante consistiu em obter fungfes matematicas capazes de classificar
uma amostra de améndoa de cacau em uma das popula¢des mi (i=1 — Litoral Sul, 2 — Baixo
Sul, 3 — Médio Rio das Contas, 4 — Vale do Jequirica), buscando minimizar a probabilidade
de mé classificacdo, isto é, minimizar a probabilidade de classificar erroneamente uma
amostra em uma populagdo ml, quando realmente pertence a populacdo n2, n3 ou n4.
Também foram obtidas funcGes matematicas capazes de classificar améndoas de cacau em
duas populagdes, uma que contém caracteristicas de qualidade superior e outra de qualidade
inferior.

Inicialmente, realizou-se a parte exploratéria da analise, na qual foi estabelecido o
nimero de grupos (4 para regides e 2 para qualidade) e identificou-se as caracteristicas que
foram utilizadas com o objetivo de tragar o perfil geral de cada grupo visando realizar a
discriminacgdo ou separacdo das amostras e possibilitando a diferenciagdo das mesmas. Esta
etapa consistiu no treinamento dos dados, onde é gerada a Funcdo Discriminante de
Anderson.

Os dados foram aleatorizados e divididos em dois grupos, um de teste e 0 outro de
validacdo utilizando o algoritmo de Kenstone. Optou-se por usar a proporcdo 70% para
treinamento e 30% para validagdo. Os dados de treinamento foram utilizados para obter a
funcdo discriminante linear e os dados de validacdo para testar a capacidade de generalizacdo
da funcéo gerada.

A partir dos dados originais foram estimadas medias e matrizes de covariancias das
populagdes estudadas e obtidas as funcGes discriminantes de Anderson para 0 processo de
classificacdo das amostras. A funcdo discriminante de Anderson consistiu em uma
combinacdo linear das varidveis originais utilizadas no estudo, a fim de maximizar a razdo
entre as classes e minimizar a dispersdo dentro de cada grupo obtido, conforme se observa na

Equacéo 6.

y= B+ F1X1+ BiXi+= (6)
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Em que: Y é a Funcéo linear discriminante; f é a Constante da funcdo linear
discriminante; f1 ... fn, s80 os coeficientes das variaveis utilizadas no estudo; X s&o os escores
das variaveis estudadas.

Ap0s as fases anteriormente descritas, realizou-se a etapa de validacdo. A partir das
equacOes lineares obtidas na fase de treinamento, os novos dados de validacdo foram
aplicados a essas equacdes a fim de gerar as taxas de classificacGes e verificar a capacidade de

generalizacao desses modelos.

4.4.3 Redes Neurais Artificiais

Foram testados dois conjuntos de configuracdo de rede neural artificial (RNA), o
primeiro, a fim de possibilitar a classificacdo de améndoas de qualidade superior (QS) e
qualidade inferior (QI) e o segundo, com o objetivo de classificar as améndoas em suas
respectivas regides (B, J, L e M) utilizando dados de composicao e absorbancias do espectro
no infravermelho médio.

As redes neurais artificiais consistiram em uma estrutura complexa, composta por
quatro camadas, a primeira de entrada, representada pelas variaveis medidas nas améndoas, a
segunda e terceira camadas ocultas, onde ocorre o0 processamento, aprendizado e
estabelecimento da relacdo entre as varidveis de entrada e de saida, e a quarta camada,
representada pelas saidas (qualidade ou regido). Cada neurdnio na camada de entrada recebe
um sinal e propaga esse sinal para as camadas adjacentes, cuja forca das ligacGes esta
diretamente relacionada aos pesos aplicados em cada neurdnio durante a etapa de
aprendizagem.

A metodologia supervisionada denominada perceptrons de multicamadas ou
multilayers perceptrons (MLPs) foi a escolhida e utilizada para classificacdo das amostras,
por ser amplamente utilizada dentre as classes de redes neurais supervisionadas. Foram
utilizadas conexodes “feed-forward” com parametros variando de 0 a 1 e 0s algoritmos testados
foram o Backpropagation e o Resilient Propagation, a fim de encontrar qual deles melhor
desempenharia o0 processo de convergéncia da rede.

A funcdo logistica foi utilizada devido ao fato da mesma ser uma das fungdes de
ativacoes totalmente diferenciaveis, cujas derivadas de primeira ordem sdo conhecidas em
todos os pontos de seu dominio de definigédo, assim, os dados foram padronizados entre O e 1,
que representam os limites da imagem dessa fungéo.

Com a finalidade de obter a melhor configuracéo da rede neural para classificagéo das

amostras de cacau, foram feitos varios testes de configuracdes de rede que continham de 5 a
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100 neurdnios na primeira camada oculta e de 0 a 100 na segunda. A escolha do nimero de
neurbnios em cada camada escondida foi baseada na minimizag&do da raiz do erro quadratico
médio (Equacdo 7) e na maior porcentagem de acerto de classificacdo das amostras (RAI et
al., 2005).

13 2
RMSE = HiZ:l:(xd—xp) (7)

Em que: n é o nimero de pontos de dados, e X4 e Xp s&o 0s valores experimentais e
previstos em relacdo a qualidade ou regido de cada amostra testada na rede.

A Tabela 4 apresenta os parametros utilizados na arquitetura das redes que foram
testadas, em que se diferenciaram quanto a quantidade de neurdnios das camadas de entrada,

intermedidrias e de saida e do algoritmo de aprendizado.

Tabela 4. Arquitetura de redes.

REDE NEURAL DE

REDE USADA ~
RETROPROPAGACAO
Aprendizagem Supervisionado
Funcdo de Ativacdo Logistica
N° variveis de entrada 14e 18
N° de camadas intermediarias la?2
N° de neurbnios na primeira camada intermediaria 5a100
N° de neurbnios na segunda camada intermediaria 0a100
N° variaveis de saida 2e4
Iteracdo 300

Fonte: Do Autor, 2018.

As redes escolhidas no presente estudo estdo apresentadas na 2.
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Figura 2. Configuragcdes das redes escolhidas para dados de composicdo e espectrais na
classificacdo de améndoas de cacau (a) composicdo/qualidade (b) composicao/regido (c)
FTIR/qualidade (d) FTIR/regido.

Neuronios de Entrada Neuronios de Entrada

Primeira camada  Segunda camada (a)
escondida escondida

(b)

Newtnios d¢  Primeira camada  Segunda camada
escondida escondida

Newruios d¢  Primeira camada ~ Segunda camada Entrada
Eutrada escondida escondida

(©) (d)
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As redes que utilizaram os dados de composi¢do contém 18 neurdnios na camada de
entrada que sdo representados pelas variaveis: pH, acidez, umidade, cinzas, lipidios, atividade
de agua, parametros de cor (L, a, b e dE), proteina, acUcar redutor e ndo redutor, compostos
fenolicos totais, teor de cafeina, teor de teobromina, teor de catequina e teor de epicatequina.
Quando utilizados os dados espectrais, as redes possuiam 14 neurbnios na camada de entrada,
referente aos picos (varidveis) formados pelas vibragdes dos grupos funcionais presentes nas
amostras. Em ambos os casos, a saida das redes variou de acordo com o que estava sendo
avaliado, caso por regido, continha 4 neurénios na camada de saida, caso por qualidade,
continha 2 neurdnios.

O software Java Neural Network Simulator, JavaNNS, versao 1.1 (Wilhelm-
Schickard-Institute (WSI), Tlbingen, Alemanha) foi utilizado para treinamento das Redes

Neurais Artificiais.

4.4.3.1 Treinamento e validagdo

O conjunto de dados foi dividido em dois, o primeiro, com aproximadamente 70% dos
dados, foi utilizado no treinamento da RNA, enquanto os 30% foram utilizados como
conjunto de dados de validacdo, essa separacdo do conjunto de dados foi realizada por meio
do algoritmo Kennard Stone.

A fim de classificar as amostras de acordo com a qualidade das améndoas utilizando
variaveis de composicdo e espectrais, foram utilizadas 83 amostras, das quais, 58 foram
utilizadas no processo de treinamento e 25 na validacdo. A saida da RNA foi representada por
vetores multidimensionais contendo 2 neurdnios, correspondente aos grupos de QS e Ql,
dados criados em formato numérico, atribuindo 1 quando o grupo que foi corretamente

classificado e 0, caso contrario. Sendo representados da seguinte maneira:
(1,0) = correspondente as amostras QS- Qualidade Superior;
(0,1) = correspondente as amostras QI- Qualidade Inferior;

Para classificacdo das amostras de acordo com a regido de origem, utilizando variaveis
de composicao e espectrais, foram utilizadas 78 amostras, das quais, 55 foram utilizadas na
etapa de treinamento e 23 na validagdo. Uma menor quantidade de amostras nas analises por
regido foi utilizada devido a falta de informacGes para identificar as suas origens. A saida da
RNA também foi representada por vetores multidimensionais contendo 4 neurdnios,

correspondentes aos grupos B, J, L e M. Sendo representados da seguinte maneira:

(1, 0, 0, 0) = correspondente as amostras B — Baixo Sul;
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(0, 1, 0, 0) = correspondente as amostras J — Vale do Jequirica;
(0, 0, 1, 0) = correspondente as amostras L — Litoral Sul;
(0, 0, 0, 1) = correspondente as amostras M — Médio Rio das Contas;

Os dados de entrada e saida foram normalizados pela equagéo 8:

. xi — xmin
¥, norm= ———
xméx — xmin (8)
Em que: x;,,,,., 80 0s dados normalizados, x; sdo os dados experimentais, Xmin € O

valor minimo dos dados e Xmax é 0 valor maximo dos dados.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Andlise Multivariada de dados e Rede Neural Artificial para avaliacdo da qualidade
de améndoas de cacau utilizando dados de composicéo

5.1.1 Analise de Componentes Principais

De acordo com o grafico Scree Plot (Figura 3), do critério de Kaiser e dos fatores
interpretaveis, pdde-se perceber a necessidade de 7 componentes principais para a explicagdo
da variancia do conjunto de dados obtidos. A partir desses resultados, observou-se uma

reducdo de dimensionalidade 18 para 7, contudo essa reducdo ndo foi tdo satisfatoria.

Figura 3. Scree Plot dos autovalores associados aos componentes principais.

Autovalor

1} é ;1 é é IID 1I2 1I4 llﬁ IIS 2ID
Componentes
O excesso de componentes principais pode ser causado pela presenca de variaveis
redundantes, isto é, que fornecam informacOes ja contidas nas outras variaveis. Por tanto, a
identificacdo e descarte dessas varidveis podem levar & economia na obtencdo de novos dados
e simplificacdo na interpretacdo dos resultados. Foram excluidas as variaveis lipidios,

protéina, compostos fenolicos totais, cinzas, agucar nao-redutor, umidade e teor de cafeina por
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apresentarem redundancia e ndo contribuirem para uma melhor explicagdo dos dados. A
maioria das variaveis excluidas sdo trabalhosas e requer gasto com reagentes, isso leva a
observar um ponto positivo para analise de ACP, que mostra que ndo ha necessidade de
realizar essas analises demoradas para obter informacgdes necessarias para classificacdo das
amostras de acordo com a qualidade.

A CP1 explica uma porcentagem de 23,7% da variacdo dos dados e as variaveis (pH,
acidez, epicatequina e catequina) a ele relacionadas sdo importantes e representam o sabor
acido e adstringente das améndoas, sendo parametros que possibilitam a diferenciacdo de
qualidade, ou seja, quando uma amostra possui maior acidez e menor quantidade de
compostos fendlicos majoritarios das améndoas significa que o processo de fermentacdo
ocorreu de maneira adequada, e assim, essa amostra pode ser utilizada para uma posterior
producdo de chocolate.

A CP2 explica uma porcentagem de 15,89% da variacdo dos dados e as variaveis que
apresentaram maior correlacdo foram os parametros de cor L e a* que sdo responsaveis pela
luminosidade e variacdo da coloracdo do vermelho ao verde, indicando o quanto a amostra é
capaz de refletir a luz. O indice de fermentacdo (IF) pode ser utilizado para diferenciar
amostras de acordo com a sua qualidade, pois indica se 0 processo de fermentacéo ocorreu de
maneira adequada. Sendo assim, uma amostra de QS deve apresentar maiores valores de L
devido a coloracdo marrom ser mais clara, enquanto que a amostra de QI deve apresentar
menores valores de L, devido a sua coloracao ser mais escura e representada pela cor violeta,
indicando maior teor de acidez e adstringéncia e que o processo de fermentacdo ndo ocorreu
de maneira adequada.

A Figura 4 apresenta a disposicdo grafica dos escores com relacdo a area que
compreende CP1 e CP2, pois essa area proporciona uma melhor visualizacdo dos grupos

formados.
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Figura 4. Grafico de dispersdo das améndoas de cacau produzidas na Bahia em relagdo aos

componentes principais CP1 e CP2 com dados de composigéo.

CP2 (15,89%)

CP1 (23,72%)

o Qualidade Superior (03
@ Qualidade Inferior (QI)

Pode-se observar que as améndoas de qualidade superior apresentaram-se de forma
mais agrupada quando comparada as améndoas de qualidade inferior. A dispersibilidade das
améndoas de QI inviabilizou a verificacdo de padrdes bem definidos das améndoas de QS. As
variaveis pH, acidez, epicatequina e catequina que estdo correlacionadas com CP1 foram as

responsaveis pela separacao dos grupos formados.

5.1.2 Analise Discriminante

A Anélise Discriminante é uma das técnicas multivariada que tem mais objetividade,
pois, ou haverd uma boa classificacdo ou uma ma classificacdo. Para que haja um resultado
satisfatorio € necessario fornecer as informacgdes adequadamente e quanto maior a quantidade
de amostras melhor sera a estimativa ou separacdo da populacao.

Esta técnica teve a finalidade de separar as amostras da populacdo em dois grupos, a
saber, um com améndoas de qualidade superior e outro de améndoas com qualidade inferior.
A primeira etapa, consistiu no treinamento ou parte exploratoria da analise, que consiste em
verificar caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar as amostras nos dois grupos
previamente definidos por meio do uso da funcgéo linear discriminante.

Em funcgdo do interesse em separar as amostras avaliadas em dois grupos, amostras de
qualidade superior e qualidade inferior, duas func¢des discriminantes (Equagéo 9 e 10), foram

geradas como combinacGes lineares das variaveis utilizadas no estudo, com o intuito de
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aumentar a razdo entre os grupos (QS e QI) e minimizar a disperséo dentro de cada grupo
(FISHER, 1936).

Yos =-0,3851 - 0,3316 * pH + 0,2300 * Acid - 0,2249 * aW + 5,3956 * Lcor +
0,3732 * acor + 0,2605 * bcor - 5,7830 * dEcor + 0,2737 * AR - 1,0020 * Epi - 0,1055 * Cat
+ 0,2984 * Teo
(9)
Yo =-0,7730 + 0,4698 * pH - 0,3259 * Acid + 0,3187 * aW * - 7,6438 * Lcor -
0,5287 * acor - 0,3691* bcor + 8,1926* dEcor - 0,3878* AR + 1,4195* Epi + 0,1494* Cat -
0,4227* Teo
(10)

Em que: Ygs: Funcdo linear discriminante do grupo de améndoas de qualidade
superior; Yoi: Funcao linear discriminante do grupo de améndoas com qualidade inferior.

A segunda etapa, de validacdo, foi realizada para avaliar a capacidade de
generalizagdo das fungdes obtidas na etapa de treinamento utilizando os dados de validagé&o.
Ao analisar os coeficientes das equacdes, pode-se observar que L, dE e epicatequina séo as
varidveis que mais influenciaram para discriminacdo dos grupos. Sendo parametros que
diferenciam as améndoas pela sua coloragdo e adstringéncia, e que estdo associados ao grau
de fermentacdo. Em relacdo ao grupo de améndoas com qualidade superior, 0 parametro de
cor L influencia de forma positiva e a variavel relacionada a adstringéncia influencia de forma
negativa, sendo que influenciam de forma contraria quando em relacédo ao grupo de qualidade
inferior. Essa observacdo € compativel com a caracterizacdo das améndoas, pois, améndoas
que possuem maiores valores de L e menor teor de epicatequina indicam que houve boa
fermentacao, e assim, sao realmente améndoas pertencentes ao grupo QS.

De acordo com as funcGes obtidas, obteve-se uma taxa de classificacdo de 88,2% e
75% na etapa de treinamento para o grupo de améndoas com qualidade superior e qualidade
inferior, respectivamente, e na etapa de validacdo de 26,7% de acerto para QS e 40% para QI.
Evidenciando que o método foi capaz de diferenciar melhor as amostras na etapa de
treinamento quando comparado com a etapa de validagdo, pois na etapa de validacdo houve
baixa capacidade de discriminagdo entre as amostras indicando que a técnica ndo foi eficiente

para indicar a qualidade de améndoas de cacau.
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5.1.3 Rede Neural Artificial

Obteve-se a melhor configuragdo das RNA’s testadas utilizando o algoritmo
backpropagation com duas camadas intermediarias contendo cinquenta neurdnios em cada
uma (Figura 2a), apresentando um RMSE de 0,297 e 80% de taxa de classificacdo total
correta, sendo que 86,6% e 70% foram as taxas de classificagcdo para as amostras dos grupos
de améndoas de qualidade superior e inferior, respectivamente. Outras configuracgdes testadas
também mostraram baixo RMSE, porém foi escolhida a configuracdo de maior taxa de
classificacdo das amostras.

No presente estudo, a RNA conseguiu generalizar os dados, pois foi capaz de
discriminar corretamente as amostras em seus respectivos grupos de acordo com suas
caracteristicas e ainda com boas taxas de classificagdo (> 70%), fato ndo observado ACP que
mostrou a grande dispersdo das amostras avaliadas como sendo de qualidade inferior,
interferindo na formacé&o de grupos homogéneos das amostras de acordo com sua qualidade e
a AD que apresentou baixas taxas de discriminag@o para ambos 0s grupos existentes.

Geralmente o erro do treinamento apresenta-se maior que o de validacdo na fase
inicial e ambos diminuem ligeiramente durante as primeiras iteracdes. Observou-se no gréafico
da Figura 5a uma estabilizac&o do erro nas primeiras 100 iteracdes e um leve aumento a cada
100 iteracdes. Esse aumento do RMSE da validacdo ocorre devido a rede ja ter decorado o

procedimento e perdendo a capacidade de generaliza¢do por meio da absorcao dos ruidos.
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Figura 5. Grafico do erro quadratico médio (RMSE) em func¢do do nimero de iteragdes nas

etapas de treinamento e validacdo das

redes neurais de melhor arquitetura (a)

composicao/qualidade (b) composicao/regido (c) FTIR/qualidade (d) FTIR/regiao.
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5.2 Andlise Multivariada de dados e Rede Neural Artificial para classificacdo de
améndoas de cacau de diferentes regides da Bahia utilizando dados de composicéo

5.2.1 Analise de Componentes Principais

A partir das 18 variaveis de composicdo foi realizado a Analise de Componentes

Principais, sendo a Matriz2 composta por 79 amostras e 18 variaveis que foram padronizados

de acordo com Equacdo 1, e em seguida, realizado todo processo feito com as variaveis de

composigdo das amostras em estudo.

Foram necessarios 7 componentes principais para a explicacdo da variancia do

conjunto de dados observados. A partir desses resultados observou-se uma reducdo de
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dimensionalidade 18 para 7 indicando que a reducdo da dimensionalidade foi alcangada com
sucesso. As varidveis lipidios, proteina, cinzas, compostos fendlicos totais e agucar nédo-
redutor foram consideradas redundantes e por isso foram descartadas, confirmando o
resultado obtido na ACP para classificacdo de améndoas de cacau de acordo com sua
qualidade (secédo 4.1.1), que descartou as mesmas varidveis, exceto o agucar ndo-redutor.

A CP1 explica uma porcentagem de 20,33% da variagdo dos dados e as variaveis pH,
acidez, acucar redutor, epicatequina e catequina obtiveram maior correlacdo com esse CP.
Essas variaveis sdo importantes por representar a acidez e adstringéncia das améndoas,
possibilitando diferencia-las por qualidade. J& a CP2 explica uma porcentagem de 14,56% da
variacdo dos dados e as varidveis que apresentaram maior correlacdo foram os teores de
cafeina e teobromina que representam o gosto amargo nas améndoas de cacau. Esses
alcaloides tendem a diminuir conforme ocorre o processo de fermentacdo e secagem
adequado, sendo assim, podem ser utilizados para verificagcdo da qualidade do processo de
beneficiamento das amostras.

A Figura 6 apresenta a disposicdo grafica dos escores com relacdo a area que
compreende CP1 e CP2, pois essa area proporciona uma melhor visualizacdo do
comportamento das amostras. Nesse grafico € possivel observar que as améndoas do Médio
Rio das Contas, Baixo Sul e um dos grupos formados com as améndoas do Vale do Jequirica
apresentaram comportamento similar e de forma menos dispersa. Ja& as améndoas do Litoral
Sul mostraram uma dispersdo bem maior que as demais, ocupando todos os quadrantes do
gréfico dificultando a verificacdo de padrbes de separacdo das améndoas por regido. Essa
grande dispersdo das amostras do Litoral Sul pode ser devido ao fato de que essa regido
possui maior quantidade de produtores e da grande diferenca no beneficiamento do cacau
nessas diferentes fazendas. Assim, é necessario que haja momentos de capacitacdo para 0s
produtores, mostrando a importancia de se estabelecer padrdes de qualidade para essa valiosa

matéria prima.
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Figura 6. Gréfico de dispersdo das améndoas dos territorios regides Litoral Sul (L), Médio
Rio das Contas (M), Vale do Jequirica (J) e Baixo Sul (B) em relagdo aos componentes

principais CP1 e CP2 com dados de composicéo.
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Resultado diferente ao do presente estudo foi o encontrado por Vazquez-Ovando et al
(2015) que realizaram a Analise de Componentes Principais utilizando varidveis quimicas
(umidade, cinzas, gordura, proteinas, acidos graxos), teores de polifendis e capacidade
antioxidante de 45 amostras de améndoas de cacau da variedade Criollo coletadas em sete
cidades do sul do México com objetivo de agrupa-las em suas respectivas regides. As
variaveis que mais contribuiram para a explicacdo da variancia total dos dados foram os
acidos graxos, umidade e teor fendlico, onde foi possivel classificar as amostras em sete
grupos homogéneos. O teor de compostos fendlicos totais foi uma variavel descartada na ACP
do presente estudo e a sua ndo contribuicdo pode ser devido ao método de obtencdo do
extrato, no qual foi realizado uma extracdo aquosa, sendo que no estudo acima foi realizado
uma extracdo hidroalcoolica permitindo uma maior extracdo desses compostos.

5.2.2 Andlise Discriminante

Esta técnica teve a finalidade de separar as amostras da populagdo em quatro grupos, a
saber, Litoral Sul, Médio Rio das Contas, Vale do Jequirica e Baixo Sul a partir das
caracteristicas mais pertinentes de cada regido. A primeira etapa, consistiu no treinamento ou

parte exploratdria da analise, que consiste em verificar caracteristicas capazes de serem
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utilizadas para alocar as amostras nos quatro grupos previamente definidos por meio do uso

da funcéo linear discriminante.

Sendo assim, quatro fungdes discriminantes (Equacédo 11, 12, 13 e 14) foram geradas
como combinagdes lineares das varidveis utilizadas no estudo, com o intuito de aumentar a
razdo entre os grupos (B, J, L e M) e minimizar a dispersdo dentro de cada grupo (FISHER,
1936).

Ys=-1,1632 - 1,6094 * pH - 1,2365 * Acid + 0,2965 * aW - 0,5956 * Umid + 1,6152
*Lcor - 1,1282 * acor - 1,1704 * bcor - 2,2636 * dE + 0,4992 * AR - 0,7545 * Epi - 0,0368 *
Cat - 0,1950 * Caf +0,8495 * Teo
(11)
Y;=-1,3094 + 1,6508 * pH + 1,4967 * Acid + 0,2159* aW + 0,2536 * Umid +
0,4983* Lcor + 0,8687 * acor - 0,4370 * bcor + 0,9923 * dE - 0,1451 * AR - 0,9819 * Epi +
0,5025 * Cat - 0,4419 * Caf - 0,8411 * Teo

(12)

YL=-0,1480- 0,1172 * pH + 0,0498 * Acid - 0,0376 * aW + 0,1601 * Umid + 0,0060

* Lcor - 1,2111 * acor + 0,6524* bcor - 1,0521 * dE + 0,0275 * AR + 0,5566 * Epi + 0,00037
* Cat +0,1036 * Caf + 0,0580 * Teo

(13)

Ym=-0,3963 + 0,1143 * pH - 0,5184 * Acid - 0,3811 * aW - 0,1498 * Umid - 1,9684

* Lcor + 3,4167 * acor - 0,2712 * bcor + 3,8858 * dE - 0,3786 * AR + 0,1582 * Epi - 0,4704
* Cat + 0,3376 * Caf - 0,0801 * Teo

(14)

Em que: Yg: Funcdo linear discriminante do grupo de améndoas da regido do Baixo
Sul; Y;: Funcdo linear discriminante do grupo de améndoas da regido do Vale do Jequirica;
Yv: Funcéo linear discriminante do grupo de améndoas da regido do Litoral Sul; Ywm: Fungéo
linear discriminante do grupo de améndoas da regido do Médio Rio das Contas.

A segunda etapa, de validacdo, foi realizada para avaliar a capacidade de
generalizacgdo das fungdes obtidas na etapa de treinamento utilizando os dados de validagé&o.
Ao analisar os coeficientes das equacOes, pode-se observar que os pardmetros de cor mais
influenciaram na discriminacdo dos grupos B, L e M, ao passo que a funcdo gerada para
regido J foi mais influenciada pelas variaveis pH e acidez.

De acordo com as funcdes obtidas, obteve-se uma taxa de classificacdo de 55,6%,

70%, 55,6% e 70% na etapa de treinamento para as regides B, J, L e M, respectivamente, e na
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etapa de validacdo de 25% para as regides B e J, 27,3% para regido L e 50% para regido M.
Nota-se que houve uma maior taxa de classificacdo das amostras em suas respectivas regioes
na etapa de treinamento, e na etapa de validacdo uma baixa capacidade de discriminagéo entre
as amostras, indicando que a técnica ndo foi eficiente para indicar a que regido pertence as
amostras qualidade de améndoas de cacau.

As améndoas de cacau de diferentes regides possuem caracteristicas similares e por
isso houve uma consideravel ma discriminacdo entre elas. A regido que mostrou
caracteristicas mais definidas foi a do Médio Rio das Contas, apresentando 50% de acerto na

etapa de validacdo.

5.2.3 Rede Neural Artificial

Observando os dados obtidos das RNA’s testadas a melhor configuracdo foi a RNA
constituida pelo algoritmo backpropagation com apenas uma camada intermediaria contendo
dez neurdnios (Figura 2b), apresentando um RMSE de 0,4879 e 65,2 de taxa de classificagio
total correta, sendo que 25%, 100%, 54,5% e 75% foram as taxas de classificacdo para as
amostras dos grupos de améndoas das regifes Baixo Sul, Vale do Jequirica, Litoral Sul e
Médio Rio das Contas. As regides Vale do Jequirica e Médio Rio das Contas obtiveram maior
taxa de classificacdo correta e isso mostra que essas regides possuem maior homogeneidade
em suas caracteristicas mais pertinentes. As amostras da regido M utilizadas neste estudo
apresentaram 100% de qualidade superior de acordo com suas caracteristicas, ao passo que a
regido J apresentou 71% de qualidade inferior. Sendo assim, o resultado de classificacéo
através da RNA pode ser atribuido a essa definicdo de caracteristicas dessas regides.

As demais configuracdes testadas apresentaram baixo RMSE, porém foi escolhida a
configuracdo de menor RMSE e mais simples de neurdnios devido a seu processo requerer
menor esforco computacional. De acordo com Hagan (1996) ndo é recomendavel utilizar uma
rede de maior complexidade quando uma rede mais simples consegue reconhecer os dados de
maneira satisfatoria.

A RNA do presente estudo demonstrou sua capacidade em classificar améndoas de
cacau em suas respectivas regides, e assim, € necessario o desenvolvimento de outros estudos
a respeito da identificacdo de origem do cacau, pois esta matéria prima deve ser valorizada,
como sdo 0s vinhos e os azeites de oliva com certificado de procedéncia. Permitindo o
desenvolvimento do processo de rastreabilidade e contribuindo com a agregacdo de valor

guando comprovado que esse produto apresenta caracteristicas de qualidade superior ou esta
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associado a processos considerados ambientalmente corretos, como é o caso da produgédo de
cacau cabruca na regido do Litoral Sul da Bahia.

Essa indicacdo de procedéncia pode contribuir com a adocdo de praticas que
promovam uma melhoria na qualidade das améndoas de cacau produzidas na Bahia. O
momento é de pensar na qualidade das améndoas produzidas nessas regiGes e associar a
imagem de produto sustentavel que ajuda a preservar a mata atlantica como estratégia de
viabilizar um aumento de receita perdido com a reducdo da produtividade devido a vassoura

de bruxa.

5.3 Anélise Multivariada de dados e Rede Neural Artificial para avaliacdo da qualidade
de améndoas de cacau utilizando dados espectroscépicos do FTIR.

A espectroscopia no Infravermelho FTIR foi empregada no intuito de realizar
comparacOes entre os perfis espectroscopicos de améndoas com caracteristicas de qualidade
superior e inferior.

O espectro FTIR da améndoa de cacau é mostrado na Figura 7, e permite avaliar
estruturalmente os grupos funcionais que contribuem para formacdo desses picos. Pode-se
observar a formacdo de 14 picos e que a maioria deles sdo estreitos e pontiagudas,
demonstrando que os modos vibracionais na améndoa de cacau sé&o bem definidos. As bandas
formadas na faixa espectral entre 1800 — 800 cm™ s&o fundamentais para identificar grupos
moleculares (LU e RASCO, 2012). Picos de absor¢do em 1016, 1145, 1150 e 1174 cm™ sfo
associados aos modos de alongamento dos grupos C-N, C-O e C-C. Enquanto que a banda
1368-1386 cm™* esta associada & modos de flexdo O-C-H, C-C-H e C-O-H (WILKERSON et
al., 2013). Picos na regido 1145 cm™? se referem a estruturas aromaticas (C-OH)
(MOVASAGHI, REHMAN e UR REHMAN, 2008). A banda larga encontrada 3563-3054
cm! esta associada ao alongamento do grupo (O-H) hidroxila (LU e RASCO, 2012).

A maioria das bandas observadas nos picos (909, 1239, 1472, 1734, 2917 e 2850 cm’
1), (989, 1051 e 1067 cm™) e (1178 e 1650 cm™) foram associadas a lipidios, hidrocarbonetos
(alcenos, aromaticos) e proteinas, respectivamente (CHE MAN et al., 2005; MOVASAGHI et
al., 2008; SCHULZ e BARANSKA, 2007).
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Figura 7. Espectro de améndoa de cacau por FTIR.
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5.3.1 Analise de Componentes Principais

A partir dos 14 comprimentos de onda obtidos, foi realizado a Andlise de
Componentes Principais, sendo a Matriz3 composta por 82 amostras e 14 variaveis
codificadas como C1 a C14, que foram padronizados de acordo com Equacéo 1, e em seguida,
realizado todo processo feito com as varidveis de composicao das amostras em estudo.

Foram necessarios 2 componentes principais para a explicacdo da variancia do
conjunto de dados observados. A partir desses resultados observou-se uma reducdo de
dimensionalidade 14 para 2, indicando que a reducdo da dimensionalidade foi alcancada com
sucesso sendo possivel localizar cada individuo em um plano cartesiano. As variaveis C5, C6,
C13 e C14 foram consideradas redundantes e por isso foram descartadas, sendo comprimentos
de onda que representam o0s grupos funcionais presentes nas variaveis proteina, lipidios e
carboidratos.

As variaveis codificada como C5 (2109 cm™) e C6 (1745 cm™) estdo associadas ao
grupo carboxilico (C=0) presente nos lipidios, enquanto que as variaveis C13 (1016 cm™) e
C14 (757 cm™) estdo associadas ao grupo amina (C-N) presente na proteina e ao grupo
hidrocarbonetos aromaticos presentes nos compostos fendlicos, respectivamente. Essas
variaveis (lipidios, proteinas e compostos fenolicos totais) tambem foram descartadas na ACP
realizada com a composicdo das améndoas de cacau. Sendo assim, hd uma correlacdo entre

dados espectrais e dados de composic¢do para separagdo de améndoas de acordo com a sua
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qualidade. Para determinacéo da variavel proteina e lipidios é necessario preparagdo, requer
muito tempo e gasto com reagentes, e assim, esse discarte proporciona uma reducdo nas
analises necessarias para classificar e diferenciar novas amostras.

Para a representacdo grafica da ACP foram utilizados os CPs 1 e 2, que representam 0s
seguintes percentuais de variagdo dos dados 53,20%, e 32,65%, respectivamente, totalizando
85,85% da variancia total dos dados. As variaveis que obtiveram maior correlagdo com CP 1
foram as variaveis C2, C3, C4, C7, C8 e C9 (essas variaveis correspondem a grupos
funcionais presentes em proteinas, lipidios e hidrocarbonetos), e com CP 2 foram as variaveis
C1, C10, C11 e C12 que podem estar associadas a grupos funcionais presentes nas proteinas,
lipideos, fendis e hidrocarbonetos alcenos ou aromaticos.

De acordo com a Figura 8, pode se observar que as variaveis que nao foram
descartadas promoveram um alto valor de explicacdo dos dados (CP1 e CP2), porém, ndo
contribuiram para uma formacdo homogénea dos grupos de améndos de qualidade superior e

inferior.

Figura 8. Grafico de dispersdo das améndoas de cacau produzidas na Bahia em relacdo aos

componentes principais CP1 e CP2 utilizando comprimentos de onda.
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Houve uma grande dispersdao das améndoas cultivadas no estado da Bahia com
relacdo a sua qualidade utilizando os dados espectrais, onde amostras com qualidade inferior
se comportaram como sendo de qualidade superior, sendo que o contrario também ocorreu.
Provavelmente as amostras possuem intensidades similares dos seus componentes, fato que
dificultou a separacdo das mesmas. Vale lembrar que ndo foi possivel visualizar uma

separagdo bem definida na ACP com dados de composicdo, fortificando a idéia de que apesar
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de terem diferenca nos parametros avaliados para classificar as améndoas como de qualidade
superior e inferior possuem composicdo similar. E essa similaridade inviabilizou a formacao

dos grupos.

5.3.2 Analise Discriminante

De acordo com os dados espectrais foram geradas duas fungdes discriminantes
(Equagdo 15 e 16) na etapa de treinamento, como combinacBes lineares das variaveis
utilizadas no estudo, com o intuito de aumentar a razdo entre os grupos (QS e QI) e minimizar
a disperséo dentro de cada grupo (FISHER, 1936).

Yos=-0,6201 — 0,8702 * Y3283 — 2,8883 * Y2919 + 1,9043 * Y7849 + 0,8264 * Y2346 —
1,3239 * Y651 — 0,3541 * Yis15 + 0,1714 * Y439 — 1,2855 * Y1374 + 2,6249 * Y1234 —1,1238 *

Y1145
(15)

Yoi=-1,2444 + 1,325 * Y383 + 4,0908 * Y2919 — 2,6969 * Y2849 — 1,1706 * Y2346 +
1,8755 * Yies1 + 0,5017 * Y1515 — 0,2430 * Y430 + 1,8207 * Y1374 — 3,7182 * Y1234 +1,5921 *
Y1145
(16)

Em que: Yq: Fungdo linear discriminante do grupo de améndoas de qualidade
superior; Ys: Fungéo linear discriminante do grupo de améndoas com qualidade inferior.

Na etapa de validacdo foi realizada a avaliacdo da capacidade de generalizacdo das
funcBes obtidas na etapa de treinamento utilizando os dados de validacdo. Ao analisar os
coeficientes das equagOes, pode-se observar que as variaveis C2 (Y2919) € C11 (Y1234) mais
influenciaram na discriminacdo dos grupos de qualidade superior e qualidade inferior.

Ao observar o percentual de acerto, houve altas taxas de classificacdo no treinamento
para 0s grupos analisados, sendo 91,27% e 87,5% para QS e QlI, respectivamente. Na etapa de
validacdo as taxas de classificacdo correta foi de 50% e 60% para os grupos QS e Ql,
respectivamente, evidenciando que o método foi capaz de diferenciar as amostras em ambas
as etapas com taxas de classificagOes corretas igual ou superior a 50%. Essa AD apresentou
melhores resultados quando comparado com a AD que foi utilizado dados de composigéo para
qualidade das améndoas, mostrando que é possivel discriminar as amostras de acordo com sua

qualidade utilizando a espectroscopia no infravermelho associado a multivariada.
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5.3.3 Rede Neural Artificial

A melhor configuracdo de RNA para classificacdo das améndoas de cacau em relacao
a qualidade utilizando os dados do FTIR foi a constituida pelo algoritmo backpropagation
com cinguenta neurdnios nas duas camadas intermediarias (Figura 2c), apresentando um
RMSE de 0,3039 e 79,2% de taxa de classificagdo total correta, sendo que 71,4% e 90%
foram as taxas de classificagdo para as amostras dos grupos de améndoas de qualidade
superior e inferior, respectivamente. Outras configuracdes testadas também mostraram baixo
RMSE, porém foi escolhida a configuracdo de maior taxa de classificacdo das amostras.

Pode-se observar que tanto utilizando dados de composi¢do quanto dados espectrais
foi possivel obter taxas satisfatorias de classificacdo das amostras em relacdo a sua qualidade,
confirmando a correlacao existente entre os dados obtidos. Sendo assim, € oportuno dizer que
é confiavel a utilizacdo dos dados espectrais fornecidos pelo equipamento Agilent Cary® 630
para poder identificar qualidade em amédoas de cacau por meio da RNA. Dessa maneira
havera reducdo de tempo e de custos nos laboratorios, uma vez que o FTIR é uma técnica
rapida e simples, que ndo precisa de reagentes nem de preparo laborioso com as amostras para

reprodutibilidade dos espectros.

5.4 Analise Multivariada de dados e Rede Neural Artificial para classificacdo de
améndoas de cacau de diferentes regides da Bahia utilizando dados espectroscopicos do
FTIR.

5.4.1 Andlise de Componentes Principais

A partir dos 14 comprimentos de onda obtidos, foi realizado a Anélise de
Componentes Principais, sendo a Matriz4 composta por 78 amostras e 14 variaveis
codificadas como C1 a C14, que foram padronizados de acordo com Equacéo 1, e em seguida,
realizado todo processo feito com as varidveis de composicao das amostras em estudo.

Foram necessarios 2 componentes principais para a explicacdo da variancia do
conjunto de dados observados. A partir desses resultados observou-se uma reducdo de
dimensionalidade 14 para 2, indicando que a reducdo da dimensionalidade foi alcancada com
sucesso. As variaveis C5, C6, C13 e C14 foram consideradas redundantes e por isso foram
descartadas, assim como ocorreu na ACP com dados espectrais na separacdo das améndoas
por qualidade. Isso ja era o esperado, uma vez que sdo 0os mesmo dados utilizados com duas
finalidades distintas, uma separar por qualidade e a outra separar por regiéo.

Para a representacdo grafica da ACP foram utilizados os CPs 1 e 2, que representam 0s

seguintes percentuais de variagdo dos dados 52,44%, e 33,25%, respectivamente, totalizando
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85,69% da variancia total dos dados. As variaveis que obtiveram maior correlagdo com CP 1 e
CP 2 foram as mesmas da ACP da secdo 5.3.1, uma vez que os dados sdo 0S mesmos,
mudando apenas o objetivo de classificacéo.

Para plotar a Figura 9 e visualizar a disperssdo das améndoas cultivadas nos diferentes
territorios do estado da Bahia utilizou-se os escores dos CPs principais. Observou-se que
houve formacdo de grupos distintos para cada regido e apesar do grupo do Baixo Sul ter
formado dois grupos, pode-se observar a forma compactada de cada um deles, podendo
afirmar que em uma regido pode-se encontrar distintas caracteristicas nas améndoas
produzidas. Essa separacdo das améndoas em suas respectivas regides ocorre de acordo aos
picos associados a CP1, enquanto que em relacdo a CP2 nédo diferem entre si.

Figura 9. Gréafico de dispersdo das améndoas dos territorios regides Litoral Sul (L), Médio
Rio das Contas (M), Vale do Jequirica (J) e Baixo Sul (B) em relacdo aos componentes

principais CP1 e CP2 utilizando comprimentos de onda.
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5.4.2 Anélise Discriminante

Foram geradas quatro funcbes discriminantes (Equacdo 17, 18, 19 e 20) como
combinagdes lineares das variaveis utilizadas no estudo, com o intuito de aumentar a razao
entre os grupos (B, J, L e M) e minimizar a dispersdo dentro de cada grupo (FISHER, 1936).

Yg=-1,4413 + 0,1660 * Y3283 + 7,9823 * Y2919 — 7,4362 * Y2849 + 1,1923 * Y2346 -
1,8047 * Y1651 + 3,8702 * Y1515 — 1,1799 * Y1430 — 2,8334 * Y1374 + 2,7350 * Y1234 — 0,3238
* Y1145

(17)
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Y;=-2,3545 + 2,7536 * Y3083 + 6,8087 * Y2919 — 5,0844 * Y2849 — 1,4043* Y2346 -
1,6755 * Y1651 + 3,2349%* Y1515 — 1,8931 * Y1430 + 4,3122 * Y1374 — 2,8513* Y1234 — 0,8953 *
Y1145
(18)
YL =-0,5720 - 0,0067 * Y3283 — 6,7287 * Y2919 + 6,4922 * Y2849 — 1,4901 * Y2346 +
0,3751 * Y1651 — 0,8294 * Y1515 + 0,7423 * Y1439 + 1,2700 * Y1374 — 1,8653 * Y1234 +0,4574
* Y1145
(19)
Ym=-4,8880 — 3,2055 * Y'3p83 + 4,6384 * Y2919 — 6,3909 * Y2849 + 4,8384 * Y'p346 +
2,5409 * Y1651 — 4,9761 * Y1515 + 1,0565 * Y1439 — 5,7680 * Y1374 + 6,0292 * Y1234 — 0,0537
* Y1145
(20)

Em que: Yg: Funcdo linear discriminante do grupo Baixo Sul; Y;: Fungédo linear
discriminante do grupo Vale do Jequirigd; Y.: Funcéo linear discriminante do grupo Litoral
Sul; Ywm: Funcdo linear discriminante do grupo Médio Rio das Contas.

A segunda etapa, de validacdo, foi realizada para avaliar a capacidade de
generalizagdo das funcdes obtidas na etapa de treinamento, utilizando os dados de validagé&o.
Ao analisar os coeficientes das equacbes, pode-se observar que todas as varidveis
contribuiram para geracdo das fungdes discriminantes, porém as maiores contribuicfes foram
dos comprimentos de onda C2, C3, C10 e C11 que estdo associadas as vibracdes de grupos
funcionais encontrados em proteina, lipidios e compostos fendlicos.

Ao observar o percentual de acerto, houve uma taxa de classificacdo de 66,7%, 90%,
77,8% e 100% no treinamento e na validacdo de 50%, 25%, 63,6% e 75% para as regides
Baixo Sul, Vale do Jequirica, Litoral Sul e Médio Rio das Contas, respectivamente,
evidenciando que o método foi capaz de diferenciar as amostras em ambas as etapas com
taxas de classificacbes corretas acima de 50% exceto na validacdo da regido Vale do
Jequiricd, onde as amostras foram classificadas 75% como sendo da regido Litoral Sul,
mostrando através desta analise que essa regido possui uma baixa definicdo em suas
caracteristicas mais pertinentes. Esse resultado foi o melhor entre as analises discriminantes
realizadas no presente estudo, evidenciando que € possivel discriminar as amostras em suas

respectivas regides utilizando a espectroscopia no infravermelho associado a multivariada.
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5.4.3 Rede Neural Artificial

Ao utilizar os dados espectrais do FTIR foram testadas varias configuracGes de RNA e
a melhor configuracdo para classificar as améndoas de cacau de acordo com sua regido de
origem foi a constituida pelo algoritmo resilient propagation com dez neur6nios na primeira e
segunda camada intermediaria, visto na (Figura 2d), apresentando um RMSE de 0,1980 e
82,6% de taxa de classificacdo total correta, sendo que50% foi a taxa de classificacdo para as
amostras dos grupos de améndoas das regides Baixo Sul e Vale do Jequirica, e 100% para as
regides do Litoral Sul e Médio Rio das Contas.

Segundo Cybenko (1988), uma camada intermediéria é essencial para aproximar
qualquer funcdo continua, enquanto duas camadas intermediarias sdo capazes de aproximar
qualquer funcdo matematica. Neste caso, foi necessarias duas camadas intermediarias, porém
com uma menor quantidade de neurdnios. As demais configuracdes testadas apresentaram
baixo RMSE, porém foi escolhida a configuracdo de menor RMSE e mais simples de
neurdnios devido a seu processo requerer menor esfor¢go computacional.

A RNA apresenta um desempenho superior as demais analises multivariadas e isso
pode ser atribuido ao fato de que séo consideradas aproximadores universais de funcdo. Esse
método computacional ndo depende de nenhum conhecimento prévio ou premissa do
relacionamento funcional entre as entradas e as saidas, a importante recomendacéo € que a
amostra selecionada contenha informacdo suficiente para descrever a variavel de resposta,
bem como a sua distribuicdo, para selecionar apropriadamente a funcdo nédo linear de ativacdo
(MATIGNON, 2005).

A classificacdo de amostras de cacau em sua respectiva regido é importante para
contribuicdo de identificacdo de origem deste produto. E a utilizacdo de dados obtidos pelo
FTIR traz resultados que contribuem para essa designacdo de origem. Dados esses que sao
obtidos de maneira rapida e sem uso de materiais e reagentes que tornaria essa técnica

invidvel do ponto de visto do custo, tempo e realizagdo de analises laboriosas.
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6. CONCLUSAO

A Espectroscopia de Infravermelho com Transformada de Fourier é capaz de fornecer
informacdes sobre as principais variaveis envolvidas na qualidade das améndoas de cacau e
proporcionam a possibilidade de classifica-las de acordo sua origem quando aliada a analise
multivariada.

A Anédlise de Componentes Principais (ACP) apresentou uma melhor visualizacéo na
separacdo das amostras quando foi utilizado os dados espectrais na diferenciacdo por regido.
Na ACP com dados de composicao pode-se observar a formacéo de dois possiveis grupos, um
de forma menos dispersa formado pelas améndoas das regides Médio Rio das Contas, Baixo
Sul e Vale do Jequirica, e o outro com améndoas do Vale do JequiricaA com comportamento
mais disperso. Em relacdo a qualidade ndo houve uma boa separacdo dos grupos em nenhum
dos dados utilizados (composicdo e espectrais). Um ponto interessante que pdde ser
observado, foi a etapa de descarte das variaveis, pois, as varidveis representadas pelos
comprimentos de onda que foram descartadas estdo associadas as variaveis também
descartadas na ACP com dados de composicdo, mostrando a possibilidade de utilizar dados
do FTIR para classificar amostras de diferentes origens.

A Anélise Discriminante apresentou baixa taxa de classificacdo (< 50%) na fase de
validacdo quando utilizados dados de composicgéo, tanto em relagéo a separacdo por qualidade
guanto por regido. A AD com dados espectrais demonstrou maior capacidade de
discriminacdo das amostras com taxas igual ou superior a 50% para qualidade e para origem,
apresentando baixa classificacdo apenas para o grupo de améndoas da regido Vale do
Jequiricd. Demonstrando ser uma analise que possibilita a separagdo de améndoas de cacau
tanto por qualidade quanto por origem.

As RNA se apresentaram mais eficazes na classificacdo das amostras em relacdo as
demais analises multivariadas, proporcionando erros satisfatérios. Foram obtidas taxas de
classificacdo total de 80% e 79,2% para a classificacdo de acordo com a qualidade das
amostras utilizando dados de composicdo e espectrais, respectivamente. E taxas de
classificacdo total de 82,6 e 65,2% para a classificacdo de acordo com a regido para dados de
composigdo e espectrais, respectivamente. Assim, a Rede Neural Artificial pode ser utilizada
para classificar améndoas de cacau tanto em relacdo a qualidade quanto em relacédo a regido
de origem.

Este trabalho fornece uma alternativa estratégica para a analise e classificacdo rapida e

simples das améndoas produzidos nas regides do Litoral Sul, Baixo Sul, Vale do Jequirica e
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Médio Rio das Contas, além de contribuir para a autenticidade protecdo da Designacdo de
Origem.
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8. ANEXOS

ANEXO 1

MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGCAO, CIENCIA E TECNOLOGIA BAIANO
IF BAIANO — CAMPUS URUCUCA

FORMULARIO A SER PREENCHIDO PARA CADA AMOSTRA

17 de Abril (data limite para envio das amostras)

Tipo de dados Descricao Respostas

A. Pessoa que preencheu o formulario

Nome completo do

remetente:

Organizacao:

Endereco de e-mail/telefone

Data informacdes enviadas: [

B. Tipo de amostra

Nome da regido/territdrio

NUmero de amostra Identificacdo da amostra de cacau
Tipo da amostra? Comercial: (1) SIM (2) NAO
Especifique

Producéo anual

Area plantada

C. InformagGes sobre as origens da amostra

Nome completo do produtor
da amostra: Nome do
agricultor, associagédo

cooperativa ou outros

Local da exploragéo ou Nome da Fazenda:
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plantacéo
Endereco:
Cidade/Distrito:
Territorio:
Clima Inicio do periodo seco (més do ano):

Final do periodo seco (més do ano):

As praéticas agricolas

Tipo de agricultura: tradicional / organicos / outros,

especifique.

Certificado? (1) SIM (2) NAO

Uso de fertilizante? (1) SIM (2) NAO

Se usar fertilizante, por favor, especifique qual tipo? (1)

Quimico (2) Organico

Uso de pesticidas? (1) SIM (2) NAO

Se usar pesticidas, por favor, especifique qual tipo?

Uso de sombra permanente? (1) SIM (2) NAO

Sistema (1) Cabruca (2) Agroflorestal (3) Pleno Sol

Variedade Nome local da variedade:
Genética da variedade: (1) Comum (2) Hibrido (3) Clonal
(4) Misto

Arvores As arvores sdo plantadas a partir de (1) sementes (2)

enxertia (3) clonal (4) outros

D. Informagdes sobre quando e como foram preparadas as amostras de cacau

Caracteristicas amostra e

préaticas pos-colheita

Fermentadas (1) SIM (2) NAO

Quando a amostra foi fermentada e seca (més/ano):

Tempo entre a colheita e quebra (em dias):

Fermentacéo realizada em: (1) caixas de madeira (2)

pilhas (3) em sacos (4) outros. Se outro, especifique

Massa total de fermentacdo em montes ou em caixas (kg):

Duracéo da fermentacao (dias):

Numero de revolvimento durante a fermentagéo:

Secagem

(1)Barcaca (2) Estufa plastica (3) Secador (4) Outros

Duracéo do processo de secagem total (dias):




ANEXO 2

Planilhal
INSTITUTO FEDERAL BAIANO — IF BAIANO
[: LAUDO DE AVALIACAO FISICO-SENSORIAL PARA AMENDOAS DE CACAU ]
Amostra: Data:
Avaliador{a):
ke Atributos externos - basico - _ =
o | % umidade % Mofo
Tamanho % Germinado
% ME @ Insetos
| wiMP _ % Quebradas
(S Cor 3 % Aglutinadas
Escala de intensidade do atributo
L NOTAS 1 ‘ B o T :
L‘ Cheiro — améndoa crua
£ ATRIBUTOS CACAU ] DEFEITOS 2
() vinagre - (). defumado i
() cacau » () fumacga e
() nozes () mofado/bolor .
() frutado () podreflixo
() especiarias () rangoso
( ) floral () carne
.. ‘ { ) animal
Lo Gosto - améndoas descascadas e mofdas ]
ey s amargor j adstringéncia
L Aroma - améndoas descascadas e moidas =
[ ATRIBUTOS CACAU | DEFEITOS ]
( ) cacan ' () defumado : W
() frutas frescas () mofado/bolor
() frutas secas () amobnia
() vegetais () podreflixo
() ervas () medicinal/fenélico
( ) floral () rangoso/queijo P
() nozes () sulfuroso/borracha
( ) especiarias ( ) Pungente
() Gordura () Metalico
() Maltado/caramelo () Animal
() Amanteigado () =55
e Teste de corte %, - =5
( ) Marrom ( ) ardésia
() Parcialmente marrom () mofo
() Violeta () insetos
() Violeta sem fissuras () sobre fermentada 5
IMPRESSAO GLOBAL
P TR |
s [ ass. técnico(a)




