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RESUMO

MAKIMORI, Gustavo Y. F. Desenvolvimento de nariz eletrdnico de baixo custo:
comparativo entre a discriminagdo instrumental e perfil descritivo quantitativo na
andlise de cafés torrados comerciais. 2018. 148 f. — Dissertagcdo (Mestrado em
Tecnologia de Alimentos) — Programa de Pdés-Graduacdo em Tecnologia de
Alimentos, Universidade Tecnolégica Federal do Parana, Campo Mouréo, 2018.

O café é uma bebida de aroma e sabor extremamente complexo. Fatores desde a
regido geogréfica, condi¢des climaticas da época de plantio, tipo de manejo, métodos
de torra, moagem e armazenamento estdo intrinsicamente relacionados com a
gualidade e caracteristica do produto final. Uma das maneiras de avaliar a qualidade
do café é através da analise sensorial do tipo Perfil Descritivo Quantitativo (PDQ) que
€ baseada no treinamento de avaliadores selecionados que julgam a intensidade de
atributos da amostra. O PDQ apresenta algumas desvantagens como longos periodos
de analise, custo e consumo elevado de amostras. Assim, métodos instrumentais
rapidos aliados a métodos quimiométricos poderiam ser utilizados no controle de
gualidade do café para substituir ou no minimo reduzir a quantidade de amostras
analisadas por métodos sensoriais tradicionais. S8o denominados de nariz eletrénico
(e-nose) instrumentos baseados em uma matriz de sensores quimicos parcialmente
seletivos capazes de detectar vapores organicos. Com o alto custo dos equipamentos
comerciais e a complexidade dos dados coletados surge a oportunidade do
desenvolvimento de protétipos com componentes de baixo custo e a aplicacdo de
métodos quimiométricos mais recentes. Por outro lado, espectros na regiao do visivel
(Vis) podem informar o grau de torra no café jA o infravermelho préximo (NIR)
fornecem informacdes de sobretom das vibracdes das moléculas e sdo amplamente
utiizados para identificagdo de caracteristicas quimicas devido a rapidez e
preservacao da amostra. Além disso, a lingua eletrénica (e-tongue) que é um sistema
com multiplos sensores quimicos, ndo especificos e de baixa seletividade, também
pode ser utilizada na avaliacdo do café. O objetivo deste trabalho foi desenvolver um
prototipo de e-nose e avaliar doze amostras de café comercial torrado e moido pelos
trés métodos instrumentais rapidos ja citados (e-nose, e-tongue e espectros Vis-NIR)
para verificar se 0s mesmos sao capazes de discriminar diferentes cafés comerciais
de forma semelhante ao PDQ. O protoétipo e-nose foi construido a partir de uma placa
de desenvolvimento (Arduino Mega 2560) e sensores do tipo MOS (semicondutor
metal-0xido) que detectam compostos orgéanicos volateis (VOCs). Os algoritmos de
controle, automacéao e interface grafica foram desenvolvidos em ambiente MATLAB®.
O sinal obtido pelo prototipo apresentou boa repetibilidade quando testado por meio
de um planejamento de mistura ternaria do tipo simplex centroide (acetona,
acetonitrila e etanol). O PDQ foi realizado com 15 avaliadores treinados durante dois
meses. Foram utilizados seis atributos de odor, trés de sabor, um de textura (corpo da
bebida) e a cor para a caracterizagcdo dos produtos. Os dados do PDQ foram



analisados de duas formas distintas. A primeira seguiu uma estratégia normalmente
utilizada, Analise de Variancia (ANOVA), Teste de Tukey, Analise de Componentes
Principais (PCA) e grafico aranha. Ja a segunda estratégia foi utilizar a Analise de
Dimensdes Comuns (ComDim) tanto na selec&o de atributos e avaliadores como para
a analise final dos dados do PDQ. Mesmo selecionando avaliadores diferentes, ambas
as técnicas descreveram os 12 produtos de forma similar. Entretanto, com o ComDim
a interpretacao é facilitada pelos graficos de escores e saliéncias. Os produtos 100%
arabica foram descritos com alta intensidade nos atributos odor verde e odor fresco,
ja os produtos blends foram descritos com alta intensidade dos atributos sabor
amargo, corpo da bebida e cor marrom nos dois métodos. Ambas estratégias
destacaram que os produtos “A” e “B” sdo as amostras mais diferentes do conjunto e
a cor foi o atributo utilizado de forma mais eficiente pelos avaliadores para distinguir
os produtos. Finalmente, para os doze cafés avaliados, foram utilizados os espectros
Vis-NIR, o sinal do e-nose, o sinal obtido por meio da e-tongue e as notas dos atributos
do PDQ em uma andlise multitabela exploratéria usando o ComDim. Com 51,96% da
variancia total, a dimensdo comum 1 (CD 1) tem alto valor de saliéncia para as cinco
técnicas utilizadas, ou seja, todas carregam uma informacédo comum em seus dados.
Contudo, as técnicas instrumentais também apresentam alto valor de saliéncia em
outras dimensoes, Vis CD 2, e-nose CD 3, e-tongue CD 4 e NIR CD 5, ou seja, cada
técnica instrumental utilizada carrega uma informagcdo complementar ao PDQ que
possui alta saliéncia apenas em CD 1. Portanto, quando as informacfes das técnicas
instrumentais utilizadas sdo combinadas, a discriminacdo dos produtos se assemelha
ao resultado do PDQ isoladamente. O café A manteve-se como o mais diferente do
conjunto para todas as técnicas instrumentais. Por outro lado, os cafés D, G e J
demonstraram semelhanca em todas as técnicas permanecendo sempre no mesmo
guadrante. Foi possivel também verificar a influéncia do grau de torra e do teor de
café robusta nos blends. Portanto, o desenvolvimento de metodologias instrumentais
rapidas e de baixo custo aliadas aos métodos quimiométricas trazem uma proposta
alternativa para a andlise do café e, eventualmente, de outras matrizes alimentares.

Palavras-chave: Nariz eletrbnico, Lingua eletronica, Andlise Sensorial,
Espectroscopia Vis-NIR, Coffea arabica, Coffea canephora, Andlise multitabela

ComDim.



ABSTRACT

MAKIMORI, Gustavo Y. F. Development of low cost electronic nose: comparative
between instrumental discrimination and quantitative descriptive profile of commercial
roasted coffee. 2018. 148 f. — Programa de PoOs-Graduacdo em Tecnologia de
Alimentos, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Campo Mouréo, 2018.

Coffee is a beverage with an extremely complex aroma and flavor. Factors such as the
geographic region, climatic conditions, and type of management, roasting methods,
milling and storage are intrinsically related to the quality and characteristics of the final
product. One of the ways to evaluate coffee quality is through quantitative descriptive
profile (QDP), which is a sensory analysis that is based on the training of selected
assessors that evaluates the intensity of sample attributes. The QDP presents some
disadvantages such as long periods of analysis, cost and high consumption of
samples. Thus, rapid instrumental methods allied to chemometrics methods could be
used to control the quality of coffee to replace or at least reduce the amount of samples
analyzed by traditional sensorial methods. Electronic nose (e-nose) are instruments
based on an array of partially selective chemical sensors capable of detecting volatile
organic compounds. With the high cost of commercial e-nose and the complexity of
the data collected the development of prototypes with low cost components and the
application of recent chemometric methods is an opportunity. On the other hand,
spectra in the visible region (Vis) can inform the coffee roast degree and the near
infrared (NIR) provide information on the overtones of the molecules vibrations and are
widely used to identify chemical characteristics due to quick analysis and preservation
of the sample. In addition, the electronic tongue (e-tongue), which is composed of a
non-specific, low-selectivity chemical multi-sensor system, can also be used to
evaluate coffee. The objective of this work was to develop an e-nose prototype and
evaluate 12 commercial roasted and ground coffee samples by the three fast
instrumental methods already mentioned (e-nose, e-tongue and Vis-NIR spectra) to
verify if they are capable of discriminating different commercial coffees in a similar way
as QDP. The e-nose prototype was built from a development board (Arduino Mega
2560) and MOS-type sensors (metal-oxide semiconductors) that detect volatile organic
compounds (VOCs). Control algorithms, automation and graphic interface were
developed in MATLAB® environment. The signal obtained by the e-nose lab-made
showed good repeatability when tested by means of a ternary mixture of the simplex
centroid type (acetone, acetonitrile and ethanol). QDP was conducted with 15
assessors trained for two months. Six attributes of odor, three of flavor, one of texture
(body of the beverage) and color were used to characterize the products. The QDP
data were analyzed in two different ways. The first one followed a commonly used
strategy, Analysis of Variance (ANOVA), Tukey's Test, Principal Component Analysis
(PCA) and spider chart. The second strategy was to use the Common Dimension
Analysis (ComDim) in both the selection of attributes and assessors as well as the final
analysis of the PDQ data. Even by selecting different assessors, both techniques
described the 12 products in a similar way. However, with ComDim the interpretation
is facilitated by the graphs of scores and loadings. Products containing 100% of arabica



coffee were described with high intensity by green odor and fresh odor attributes, since
the blends products were described with high intensity attributes of bitter taste, body
of the beverage and brown color in the two methods. Both strategies emphasized that
the products "A" and "B" are the most different samples of the set and the color was
the attribute used more efficiently by the assessors to distinguish the products. Finally,
for the twelve coffees, the Vis-NIR spectra, the e-nose signal, the e-tongue signal and
the QDP attributes were combined in an exploratory multiblock analysis using the
ComDim. With 51.96% of the total variance, the common dimension 1 (CD 1) has high
saliences value for the five techniques used, that is, they all carry a common
information in their data. However, instrumental techniques also have a high saliences
value in other dimensions, Vis CD 2, e-nose CD 3, e-tongue CD 4 and NIR CD 5, that
is, each instrumental technique used carries a complementary information to the QDP
that it possesses high salience only in CD 1. Therefore, when the information of the
instrumental techniques used are combined, the discrimination of the products
resembles the result of the QDP. Coffee A remained as the most different for all
instrumental methods. Coffees D, G and J showed similarity in all instrumental
methods, always remaining in the same quadrant. It was also possible to verify the
influence of the degree of roast and the robusta coffee content in the blends. Therefore,
the development of fast and low-cost instrumental methodologies combined with
chemometric methods provide an alternative perspective for the analysis of coffee and
even of other food matrices.

Keywords: E-nose, E-tongue, Sensory Analysis, Vis-NIR Spectroscopy, Coffea
arabica, Coffea canephora, ComDim Multiblock Analysis.
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1. INTRODUCAO

O olfato humano é um dos sentidos menos compreendido e estudado pela
ciéncia. A interpretacdo de como compostos volateis interagem com o sistema
nervoso para a discriminacdo de um determinado odor ainda nao foi elucidada por
completo e diversas linhas de pesquisa podem ser encontradas neste sentido
(BUSHDID et al., 2014; HALL; GUYTON, 2015). De forma analoga ao sistema olfativo
humano, equipamentos com o propdsito de discriminar odores tiveram suas primeiras
tentativas concentras no inicio da década de 1980 (PERSAUD; DODD, 1982).

Denominados de nariz eletrénico (e-nose), os atuais equipamentos para a
discriminacédo de compostos volateis utilizam-se de uma matriz de sensores quimicos,
geralmente do tipo MOS (metal oxide-semiconductor) parcialmente seletivos. Os
atuais equipamentos encontrados no mercado chegam a custar R$ 70.000,00 fora as
taxas de importacdo e treinamento. Logo, diminuir o custo de producéo, otimizar a
gualidade de aquisicao de dados e posterior tratamento de dados € uma necessidade
real para esta técnica analitica. Os embarcados Arduino® tem ganhado grande
atencdo para o desenvolvimento de projetos como microcontrolador de baixo custo,
simples implementacdo e compatibilidade com diversos softwares e hardwares
(LASKAR et al., 2016; PRIMA et al., 2017). Além disso, a construcao de um protétipo
em escala laboratorial permite a troca de sensores e outras adaptacdes necessarias
para a aplicacdo em diferentes matrizes alimentares.

O café é uma importante commodity agricola brasileira com estimativa de
receita bruta de R$ 23,6 bilhdes em 2018 (CONAB, 2018). Fatores como tipo genético,
espécie, variedade, condi¢cdes climaticas, regido de plantio, técnicas agricolas de
cultivo, armazenamento e industrializacdo do gréo estdo ligados diretamente na
caracteristica do grdo e consequentemente da bebida final (KLEINWACHTER,;
BYTOF; SELMAR, 2014).

Devido as caracteristicas ja citadas do café, a analise sensorial da bebida é
amplamente aplicada para a caracterizagdo do produto final. O perfil descritivo
guantitativo (PDQ) € um método de andlise sensorial que permite discriminar uma
amostra a partir de varios atributos levantados por um grupo de avaliadores treinados.
Essa avaliacdo sensorial da amostra é feita através do uso de uma escala nao
estruturada para a quantificacdo dos atributos percebidos (DUTCOSKY, 2013). A
descricao de produtos pelo PDQ apesar de tomar algum tempo para sua conclusao é
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uma analise robusta e traz bons resultados (MINIM et al., 2010). A escolha da anélise
sensorial do tipo PDQ faz-se necesséaria pois a mesma permite qualificar e quantificar
as caracteristicas da amostra, desta forma torna-se possivel o tratamento multivariado
dos dados obtidos (RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011; DUTCOSKY, 2013; JIANG;
CHEN, 2014).

O tratamento dos dados para avaliar a qualidade do treinamento geralmente
segue um protocolo em avaliar a repetibilidade, viés, reprodutibilidade e discriminacao
de um avaliador, em relacdo ao grupo, baseado na Andlise de Variancia (ANOVA). O
desdobramento da ANOVA de forma univariada gera diversos graficos com
informacdes pontuais. O lider do painel deve avaliar tais informacdes para decidir se
€ necessario repetir o treinamento do avaliador ou se os dados deste séo consistentes
para prosseguir a avaliagao final do produto (ABNT, 2016).

Quando observado que os avaliadores s&o fonte de variagdo, analisar os
dados do PDQ de forma multivariada pode trazer ganhos na interpretacdo dos
resultados pois aqueles avaliadores que fogem do consenso ou nao se repetem serao
ponderados e influenciardo menos na resposta. Dessa forma, propdem-se a utilizacao
do método multitabela ComDim como método de avaliagdo do treinamento dos
avaliadores e para descrever os produtos a partir de dados de PQD. Tanto quanto se
sabe, apos busca na literatura, ainda nao foi reportada a aplicacdo do ComDim para
essa finalidade. Neste contexto, foi realizado o perfil sensorial de doze amostras de
café torrado e moido comerciais. Os dados foram tratados de forma univariada
(ANOVA e Tukey) e como proposta alternativa o uso do método multitabela (ComDim).

A cor do café (espectro visivel) pode trazer informacdes sobre o grau de torra
realizado sendo um dos aspectos utilizados para qualidade do produto. A SCAA
preconiza uma escala de 0 a 100 pontos para o grau da torra do café onde valores
proximos de 0 sdo torra mais claras e valores proximo de 100 sdo torras mais escuras
e espectrofotbmetros especificos para esta aplicagdo podem ser encontrados no
mercado (HUNTERLAB, 2014; LIMA et al., 2015).

Metodologias para a discriminacdo de cafés utilizando espectroscopia na
regido do infravermelho préximo ganharam grande espaco no ultimos anos devido ao
carater nao destrutivo da amostra, rapido preparo, pouco tempo de analise e a ndo
utilizacdo de reagentes (SANTOS et al, 2012; MARQUETTI et al., 2016).
Diferentemente dos espectros Vis, os espectros NIR trazem informagdes quimicas da

composicdo do café onde as principais bandas reportadas na literatura com o uso
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desta técnica estado relacionadas com a cafeina, acido clorogénico, proteinas, lipidios,
agua e carboidratos (PIZARRO et al., 2007; RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011,
BARBIN et al., 2014).

Portanto, o objetivo desse trabalho foi desenvolver um nariz eletrénico em
escala laboratorial contendo células Peltier juntamente a sensores MOS e controlados
por um embarcado Arduino. Para validac&o do protétipo desenvolvido foi realizado um
planejamento de mistura com compostos volateis puros e verificado a qualidade do
sinal obtido. Devido & importancia do café na economia brasileira e a grande
guantidade e variedade de compostos volateis, doze amostras comercias de café
torrado e moido foram avaliadas pelo protétipo e os resultados comparados com a
analise sensorial do tipo Perfil Descritivo Quantitativo, espectros no visivel e
infravermelho proximo e lingua eletrdnica potenciométrica das mesmas amostras

utilizando a Anélise de Dimens6es Comuns (ComDim).
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo Geral

Discriminar amostras de café torrado e moido comerciais utilizando um

protétipo de nariz eletrénico, lingua eletrbnica potenciométrica, espectroscopia no

visivel e infravermelho proximo, andlise sensorial e quimiometria.

2.2. Objetivos Especificos

Projetar a cipsula de gases e executar a usinagem da peca em material inerte,
dimensionar e adquirir os componentes mecanicos e eletrbnicos necessarios
para a construcao de um nariz eletrénico;

Montar, ajustar e calibrar o prototipo definindo os melhores componentes para
a estabilidade do sistema;

Desenvolver algoritmos de automacao, controle de temperatura, aquisicéo de
dados e interface grafica com o usuario;

Verificar a capacidade do protétipo em distinguir VOCs puros;

Coletar, registrar e armazenar as amostras de café torrado e moido comerciais;
Recrutar, selecionar e treinar os melhores avaliadores para a analise do PDQ;
Analisar e descrever as amostras de café por PDQ);

Adquirir e analisar espectros Vis-NIR e os tratamentos necessarios do sinal;
Comparar os dados obtidos pelos espectros Vis-NIR, nariz eletrdnico, lingua

eletrébnica e PDQ utilizando analise multivariada.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Origem do Nariz Eletronico

O ser humano possui um sistema olfativo pouco desenvolvido quando
comparado com o de outros mamiferos. Entretanto, seus mecanismos de acéo e
percepcao ainda ndo sdo compreendidos em sua totalidade. O odor percebido pelo
olfato humano gera reacdes fisioldgicas e psicologicas. Tais sensac¢des ocorrem pelo
estimulo do nervo olfativo encontrado na por¢éo superior da cavidade nasal (Figura
1). As terminacfGes dos nervos olfativos funcionam como neurbnios primarios que
realizam a sinapse com neurbnios secundarios no interior do bulbo olfativo. A
informacéo é levada pelo sistema nervoso central até a regifes laterais do cortex
cerebral que conclui por exemplo se um alimento pode estar apto para 0 consumo
(BUSHDID et al., 2014; HALL; GUYTON, 2015).

Figura 1. — Cavidade Nasal Humana
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Fonte: Enciclopédia Multimidia do Corpo Humano — Planeta de Agostini — Ed. Planeta do Brasil Ltda.

Em um trabalho de revisdo Wise; Olsson e Cain (2000), citam as primeiras
indagacdes sobre a ciéncia dos odores. Pesquisadores no inicio do século 20
afirmavam categoricamente a nao legitimidade desta area devido aos mecanismos
pouco claros relacionando a quantificagcéo e identificacdo das propriedades da matéria
e seus odores correspondentes. Enquanto isso, outras técnicas de separacdo e
guantificacdo como a cromatografia em papel ascendente (Schénbein e
Goppelscréder - 1861) e cromatografia em camada delgada (Beyerlink - 1889)
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comecavam a se difundir e em 1941 a primeira proposta de cromatografia gasosa
surge por Matin e Synge (COLLINS; BRAGA; BONATO, 2006).

Em meados de 1950, mais de 30 teorias foram propostas no intuito de elucidar
como o sistema olfativo humano desempenha este sentido pouco compreendido,
contudo nenhum mecanismo proposto foi validado. Em 1946, Moncrieff, observando
gue alguns aldeidos e alcoois com cadeias de 4 a 8 carbonos mudavam de odor
conforme o arranjo das cadeias, propés um modelo “chave-fechadura” lembrando a
cinética enzimatica. Em 1952, John Amoore e colabores propdem uma teoria baseada
nas observacgdes de Moncrieff. Os receptores do nariz respondem de forma diferente
ao tamanho, formato e afinidade quimica das moléculas e surge a teoria
estereoquimica do odor. Baseado em 600 compostos organicos foi proposto que
existam sete odores primarios (AMOORE; JOHNSTON JR.; RUBIN, 1964).

Devido as diversas excec¢des, a estereoquimica do odor foi deixada de lado e
outros modelos foram propostos como a difuséo por poro (DAVIES; TAYLOR, 1959),
efeito piezelétrico (BRIGGS; DUNCAN, 1961) e o efeito vibracional (TURIN, 1996),
contudo o mecanismo de como uma molécula odorifera interage com o nervo olfativo
ainda nao foi elucidado (HALL; GUYTON, 2015).

Com as dificuldades de se criar uma unidade de medida para quantificar e
classificar odores, Persaud e Dodd (1982), fundadores do Instituto de Pesquisa
Olfativas de Warwick, introduziram pela primeira vez o conceito de um equipamento
gue amplificasse as pequenas diferencas entre misturas complexas de odores
denominado de nariz eletrénico. A analogia observada no sistema biolégico e levada
para o modelo artificial foi pautada em dois principios, 0os neurbnios primarios
correspondiam a sensores que detectam os odores, ja a resposta do cortex central
seria representada por uma modelagem matematica de reconhecimento de padréo.

Compreende-se, portanto, nariz eletrdbnico como um instrumento capaz de
identificar e discriminar uma determinada amostra, a partir de seus volateis, por meio
de uma matriz de sensores quimicos. A aquisi¢cao dos sinais obtidos (smellprint) pelos
sensores € feita por um microcontrolador e posteriormente é necessario o emprego
de técnicas de analise multivariada para a correta interpretacdo dos dados (PEARCE
et al., 2003; CHOOPUN et al., 2012; KIANI et al., 2016).

Em um nariz eletrénico € importante a escolha dos principais itens: sensores
para deteccdo dos compostos volateis, sensor de temperatura, microcontrolador para

a aquisicao de dados, atuador para o controle de temperatura (pastilhas Peltier). Os
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conceitos tedricos das caracteristicas dos componentes eletronicos, leis de controle e

tratamentos de dados serao descritos nos itens 1.1.2 a1.1.7.

3.2. Sensores Quimicos

Os sensores quimicos variam conforme o fendbmeno que detectam como,
sensores de polimeros condutores, sensores capacitivos, sensores de onda acustica,
sensores de ressonancia de superficie de plasma e sensores de fluorescéncia. Os
sensores mais utilizados em um nariz eletrénico sao os que possuem o seu sinal de
resposta oriundos de um fendmeno quimico, pois grande parte das moléculas que se
encontram no estado gasoso sao organicas. Define-se sensores quimicos como
dispositivos capazes de identificar uma reacdo quimica fornecendo um sinal elétrico
como resposta. Este sinal € convertido e possui relagdo com a concentracdo de
atomos, moléculas ou ions especificos presentes em gases ou liquidos (SCHALLER,;
BOSSET; ESCHER, 1998; PEARCE et al., 2003).

Os sensores quimicos mais utilizados para esta aplicacdo sdo os que atuam
por meio da tecnologia dos semicondutores metal-0xido (MOS). Em 1968, Naoyshi
Taguchi conseguiu desenvolver um elemento semicondutor que detectava baixas
concentracdes de gases inflaméaveis ap6s um grave incéndio de propano na regido de
Yamanka no Japéo (FIGARO, 2017). De baixo custo, simples instalacdo e mercado
amplamente difundido, os sensores do tipo MOS tem seu funcionamento com o
aquecimento do elemento semicondutor entre 100 e 500 °C e € baseado na diferenca
de condutividade elétrica gerada por compostos organicos e seus derivados quando
sao adsorvidos pelo semicondutor (geralmente de SnO2) (PEARCE et al., 2003).

A Figura 2 ilustra 0 comportamento da resisténcia elétrica em funcao do tipo
de dopagem do semicondutor. O semicondutor geralmente € um elemento da familia
IVA da tabela periddica, ou seja, possui 4 elétrons na camada de valéncia. A dopagem
do semicondutor com outro solido € necessaria para a amplificagdo da corrente
elétrica e pode acontecer de duas formas: adicionando-se um elemento que ira
fornecer elétrons para a banda de conducao (tipo n) ou retirando-se elétrons da banda

de valéncia (tipo p) surgindo lacunas.
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Figura 2 — Diagrama de energia e resisténcia dos sensores MOS tipo-n e tipo-p
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Fonte: CHOOPUN et al., 2012.

No sensor MOS tipo n devido ao aumento da temperatura, elétrons da banda
de valéncia se deslocam para a banda de conducéo o que propicia a condutividade.
Porém moléculas de oxigénio presentes na prépria atmosfera se adsorvem na
superficie do sensor retirando estes elétrons da banda de conducéo e a resisténcia
aumenta. Quando o gas alvo (redutor) entra em contato, este sequestra 0 oxigénio
adsorvido e os elétrons do material dopante sdo devolvidos a banda de conducéo,
diminuindo a resisténcia novamente (PEARCE et al., 2003; CHOOPUN et al., 2012)

Ja no tipo p ocorre o inverso, a falta de elétrons sequestrados pelo oxigénio
na banda de valéncia gera baixa resisténcia e lacunas. Quando em contato com o gas
alvo (oxidante), essas lacunas sao preenchidas dificultando a movimentacdo de
elétrons da banda de valéncia para a banda de conducdo e consequentemente, o
aumento da resisténcia elétrica (PEARCE et al., 2003; CHOOPUN et al., 2012).

As ligas 6xido-metalicas mais utilizadas para a composicéo de sensores MOS
para deteccdo de gases redutores sdo o SnO2, ZnO, Fe203 e WOs3 j4 para gases
oxidantes sdo o CuO, NiO, CoO. O que muda a caracteristica de um mesmo
semicondutor conseguir detectar diferentes classes de gases é a temperatura do

metal aquecedor atrelado ao semicondutor (PEARCE et al., 2003).

3.3. Sensor de Temperatura LM35

O sensor LM35 é um componente eletrénico capaz de medir temperaturas
entre -55 °C e 150 °C. Possui a vantagem de ter a sua resposta linear, isto €, ha um
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acréscimo de 10 mV em sua saida a cada aumento de 1 °C. De baixo custo e facil
instalacéo, este sensor consome apenas 60 YA de corrente, possui precisao de 0,5
°C e nado necessita de calibracdo externa para oferecer valores com exatidao (TEXAS
INSTRUMENTS, 2016).

Kolhatkar e Joshi (2016), no intuito de controlar a temperatura em banhos
termostaticos testaram diversos sensores de temperatura e concluiram que o LM35
seria 0 melhor para a aplicacdo. Devido a sua caracteristica de resposta ser
proporcional a temperatura do sistema, controles do tipo Proporcional e Integral
podem ser facilmente implementados. Também foi verificado o uso do LM35 para a
classificacédo de acafréo de diferentes qualidades em nariz eletronico (KIANI; MINAEI;
GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016).

3.4. Célula Peltier

A célula ou pastilha Peltier (gerador termoelétrico) € composta por
semicondutores do tipo-n e do tipo-p de forma intercalada, eletricamente em série e
termicamente em paralelo, isolada por duas camadas de alumina (Al203). Quando se
aplica uma diferenca de potencial em seus terminais a corrente se movimenta entre
0s semicondutores gerando um gradiente de temperatura perpendicular ao material
isolante. O gradiente de temperatura gerado, que pode ser observado na ilustracéao
da Figura 3, deve-se ao sentido da corrente elétrica que atravessa a célula Peltier, de
modo que se o fluxo elétrico for invertido, o fluxo térmico também o sera (BOBEAN;
PAVEL, 2013; VERAS, 2014).
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Figura 3 — Estrutura de uma célula Peltier
lado frio (calor absorvido)

lado quente (calor rejeitado)

Fonte: www.peltier.com.br.

Sua aplicacdo € vantajosa devido ao tamanho pequeno e Unico, ndo utiliza
gas de refrigeracéo e tem facil instalacdo. Diversos produtos comerciais que utilizam
esta tecnologia podem ser encontrados no mercado como bebedouros, assentos de
carro, mini geladeiras, resfriadores de alimentos, desumidificadores e coolers
eletronicos (DU; YANG; WU, 2012; JAKHARL et al., 2016).

3.5. Controlador Proporcional, Integral e Derivativo

Segundo Ogata (2003), mais da metade das industrias utilizam controles
Proporcional, Integral e/ou Derivativo (PID), jA& Campos e Teixeira (2006) citam que
97% da industria utilizam este tipo de controlador. Quando ndo se conhece o modelo
matematico que rege o funcionamento do sistema ou parte do sistema (planta) a ser
controlado, o uso do PID torna-se interessante pois seu ajuste pode ser feito em
campo. Para o controle de uma variavel considera-se o esquema da Figura 4.

As variaveis kp, ki e kd sdo os ganhos dos controladores e atuam de forma
direta na intensidade da lei de controle (sinal de saida do controlador). O ajuste destes
parametros permite tornar o sistema tanto estavel (sistema sob controle) quanto
instavel (sistema incontrolavel). Ou seja, existe apenas alguns valores possiveis para
0s ganhos e o0 processo de busca por esses valores € chamado de sintonia PID. De
acordo com a Figura 4, o valor desejado (set point) é aplicado a entrada do sistema,
e por meio de um elemento sensor é possivel mensurar o sinal de saida do sistema.
O sinal gerado por este sensor (sinal de realimentacdo) é subtraido do set point,
produzindo o sinal de erro. O erro € entdo calculado pelo controlador em vigéncia, por

exemplo o controlador PID, gerando a lei de controle que normalmente € de origem
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elétrica. Portanto, é necessario o uso de um atuador, elemento responsavel por atuar

diretamente na variavel que se deseja controlar do sistema/planta.

Figura 4 — Diagrama de bloco de um controlador PID

Set Point @ Controlador Planta Saida

Sensor

Fonte: Adaptado de Campos & Teixeira, 2006.

A saida corrigida u ocorre em fungdo do tempo e pode ser descrita pela

equacéo 1

'U.(t) =K. e(t) + u(t_l) (1)

onde K € o ganho do controlador, e, € o sinal de erro e u_q) € 0 sinal de
saida da planta antes de ser corrigido.

Os controladores PID séo utilizados de forma combinada dependendo da
planta e geralmente sdo do tipo P que gera uma acao proporcional ao erro, Pl onde
soma-se um termo proporcional a integral do erro ou PID que ira carregar um termo

proporcional a derivada do erro conforme as equagbes 2, 3e 4

P =uq = kp.ew +ue-1 (2)
t
Pl = 'U,(t) = kp e(t) + kl-fo e(t) dt + u(t—l) (3)
[t de
PID = Uiy = kp € + ki. . =0) dt + kda + Ut-1) (4)

onde kp,ki e kd s&o os ganhos dos controladores proporcional, integral e

derivativo respectivamente.
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O intuito de utilizar um controlador integral juntamente com o proporcional é
eliminar o erro residual que este gera quando utilizado. Ja o termo derivativo ajuda a
antecipar o erro para a planta atingir o regime estacionario mais rapido, contudo nao
€ aconselhado para plantas que respondem rapidamente a perturbagdes ou possuem
ruido (OGATA, 2003; CAMPOS; TEIXEIRA, 2006).

3.6. Placa de Desenvolvimento Arduino®

As placas de desenvolvimento Arduino s&o hardwares open-source
projetados para ser de simples manuseio e baixo custo. Uma busca com a palavra
“Arduino” no portal ScienceDirect revelou o crescente uso com mais de 1000 trabalhos
utilizando algum modelo dos embarcados Arduino nos ultimos dois anos. O modelo
“‘Mega 2560” conta com um microcontrolador ATMEGA 2560, entrada para fonte
externa (7 a 12 V), conector USB tipo B, 54 portas digitais das quais 15 fornecem
saida PWM e 16 portas analégicas (ARDUINO, 2017).

As areas de aplicacdo sdo as mais diversas como sistema de controle e
automacao (PRIMA et al., 2017), estacdes meteorologicas (LASKAR et al., 2016),
identificacdo de micotoxina em alimentos (SANTOS et al.,, 2016) e a melhora de
aprendizagem de jovens em programacdo (MARTIN-RAMOS et al., 2017).

3.7. Caracteristica do sinal dos sensores MOS

O sensor permite converter a variacdo da condutancia elétrica em um sinal de
tensdo analdgico de 0 V a 5 V. A seletividade do nariz eletrénico pode ser aprimorada
em parte utilizando-se uma matriz com diferentes sensores parcialmente seletivos.
Outros fatores sdo a temperatura e a umidade ambiente que influenciam o sinal (drift)
produzindo efeitos na linha de base e achatamento do sinal no estado transiente (TIAN
et al., 2016). Tem-se representado na Figura 5 um sinal caracteristico de um sensor
MOS.
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Figura 5 — Caracteristica do sinal proveniente de um sensor MOS amplamente utilizado em nariz
eletrénico.
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Fonte. Pearce et al., 2003.

Observa-se na Figura 5 que as caracteristicas da amostra estdo contidas na
parte transiente do sinal que pode ser dividida em duas partes, na amplitude de subida
(gas on) e na purga com ar ambiente ou outro gas para retirar a amostra (gas off).
Portanto, além da temperatura e umidade ambiente, os tempos de injecdo da amostra
e purga para “limpar” os sensores sao fundamentais para a construgéo correta das
caracteristicas mais relevantes.

Yan et al. (2015), revisam as principais formas de tratamento de sinal e
sugerem os trés pilares de otimizacdo de um nariz eletrénico. A escolha dos sensores
certos para cada aplicacdo, o método de extracdo de caracteristicas e o método de
reconhecimento de padrfes para a interpretacdo correta dos dados sédo essenciais

para conclusdes pertinentes sobre a amostra.

3.7.1. Pré-Tratamento e Extracdo de Caracteristicas

A transformacdo do sinal visa retirar ou diminuir interferéncias geralmente
produzidas pelo préprio equipamento durante a aquisicdo de dados (ruido) que nao
constituem o sinal verdadeiro. Existem diversas métodos de alisamento ou filtragem
do sinal que podem ampliar pequenos picos escondidos pelo ruido ou comprimir
interferéncias ndo desejaveis, cada um com sua particularidade. Dois métodos de
alisamento do sinal das amostras sao bastante difundidos pelos bons resultados frente
a simples aplicagdo de um algoritmo (FERREIRA, 2015).

A média movel é baseada em uma janela (segmento ou parte do sinal

composto por um namero impar de pontos percorrido do comeco ao fim) com ponto
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central equidistante tanto a direita como a esquerda do sinal. O algoritmo percorre
variavel por variavel realizando uma média aritmética do sinal apenas com a parte da
esquerda da janela até que todo sinal seja alisado. Devido ao célculo das médias o
namero de variaveis é reduzido e ir4 depender do tamanho da janela. Logo, quando
determinado o tamanho da janela este deve ser aplicado para todo o conjunto das
amostras no intuito de manter a mesma dimensionalidade (GOLESTAN et al., 2014;
FERREIRA, 2015).

O alisamento pelo método de Savitzky-Golay opera de forma semelhante a
média movel, contudo, em cada janela realiza-se um ajuste polinomial cuja a resposta
substituird o ponto central da janela. Portanto, para este método o binbmio tamanho
da janela e grau do polinbmio sdo fundamentais para um alisamento adequado.
Quanto menor o grau do polinbmio mais ruido sera eliminado, todavia, informacéo
relevante do sinal pode ser eliminada junto. J4 a relagdo do tamanho da janela é
inversa, quanto maior o niumero de pontos que compdéem a janela mais distorcido
ficara o sinal (SAVITZKY; GOLAY, 1964; FERREIRA, 2015).

Apoés o alisamento do sinal é necessario corrigir a linha de base para o
aumento da relacdo sinal/ruido. A primeira derivada corrige este deslocamento, no
eixo das ordenadas, para a origem do eixo ja que a derivada de uma constante é zero.
Ja a segunda derivada corrige as inclinagdes destes erros, contudo, deve ser usado
com parcimodnia, pois pode ocorrer achatamento do sinal. As derivadas podem ser
calculadas a partir do algoritmo Savitzky-Golay com base no polinbmio desejado
(SAVITZKY; GOLAY, 1964; FERREIRA, 2015).

Na extracdo de caracteristicas o objetivo € literalmente extrair o maximo de
informacéo relevante com a menor redundancia possivel ja que o sinal parte de uma
matriz de sensores parcialmente seletivos. Do ponto de vista matemético ocorre a
correcéo de linha de base que prepara o conjunto de dados para o reconhecimento
de padrédo ou quantificacdo de compostos (DISTANTE et al., 2002; YAN et al., 2015).

A Tabela 1 contém as alternativas mais utilizadas como pré-processamento
do sinal. Como cada sensor possui um valor diferente de linha de base € necessario

corrigi-las para que tenham inicio no mesmo ponto.
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Tabela 1 — Métodos de extracdo das caracteristicas mais utilizados na literatura

Método Férmula
Diferenca x=R;— R
Relativo x = Rs/R,
Autoescalamento x = (Rs — Ry)/R,
Logaritmo x = In(Rg/ Ry)

Onde: x € o sinal de saida tratado, R, resisténcia de detec¢do e R, resisténcia inicial.
Fonte: (PARDO et al., 2000; DISTANTE et al., 2002; CARMEL et al., 2003; PEARCE et al., 2003).

A aplicacdo de cada método depende da caracteristica da amostra, tipo de
sensor MOS utilizado, condicdes de amostragem, qual objetivo para a andlise
multivariada (reconhecimento de padrdo ou regressdo). O método pela diferenca é
utilizado para eliminar erros aditivos que alteram a linha de base no estado
estacionario. Caso o erro seja multiplicativo ou os sensores tenham alta sensibilidade
0 método relativo traz melhores resultados. Quando o ar € a referéncia da linha de
base e ndo um gés inerte especifico a estabilidade da linha de base nédo é garantido
e 0 autoescalamento pode ser utilizado. O método logaritmo torna-se mais viavel
guando a variacdo da concentracdo entre amostras € muito grande (DISTANTE et al.,
2002; YAN et al., 2015).

A extracdo de caracteristicas € objetivo de linhas de pesquisas inteiras e
diversos outros métodos podem ser encontrados na literatura. Encontram-se
reportados o uso da area abaixo da curva, primeira e segunda derivadas, ajuste de
modelos polinomiais, relacdes de razéo do sinal em funcéo do tempo de amostragem
e tempo de purga, transformada de Fourier e ondaletas (DISTANTE et al., 2002;
FERREIRA, 2015; YAN et al., 2015).

3.7.2. Andlise Multivariada e Reconhecimento de Padrdes

Métodos lineares de compressdo de dados para andlise exploratdria dos
dados (PCA) e regressao por minimos quadrados parciais (PLSR) sdo amplamente
aplicados a dados de nariz eletrénico. As redes neurais artificiais (RNA) sdo baseadas
em observacdes estatisticas e tém grande valia para a analise de reconhecimento de
padrbes pois conseguem avaliar relacdes nao-lineares mesmo em um conjunto
complexo de dados com muitas amostras e variaveis (LINK et al, 2014).

Recentemente a analise multitabela ComDim tem ganhado destaque na capacidade
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correlacionar as informacdes similares e distintas obtidas a partir de diferentes
analises (CARIOU et al., 2017).

3.8. Areas de Aplicagéo do Nariz Eletronico

Casos de adulteracbes em alimentos s&o recorrentes. Qiu e Wang (2017)
utilizaram uma matriz de 10 sensores MOS em um equipamento comercial (PEN 2,
Airsense Analytics) para predizer os teores de &cido benzoico e quitosana, ambos
aditivos, em sucos de fruta. Os modelos foram obtidos utilizando as maquinas de
aprendizado do tipo Florestas Randdémicas (RF), Maquina de Aprendizado Extremo
(ELM), Maquina de Vetor Suporte (SVM) e Regressao por Minimos Quadrados
Parciais (PLSR). Somente os modelos construidos a partir da ELM e FR obtiveram
altos valores de coeficiente de determinacdo R? e baixos valores de Raiz Quadrada
do Erro Quadratico Médio (RMSE) tanto na calibragcdo como na validacéao.

A contaminagdo microbiolégica de alimentos também causa diversos
prejuizos a saude humana e perdas a industria de alimentos. O morango apresenta
uma vida de prateleira curta apds a colheita estimado em 5 dias. A principais espécies
deteriorantes sao Penicillium sp., Botrytis sp. e Rhizopus sp. Pan et al., (2014)
utilizaram o modelo PEN 3 (Airsense Analytics) com 5 sensores MOS para identificar
e discriminar as espécies citadas em amostras de morango utilizando os escores da
PCA como entrada em uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas (MLP), as amostras
de teste atingiram 96,6% de classificagéo correta.

Com o objetivo de garantirem a qualidade de cebolas Konduru; Rains e Li,
(2015) projetaram e desenvolveram um nariz eletrénico com 7 sensores MOS. Para a
extracdo das caracteristicas foi utilizado a area sob o sinal transiente dos sensores e
a Andlise Linear Discriminante (LDA) como método classificatério com taxa de
classificacdo correta de 89,9% na validacdo. O sistema foi capaz de discriminar e
guantificar, ao nivel de 100 ppm dois compostos chaves para qualidade de cebolas
utilizando cromatografia gasosa com espectrometria de massas (GC-MS) como

comparativo.
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3.9. Café

Devido as condic¢des climaticas ideais, tradicéo histérica e incentivos no setor,
o Brasil tornou-se o maior produtor e exportador de café do mundo. Apesar da atual
crise econbmica, o volume de producgdo estimado para o ano safra 2018 é de 58
milhdes de sacas de 60kg. A industria cafeeira € responsavel de forma direta e indireta
por mais de oito milhdes de empregos no pais e com uma receita de US$ de 5,27
bilhdes foi a quinta comddite agricola mais importante no ano de 2017. As exportacdes
brasileiras de café de julho de 2017 a maio de 2018 dividiram-se da seguinte forma,
87,1% em gréos verde da espécie arabica, 1,4% da espécie robusta, 11,4% em café
solavel e 0,1% de café torrado e moido (ICO, 2017; CONAB, 2018; MAPA, 2018).

O café pertence a familia Rubiaceae, género Coffea e existem mais de 80
espécies catalogadas, contudo apenas duas apresentam valor comercial. A espécie
Coffea arabica (arabica) gera uma bebida mais suave composta por um maior teor de
acucares, lipidios e antioxidantes. Ja a espécie Coffea canephora (robusta) possui um
maior teor de cafeina o que gera uma bebida mais amarga quando comparada com o
arébica (CLARKE; VITZTHUM, 2001; FARAH, 2012). A mistura de ambas espécies
(blend) e o cuidado com o grau de torra sdo amplamente utilizados pela industria para
atingir bebidas de diferentes qualidades. No Brasil, a Instrugcdo Normativa n° 8 de 11
de junho 2003 define e regulamenta os parametros de qualidade do café cru (BRASIL,
2003). Ademais, os parametros de identidade e qualidade do café torrado em gréos,
torrado e moido é regulamentado pela RDC n° 277 de 2005 (ANVISA, 2005).

Apesar da bebida gerada pela extracéao solido-liquido do fruto maduro do café
torrado e moido possuir uma tabela nutricional pobre em macronutrientes, depois da
agua esta é a bebida mais consumida no mundo. Além do apelo cultural e sua
reconhecida capacidade estimulante relacionada a cafeina, também se atribui ao
acido clorogénico, trigonelina e outros compostos minoritarios a capacidade
antioxidante no sequestro de radicais livres (CLARKE; VITZTHUM, 2001; FARAH,
2012).

O café € uma bebida de aroma e sabor extremamente complexa. Fatores
desde a regido geografica, condicdes climaticas da época de plantio, tipo de manejo,
métodos de torra, moagem e armazenamento estao intrinsicamente relacionados com
a qualidade e caracteristica do produto final (FARAH, 2012). O fruto maduro do café
contém de 75 a 85% de agua e diferentes técnicas podem ser aplicadas para a
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reducao do teor de umidade como, secagem em sala com temperatura controlada,
secagem por irradiacdo solar, ar quente e liofilizacdo. A reducéo do teor de umidade
e fundamental para o n&o desenvolvimento de uma microbiota deteriorante ou reacdes
guimicas nédo desejaveis (BATISTA et al., 2009; DONG et al., 2017b).

O gréo verde apresenta em torno de 100 compostos volateis para a formacgéo
de seu aroma caracteristico, contudo apds a torra, reagcdes quimicas com varias
etapas como as reacdes de caramelizacdo, Strecker e Maillard geram diversos
produtos (e.g. melanoidinas) podendo atingir mais de 900 compostos volateis. A torra
€ o principal fator para o desenvolvimento do odor caracteristico do café e o controle
do bindmio tempo-temperatura deste processo leva a diferentes perfis de bebida
(DONG et al., 2017a). Os constituintes do café verde e ap6s a torra sofrem

transformacdes drasticas e estao resumidos na Tabela 2

Tabela 2 — Composicdo quimica das espécies de cafés comerciais antes e apés a torra.
Concentracao (g/100g em base seca)

Grao verde Grao Torrado
Componente Coffga Coffea Coffga Coffea
arabica canephora arabica canephora
Carboidratos/fibras
Sacarose 6,0-9,0 0,9-4,0 4,2 1,6
Acucares Redutores 0,1 0,4 0,3 0,3
Polissacarideos 34-44 48-55 31-33 37
Lignina 3 3 3,0 3,0
Pectina 2 2 2,0 2,0
Compostos Nitrogenados
Proteina/peptideos 10,0-11,0 11,0-15,0 7,5-10 7,5-10
Aminoécidos livres 0,5 0,8-1,0 ND ND
Cafeina 0,9-1,3 1,5-2,5 1,1-1,3 2,4-25
Trigonelina 0,6-2,0 0,6-0,7 1,2-0,2 0,7-0,3
Nicotinamida - - 0,016-0,026 0,014-0,025
Lipidios

Oleos’_(trlgllcerlqgos com insaponificaveis, 15-17.0 7.0-10,0
esterdis/tocoferois)
Oleos (triglicerideos com insaponificaveis) 17,0 11,0

Diterpenos (livres e esterificados) 0,5-1,2 0,2-0,8

Diterpenos esterificados - - 0,9 0,2
Outros Compostos

Minerais 3,0-4,2 4,4-4.5 4.5 4,7

Acidos e Esteres

Acidos Clorogénicos 4,1-79 6,1-11,3 1,9-2,5 3,3-3,8

Acidos Alifaticos 1 1 1,6 1,6

Acido Quinico 0,4 0,4 0,8 1,0

Melanoidinas - 25 25

Fonte: Adaptado de FARAH, 2009. (ND) ndo detectado; (-) ndo informado pelo autor.

A classificacdo do grau de torra muitas vezes € realizada pela cor o que traz
pouca precisdo a respeito da composi¢cdo quimica. Yang e colaboradores (2016),
identificaram 37 compostos aromaticos chaves que se alteram conforme o grau de

torra. Estes compostos pertencem a diversas classes como acidos, aldeidos, alcoois,
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compostos sulfurados, compostos fendlicos e compostos aromaticos heterociclicos.
Também foi observado que as reacdes inerentes a torra continuaram impactando na
matriz do café mesmo apdés o término do processo dificultando ainda mais a
classificacdo da qualidade do café. Portanto, o café é uma matriz alimentar de alto
impacto para a economia do Brasil com uma porcao de compostos volateis complexa
e ndao compreendida em sua totalidade. O estudo destes compostos volateis pode

trazer uma nova abordagem nos parametros de qualidade da bebida.

3.10. Perfil Descritivo Quantitativo (PDQ)

O PDQ é um tipo de analise sensorial desenvolvido por Stone e Sidel em 1974
gue envolve quantificar as caracteristicas de um produto utilizando termos sugeridos
em acordo por avaliadores treinados. Em alimentos, esses termos geralmente sdo
levantados em relagdo ao odor, sabor, textura e aparéncia. Como as caracteristicas
de um produto é conduzida em termos matematicos pode-se mensurar
estatisticamente quais atributos diferem um produto de outro (DUTCOSKY, 2013).

E recomendado um grupo de avaliadores treinados entre 10 e 15 pessoas,
todavia, encontra-se reportado na literatura grupos de avaliadores com seis pessoas
(BHUMIRATANA; ADHIKARI; CHAMBERS, 2011). Para a analise utiliza-se uma
escala ndo estruturada de 9 cm ancorada 0,5 cm antes das extremidades delimitando
0s extremos da escala por atributo. O avaliador ao perceber o atributo em questao
assinala a intensidade deste com um traco perpendicular na escala. O valor numérico
da intensidade do atributo surge ao mensurar o valor da origem da escala até o traco
registrado pelo avaliador. Para se obter resultados condizentes € necessario que haja
consenso do grupo com as notas aplicadas para cada amostra e repetibilidade das
replicatas.

A primeira etapa do PDQ envolve o recrutamento e sele¢ao dos avaliadores.
A selecdo dos avaliadores € uma etapa determinante neste tipo de analise para uma
descricdo coerente das amostras. Deve-se recrutar de trés a quatro vezes mais
pessoas com o intuito de selecionar as que possuem de maior percepc¢ao sensorial,
familiaridade com o produto a ser analisado, condi¢cbes fisicas e disposi¢cdo para
participar da andlise. A selecdo deve garantir que os avaliadores selecionados tenham
a capacidade de aprimorar ou desenvolver acuidade em identificar, quantificar e

memorizar os atributos por eles levantados nos treinamento e teste final. O teste de
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selecéo tem por objetivo verificar a capacidade olfativa (teste de reconhecimento de
odores), capacidade gustativa (teste de reconhecimento de gostos basicos) e
capacidade discriminativa (teste triangular) das pessoas recrutadas (DUTCOSKY,
2013).

O sistema olfativo humano do ponto de vista fisiolégico estd quimicamente
relacionado com moléculas volateis odoriferas aos receptores olfativos. Do ponto de
vista sensorial, a fadiga e adaptacao deste sistema frente aos compostos volateis séo
inerentes ao ser humano e devem ser evitados no momento da analise. Portanto,
antes e durante testes sensoriais que envolvam o sistema olfatério deve-se evitar
perfumes, gomas de mascar e balas, fumar ou qualquer mecanismo que possa
interferir na percepcéao dos volateis da amostra (DUTCOSKY, 2013).

O odor dos alimentos esta relacionado com o desprendimento de moléculas
volateis que sdo inaladas sem que a amostra entre em contato direto. Ja o aroma de
um alimento é a percepcdo dos mesmos compostos volateis agora dentro da boca
durante e apo6s a degluticdo enquanto respiramos pelo sistema nasofaringe. No teste
de reconhecimento de odores sdo apresentados de 16 a 20 amostras de odores
caracteristicos de senso comum a maioria das pessoas, tais como canela e orégano,
devidamente embalados para que nao ocorra reconhecimento visual (STONE et al.,
1974; DUTCOSKY, 2013).

No teste de reconhecimento de gosto basicos séo apresentadas solu¢gbes com
caracteristicas do gosto acido, amargo, doce, salgado e metalico. Agua deve ser
ofertada entre amostras para que ndo ocorra interferéncia de reconhecimento entre
as amostras. No teste triangular trés amostras sao apresentadas onde duas sdo iguais
e uma é diferente, o avaliador deve indicar a amostra diferente (STONE et al., 1974;
DUTCOSKY, 2013).

Encontra-se a aplicacédo do PDQ na literatura para a descricdo de diversos
tipos de alimentos como produtos lacteos (PURI et al., 2016), carneos (YAMAMOTO,
2011; CARDINAL et al., 2014), frutas (CUQUEL; OLIVEIRA; LAVORANTI, 2012;
ANTUNES et al.,, 2014), farinha de trigo (GIANNONE et al., 2018) e bolos
(BATTOCHIO; BOLINI; CHANG, 2007).

Para a avaliacdo da qualidade do café, o PDQ é utilizado de diversas formas.
Kreuml et al., (2013) avaliaram como o tempo de estocagem influéncia na qualidade
da bebida durante 18 meses com 10 avaliadores treinados. Apds 9 meses de analise

a intensidade dos atributos positivos de sabor e odor diminuiram mesmo com as
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amostras embaladas a vacuo e protegidas da luz. Scholz, (2008) utilizou os atributos
do PDQ (oito avaliadores) para correlacionar com os parametros fisico-quimicos e
discriminar diferentes cafés das sete microrregides cafeeiras do estado do Parana.
Em um estudo realizado na Poldnia foi possivel relacionar os atributos do PDQ com
0s parametros de cor L*a*b para a descricdo do grau de torra do café (DMOWSKI,
DABROWSKA, 2014).

O PDQ apresenta algumas desvantagens como longos periodos de
treinamento e analise, custo e consumo elevado de amostras. Algumas alternativas
sao sugeridas como o Perfil Livre, Perfil Flash e Mapa Projetivo (Napping), contudo, o
PDQ continua sendo o método descritivo mais completo (DEHLHOLM, 2012).

3.11 Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A aplicacéo da espectroscopia no infravermelho para o controle de qualidade
ou identificacdo de adulterantes no café ganhou muito espaco nas ultimas décadas
devido as vantagens como rapidez na leitura, simplicidade no preparo de amostra e
boa repetibilidade instrumental (SANTOS et al., 2012; BONA et al., 2017). A regido do
infravermelho proximo compreende os comprimentos de onda de 700 a 2500 nm onde
ocorre os sobretons moleculares e as vibragbes oriundas do infravermelho médio.
Espectros NIR geralmente possuem maior intensidade nas bandas de combinacéo
(2000 a 2500 nm) e uma diminuicdo do sinal conforme o aumento da magnitude do
sobretom (PASQUINI, 2003).

A relagdo entre concentragéo e absorbancia segue a lei de Beer, todavia, a
maioria das bandas no infravermelho préximo sdo sobrepostas e o emprego de
técnicas quimiométricas torna-se indispensavel (PASQUINI, 2003). A Figura 6 resume
as principais bandas de absorcdo do café e as provaveis macromoléculas
identificadas pelo espectro NIR.
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Figura 6 — Estrutura do espectro NIR de café e correlagdo com seus principais componentes.
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Fonte: Barbin et al., (2014).

3.12 Lingua Eletrénica

O desenvolvimento de equipamento baseado na percepc¢éo sensorial humana
tem ganho espaco nas Ultimas décadas como uma técnica alternativa na analise de
alimentos. Sendo a lingua eletrbnica uma alternativa de baixo custo, rapida e
confidvel. Desenvolvida para andlise de amostras em solu¢do, 0s sensores quimicos
utilizados séo ndo especificos, de sensibilidade cruzada e baixa seletividade o que
possibilita a resposta para uma grande quantidade de compostos. Portanto, € possivel
geral uma informacéo geral da amostra (VLASOV et al., 2005; DIAS et al., 2011; LAN
et al., 2017).

O sistema de sensores voltamétricos e potenciométricos sdo 0s mais
utilizados para aplicacbes em alimentos. Apesar dos sistemas voltamétricos
apresentarem boas respostas, a lingua eletrbnica potenciométrica tem como
vantagens minimo preparo da amostra e medicdo do sinal mais simples e vem
ganhando espaco em analises de alimentos onde ainda néo foi reportado seu uso
(BORGES et al., 2018).
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A lingua eletrénica potenciométrica € composta por uma matriz de sensores
guimicos com diferentes composicfes de plastificantes e aditivos sobre uma
membrana polimérica. Devido a natureza dos dados gerados pela lingua eletronica, o
uso da quimiometria e de ferramentas multivariadas, como métodos supervisionados
(PLS), nao supervisionados (PCA) e redes neurais (MLP), se faz necessario para a
interpretacao correta dos dados (VLASOV et al., 2005).

Aplicacbes recentes na area de alimentos da lingua eletrbnica visam
monitorar a mudangas quimicas durante a fermentagéo de vinho (LAN et al., 2017),
avaliar a qualidade de cogumelos armazenados em diferentes tipos de embalagens
(DONGLU et al., 2017), tracar o perfil sensorial de diferentes azeites (MARX et al.,
2017). No café, as substancias mais estudadas com o uso da lingua eletrdnica séo a
cafeina e o &cido clorogénico. JA os métodos classificatérios visam separar
variedades de café pela regido de plantio ou tipo de blend entre ardbica e robusta
(ALESSIO et al., 2016).

3.13 Andlise Multivariada

3.13.1 Quimiometria

Via de regra a maioria dos experimentos em laboratérios de quimica até a
década de 70 eram realizados por via umida trazendo dados univariados. A exemplo
a absorbancia em um unico comprimento de onda, onde a informacéao a despeito de
possiveis interferentes ndo é levada em conta. J& em uma titulacdo sao necessarias
buretas, pipetas e baldes volumétricos calibrados além de substancias de pureza
conhecida para o preparo de solu¢des padréao e a possibilidade de impericia humana
em detectar o fim da reacdo. No final da década de 70 ocorreu um grande salto
tecnolégico nos laboratérios de quimica com o surgimento dos computadores e a
instrumentacdo eletrbnica de equipamentos. Cromatdgrafos gasosos e liquidos,
espectrdmetros na regido do infravermelho proximo e médio hoje sdo equipamentos
comumente encontrados para analises rotineiras e expandiram-se dos laboratorios de
guimica para laboratérios de diversas areas. Esta nova realidade diminuiu o consumo
de reagentes, a impericia e o tempo de analise (FERREIRA, 2015).

Contudo, o volume de dados gerados por estes equipamentos superou o limite

escalar ou univariado. Outro exemplo, a absorbancia de um espectro ndo é mais
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realizada em um Unico comprimento de onda e sim em uma regido inteira. Em um
espectro NIR (700 a 2500 nm) cada amostra pode possuir 1800 variaveis dependendo
da resolugcdo do equipamento. O custo de operar bancos de dados vetoriais e
matriciais exigiu uma matematica mais complexa que quando combinada a
ferramentas estatisticas e o conhecimento quimico para interpretacdo correta das
informacdes geradas originou a Quimiometria (FERREIRA, 2015).

As ferramentas desenvolvidas inicialmente para casos da quimica ganharam
espaco em outras areas da ciéncia e linhas de pesquisas obtiveram ferramentas
indispensaveis como planejamento de experimentos e misturas, reconhecimento de
padrdo, modelos classificatérios, calibracdo multivariada e inteligéncia artificial.
Maiores detalhes do contexto historico e fundamentacdo tedrica das principais

ferramentas quimiométricas podem ser obtidos em Ferreira (2015).

3.13.2 Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento visa diminuir ou retirar o efeito de quando as variaveis
nao possuem um comportamento adequado para eliminacdo das informacdes

redundantes. Em termos matematicos uma matriz x;; € composta por i linhas que

representam as amostras e j colunas que sdo as variaveis. O pré-processamento
observa a relagcéo das variaveis que compdem o sinal. Se continuas, ou seja, se estas
estdo altamente correlacionadas (e.g. espectros e cromatogramas) € recomendado
centrar na média. Caso as variaveis sejam discretas, possuem unidades diferentes ou
ndo possuem alta correlacdo (e.g. temperatura e pH), é recomendado o
autoescalamento que torna as variaveis adimensionais (FERREIRA, 2015).

Ao centrar na média calcula-se a media X; por coluna e subtrai-se este valor

de cada elemento da respectiva coluna (equacdes 5 e 6)

~]| =

I
=1

l

C _ —
xi]- —xl-j—xj (6)
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onde | é a quantidade total de amostras e xf] € o valor da linha i e coluna j

apos ser centrado na média.
Ja no autoescalamento, apds subtrair de cada elemento a média da coluna, o

valor € dividido pelo desvio padrdo da coluna (s;) resultando no valor autoescalado

(x{‘}-) conforme a equacéao 7.

xj =5 (7)

Outra transformacéao utilizada como pré-tratamento € a Correcao Multiplicativa
de Espalhamento (MSC). Fatores como desvios da luz devido o formato e tamanho
das particulas em amostras sélidas e partes dos equipamentos como o caminho 6tico,
detector e amplificador geram interferéncias na formacdo do sinal. Este pré-
processamento visa corrigir os espalhamentos aditivos e multiplicativos e séo
normalmente utilizados em espectros no infravermelho quando a matriz da amostra é
solida (ISAKSSON; NAES, 1988; FERREIRA, 2015)

3.13.3 Anélise de Componentes Principais (PCA)

A PCA é um método multivariado ndo supervisionado utilizado como uma
analise exploratéria dos dados. Devido ao grande nimero de varidveis que uma
amostra pode ter, informacfes semelhantes podem estar contidas em parte do
conjunto de dados. Logo, é necessario reduzir o nimero de variaveis agrupando as
gue possuem informacdo redundante. Estas novas varidveis com dimenséao reduzida
(Componentes Principais, PC) sdo combinacfes lineares das variaveis originais e
mantém a relacdo entre as amostras. E valido ressaltar que o novo sistema de eixos
€ ortogonal, ou seja, a informacao contida em uma PC néo esta contida nas demais e
sdo construidas em ordem decrescente na quantidade de variancia explicada
(FERREIRA, 2015).

Apols o pré-processamento, a matriz X € decomposta em duas matrizes, uma
de escores T que ird conter as coordenadas do novo sistema de eixos e outra matriz
de pesos PTque significa quanto cada variavel original influenciou para a formacéo do
novo sistema de eixos. Matematicamente segue a equagao 8 e a representagcao

esquematica da Figura 7.
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X =TPT (8)

Figura 7. Transformacdo do sistema de eixos da PCA.
J 1 J 1 J 1 J
P, PT, PT,

Fonte: Adaptado de Valderrama, (2005).

Os algoritmos que executam tal decomposicdo matricial sdo diversos e os
mais conhecidos e utilizados sdo o algoritmo SVD e NIPALS. Maiores detalhes do

funcionamento destes algoritmos podem ser encontrados em Ferreira (2015).

3.13.4 Andlise de Dimensdes Comuns (ComDim)

Em 1995 Qannari, Halliday e MacFie propuseram a Andlise de Componentes
Comuns e Pesos Especificos, atualmente conhecido como ComDim, para o
tratamento de dados de analise sensorial do tipo perfil livre. Na época, estes tipos de
dados eram tratados unicamente pela Analise Procrustes Generalizada (GPA). O
método € denominado multitabela pois consiste na associa¢gao de matrizes que podem
ser provenientes de diferentes analises e até dados de 22 ordem. Porém, o ComDim
deve ser utilizado com o mesmo grupo de amostras, logo, as matrizes podem ter
diferentes dimensdes j (colunas) mas devem ter um mesmo numero de linhas (i)
(QANNARI; WAKELING; MACFIE, 1995; TORMENA et al., 2017).

O algoritmo do ComDim agrupa simultaneamente componentes similares de
todas as tabelas e cria um espaco comum (Dimensdo Comum, CD) a todas elas. A
contribuicéo especifica de cada tabela em uma respectiva CD esta relacionada com a
variabilidade extraida dos dados originais e € denominada de saliéncia (4). Portanto,
€ possivel observar qual a influéncia de cada tabela dada a distribuicdo das amostras
no espaco das dimensdes comuns.

Primeiramente, cada tabela tem suas colunas centradas na média e
normalizadas pela norma de Frobenius. A normalizacao precisa ser realizada para
garantir que todas as tabelas tenham a mesma magnitude. O algoritmo do ComDim

inicia calculando a multiplicacdo de cada matriz normalizada por sua respectiva
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transposta X! (equacdo 9). A soma dos quadrados das linhas da matriz original esta

localizada na diagonal da matriz de variancia-covariancia das amostras (W;).
W; = X; X] )

Cada matriz W; é multiplicada por sua respectiva saliéncia A; com valor inicial
igual a 1. A soma de todas as matrizes W; ponderada pela saliéncia resulta em uma

matriz global W,; para o calculo da primeira CD (equacao 10).
p
WG = Z Wi Ai (10)
i=1

A matriz W; é decomposta em valores singulares usando o algoritmo SVD

conforme a equacgéo 11.
W, =U,S,,V,, (12)

Onde a matriz S,, possui todos os elementos fora da diagonal principal igual a
zero. Cada elemento da diagonal é denominando de valor singular e estdo em ordem
decrescente S;; = S,, = --Skx- A matriz U, representa a matriz de escores
padronizados, ou seja, a primeira coluna de U,, esta associada ao maior valor singular
de S,,. Essa coluna é considerada uma estimativa inicial da primeira CD da matriz
original W,; e passa a ser denominada de vetor q. Ja a matriz V,, representa 0s pesos
de transformacdo de W, ou seja, quanto cada variavel originai influenciou para a
construcdo das novas variaveis. As equacdes 12 e 13 representam o calculo da
atualizacao de A; e a variabilidade ndo modelada na CD representada na matriz de

residuo (R).

A= q"W;q (12)

R = Z W; — 2,qq" (13)



46

Os passos descritos da equacgdo 10 a 13 se repetem de forma iterativa até a
convergéncia de R. Entdo, cada matriz X; é descontada da informacdo contida na
primeira CD (equacao 14). A iteracao inicia novamente para o célculo da segunda CD

a partir da nova matriz de variancia-covariancia deflacionada (W;" = X;X;7).
Xi =(1-aq")X; (14)

A variancia explicada (V) para a k-ésima CD pode ser calculada de forma
acumulada através da equacédo 15. Para garantir que se atinja a variancia total igual
ao numero de tabelas (p) é necessario que os dados estejam centrados na média e a

variancia escalonada.

Pk
Ve = ==12.100 (15)

O célculo do escore de cada tabela (espaco privado) q; e dos pesos L; de
cada i-ésima tabela pode ser realizado de forma analoga ao algoritmo NIPALS
(equacdes 16 e 17).

L =X;((q"9)~'q")" (16)
q; = X;L; (17)

Maiores detalhas da construgdo do algoritmo podem ser encontrados em
Jouan-Rimbaud Bouveresse et al., (2011), Claeys-Bruno et al., (2016) e Tormena et
al., (2017).

3.13.5 Planejamento de mistura simplex centroide

Um planejamento de mistura visa verificar por meio de um numero
determinado de experimentos e tratamentos estatisticos como a mistura se comporta
frente a variacbes das propor¢cbes de seus ingredientes (NETO; SCARMINIO;
BRUNS, 2010). O planejamento simplex centroide com pontos internos é o mais

utilizado para misturas ternarias pois é possivel observar o comportamento sinérgico
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ou antagodnico dos componentes isolados, misturas binarias e ternarias em um modelo

cubico especial com um numero reduzido de experimentos (equacéo 18).

=

y = Zﬁx1+ZZﬁux x]+z z zz,[?l]kxxjxk (18)

i=1 i<j i<j<k

Na Equacédo 18, y € a funcdo de resposta prevista, p € o numero de
componentes da mistura, f5; sdo os coeficientes lineares de cada componente (efeito
principal), B;; sé@o os coeficientes quadraticos para cada par de componente (efeito de
interacdo binaria), g;;, € o coeficiente cubico (efeito de interacéo ternaria) e x;, x; e x
sdo as propor¢des dos componentes na mistura ternaria.

Graficamente representada, a propor¢cao de cada componente na mistura dos
experimentos pode ser observada na forma de um triangulo equilatero onde cada
vértice indica um experimento composto por 100% de um componente conforme a
Figura 8. Os pontos vermelhos sdo as proporcdes de cada experimento ou ainda

regides a serem estudas no diagrama ternario.

Figura 8 — Proporcéo dos componentes para o Simplex centroide com pontos internos.

Cc
0,00 51.00

Fonte: Adaptado de Neto; Scarminio e Bruns, (2010).

A adicao dos pontos internos pode trazer predicdes melhores para o modelo
ja que a maioria dos experimentos em um simplex centroide circunda o triangulo

equilatero, ou seja, misturas com p — 1 componentes da mistura. Os 10 experimentos
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devem ser realizados de forma aleatéria para evitar erros sistematicos. O modelo é
ajustado pelo método dos minimos quadrados e a ANOVA é necesséaria para
validacdo estatistica do mesmo (MONTGOMERY, 2006; NETO; SCARMINIO;
BRUNS, 2010).
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Componentes do Nariz Eletrénico

Dentre os componentes eletronicos foram utilizados, uma placa de
desenvolvimento Arduino Mega 2560 que conta com o microcontrolador ATMEGA
2560 para a aquisicao dos dados e controle dos demais componentes eletrénicos. Um
sensor de temperatura do tipo LM 35 para o acompanhamento da temperatura no
interior da capsula de injecdo de gases. Uma bomba de vacuo de 12V (TYAP127) com
vazdo maxima de 7L/min para a injecdo dos gases na capsula e uma fonte chaveada
de 12V, 600 W de poténcia e 50 A de corrente maxima para alimentacédo de todo o
sistema. O prot6tipo também conta com duas valvulas solenoides de duas vias de Y4
de polegada de diametro (ASCOVAL 8210B020), uma para a injecao da amostra e
outra para purga. Dois relés (METALTEX AX1RC2) para acionamento das valvulas e
filtros de ar estéril em PTFE (Analitica) com 45 um para a retencao de particulas.

Tambeém foram utilizadas duas células Peltier (TEC12708), em paralelo, para
0 sistema de aquecimento da camara de injecdo de gases. Cada célula possui
40x40x3,5 mm de dimensdo com isolamento em alumina (Al203). O consumo maximo
de corrente pode chegar em 8,5 A que gera uma diferenca de temperatura (AT)
maxima entre as faces de 68 °C e uma temperatura maxima de 138 °C, segundo o
fabricante (HB Corporation). Para melhorar a eficiéncia térmica das células, um cooler
de 12 V, comumente utilizado em computadores, com um bloco dissipador em
aluminio foi utilizado em uma face das células. Ambos os lados das células receberam
uma fina camada de pasta térmica (IMPLASTEC). Para o controle por Modulagéo de
Largura de Pulso (PWM), técnica capaz de ajustar os niveis de tenséo e corrente
adequados para a célula Peltier operar, foram utilizados quatro MOSFETs HRF3205
dispostos em forma de uma ponte H, circuito eletrénico tradicional de controle de
polarizacéo de cargas. As informacgdes dos sensores MOS utilizados estao dispostos

na Tabela 3 e sao de fabricacdo de Hanwei Eletronics CO., LTD.
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Tabela 3 — Sensores MOS adquiridos para a construcéo prototipo.

. D &
Sensor  compostos altamente sensiveis CompostE)S bouco . .etecgao
sensiveis minima (ppm)
MQ 2 GLP*, Hidrogénio e Propano Monéxido de Carbono 300
MQ 3 Etanol Benzina 200
MOQ 4 Metano Etanol e Monéxido de 200
Carbono
. Etanol e Mondxido de
MQ 5 Gas Natural e GLP* X 200
Carbono
Etanol e Monoxido de
MQ 6 GLP*, Iso-Butano e Propano 200
Carbono
MQ 7 Monoxido de Carbono Etanol e GLP* 20
Etanol, GLP* e
MQ 8 Hidrogénio Fumaga do cozimento 100

de alimentos

Metano, Mondxido de Carbono e

M - 1
Q9 Propano 0
MQ 131 Oz6nio Dicloro e Dioxido de 2
Nitrogénio
MQ 135 Amobnia, Bezeno, Etanol, Didxido Mondxido de Carbono 10
de Carbono
MQ 136 Acido Sulfidrico - 1
MQ 137 Ambnia e com.postos organicos Hidrogénio 5
aminados
MO 138 Acetona, Etanol, Formaldeido, i 5

Tolueno e Vapores organicos

GLP: gas liquefeito do petrdleo.
Fonte: Autoria propria.

Os algoritmos de aquisicéo de dados, automacéo e controle da planta foram
desenvolvidos em forma de um aplicativo pelo software MATLAB® 2008, bem como
os algoritmos do pré-tratamento e extracao de caracteristicas.

4.2. Planejamento de mistura para validagcdo do protétipo do nariz eletrénico

Os alimentos geralmente sdo matrizes complexas com diversas substancias
volateis o que pode dificultar a compreensao de como 0s sensores estao interpretam
VOCs. Portanto, para iniciar o estudo de interpretacédo do sinal dos sensores foram
utilizadas trés substancias organicas com alto grau de pureza (etanol, propanona,
acetonitrila) Figura 9. Para avaliar o comportamento dos sensores frente a diferentes
compostos organicos volateis (VOCs), a repetibilidade do sinal do protétipo e a
capacidade de controlar a temperatura com o intuito de diminuir o drift, foi realizado

um planejamento de mistura ternaria do tipo simplex centroide com pontos internos.
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Figura 9 — Moléculas organicas utilizadas no planejamento simplex centroide.

Etanol Propanona Acetonitrila
Modelo de Lewis
| I |
H_T_T_Q_H INem N H—C—Ce=N:
b VANEIVAN |
H H H H H

a b c
Representacéo de Preenchimento Espacial

d e f
Fonte: Adaptado de www.sigmaaldrich.com.

Desta forma, o intuito € compreender como 0 protétipo e 0s sensores se
comportam frente aos grupos organicos supracitados com concentracdes

determinadas. A propor¢ao de cada componente nas misturas de cada experimento

segue na Tabela 4

Tabela 4 — Proporc¢des dos componentes nas misturas para o planejamento simplex centroide com
pontos internos.

Experimento Etanol Propanona Acetonitrila
E 1 0 0
P 0 1 0
A 0 0 1
EP 0,5 0,5 0
EA 0,5 0 0,5
PA 0 0,5 0,5

EPA 0,33 0,33 0,33
E+PA 0,67 0,16 0,16
EP+A 0,16 0,67 0,16
EPA+ 0,16 0,16 0,67

Fonte: Autoria propria.

4.2.1. Amostragem

Os experimentos foram preparados a partir de solugdes estoque de etanol,

propanona e acetonitrila com a mesma concentracao (0,01 mol/L) em agua destilada.
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Trés gramas de cada mistura foram colocados em vails de 40 mL com tampa de rosca
e septo de silicone. A quantidade de amostra por vail deve privilegiar uma boa
formacéo do headspace (por¢cdo de compostos que se desprendem da matriz solida
ou liquida e que estdo em fase gasosa). A amostragem ocorreu por duas seringas de
50 mL, ambas com agulhas hipodérmicas de 40 x 20 mm conectadas por mangueiras
de silicone ao conjunto de valvulas de amostragem (Figura 12). Quando as agulhas
perfuram o septo, uma libera o0 vacuo e a outra entrega a amostra aos sensores por
meio da bomba (BURLACHENKO et al., 2016).

O headspace estatico foi realizado pois é a forma mais simples de preparo e
aquisicao de dados. Esta técnica consiste em depositar as amostras em vials e
aquecé-las em uma temperatura em que nao a degrade, mas que aumente a porgao
de VOCs em fase gasosa antes da leitura pelo equipamento. A injecdo da amostra €,
entdo, realizada de forma intercalada com a injecao do gas de linha de base ou gas
de referéncia que pode ser um gas inerte ou o proprio ar ambiente o qual foi utilizado
(BURLACHENKO et al., 2016).

Os 10 vials contendo as diferentes misturas foram aquecidos a 50 °C durante
30 minutos em estufa. Apds o resfriamento completo dos vials a temperatura ambiente
as amostras foram aleatorizadas e a aquisicéo de dados ocorreu a cada 0,5 s com 60
S para cada etapa de leitura (purga inicial, leitura da amostra e purga final). Os
sensores utilizados foram o MQ 2, MQ 7, MQ 9, MQ136, MQ 137 e MQ 138 e a
temperatura de aquisicdo de dados foi de aproximadamente 30 °C. Esses sensores
foram escolhidos, entre os disponiveis, (Tabela 3) em testes preliminares que
objetivaram avaliar os sinais dos mesmos frente as amostras que seriam analisadas.

Para o alisamento e extracdo das caracteristicas do sinal do prototipo foram
utilizados os algoritmos Savitzky-Golay e logaritmo previamente descritos no item
1.1.7.1. Foi avaliada a area debaixo da curva de cada sensor como resposta (YAN et
al., 2015; BONA,; DA SILVA, 2016). O ajuste e a verificagao da qualidade dos modelos
(ANOVA e R? ajustado) foi realizada por algoritmos desenvolvidos no software
MATLAB 2008 ®.

4.3. Amostras de café torrado e moido

Quinze embalagens a vacuo de aproximadamente 500 g do mesmo lote de

doze marcas comerciais de café torrado e moido foram adquiridas em comércio local
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da cidade de Campo Mourdo - Parana. As amostras foram codificadas com letras
unicas de “A” a “L”. A Tabela 5 sintetiza uma breve descricdo das caracteristicas dos

produtos quanto ao grau de torra e a espécie do café.

Tabela 5 — Descricdo dos produtos conforme informado pelo rétulo do fabricante.

Produto Caracteristica

A Torra clara (arabica)

5 Torra escura (blend)
80% robusta

C Torra escura (arabica)

b Torra escura (blend)
45% robusta

E Torra escura (blend)

F Torra escura (blend) *

G Torra escura (blend) *

H Torra média (arabica)

I Torra média (arabica)

J Torra escura (blend)

K Torra escura (blend)

L Torra média (blend)

Legenda. (*) Produtos diferentes do mesmo fabricante.
Fonte: Autoria prépria.

O grau de torra varia entre claro, médio e escuro conforme informagdo do
fabricante. Apenas os produtos A, C, H e | sdo 100% arabica, os demais produtos séo
misturas de café arabica e robusta (blend). Nem para todos os produtos foi possivel

obter a proporcao entre arabica e robusta.

4.4, Perfil Descritivo Quantitativo

O PDQ foi conduzido segundo metodologia proposta por Dutcosky (2013) e
por envolver testes com seres humanos, o projeto foi submetido e aprovado pelo
Comité de Etica em Pesquisa da UTFPR com a inscricdo de Certificado de
Apresentacdo para a Apreciacdo Etica (CAAE) 65643617.7.0000.5547. Todos 0s

participantes assinaram e receberam uma via por e-mail do Termo de Consentimento
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Livre e Esclarecido (TCLE), conforme o modelo do Apéndice F, para a sele¢do dos
avaliadores e treinamento, no caso dos avaliadores selecionados. A fim de preservar
informacbes pessoais dos participantes os mesmos documentos devidamente
assinados encontram-se em posse dos autores.

Os testes de selegcédo, levantamento dos atributos, treinamento com as
amostras e o teste final foram realizados no laboratorio de anélise sensorial da mesma
instituicdo. Todas as sec¢des ocorreram de terca-feira a sexta-feira somente pelo
periodo da manh& conforme disponibilidade de cada avaliador. A Tabela 6 resume
todas as etapas em ordem cronoldgica e tempo de execucéo.

Tabela 6 — Etapas do Perfil Descritivo Quantitativo

Etapa Tempo (semanas) Secdes
Recrutamento 1 Formulario/e-mail
Reunido Presencial 1 1 (de 30 minutos)
Teste de Selecéo 1 1 (de 30 minutos)
Levantamento dos Atributos 1 1 (de 2 horas)
Treinamento 6 2 (de 30 minutos)
Avaliacao Final 6 2 (de 30 minutos)

Fonte: Autoria propria.

4.4.1. Materiais e preparo das amostras de café

O preparo das amostras de café servidas aos avaliadores foi realizado
conforme metodologia proposta pela Specialty Coffee Association of America (SCAA,
2016). Em balanca analitica, 45 g de café foram pesados para 0,75 L de agua mineral
(Nestlé) aquecida em chaleira elétrica Prima (220 V) entre uma temperatura de 92,2
a 94,4 °C controlada por termémetro do tipo espeto (Prolab). Doze garrafas térmicas
de 0,75 L (Invicta), porta filtros n°® 103 (Plasultil) e papel filtro n°® 103 (Great Value)
devidamente identificados foram utilizados para o preparo e acomodacao das
amostras (Figura 10).

A técnica do blooming consiste no encharcamento prévio do p6 de café
durante 20 a 30 segundos para a liberacdo de CO: e foi aplicada no preparo de todas
as amostras. ApGs o blooming, o restante da agua era vertida em um fluxo préximo
ao laminar, constante e em sentido horario (BLADYKA, 2015). No intuito de garantir a
temperatura no interior das garrafas, as mesmas eram preenchidas com agua (100

°C) até o momento do preparo das amostras.
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As amostras foram servidas em xicaras de vidro transparente (50 mL por
amostra) codificadas com 3 nameros aleatoérios e rapidamente tampadas com papel
aluminio. A temperatura minima para que as amostras fossem servidas era de 65 °C,
abaixo disso eram descartadas e refeitas. Os avaliadores eram instruidos a avaliarem
primeiro a aparéncia, depois o odor e em seguida sabor (BHUMIRATANA; ADHIKARI;
CHAMBERS, 2011). Ap0s a prova, as Xxicaras eram lavadas com agua e detergente
neutro e apos o enxague com agua fria. Agua quente (95 °C) era utiliza para um

segundo enxague a fim de garantir que ndo restasse nenhum residuo nas xicaras.

Figura 10 — Preparo e codificaiéo das amostras.

Fonte: Autoria propria.
4.4.2. Recrutamento dos avaliadores

Os avaliadores foram selecionados entre os servidores e a comunidade
académica da UTFPR, Campus Campo Mourdo. Para o recrutamento inicial 40
pessoas receberam um convite impresso (Apéndice G) para participar da analise.
Apo6s a confirmacdo do desejo de participacdo, um questionario (Apéndice H) foi
encaminhado por e-mail a fim de verificar a disponibilidade de horéarios, condi¢éo de
saude e familiaridade com a bebida.

Para refor¢ar a necessidade do comprometimento com a analise foi realizada
uma reunido presencial com os convidados para esclarecer quaisquer duvidas sobre
as andlises e uma estimativa do tempo de total envolvendo todas as etapas do PDQ

(aproximadamente 4 meses).
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4.4.3. Selecao dos avaliadores

A selecdo consistiu em 3 etapas realizadas em triplicata: teste de
reconhecimentos de odores, teste de reconhecimento de gostos basicos e 2 testes
triangulares. No teste de reconhecimento de odores (ficha disponivel no Apéndice 1)
foram apresentadas as seguintes amostras: alho cru, café, camomila, canela em po,
cebola cru, erva mate, chocolate ao leite, cinza de cigarro, cravo, erva doce, orégano,
pimenta do reino preta, queijdo parmesao ralado, vinagre de &lcool, vinho tinto suave
e cerveja pilsen. As amostras, aleatorizadas entre avaliadores, foram dispostas em
copos descartaveis de 50 mL de cor branca sobre uma camada de algodéo e fechadas
com papel aluminio. Os avaliadores recebiam as amostras juntamente com um palito
de dente para perfurarem o papel aluminio e perceberem o odor sem a visualizagdo
da amostra.

O teste de reconhecimento de gostos basicos (ficha disponivel no Apéndice
J) foi realizado em seguida do teste de reconhecimento de odores, as solucbes

utilizadas e respectivas concentracdes estédo dispostas na Tabela 7.

Tabela 7 — Solucg@es utilizadas no teste de gostos bésicos.

Gosto bésico Concentracéo
Salgado 0,12% de sal de cozinha (Cisne)
Doce 0,58% de agucar refinado (Uniéo)
Acido 0,04% de acido citrico (Dinamica)
Amargo 0,02% de cafeina (Dindmica)

] 0,0005% de sulfato heptahidratado de ferro I
Metélico . ]
(Dinadmica)

Fonte: Dutcosky, (2013).

As amostras foram servidas em copos brancos descartaveis de 50 mL,
codificadas com trés digitos aleatérios e também aleatorizadas entre os avaliadores.
Os testes triangulares consistiram em apresentar aos avaliadores trés amostras onde
duas amostras sdo do mesmo produto e a terceira um produto diferente, o avaliador
deveria apontar a amostra diferente. Foram utilizados os proprios produtos listados na
Tabela 5. Os produtos D e K como primeiro par e o segundo par os produtos G e |
aleatorizadas entre os avaliadores, foram preparados e servidos conforme descrito na
secao 3.2.1.1. Cada teste triangular foi realizado em triplicata totalizando 6 testes por

avaliador e 0 modelo de ficha utilizada esta disposto no Apéndice K.
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Somente os avaliadores que obtiveram 70%, 100%, e 50% de acerto nos
testes de reconhecimento de odores, teste de reconhecimento de gostos basicos e

teste triangular, respectivamente, prosseguiram para o levantamento dos atributos.

4.4.4. Levantamento dos Atributos

O método de rede foi aplicado para o levantamento dos atributos
(DUTCOSKY, 2013). Com a presenca de um lider, trés pares distintos de café
(escolhido do préprio conjunto de produtos descrito na Tabela 5) foram servidos no
intuito de verificar todas as similaridades e diferencas entre as amostras (ficha
disponivel no Apéndice L).

Com as diversas expressfes apontadas nas fichas dos avaliadores, coube ao
lider concatenar e sintetizar todas as expressoes relacionadas a um mesmo atributo.
Para isso, foi necessario a concordancia de todos os avaliadores em uma reuniao.
Com os atributos definidos, também coube ao lider definir os produtos para compor
0S minimos e maximos das escalas considerando as informacfes disponiveis na

literatura e as caracteristicas das amostras.

4.4.5. Treinamento

Durante 6 semanas (2 vezes por semana), com secdes médias de 30 minutos
eram apresentadas as referéncias minimas e maximas de todos os atributos definidos
na fase anterior. Nesta fase foi orientado que os avaliadores desconsiderassem
gualquer tipo de referéncia sobre qualidade, defeitos e caracteristicas de café que eles
possuiam e comecassem a utilizar somente os atributos e as respectivas referéncias

apresentadas.

4.4.6. Teste final

A avaliacdo final com as 12 amostras foi realizada em duplicata durante 6
semanas com sec¢des meédias de 30 minutos (2 vezes por semana). Em cada secéo
eram avaliadas 2 amostras aleatorizadas entre avaliadores. No inicio de cada secéao
os avaliadores utilizavam alcool em gel nas méos com o intuito de eliminar qualquer

odor que pudesse interferir na prova, também era aconselhado que os avaliadores
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tomassem agua antes das amostras para que a prova de uma amostra nao interferisse

na outra.

4.4.7. Andlise dos dados do PDQ

Para andlise dos dados gerados pelo PDQ € necesséario verificar a qualidade
das replicatas dos avaliadores e 0 consenso por amostra, foi utilizado o software
PanelCheck®. Este software foi desenvolvido pelo instituto de pesquisa em alimentos
noruegués Matforsk (Universidade Norueguesa de Ciéncias da Vida) para tratamento
de dados de PDQ.

O software conta com uma interface simples de importacdo de dados e foi
possivel gerar o grafico aranha, biplot da PCA, graficos de consenso, repetibilidade e
outros. A metodologia para avalicdo da qualidade do PDQ foi seguida da seguinte
forma (TOMIC et al., 2007; DUTCOSKY, 2013).

1. ANOVA de fator duplo com repeticao.
a. Observar interacdo avaliador x amostra significativa por atributo (ndo
desejado).
2. Constatar avaliadores que geram tal interacdo pela ANOVA de fator inico com
repeticdo (15 avaliadores x 11 atributos)
a. Gréfico de valor F (verifica a habilidade do avaliador de usar um atributo
para distinguir amostras).
b. Grafico MSE (verifica a repetibilidade do avaliador).
c. Gréfico p valor x MSE (verifica a repetibilidade e discriminacao
simultaneamente).
3. Eliminar avaliadores que ndo obtiveram resultados satisfatorios nas analises
supracitadas.
4. Realizar ANOVA de fator duplo com repeticao e verificar novamente a interagao

avaliador x amostra.

Caracterizacdo das amostras frente aos atributos pela PCA e grafico aranha

com os avaliadores selecionados.

4.5. Espectroscopia Visivel e Infravermelho Préoximo (Vis-NIR)
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As analises Vis-NIR foram realizadas no laboratério de fisiologia vegetal do
Instituto Agrondmico do Parana (IAPAR) na cidade de Londrina. Os 12 produtos
(Tabela 5) foram analisados em triplicata em um NIRSystems 6500 FOSS com
resolucdo de 2 nm na regido de comprimento de onda de 400 a 2500 nm e com 32
varreduras acumuladas para a composicdo do espectro final. As embalagens
hermeticamente fechadas e protegidas da luz foram abertas somente no momento da
analise. O equipamento foi configurado para calibrar-se antes de todas as amostras.

Os desvios da luz devido a matriz sélida foram corrigidos utilizando o algoritmo
MSC na média das triplicatas por produto (FERREIRA, 2015 MARQUETTI et al.,
2016).

4.6. Analise em Lingua Eletrbénica

O desenvolvimento da lingua eletrénica potenciométrica e analise dos cafés
foram realizados em parceria com o Instituto Politécnico de Braganca - Portugal. O
sistema multisensor foi construido em um tubo de PVC transparente com dimensdes
de 55 mm de comprimento, 15 mm de diametro externo e 10 mm de diametro interno.
Vinte pocos com 1 mm de didmetro foram cavados para fixagao dos fios e preenchidos
com uma mistura de 45% de massa epOxi (Araldite) e 55% de grafite (Sigma). O
sistema foi deixado em estufa a 40°C por 8h para completa secagem da massa epoxi.
Cada ponto de contado foi testado utilizando um multimetro e conectado a uma saida
RS-232 de 25 pinos para posterior conexao com o data logger.

O equipamento foi constituido por uma matriz de sensores quimicos nédo
especificos com baixa seletividade. Estes sensores foram desenvolvidos com
membranas poliméricas de sensibilidade cruzada e levam combinacdes distintas de
plastificante, aditivos quimicos e o PVC como polimero base. A Tabela 8 contém a
composi¢cdo das membranas desenvolvidas em duplicata de acordo com resultados
prévios obtidos por Dias et al. (2011) e utilizados em (DA COSTA ARCA, 2016).

Todos os reagentes utilizados foram medidos em massa e dissolvidos em
tetrahidrofurano formando uma solucéo viscosa e homogénea. As membranas foram
formadas por gotejamento das solucbes previamente preparadas diretamente nos
contatos da lingua eletrénica com intervalo de trés a cinco minutos para a evaporacao

do solvente até a formacdo da membrana cristalina. Os sistemas multisensores tem
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como referéncia um eletrodo de Ag/AgCl de dupla juncdo e a configuragéo final de

todo o sistema pode ser observado na ilustracdo da Figura 11.

Tabela 8 — Composicao dos sensores quimicos da lingua eletrénica.

Sensor

Sistema 1l Sistema?2

Plastificante (65%)

Aditivo (3%)

S1 S21
S2 S22
S3 S23
S4 S24
S5 S25
S6 S26
S7 S26
S8 S28
S9 S29
S10 S30
S11 S31
S12 S32
S13 S33
S14 S34
S15 S35
S16 S36
S17 S37
S18 S38
S19 S39
S20 S40

2-nitrofeniloctil éter
2-nitrofeniloctil éter
2-nitrofeniloctil éter
2-nitrofeniloctil éter
Fosfato de tris-(2-etil-hexilo)
Fosfato de tris-(2-etil-hexilo)
Fosfato de tris-(2-etil-hexilo)
Fosfato de tris-(2-etil-hexilo)
Adipato de bis-(1-butilpentilo)
Adipato de bis-(1-butilpentilo)
Adipato de bis-(1-butilpentilo)
Adipato de bis-(1-butilpentilo)
Sebacato de dibutilo
Sebacato de dibutilo
Sebacato de dibutilo
Sebacato de dibutilo
Ftalato de his-(2-etil-hexilo)
Ftalato de bis-(2-etil-hexilo)
Ftalato de bis-(2-etil-hexilo)
Ftalato de his-(2-etil-hexilo)

Octadecilamina
Alcool oleilico
Cloreto de metiltrioctilaménio
Acido oleico
Octadecilamina
Alcool oleilico
Cloreto de metiltrioctilaménio
Acido oleico
Octadecilamina
Alcool oleilico
Cloreto de metiltrioctilamoénio
Acido oleico
Octadecilamina
Alcool oleilico
Cloreto de metiltrioctilaménio
Acido oleico
Octadecilamina
Alcool oleilico
Cloreto de metiltrioctilamoénio

Acido oleico

Fonte: Da Costa Arca, (2016).
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Figura 11 — Esquema final da lingua eletrnica potenciométrica utilizada.

Data logger
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Computador
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Fonte: Adaptado de Da Costa Arca, (2016).

Todos os reagentes para a composi¢do das membranas poliméricas foram da
marca Fluka e o solvente tetrahidrofurano da marca Sigma. Foi utilizado um data
logger Agilent 34970 e o software Agilent BenchLink Data Logger para a aquisicao
dos dados.

O preparo das amostras de café para leitura na lingua eletrénica foi realizado
em triplicata e seguiu a metodologia utilizada na analise sensorial descrita no Capitulo
3 (item 3.2.1.1). As leituras foram realizadas em temperatura ambiente apés o
completo resfriamento das amostras em um béquer sobre um agitador magnético
contendo o eletrodo de referéncia e os sistemas multisensores completamente
imersos na amostra. Ap6s 5 minutos de agitacao e estabilizacdo dos sensores o sinal
foi colhido. Entre cada amostra os sistemas multisensores foram lavados com agua
deionizada e secos com papel absorvente. A leitura das triplicatas dos 12 produtos

(Tabela 5) foi realizada em duplicata.
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4.7. Andlise no Nariz Eletrénico

Os 12 produtos da Tabela 5 foram analisados no equipamento desenvolvido
e descrito no Capitulo 2. Apés a abertura das embalagens foram pesados
aproximadamente 3 g de amostra em vials de 40 mL com septo de silicone e
acondicionados em estufa por 30 min a 50 °C para a formac&o do headspace estético
descrito no item 4.2.1 (BURLACHENKO et al., 2016).

Apds o completo resfriamento das amostras em temperatura ambiente, as
leituras foram realizadas com tempo de purga inicial, amostragem e purga final de 60
s, 60 s e 120 s respectivamente. O sistema de refrigeracao do nariz eletrbnico manteve
a temperatura de amostragem a 30 °C, com vazéao de 5,8 L/min e aquisi¢ao de sinal
a cada 0,5 s. Foram utilizados os sensores MOS MQ 2, MQ 7, MQ 9, MQ136, MQ 137
e MQ 138. Os parametros utilizados para o nariz eletronico foram ajustados em testes

preliminares. As amostras foram analisadas em duplicata em dois dias diferentes.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Projeto do Nariz Eletrénico

O projeto do protétipo foi desenvolvido baseado em Pearce et al., (2003);
Véras, (2014) e Konduru, Rains e Li (2015) com as devidas modificacbes para os
componentes de baixo custo adquiridos na regido de Campo Mourdo - Parana. A
Figura 12 contém o fluxograma de percurso dos gases, aquisicdo dos dados e
acionamento das partes mecéanicas do prototipo.

Figura 12 — Fluxograma do protétipo, linhas cheias representam o percurso dos gases e linhas
pontilhadas a transmisséo de sinal.

Exaustdo da
Camara de Amostra
Bomba de Injecéio
Vacuo

Circuito Eletronico de Arditing ‘
Acionamento e Ponte H ‘

Valvula Valvula
Solendide Solendide Fonte

Chaveada

Amostra Purga

Fonte: Autoria propria.

O processo de amostragem s6 inicia quando a temperatura no interior da
camara de injecao, é atingida. Apés alcancar a temperatura de amostragem inicia-se
a acao do sistema de controle sobre as células Peltier. A bomba de vacuo e a valvula
de purga séao acionadas pelo tempo que o usuario determina. Apds a purga inicial a
vélvula de purga é fechada e a vélvula de amostra é acionada. A bomba entdo colhe
0s vapores contidos no headspace do vial, os quais sdo conduzidos para a camara de
injecao onde estdo contidos os sensores MOS. Entédo ocorre a aquisicdo do sinal das
amostras e por ultimo uma nova purga € realizada. Ambas valvulas recebem um filtro
para que qualquer particula solida ndo entre no sistema evitando danos a bomba e

sujidades no interior da camara de injecdo. Os tempos de purga inicial, amostragem,
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purga final, temperatura de amostragem e massa de amostra dependem
intrinsicamente da matriz quimica da amostra (BURLACHENKO et al., 2016) e foram
ajustados em testes preliminares.

Mesmo adquirindo todos os componentes no varejo, o custo final do protétipo
foi de aproximadamente R$ 3.000,00. Caso realizado um estudo para escalabilidade
certamente o valor de producéo cairia. ApGs cotacdo no mercado de um equipamento
com finalidade similar sem as taxas de importacdo e treinamento, o valor foi de R$
70.000,00. Certamente um estudo mais complexo deve ser desenvolvido para
apreciar a capacidade de reducdo do custo sem a perda de qualidade do

equipamento, contudo este é um indicativo do seu potencial.

5.1.1. Camara de injecéo de gases

O projeto da camara (Apéndice A) foi executado em parceria com uma
empresa local de Campo Mourdo. O aco inox € um material extremamente difundido
no setor industrial. Este material € inerte a maioria das substancias liberadas pelos
alimentos, de facil limpeza e resistente a altas temperaturas que evitam micro
rachaduras e a proliferacdo de microrganismo (PETROVIC; DARJA; MANDRINO,
2016). Portanto, o material escolhido para usinagem da cépsula de inje¢do de gases
foi 0 aco inox 304.

A camara € dividida em 2 partes distintas. O corpo da camara possui um
volume total de 60,28 mL, uma junta do tipo O-ring (85x81x2 mm) e quatro parafusos
de 4 mm nas extremidades para unir a tampa ao corpo da camara sem que a amostra
escape. A tampa com 100 mm de diametro e 2,5 mm de altura, conta com 6 cavidades
para o encaixe da parte sensivel ao gas dos sensores MOS e uma cavidade para o
sensor de temperatura LM35. O encaixe das tubula¢cdes de silicone para a entrada e
saida das amostras foram feitas com 2 parafusos de 6 mm, torneados especialmente

para esta aplicagéo, localizados na lateral da cdmara formando um angulo de 180°.

5.1.2. Ponte H

Com o objetivo de controlar a temperatura no interior da camara e diminuir o
efeito do drift, as duas células Peltier, dissipador e cooler juntamente com a camara

de injecdo tomaram uma disposicédo conforme a Figura 13. Uma face das células esta
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na parte inferior do corpo da camara do lado externo e a outra face sobre o dissipador.
O sinal de PWM modula a largura do pulso de tensdo aplicado as pastilhas
termoelétricas de forma a evitar inversdes bruscas de sua polaridade, reduzindo-se

assim picos de corrente.

Figura 13 — Desenho simplificado da disposicédo fisica da camara de gases e o0 sistema de
refrigeracdo do protoétipo.

Céamara de Injecéo

Células Peltier

Dissipador

Barra de
Sustentacéo

Fonte: Autoria prépria.

Em resposta ao sensor de temperatura LM35 no interior da cadmara o sentido
da corrente pode ser alterado pela ponte H e um dobrador de tensdo aquecendo ou
resfriando a cAmara e consequentemente o interior da mesma. O diagrama em blocos
da Figura 14 sintetiza a operacéo. Justifica-se aqui o uso do dobrador de tenséo para
garantir uma tensdo aproximada de 20 V no gate dos MOSFETs evitando sua

inativacao.
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Figura 14 — Diagrama do sistema de controle de temperatura da cAmara de injecdo de gases.
A

v

Matlab—— Arduino —PWM—» Ponte H Peltier >

i

LM35 e

Fonte: Autoria prépria.

O Arduino compara o valor da temperatura registrado pelo LM35 com o valor
de referéncia enviado pelo MATLAB e resolve o algoritmo de controle dando como
resposta um valor de PWM. A tensdo modulada atua sobre as células Peltier que irdo
produzir um impacto de temperatura na planta do sistema que sera registrado pelo
LM35 novamente. Para uma melhor eficiéncia termoelétrica, o cooler sempre
permanece ligado durante o uso do prototipo. Maiores detalhes das dimensdes dos

componentes da Figura 13 estéo dispostos no Apéndice B.

5.1.3. Circuito Eletrénico

Os Apéndices C e D contém as ilustracbes do desenho da placa e o
esquematico, respectivamente. A placa de circuito impresso para a administracao dos
sinais foi desenvolvida em fenolite. O circuito é protegido da fonte chaveada por um
fusivel de 15 A. Os relés de acionamento das véalvulas, a bomba, o cooler e as células
sdo alimentados pela saida 12 V da fonte de alimentacéo, ja os seis sensores MOS e
0 sensor de temperatura possuem alimentacdo de 5 V proveniente do regulador de
tensao presente no circuito.

Os sensores MOS sao alimentos diretamente da fonte chaveada por um
regulador de tensédo de LM7805 5 V e dois capacitores de 22 uF (eliminar ruidos) para
a aquisicao do sinal analdgico. Para garantir o isolamento elétrico da tampa da camara
de injecédo de gases, a mesma foi revestida com fita isolante. Fotos com a montagem
final do protétipo estédo dispostas no Apéndice E.

Uma vantagem do protétipo frente aos demais equipamentos pesquisados é
a disposicdo dos sensores MOS para trocas ou reparos. De forma geral, os

equipamentos sdo uma camara vedada com 0s sensores no interior. Ja o prototipo
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desenvolvido conta com a fixagao dos sensores por parafusos individuais exposta ao
ambiente, ou seja, ndo é necessario abrir todo equipamento para a troca ou

manutencdo dos sensores que pode ser realizada de forma individual.

5.1.4 Controle PI

A planta do sistema séo todos os componentes que influenciam na resposta
da temperatura, ou seja, a bomba, valvula de amostragem, sensores MOS, cooler de
refrigeracdo, dissipador e fonte de alimentacdo. Os testes ocorreram no cendrio em
gue o usuario inicia o sistema em uma temperatura ambiente, aproximadamente 25
°C, e deseja-se realizar a leitura das amostras em 50 °C (set point).

Em uma primeira tentativa do controle da temperatura optou-se por inverter
diretamente o polo elétrico das células quando o sensor de temperatura registrasse
uma temperatura superior ou inferior ao set point com tolerancia de 0,5 °C conforme

a Figura 15.

Figura 15 — Resposta da temperatura do sistema sem controlador Pl em relacéo ao tempo.
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Fonte: Autoria prépria.

Contudo, ap0s atingir o regime estacionario o sistema ndo conseguiu atingir a
temperatura real desejada. Também foi observado que a inversao brusca e periddica
da corrente influenciou diretamente na poténcia da bomba gerando uma vazao
variavel de gas no interior da camara.

Foi utilizada uma rotina desenvolvida no MATLAB para modelar a fungéo de
transferéncia da planta. Como entrada um pulso de PWM no valor de 250 e a saida

os dados de temperatura da Figura 15 até o inicio do ciclo transiente, obteve-se 94,68
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% de compatibilidade do sistema considerando dois polos e nenhum zero na fungéo.
A da funcdo de transferéncia obtida pode ser descrita pela equacdo 18. O modelo
obteve valores dos coeficientes K, Tp1 e Tp2 estimados, através de uma transformada
de Laplace, em 0,10412, 2128,4 e 0,004597, respectivamente.

K
(14 Tpls) + (1 + Tp2s)

H(s) = (29)

Na Equacdo 19, H(s) representa a funcdo de transferéncia no dominio da
frequéncia, K € o ganho estacionério do processo, Tpl e Tp2 sdo constantes que
determinam a velocidade da resposta. O Erro Médio Quadratico (MSE), que verifica a
capacidade do modelo de se ajustar aos dados, foi determinado em 0,1399.

Com os coeficientes da funcao de transferéncia pode-se calcular os valores
de ki e kp estimados em 142,4371 e 0,7761. Os valores modelados foram testados e
ainda apresentaram overshooting, sinal que ultrapassa o setpoint do sistema. Apos
ajustes, observando a reacdo do sistema, os valores de ki e kp que apresentaram

melhor resposta foram 100 e 0,09 respectivamente (Figura 16).

Figura 16 — Resposta da temperatura do sistema apés a implementacéo e ajuste do controlador Pl
em relacdo ao tempo.
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Fonte: Autoria prépria.

Observa-se que apesar de um regime transiente mais longo,
aproximadamente 800 s, este sera executado apenas uma vez no inicio do sistema e
traz dois grandes beneficios ao prototipo, a temperatura controlada com maior

precisdo e uma vazéo constante da bomba. A implementacdo do controlador
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derivativo foi testada no intuito de diminuir o tempo no estado transiente, todavia,
trouxe grande instabilidade ao sistema e overshooting, ndo observado na Figura 16

guando utilizado apenas os controladores PI.

5.1.5 Interface Gréfica

Na Figura 17 esta disposta a interface de interacéo do prot6tipo com o usuario.

Figura 17 — Dados necessarios para iniciar a leitura da amostra.

4 Food Sniffer 1.0 - O X

Aquisicao de Dados

Tempo de Purga Inicial (s) 30 Nome da Amostra | A1
Tempo de Amostragem (s) 60 Nome do Arquivo | Teste
Tempo de Purga Final (s) 30 Arquivo Novo Arquivo Existente

-] 0

Tempo de Intervalo de Aquisicdo (s) 05
Status do Sistema Temperatura Atual °C
Temperatura de Aquisicao (°C) 30
Desligar
Tolerancia da Temperatura (°C) 05
Vazédo da Bomba (L/min) 58

Desenvolvido por Gustavo Makimori, Luiz Oliveira @ Evandro Bona

Fonte: Autoria prépria.

Na janela inicial o usuario fornece as informacfes necessarias para a
aquisicao de dados. Apés inserir todos os dados, o usuario pode escolher em criar
uma estrutura em “Arquivo Novo” (extensédo .mat) ou inserir na primeira linha vazia de
uma estrutura ja existente selecionando “Arquivo Existente”. A software desenvolvido
mantém o sistema aquecido na temperatura desejada mesmo quando ndo esta
realizando aquisicdo de dados. Enquanto o sistema permanece desligado a luz do

“Status do Sistema” permanece na cor vermelha. Se o protétipo estiver em
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funcionamento a cor muda para verde. A interface gréafica impede que o usuéario insira
valores ndo condizentes com a capacidade de operacdo do prototipo e indica a faixa

de operacédo possivel para cada variavel conforme a Figura 18.

Figura 18 — Intervalo de temperatura permitido para a operacéo do protétipo.
@ 0

Status do Sistema Temperatura Atual °C

Temperatura de Aquisicao ("C) Ijl Value must be between 10 and 70

Desligar

Tempo de Intervalo de Aguisicdo (s) 0.5

Tolerancia da Temperatura (+°C) 05

Fonte: Autoria prépria.

Ao iniciar a leitura, duas janelas iniciam de forma consecutiva para informar o

aguecimento da camara e o tempo de purga inicial (Figura 19).

Figura 19 — Preparo do sistema para a aquisi¢cdo do sinal.
4 FoodSniffer 0.1 - X

Aguarde, aquecimento do sistema...

lﬁ |

4 FoodSniffer 0.1 - X

Purga Inicial em Andamento...

Fonte: Autoria prépria.

Com o fim da purga inicial, outra janela inicia com os graficos de aquisicdo do
sinal analogico de cada sensor MOS e 0 acompanhamento da temperatura no interior
da camara de injecdo de gases conforme a Figura 20. Destaca-se que os dados da
Figura 20 foram coletados para o ar ambiente, ou seja, o sinal observado € a linha de

base de cada sensor.



Figura 20 — Aquisicao do sinal anal6gico dos sensores e controle da temperatura.
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Fonte: Autoria propria.
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O banco de dados gerado armazena todas as informacdes da amostragem.

As linhas da estrutura sdo as amostras e 0os campos as variaveis de controle. A matriz

de sinal (campo “sens”) contém nas linhas o valor de tensdo de cada sensor MOS

(campo). A Figura 21 contém um exemplo da formacé&o de estrutura de dados.

Figura 21 — Estrutura de dados gerada a partir da aquisicdo de dados do protétipo pelo software
desenvolvido.
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Fonte: Autoria prépria.
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A estrutura armazena as seguintes informagdes em cada campo.
Campo 1. Caracteres com o nome da amostra.
Campo 2. Célula com os nomes dos sensores MOS e o de temperatura utilizados.
Campo 3. Tempo total de purga inicial.
Campo 4. Tempo total de purga final.
Campo 5. Tempo total de amostragem.
Campo 6. Intervalo de tempo para a leitura do sinal do sensor.
Campo 7. Vetor coluna com os tempos de aquisi¢cdo dos sinais.
Campo 8. Vetor coluna com todas as temperaturas durante a aquisicéo de dados.
Campo 9. Matriz com os sinais analdgicos (linhas) por sensor (colunas) durante o

tempo de amostragem e purga final.

5.2. Validacao do Nariz Eletrénico

Na Tabela 9 é apresentado a tabela de ANOVA onde todos os modelos de
regressao sao estatisticamente significativos (p<0,01). Também é apresentado para
cada sensor e 0s respectivos valores de coeficiente de determinacgao, coeficiente de
determinacao ajustado, erro padrdo e p-valor da regressédo e da falta de ajuste. Em
sequéncia € apresentada na Figura 22 os graficos box plot com os valores das
duplicatas e mediana de cada experimento (abscissas) para cada sensor (ordenadas)
por unidade de area em conjunto com os resultados do teste de Tukey (letras

minusculas sobre as caixas do box plot).

Tabela 9 — Valores dos efeitos da regressao para cada sensor.

Coeficientes MQ-2 MQ-7 MQ-9 MQ-136 MQ-137 MQ-138
Bg 60,96 87,54 83,20 51,43 35,28 51,61
Bp 65,75 95,61 97,45 63,38 21,89 55,56
Ba 17,38 33,92 64,26 27,94 -0,37 23,40
ﬁEP - - - - - -
Bea 56,80 67,20 - 27,43 36,61 43,94
Bra 66,83 75,43 - 46,84 23,24 71,13
Bepa - - - 190,05 70,61 -
Qualidade geral do ajuste
R? 0,9413 0,9112 0,7606 0,9817 0,9944 0,9807
RZ4; 0,9264 0,8875 0,7324 0,9752 0,9924 0,9755
Erro Padréo 4,137 6,467 5,881 1,798 0,8393 1,730
Pregressio 7,25x10° | 1,51x107 | 1,05x10° | 3,12x10 | 1,78x10%5 | 4,74x1012

Dfaita de ajuste 4,60x101% | 2,22x10% | 2,40x101 4,02x108 1,43x10* | 1,30x10*2
Legenda. E = etanol, P = propanona e A = acetonitrila.
Fonte: Autoria propria.
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Dentre os efeitos principais, a propanona foi a substancia que obteve maior
interacdo com o0s sensores seguido pelo etanol e pér fim a acetonitrila. Este
comportamento ndo € observado somente para o sensor MQ 137 (compostos
aminados Tabela 3) onde a interagédo da acetonitrila com este sensor é praticamente
nula e o etanol apresenta um maior sinal. Ao observar os modelos de Lewis e a
representacdo espacial dos trés solventes utilizados (Figura 9) sugere-se que um
maior niumero de pares de elétrons disponiveis do etanol e propanona (2 pares)
influenciaram diretamente para o aumento do sinal dos sensores quando comparado
com a acetonitrila que possui apenas um par de elétron disponivel.

Os coeficientes de interacéo binaria etanol-propanona nao foram significativos
(p > 0,05) para todos os sensores sugerindo uma néo interacdo entre 0S grupos
hidroxila do etanol e carbonila da propanona suficiente para diminuir ou aumentar o
sinal. A interag&o sinérgica etanol-acetonitrila aumenta o sinal em todos os sensores
quando comparado com o efeito puro da acetonitrila, exceto para o sensor MQ 136
gue ndo apresentou uma interacdo etanol-acetonitrila estatisticamente significativa
(p>0,05). O mesmo comportamento também pode ser observado na interacao
sinérgica propanona-acetonitrila quando comparado somente com a acetonitrila pura.
A acetonitrila pura ndo gera grandes respostas nos sensores, contudo, em mistura
com etanol ou propanona o efeito aumento. Portanto, sugere-se que comportamento
guimico do grupo nitrila potencializa o efeito da hidroxila e carbonila em sequestrar o
oxigénio adsorvido na parte sensivel dos sensores.

Apenas para os sensores MQ136 e MQ137 foram observadas interacdes
ternarias sinérgicas estatisticamente significativas (p<0,05). Tal fato sugere que para
estes sensores a mistura ternaria gera maior sinal. Também, é possivel observar na
Figura 23 que o sensor MQ137 apresenta as menores correlagbes com 0s outros

sensores, ou seja, a informacao contida neste sensor ¢é diferente dos demais.
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Figura 23 — Superficie de resposta para os modelos gerados por sensor em funcéo da area abaixo da
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A PCA dos experimentos foi realizada com a area média onde pode-se
observar o comportamento anémalo do experimento com acetonitrila isoladamente.
Duas PCs foram suficientes para explicar 97,62% da variancia total conforme a Figura

24,

Figura 24 — Biplot da PCA das médias das areas de cada experimento do simplex centroide.
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Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar a alta correlagcdo dos sensores com excecao do MQ 137 e
0 comportamento atipico do experimento A frente a todos os sensores. Portanto,
sugere-se que acetonitrila (com um unico par eletrénico do grupo nitrila disponivel)
apresenta uma menor tendéncia em sequestrar o oxigénio adsorvido nos sensores.
Contudo, acetonitrila em solugdo com outros grupos organicos (contendo carbonila e

hidroxila) potencializa o sequestro de oxigénio adsorvido nos sensores.



5.3. Perfil Descritivo Quantitativo

5.3.1 Testes Laboratoriais
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Um grupo de 15 pessoas prosseguiram para o levantamento dos atributos. A

equipe foi formada por 5 pessoas do sexo masculino com faixa etaria entre 35 e 45

anos e 10 pessoas do sexo feminino com faixa etaria entre 20 e 45 anos.

Na Tabela 10 estéo dispostos os atributos levantados em acordo com todos

os avaliadores selecionados com as respectivas definicdes e escalas de minimo e

maximo utilizadas no treinamento.

Tabela 10 — Atributos utilizados para descrever as amostras.

Referéncia
Atributo Definicéo Méaximo Minimo
Intensidade do odor tipico de | Solucao de cacau em pé .
Odor de Cacau cacau (Apti) — 20 g/L Agua
. - Solucgéo de calda de
Odor Doce Intensidade do odor tipico de caramelo (Kenko) — 50 Agua

caramelo

g/L

Odor Fresco

Intensidade do odor tipico
mentolado

60 g/L do produto D
(Tabela 5) preparado
conforme item 4.4.1 com
uma bala de menta (Halls
prata-lyptus) moida
juntamente ao po

60 g/L do produto D
(Tabela 5) preparado
conforme item 4.4.1

100 g do produto A
(Tabela 5) aquecido por 8

Odor de Intensidade dp odor tipico de minutos a 200°C em Agua
Fumaca gueimado .
assadeira retangular de
aluminio n° 2
Odor de Gréo IntenS|glade do c2d0r tipico do Produto E (Tabela 5) Agua
Torrado grao de café torrado
Odor de Gréo |nten§|dade do'odor t|p|c~:o do Gréos de café verde p
grao de café verde nao Agua
Verde (Copacaol)
torrado
L Intensidade do sabor de Solucao de acido citrico — .
Sabor Acido frutas citricas 0,005 g/L (Dinamica) Agua
Sabor Intensidade do sabor tipico de | Solucao de &cido tanico — Agua

Adstringente

banana verde

1 g/L (Dinamica)

Sabor Amargo

Intensidade do gosto amargo
caracteristico da bebida
gerada pela torra e moagem
do gréo de café

60 g/L de erva mate
(Laranjeiras) preparado
conforme item 4.4.1

10 g/L de erva mate
(Laranjeiras) preparado
conforme item 4.4.1

Corpo da
Bebida

Intensidade da sensacao de
peso na boca

100 g/L do Produto L
(Tabela 5) preparado
conforme item 4.4.1

20 g/L do Produto L
(Tabela 5) preparado
conforme item 4.4.1
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N Intensidade da cor tipica da 90 g/L de café (Pilao 16 g/L de café (Pildao
Aparéncia (Cor .
marrom) bebida gerada pela torra e Extra Forte) preparado Extra Forte) preparado
moagem do grao de café conforme item 4.4.1 conforme item 4.4.1

Fonte: Autoria propria.

No treinamento foram utilizados os termos “Forte” e “Fraco” ou “Forte” e
“Ausente” referindo-se aos maximos e minimos das escalas a pedido dos avaliadores
para uma comunicagao mais fluida. Na escala “Ausente” era apresentado ao avaliador
um copo plastico branco com agua para beber ou cheirar. Cada referéncia foi
apresentada aos avaliadores com cartdes como os modelos do Apéndice M.

Apos o fim das seis semanas de treinamento foi realizado uma reunido com
todos os avaliadores e novamente todas as referéncias (minimas e méaximas) foram
apresentadas pelo lider. Foi debatido se todos estavam de acordo com as referéncias
e se todos estavam utilizando de forma correta os atributos. O Apéndice N contém o

modelo de ficha utilizado no teste final.

5.3.2 Andlise do PDQ: PanelCheck e ComDim

Para o tratamento dos dados do PDQ € proposto o uso do ComDim com o fim
de facilitar a visualizacdo dos dados. Este método apesar de originalmente ter sido
utilizado para dados de analise sensorial, ndo foi encontrado na literatura até o
momento seu uso em dados de PDQ. Portanto, no intuito de verificar o consenso dos
avaliadores em relacdo aos atributos e a descricdo dos produtos foi utilizado o

software PanelCheck e o método multitabela ComDim.

5.3.2.1 PanelCheck

Os 15 avaliadores foram identificados com as siglas P1 a P15 e a média da
duplicata foi inserida no software PanelCheck para realizar a selecéo dos avaliadores.
Foi constatado que os avaliadores P3, P5, P6, P10 e P12 geravam a maior fonte de
interag&o entre avaliador e amostra e foram descartados. As Figura 25 e 26 ilustram

o grafico de valor F e MSE respectivamente.
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Figura 25 — Valor F para verificar a habilidade de um avaliador encontrar diferencas entre amostras
para cada atributo.
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Fonte: Autoria propria.
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O gréfico da Figura 25 é baseado na hipétese em que néo ha diferenca entre
os produtos, portanto o p valor deve ser significativo. O valor F pode ser usado para
verificar a habilidade de cada avaliador em detectar diferencas entre as amostras por
atributo. De modo geral quanto maior o valor F, melhor é a capacidade de um avaliador
usar um atributo para discriminar os produtos (TOMIC et al., 2007). O ganho em utilizar
o PanelCheck esta justamente na compressao dos dados para a visualizagdo, neste
caso cada barra vertical representa uma tabela de ANOVA.

Os melhores avaliadores conseguiram utilizar cinco atributos para distinguir
as amostras (P2, P9 e P14) ao nivel de significancia de 5%. Ja o avaliador P7 utilizou

apenas o0 corpo e a cor marrom para distinguir as amostras.
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Figura 26 — MSE para verificac@o da repetibilidade de cada avaliador.
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Fonte: Autoria prépria.

O MSE fornece uma relacéo direta da repetibilidade do avaliador. Este valor
representa uma estimativa da variancia residual por avaliador em relacdo a cada
atributo baseado na média das replicatas de todos os produtos. Quanto menor o valor
de MSE melhor a repetibilidade do avaliador frente a este atributo. Portanto os
avaliadores P14 e P15 foram os que melhor se repetiram (Figura 26) (TOMIC et al.,
2007). E valido ressaltar que a repetibilidade n&o é aferida entre produtos e sim por
produto. Caso um avaliador assinala sempre a mesma regiao da escala para um
atributo independentemente do produto (ndo sabe utilizar o atributo para discriminar
os produtos) provavelmente este terd baixo MSE.

A Figura 27 é uma analise complementar para visualizar a relacao entre a
capacidade de o avaliador enxergar diferencas entre as amostras (p valor) e a
repetibilidade do mesmo (MSE). Sugere-se entdo que os gréficos da Figura 25 e 26

devem ser avaliados de forma conjunta.
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Figura 27 — Valor p x MSE para todos os atributos.
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Nos graficos da Figura 27 cada ponto em vermelho representa o atributo para
um avaliador e a borda do grafico o nivel de significancia possivel da andlise. Neste
tipo de grafico a situacao ideal é que os avaliadores se encontrem na origem do grafico
(menor p valor e MSE possivel). Observa-se que o atributo com melhor repetibilidade
e discriminacdo das amostras foi a cor marrom. Os valores numéricos de valor F, p
valor e MSE estédo dispostos no Apéndice O.

Com o banco de dados formado pelos avaliadores selecionados foi possivel

plotar os graficos da PCA e aranha dispostos nas Figuras 28 e 29 respectivamente.

Figura 28 — PCA com os dados dos avaliadores selecionados.
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Fonte: Autoria prépria.

Duas PCs foram suficientes para acumular 80,9% da variancia total. Em
relacdo a primeira PC os produtos C, |, e H formam um grupo de produtos que estéo
mais associados aos atributos odor verde, odor fresco e sabor &cido. J& os produtos
E, G, D, F, B podem ser discriminados principalmente pelo sabor adstringente, odor
torrado e odor doce. Os produtos L, K e J podem ser descritos pelos atributos odor de
cacau e odor de fumaca. Por fim, o produto A apresentou-se como o0 mais diferente

dos 12 produtos.
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O produto B é o que possui a cor mais escura (provavelmente maior grau de
torra) e o café A o mais claro. Este fato pode ser observado pela classificacdo dos
mesmos em relacdo a cor marrom em PC1. O produto B possui projecao mais proxima
do atributo cor marrom e o produto A mais distante. Também é possivel observar que
alguns produtos se assemelham como é o caso dos produtos E, G, D e F, portanto,
geraram dificuldades para os avaliadores distingui-los. Estas observacdes corroboram
com os dados da Tabela 3 onde os produtos E, G, D e F séo blends de torra escura.

Para identificar quais produtos diferem entre si com nivel de significaAncia de
5% foi realizado teste de Tukey com as médias utilizadas no grafico aranha dos
avaliadores selecionados. Os atributos odor fresco e odor doce ndo apresentaram
diferenca significativa para a discriminacdo dos produtos, a Tabela 11 dispem os
valores por atributo. Este fato indica que este atributo foi o mais dificil de ser usado
pelos avaliadores ou nao existem diferencas entre os produtos para esse atributo

Pelo teste de Tukey, um maior niumero de diferencas entre produtos foi
observado pelos atributos odor verde, sabor amargo, corpo e cor marrom. Odor de
cacau e sabor adstringente apresentaram separacao intermediaria dos produtos
diferenciadas em trés grupos. Odor de fumaca, odor torrado e sabor &cido
apresentaram pouca diferenga entre produtos pois apresentaram apenas dois grupos

diferentes.



Tabela 11 — Teste de Tukey para comparacdo das médias entre os 12 produtos avaliados pelo PDQ.

Produto Odor Cacau  Odor Doce F?::cro Fl?r(rj\g:;a Tc())r(::go Odor Verde  Sabor Acido Ad:tarz:grent A?:::gro Tg;(:g;a M;:r(:;m
A 2,182%b¢ 2,95° 2,8 2,52@ 3,59° 3,36 2,80° 1,84° 2,99¢ 2,65°¢ 3,608
B 2,662 3,48° 1,95° 3,242 4,992 1,15% 2,732 3,57¢ 6,242 5,27° 7,59°
C 2,113b¢ 2,82° 2,97° 2,31% 4,11%° 3,41 4,56° 2,38% 4,60° 4,04 4,82°¢
D 2,91%° 3,58° 2,332 2,78° 5,042 1,66% 3,16%° 2,873 5,972 5,092 7,26%°
E 1,982 2,99° 2,30° 2,27°%° 5,18° 2,252bce 2,77° 2,87°%¢ 5,90°° 5,132 6,94°°
F 2,97% 3,56° 2,35° 2,373 5,26° 1,80% 2,66° 2,7730¢ 5,58a0d 4,98%° 7,092
G 3,00% 3,65° 2,217 1,59% 4,88 1,82% 3,00%° 2,583b¢ 6,08? 5,13 6,66
H 1,53¢ 2,35° 3,2° 1,66%° 4,17% 4,03¢ 2,722 2,21%° 4,62 3,99¢ 5,63%
| 2,19%b¢ 2,90° 2,98° 1,11° 3,53 NI ENIE 2,42% 4,55¢ 4,323 5,36
J 3,39° 3,47° 2,58° 2,50° 4,61%° 1,56° 2,542 2,53% 5,753 4,893 7,18%
K 3,30% 3,45° 2,97° 2,713 4,832 1,873 2,712 3,12°¢ 5,463bcd 4,932 7,013
L 2,97% 2,85° 2,73° 2,09%° 4,513° 2,91bcde 2,52° 2,618b¢ 5,060 3,8° 6,22¢f

Legenda: Letras iguais na mesma coluna indicam que n&o ha diferenca ao nivel de significancia de 5%.

Fonte: Autoria propria.
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Outra forma de visualizar a intensidade dos atributos por produto é o grafico
aranha. Com a média dos avaliadores selecionados e normalizadas pode-se visualizar
tal relacdo para os produtos A e B (considerados os mais distintos) na Figura 29 e em

relacdo a todos os produtos no Apéndice P.

Figura 29 — Gréfico aranha dos produtos A e B.
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Fonte: Autoria prépria.

Os resultados do grafico da Figura 29 sugerem que a cor marrom, corpo da
bebida, sabor amargo, sabor adstringente e odor torrado sao atributos que
caracterizam as amostras parecidas com o produto B, de forma antagonista, atributos
como odor verde e odor fresco conferem do produto A. Esta observacéo concorda
com o grafico da PCA (Figura 28) pois em PC1 positivo e PC2 negativo sdo
encontrados 0s mesmos atributos citados para descrever o produto B com excec¢ao
da cor marrom.

Apesar da separacao e classificacdo dos produtos, a analise pelo PanelCheck
sugere a necessidade de um maior tempo de treinamento com o objetivo de melhorar

0 consenso do grupo e a repetibilidade dos avaliadores.
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5.3.2.2. ComDim

5.3.2.2.1 Selecéo dos Avaliadores

Ao utilizar o ComDim, € possivel observar a disperséo do painel em relagéo a
todos os produtos e todos os atributos em apenas um gréafico de escores (CD1 x CD2)
conforme a Figura 30. Portanto, sdo formadas 11 tabelas (atributos) com dimensao
de 15 (avaliadores) x 12 (produtos). Cinco CDs foram suficientes para acumular 95,8%

da variancia total.

Figura 30 — Graficos de escores dos avaliadores em relacdo aos produtos e atributos.
Variancia Total: 83.97%
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Fonte: Autoria prépria.

Pode-se observar que os avaliadores P3, P5, P6 e P12 fogem do consenso
do grupo em relacdo a CD1 e CD2 (83,97% de variancia). Para avaliar quais atributos
contribuiram mais para a falta de consenso deve ser analisado o gréfico das saliéncias
(Figura 31). A falta de consenso esta relacionada principalmente com os atributos de
odor doce e cacau, uma vez gque, 0S mesmos apresentam maior saliéncia (peso) na
composicdo da CD1 conforme a Figura 31. Uma maior saliéncia de uma tabela na CD
significa que este atributo foi usado de forma distinta entre os avaliadores
distanciando-os do consenso. Se um atributo foi utilizado da mesma forma por todos
os avaliadores (consenso do grupo) este ira gerar baixa dispersdo dos dados em uma

mesma CD e consequentemente uma baixa saliéncia.
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Figura 31 — Saliéncia dos atributos em relagdo a CD1 e CD2.
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No gréafico de escores do espaco privado de cada atributo (Figura 32) é

determinado atributo e necessitam de mais treinamento. Os escores do espaco

privado para o odor doce e odor de cacau (Figuras 32 (a) e 32(b) respectivamente)
confirmam que, por exemplo, o avaliador P5 é o que mais se afasta do consenso do

grupo devido a estes atributos. Os avaliadores P3 e P6 também tem problemas com

os dois atributos, por outro lado, o avaliador P12 afasta-se do consenso apenas no

atributo odor doce.

0.02 -

0.01

Figura 32 — Escores do espaco privado para o odor doce (a) e odor de cacau.
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0.1 Tabela: Odor Cacau
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Fonte: Autoria propria.

Os pesos (loadings) do espaco privado (Figuras 33) explicam o
comportamento das notas de um avaliador em relagdo a média do grupo, por exemplo,
se o avaliador estiver no quadrante positivo da CD1 e o respectivo peso do produto
for positivo, significa que existe um afastamento positivo em relacédo a média do painel.
Caso o avaliador esteja em CD1 negativa para peso positivo significa que o avaliador
se afasta da média do grupo com notas menores. Se o peso for negativo a relagéo se

mantém, contudo, de forma inversa.

Figura 33 — Pesos para o odor doce (a) e pesos para o odor de cacau (b).
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Fonte: Autoria prépria.

Observando que todos os pesos das Figuras 33 (a) e 33 (b) sdo positivos
mantém-se a relacéo direta da disposicdo dos avaliadores em relacdo a média do

grupo. Também pode-se verificar que quanto maior o peso do produto maior a falta
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de consenso entre os avaliadores, portanto, o produto | em relagéo ao odor doce foi o
gue obteve maior consenso do grupo, ja em relacéo ao odor de cacau foi o produto A.

Com o objetivo de selecionar os avaliadores que obtiveram maior consenso
em relacdo ao grupo foram retiradas as notas dos avaliadores P3, P5, P6 e P12 do
banco de dados. Uma nova andlise do ComDim foi realizada e os gréaficos de escores

e saliéncias podem ser observados nas Figuras 34 e 35.

Figura 34 — Dispersao dos avaliadores apos retirada de P3, P5, P6 e P12.
Variancia Total: 84.67%
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Fonte: Autoria propria.

Figura 35 — Grafico das saliéncias ap6s retirar os avaliadores P3, P5, P6 e P12.
Saliéncias - Variancia Total: 84.67%
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Fonte: Autoria prépria.

Uma variancia total de 96,04% foi explicada com 5 CDs. Nesta segunda
analise do ComDim pode-se observar que o avaliador P9 ainda se distancia (Figura
34) do consenso do grupo. Na Figura 35, pode-se observar que os atributos (odor de

cacau e odor doce) que geraram dispersao dos avaliadores na primeira anélise agora
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encontram-se com baixa saliéncia em CD1, ou seja, os avaliadores eliminados na
primeira analise realmente interferiam no consenso do grupo. Devido a falta de
consenso do avaliador P9 uma terceira analise do ComDim foi realizada sem os dados
dos avaliadores P3, P5, P6, P9 e P12. As Figuras 36 e 37 ilustram os graficos dos

escores e saliéncias respectivamente.

Figura 36 — Dispersao dos escores apos retirar os avaliadores P3, P5, P6, P9 e P12.
Variancia Total: 83.07%
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Fonte: Autoria propria.

Figura 37 — Gréfico das saliéncias apés retirar os avaliadores P3, P5, P6, P9 e P12.
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Fonte: Autoria propria.

A variancia total de 96,25% foi explicada com 5 CDs. Apesar do avaliador P13
se distanciar do grupo (Figura 36) seu descolamento é majoritariamente em CD2 que
carrega apenas 10,64% de variancia. Apesar do atributo sabor &cido ter menos
influéncia nesta nova analise em relacdo a CD 1, a saliéncia odor de fumaca que é

responsavel por grande parte da variancia em relacdo a CD1 na segunda analise
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permaneceu como uma das maiores saliéncias em CD1 na terceira analise. Este fato
sugere que eliminar outros avaliadores nao ird garantir um melhor consenso do grupo.
Outra consideracdo € um numero final de avaliadores significativo e que corrobore
com a literatura (ALBERT et al., 2011; DUTCOSKY, 2013). Portanto, o grupo final para
a descricdo dos produtos seguiu com 10 avaliadores (P1, P2, P4, P7, P8, P11, P12,

P13, P14 e P15).

5.3.2.2.2. Descricao dos produtos

Nesta nova analise o ComDim foi utilizado para discriminar os produtos.
Portanto, foram formadas 10 tabelas (avaliadores selecionados) com dimensfes de
12 (produtos) x 11 (atributos). As Figura 38 contém o gréafico dos escores e o gréafico

das saliéncias respectivamente.

Figura 38 — Dispersao dos escores por produto apos a selecéo dos avaliadores (10 avaliadores).
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 39 — Gréfico das saliéncias ap0s retirar os avaliadores P3, P5, P6, P9 e P12.
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Fonte: Autoria prépria.

Cinco CDs foram suficientes para acumular 95,6% da variancia total. Ao
observar a Figura 38 as amostras A e B ocupam as extremidades em CD1, ou seja,
sdo as amostras mais diferentes do conjunto. Um comportamento similar pode ser
observado no grafico da PCA da Figura 28. Tanto na PCA como no ComDim os
produtos A e B possuem suas projecdes nas extremidades em PC1 e CD1, ou seja,
séo os produtos mais distinto do conjunto.

E possivel observar que os produtos 100% arabica (Tabela 5), A, C e H,
possuem proje¢cOes negativas tanto em PC1 como em CD1 independentemente do
grau de torra como o produto C que possui torra escura. O produto | apesar de ser
100% arabica possui escore positivo, porém de baixa intensidade em CD 1. O produto
L possui projecdo em PC1 e CD1 quase proxima a origem. Sugere-se, entdo, que
apesar de ser um blend o mesmo pode conter um alto teor de café arabica. Os
produtos K, J, E, G, D, F, e B formam um segundo grupo com projecdes positivas
tanto em PC1 e CD1 e possuem caracteristicas parecidas de torra e blend (Tabela 5).
Devido a projecdo com maior escore em PC1 e CD1 ser do produto B h4 a indicagéo
de que este possa ter o maior teor de café robusta em sua composi¢cdo quando

comparado com os demais produtos do conjunto.
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Figura 40 — Influéncia dos pesos ha separacdo das amostras para o avaliador P14.
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Fonte: Autoria prépria.

O grafico de saliéncias (Figura 39) indica que o avaliador P14 € o que mais
influéncia na dispersédo dos produtos em CD1. Com os pesos do espaco privado é
possivel plotar um gréafico biplot conforme a Figura 40 para o avaliador P14.

Portanto, para o avaliador P14 os produtos A, C, L e H foram separados dos
demais produtos pela alta intensidade dos atributos odor fresco, odor verde, odor de
fumaca e sabor acido em relacédo a CD1. Destaca-se que acidez mais elevada é uma
caracteristica esperada para o café arabica. Ja os produtos G, K, E, D, F, 1, Je B
foram separados com atributos sabor adstringente, corpo da bebida, odor de torrado,
sabor amargo e cor marrom mais intensos em relagdo a CD1. Adstringéncia e sabor
amargo sao caracteristicas comuns do café robusta.

O fluxograma da Figura 41 resume o roteiro sugerido pelos autores para o
processamento do PDQ pela anélise do ComDim.
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Figura 41 — Fluxograma de aplicagdo do ComDim para dados de PDQ.
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Fonte: Autoria prépria.

5.4. Tratamento dos Espectros Vis-NIR

A média das triplicatas dos espectros Vis originais e corrigidos pelo MSC

podem ser observados nas Figura 42 (a) e (b).

Figura 42 — Espectros na regido Vis dos 12 produtos. (a) Originais; (b) Corrigidos com MSC
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Fonte: Autoria propria.

A média das triplicatas dos espectros NIR originais e corrigidos pelo MSC

podem ser observados nas Figura 43 (a) e (b).

Figura 43 — Espectros Médio NIR dos 12 produtos, (a) Originais; (b) Corrigidos com MSC
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Fonte: Autoria prépria.
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5.5. Lingua Eletronica

Para verificar a capacidade dos sensores em distinguir as amostras foi
realizado a ANOVA e Tukey. Os dados contidos na Tabela 12 e Tabela 13 séo as
médias dos sistemas de sensores 1 e 2 respectivamente com o teste de Tukey onde
letras iguais na mesma linha néo indicam diferenca significativa dos produtos com 5%
de significancia.

Observa-se que para os sensores S18 e S21 ndo houve diferenca significativa
(p>0,05) para todos os produtos. O sensor S1 foi capaz de distinguir apenas 0s
produtos J e H. Os sensores S6, S9 e S15 identificaram dois grupos de produtos
distintos. Os sensores S2, S16, S17, S22, S32, S36 e S37 identificaram trés grupos
distintos. Os sensores S3, S7, S10, S11, S29, S31 identificaram quatro grupos
distintos. Os sensores S4, S5, S8, S12, S20, S23, S25, S27, S28, S30, S34, S38, S39
e S40 identificaram cinco grupos distintos. Os sensores S13, S14, S19, S24 e S26
identificaram seis grupos distintos. O sensor S35 identificou 7 grupos de cafés
diferentes e o sensor S33 foi 0 sensor que diferenciou 0 maior nimero de produtos
formando 8 grupos. Nenhuma replicata entre os sensores foi capaz de identificar os

mesmos grupos de café.



Tabela 12 — Teste de Tukey para comparagdo das médias entre os 12 produtos analisados pela lingua eletrénica (Sistema 1).

Produto A B C D E F G H | J K L

S1 0,1495%  0,1414% 0,1438% 0,1319%¢ (0,1228% (,1257® (,1355% 0,1520° 0,14052 0,11952 0,14342%  (,1392%
S2 0,0686  0,05402 0,05462 0,03432 0,03502 0,03452 0,04052 0,0847¢ 0,0545% 0,03472 0,0477® 0,0511%
S3 0,1478%  0,1453% 0,1355%¢ 0,1199% 0,1140° 0,1158° 0,1257% 0,1595¢ 0,1352%¢ 0,1196% 0,1373* 0,1316%~¢
S4 0,05229¢  0,0463%¢ 0,0487¢de 0,0412° 0,0419% 0,0420% 0,0449%¢ 0,0536¢ 0,0480° 0,0426% 0,04662° 0,04623c
S5 0,14602 0,14432 0,14292  (0,1284bde  (,1224° (0,1237° 0,1317bde  (0,14712 0,1408%¢¢ (,1254% (0,1428% (0,1366%d
S6 0,1988%  0,2013% 0,18413 0,16592 0,15662 0,1588% 0,1699% 0,2189° 0,1833% 0,16122 0,1887%  0,2017%
S7 0,2185° 0,2179° 0,2046Pd 00,1836 0,1756% 0,17642 0,1894d 0,2230° 0,2037bcd  0,18002 0,2099%¢  0,19542cd
S8 0,0887°¢  0,0865°¢¢ 0,0763* 0,05492¢ 0,0483% 0,04852 0,06032d 0,0977¢ 0,0739%d  0,05182 0,0788Pc (,06542H
S9 0,11032° 0,08782 0,08652 0,08282 0,08692 0,08502 0,08452 0,1289° 0,08582 0,1003% 0,08432 0,08442

S10 0,0620%¢ 0,0576%¢  0,05232%c 0,04172 0,0418% 0,04082 0,0461% 0,0695¢ 0,0528%c  0,04302 0,0503%c (,04993%¢
Si11 0,1748%  0,1676™ 0,1887¢ 0,17632 0,17642 0,1744% 0,18032 0,1652°¢ 0,17742 0,17832 0,17662 0,17432
S12 0,1754°  0,1709¢% 0,1693¢ 0,1508%  0,14632 0,14622 0,15612¢ 0,1791¢ 0,1632%¢ 0,1509% (0,1669%€ (,155482b%e
S13 0,2437%"  0,2476% 0,2178%d (,1940%°¢ (,1815° 0,1859%¢ (,20172c 0,2714f 0,21912de (0 18892 (,2264¢°d (,21278abcd
S14 0,2554%f  0,2592¢f  (,2342%de  (,20943c (,2005° 0,2028% (0,21673¢ 0,2850 0,2335%de 0 20588 (,2397¢%de (Q,22622bcd
S15 0,1537%  0,1540% 0,16372 0,1560% 0,1566% 0,1541% 0,15912 0,1410° 0,15782 0,15742 0,16362 0,1542%
S16 0,1989¢ 0,1967%c (,1853%c (0,1625% 0,15372 0,1558% 0,1682% 0,2181° 0,1804%c (0,1614% (,1855%c¢ (,1915%¢
S17 0,07762 0,08062 0,0910%¢ 0,1175° 0,1248° 0,1220° 0,1114¢c 0,07892 0,07872 0,1211° 0,07742 0,0861%

S18 0,01692 0,00982 0,00892 0,00542 0,00502 0,00512 0,00702 0,01202 0,00772 0,00652 0,00642 0,01082

S19 0,0340°  0,0260°¢ 0,0323¢F  0,02233c (,02213c (0,01972 0,0245%c¢d (0,0287% 0,0263°¢  0,02142% 0,0274% 0,0213%
S20 0,2044% 0,19672de  (,2076¢ 0,1863%  0,1814° 0,1810° 0,19253cd (,1971%de (,1984ade (18653 (0,2007°% (,19052¢

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 13 — Teste de Tukey para comparacgdo das médias entre os 12 produtos analisados pela lingua eletrénica (Sistema 2).

Produto A B C D E F G H | J K L
S21 0,0529  0,0504°  0,0447° 0,0376°  0,0363° 10,0365  0,0401*  0,0830*° 0,0450° 0,0376°  0,0617° 0,0426?
S22 0,0596 0,0583*  0,0470% 0,0340° 0,0305* 0,0317°  0,0421®* 0,0712° 0,0454*®  0,0337°  0,0485%°  0,0433%°
S23 0,1494% 0,1446%¢ 0,1351°¢  0,1162° 0,1122* 0,1133® 0,1224®®* 0,1532° 0,1364°% 0,1162° 0,1380°%  0,1298%°
S24 0,1275¢F 0,1244%f 00,1134«  0,0925°® 0,0873° 0,0881° 0,0998**  0,1397° 0,1121°< 0,0931* 0,1161%% (,1053%
S25 0,0843% 0,0839%  0,0792°¢ 0,0729°°° 0,0695%° 0,0693° 0,0723%° 0,0906° 0,0798* 0,0707>° 0,0782°¢  0,0747%°
S26 0,1732°F  0,1749*" 0,1581°% 0,1385*¢ 0,1321° 0,1322®* 0,1431*%  0,1905" 0,1568°“¢ 0,1341* 0,1622°  0,1516%
S27 0,2363% 0,2363% 0,2186°¢  0,1967** 0,1887*° 0,1897°  0,2028%°  0,2471° 0,2184°¢  0,1932°  0,2246°¢  0,2099%°
S28 0,1394% 0,1391% 0,1261*¢  0,1075* 0,1028* 0,1023® 0,1129%*°  0,1529¢ 0,1254°¢ 0,1044°®  0,1300¢  0,1191%°
S29 0,1494° 0,1469°¢ 0,1483*  0,1381* 0,1363° 0,1350° 0,1413° 0,1492° 0,1444°¢ 0,1366° 0,1451°  0,1391%*
S30 0,1835% 0,1787¢ 0,1757*  0,1614° 0,1571* 0,1577°  0,1651*®  0,1930° 0,1739°¢ 0,1612° 0,1744°¢  0,1687%¢
S31 0,1572®*  0,1488° 0,1694¢ 0,1591®* 0,1614° 0,1582°® 0,1612*  0,1477° 0,1582°*®* 0,1617* 0,1574%  0,1522"°
S32 0,1674°> 0,1606*°  0,1660° 0,1475°  0,1423° 0,1426° 0,1526°  0,1670° 0,1593*  0,1473° 0,1618*  0,1527%
S33 0,2648%" 0,26868" 0,2397°%f (0,2151%« 0,2037* 0,2072*® 0,2223%c 0,2882" 0,2433%" 00,2105 0,2502°%  0,2356%f
S34 0,2311% 0,2312%  0,2139*¢  0,1935® 0,1862* 0,1880°  0,2001°*°  0,2481° 0,2133°¢ 0,1912* 0,2184%  0,2059%°¢
S35 0,2383%  0,2377%  0,2246%% 0,2049%° 0,1912® 0,1967* 0,2112%°°% (0,2465¢ 0,2224°%f 0,2002°*° 0,2283°%  (0,2148°%
S36 0,1617° 0,1587°  0,1584° 0,1404*  0,1361° 0,1363* 0,1455%  0,1633° 0,1532°°  0,1400° 0,1572° 0,1447%
S37 0,1168° 0,1161*  0,1168*  0,1065°* 0,1031° 0,1031° 0,1086** 0,1162*° 0,1130°®° 0,1044> 0,1151*  0,1091%°
S38 0,1051% 0,1015% 0,0931%¢  0,0817**° 0,0793° 0,0795° 0,0870°*° 0,1150° 0,0937*¢ 0,0835%*° 0,0937°¢  0,0920%"<
S39 0,0090%  0,0034° 0,0111¢ 0,0060°° 0,0062% 0,0044* 0,0078" 0,0061°® 0,0069°¢ 0,0057**° 0,0064%®  0,0045%°
S40 0,1610% 0,1509%°  0,1646° 0,1480%® 0,1462%° 0,1445°  0,1526°  0,1554 0,1557° 0,1498%° 0,1561¢  0,1486%°

Fonte: Autoria prépria.
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5.6. Andlise do café no Nariz Eletronico

O sinal original foi alisado pelo algoritmo Savtizky Golay com polinémio de
primeira ordem e janela de 9 pontos. Para a extracdo das caracteristicas foi utilizado
0 método logaritmo. A Figura 44 contém os graficos das médias das repostas dos

produtos por sensor apds os tratamentos citados.

Figura 44 — Média do sinal do nariz eletrénico por produto.
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Fonte: Autoria propria.
5.7. ComDim (Vis, NIR, E-tongue, E-nose e PDQ)

Com o objetivo de descrever os 12 produtos levando em conta as informacgdes
de todas as analises realizadas (Vis, NIR, E-tongue, E-nose e PDQ) foi utilizado o
ComDim. Esta ferramenta multivariada agrupa em graficos de escores as
caracteristicas similares de cada tabela no espaco das dimensées comum (CD) e foi
utilizada para a interpretacdo dos dados (EL GHAZIRI et al., 2016; TORMENA et al.,
2017). As dimensdes, tipo de pré-tratamento, origem da matriz e o tipo de informacéo

gue cada tabela carrega pode ser observada na Tabela 14.



Tabela 14 — Resumo das caracteristicas de cada tabela do ComDim.

100

Dimensbes
de cada Vis NIR E-tongue E-nose PDQ
tabela do (12x350) (12x700) (12x40) (12x1380) (12x11)
ComDim
Alisamento,
Logaritmo, Média da
amostrasdQO duplicata,
Tratamento MSC e média MSC e média Média da mesmo dia selecdo dos
. - - - foram centradas .
do Sinal da triplicata da triplicata triplicata . avaliadores,
na média; .
Média da média geral
duplicata entre por produto.
dias
Origem dos P6 P6 Bebida | Volateis do P6 Bebida
dados
. Tipo de~ Cor Quimica Quimica VOCs Sensorial
informagé&o

Fonte: Autoria propria.

Devido a CD 6 apresentar 0,06% de variancia e nenhuma das tabelas

apresentar um valor maior de saliéncia nessa CD, foram consideradas apenas as

cinco primeiras CDs com uma variancia total acumulada de 99,88%.

Tabela 15 — Saliéncia de cada tabela para a formacéo de cada dimensdo comum.

Ch1 CDh2 CD3 CDh4 CD5 CD6

Vis 0,3209 0,6266 0,0087 0,0194 0,0059 0,0025

NIR 0,4793 0,0628 0,0662 0,0669 0,2839 0,0315

E-tongue 0,4874 0,0765 0,0273 0,3697 0,0073 0,0053

E-nose 0,4110 0,0065 0,5402 0,0029 0,0063 0,0166

PDQ 0,6660 0,0496 0,0755 0,0693 0,0415 0,0228
Variancia Total

(%) 51,9624 34,9506 7,2321 3,9867 1,7515 0,0600
Variancia Total

Acumulada (%) 51,9624 86,9130 94,1451 98,1318 99,8833 99,9434

Fonte: Autoria propria.

Na CD 1 o PDQ € a tabela que mais influencia para a dispersao das amostras

seguido pelas tabelas e-tongue, NIR, e-nose e Vis. O fato de todas as tabelas

apresentarem alta saliéncia em uma CD especifica (CD 1) demonstra que todas as

analises possuem alguma informacdo comum. A tabela Vis influencia a formacao da
CD 1 e CD 2, a tabela NIR tem influéncia na CD 1 e CD 5. A tabela e-tongue tem

influéncia na CD1 e CD 4, ja a tabela e-nose tem influéncia na CD 1 e CD 3 e a tabela

PDQ apresenta alta saliéncia apenas em CD 1.
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Nos graficos de escores da Figura 45, pode-se verificar a separacdo dos
produtos para cada tabela pelas duas dimensdes com maior influéncia, exceto da
tabela PDQ por apresentar maior saliéncia apenas em CD 1. Na Figura 45 (a) observa-
se uma disperséo similar dos produtos quando comparado com os escores da PCA
do PDQ (Figura 28) e os escores do ComDim com os dados do PDQ (Figura 38). Os
produtos A, C, H, | e L continuam separando-se dos demais produtos com escores
negativos. A CD 1 separa os produtos 100% arabica com excec¢éo do produto L que
apesar de ser um blend possui torra média conforme Tabela 5. Esta observacéo
sugere que o produto L tenha o menor teor de robusta em sua mistura quando

comparado com 0s outros blends.

Figura 45 — Disperséo dos produtos de acordo com a CD de maior influéncia para cada tabela. (a)
PDQ; (b) Vis, (c) e-nose; (d) e-tongue; (e) NIR.
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Fonte: Autoria prépria.
Na Figura 46 (a) é possivel observar os pesos (loadings) negativos para 0s
atributos odor verde, odor fresco e em menor intensidade sabor acido. Assim, tais
atributos destacam-se nos produtos A, C, H, | e L separando-os dos demais conforme

observado na Figura 45 (a). Esses atributos séo caracteristicos do café arabica. Os
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atributos com pesos positivos foram sabor amargo, corpo da bebida e a cor marrom,
sendo assim, os atributos mais importantes para discriminar os produtos com maior
teor de café robusta e maior grau de torra. Segundo Farah (2009), a espécie arabica
gera uma bebida mais suave do que a robusta, sugerindo assim, que a CD 1 separa
as amostras pelo grau de torra e teor da espécie robusta.

Na Figura 45 (b) € possivel observar a dispersdo das amostras nas duas
primeiras dimensées comuns com uma variancia acumulada de 86,91%. De acordo
com os quadrantes de CD 1 e CD 2 formam-se quatro grupos: os cafés A (arabica,
torra clara) e C (arabica torra escura); cafés B (torra escura, 80% robusta), E (torra
escura) e K (torra escura); cafés H (arabica, torra média), | (torra média, arabica) e L
(torra média); cafés D (torra escura, 45% robusta), F (torra escura), G (torra escura) e
J (torra escura). Os pesos da tabela Vis, Figura 46 (b), destacam as bandas na regiédo
de 410 a 430 nm (regido de absorcao da cor violeta ou reflexdo da cor amarelada) e
regido de 620 nm a 650 nm (regido de absorcao da luz vermelha ou reflexdo da cor
verde) paraa CD 1 e CD 2. Como na CD 1 existe influéncia de varias tabelas, torna-
se mais dificil discutir a dispersdo das amostras com base apenas nos espectros Vis.
Se observado a separacdo apenas em CD 2 os cafés D, F, G, H, |, J e L sdo mais

amarelados, ja os cafés A, B, C, E e K sdo mais esverdeados.

Figura 46 — Pesos das cinco primeiras dimensdes do ComDim. (a) Vis; (b) NIR; (c) E-tongue; (d) E-
nose e (e) PDQ.
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Fonte: Autoria prépria.

Os pesos da Figura 46 (c) mostram que os sensores MQ 2, MQ 7 e MQ 137
(sensores sensiveis a propano, CO e compostos aminados) tem maior influéncia na
CD 3. Ja os sensores MQ 9 e MQ 136 (metano e enxofre) influenciam de forma similar
aCD 1leaCD 3. NaCD 1 o sinal coletado durante a purga final foi mais importante
para esses sensores. Enquanto na CD 3 o sinal coletado durante o tempo de
amostragem € mais importante. Por fim, o sensor MQ 138 (acetona, etanol e vapores
organicos) tem maior influéncia na CD 1 na discriminacdo dos produtos. Por meio das
saliéncias (Tabela 15) evidencia-se que a CD3 contém mais informacao proveniente
da tabela do e-nose. Assim, analisando-se a dispersao dos cafés na Figura 45 (c)
observa-se uma maior distingdo do café A, o café C por sua vez se assemelhou mais
aos cafés H, | e L em relagéo ao conteudo de VOCs. Por outro lado, observa-se novos
grupos formados pelos cafés B, E e F no quadrante positivo de CD3 (maior sinal nos
sensores MQ 2, MQ 7 e MQ 137) e os cafés D, G, J e K no quadrante negativo da
CDs.

A informacéo contida na tabela da e-tongue prevalece na discriminacao das
amostras na CD 4, sendo que o sensor S13 e a sua réplica S33 (Tabela 8) foram os
sensores com maior resposta. Nessa dimenséao, Figura 46 (d), o café H (com sinais
mais intensos na e-tongue) se diferencia dos cafés A, C, | e L. J4 os cafés K e B se
destacaram dos demais no quadrante positivo da CD 1.

Os pesos da tabela NIR, Figura 46 (e), corroboram com o0s resultados
encontrados por Esteban-Diez; Gonzalez-Saiz; Pizarro, (2004). As regides de 1100 a
1200 nm, 1700 a 1850 nm e 1900 a 2000 nm sé&o bandas de maior intensidade em

CD 1 e caracterizam as diferencas entre os cafés ardbica e robusta (Tabela 2). A
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banda de 1700 nm a 1850 nm é uma regido caracteristica do café arabica (produtos
A, C, H e I) e tem grande intensidade negativa em CD 1. O café arabica tem um
elevado nivel de lipidios quando comparado com o café robusta e acidos graxos de
cadeia longa tém a formacé&o da dupla ligacéo entre carbonos observadas no primeiro
sobretom entre 1725 nm a 1765 nm. Os produtos com escores positivos em CD 1
possuem maior intensidade nas bandas de 1150 nm (segundo sobretom de vibracéo
de C-H em grupos C-Hzs) e 1920 nm (segundo sobretom de vibragdo de C=0 em
grupos funcionais de CONH) e estdo correlacionadas com a cafeina. A espécie
robusta possui maior teor de cafeina quando comparada com a arabica (Tabela 2),
logo sugere-se que a CD 1 também separa os produtos pelo teor de café robusta na
mistura (escores positivos) (ESTEBAN-DIEZ; GONZALEZ-SAIZ; PIZARRO, 2004;
RIBEIRO; FERREIRA; SALVA, 2011). Observa-se na CD 5 dois marcadores de maior
intensidade, a regido do 1940 nm e a banda de 2150 nm a 2180 nm. Esses
marcadores estéo relacionados com a degradacéao do acido clorogénico e a formacéao

0 acido quinico.
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6. CONCLUSOES

A ciéncia do odor ainda é pouco explorada como analise de alimentos. O café
além de ser uma importante fonte de empregos e renda para o Brasil € uma matriz
alimentar rica nestes compostos, cujo os mecanismos de formac¢é&o ainda n&o estao
elucidados em sua totalidade.

A partir de componentes de baixo custo foi possivel desenvolver um prot6tipo
de nariz eletrénico com sistema de controle de temperatura a partir de um embarcado
Arduino, pastilhas Peltier e componentes eletrénicos de baixo custo. O sistema
apresentou boa qualidade de repeticdo do sinal comprovado por meio de um
planejamento de mistura do tipo simplex centroide. Os algoritmos Proporcional e
Integral trouxeram estabilidade durante os testes para o controle da temperatura
interna da camara de injecao de gases e a planta do sistema permaneceu controlada.
O pré-processamento do sinal utilizado nos testes preliminares melhoraram a
gualidade do sinal.

Todos os sensores MOS utilizados apresentaram rapida resposta as solugdes
de etanol, propanona e acetonitrila, sendo que o sensor MQ 7 (monéxido de carbono)
apresentou 0s maiores sinais. Na validacdo do protétipo pelo planejamento de
experimento ja referido, a acetonitrila apresentou comportamento nao esperado
apresentando baixos valores de sinal para todos os sensores quando analisado
sozinho. Ao misturar acetonitrila com etanol e/ou acetona foi observado ganho no sinal
gquando comparado com estes solventes analisados em separado.

O protétipo apresentou as condicbes necessarias para responder a
compostos organicos. Novos experimentos com misturas complexas, como os volateis
do café, estdo em desenvolvimento para ampliar seu espectro de aplicacdo para
matrizes alimentares.

O PDQ é uma técnica descritiva de analise sensorial bem consolidada, mas
gue possui complicacbes como diversas etapas e um longo periodo para sua
conclusdo. No caso estudado, outro problema é o elevado nimero de produtos com
caracteristicas similares. Logo, um maior tempo de treinamento dos avaliadores
melhoraria os niveis de repetibilidade e consenso do grupo

Apesar dos fatos citados foi possivel descrever os produtos de forma
normalmente utilizada Analise de Variancia (ANOVA), Teste de Tukey, Andlise de
Componentes Principais (PCA) e gréfico aranha. Também, foi utilizada a Andlise de
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Dimensdes Comuns (ComDim) para selecionar atributos e avaliadores bem como
para a andlise final dos dados do PDQ. Selecionando avaliadores diferentes, ambas
as técnicas descreveram os 12 produtos de forma similar.

Mesmo selecionando avaliadores diferentes, ambas técnicas descreveram os
12 produtos de forma similar com o ganho do ComDim utilizar menos recursos e
formar uma solucdo geral em gréficos de escores e saliéncias. Os produtos 100%
arabica foram associados com alta intensidade pelos atributos odor verde e odor
fresco, ja os produtos blends foram associados com alta intensidade dos atributos
sabor amargo, corpo da bebida e cor marrom nos dois métodos.

Neste capitulo foi abordado o uso da espectroscopia, equipamentos lab-made
e da analise sensorial para a caracterizacdo de amostras de café torrado e moido
comerciais. Foi utilizado o método multitabela ComDim para extrair as informacdes
das andlises simultaneamente.

O produto A foi classificado como o café mais diferente do conjunto. Dentre
as informagcdes combinadas das cinco técnicas este produto € tem o menor grau de
torra e concordando com os dados do fabricante foi classificado como 100% arabica.
Os produtos D, G e J sao blends de diferentes marcas, contudo, em todas as técnicas
foram classificados com caracteristicas similares apontando uma concorréncia de
mercado entre estes.

O uso de técnicas bem exploradas na literatura (espectros e sensorial) e 0
desenvolvimento de novas técnicas de andlise (nariz e lingua eletrénica) podem trazer
novas abordagens na descricdo de cafés. A andlise simultanea dos dados foi possivel
por meio da ferramenta multivariada ComDim, que simplificou a interpretacdo dos

dados em gréficos de escores e pesos.
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8. TRABALHOS FUTUROS

Para uma melhor compreensdo de como os sensores do nariz eletrénico
interagem com outros VOCs sera realizado novos planejamentos de mistura com
outros compostos organicos possiveis em alimentos.

O algoritmo Path-ComDim sera implementado no intuito de modelar as
variaveis de cada tabela, ou seja, correlacionar determinada resposta de uma tabela
com os dados das outras.

Usar a técnica de microextracdo em fase sélida (SPME) em conjunto com o

nariz eletrénico com o objetivo de aumentar a seletividade e sensibilidade.



122

APENDICE A
SECAO A-A
®83,0
' 120
o P
E g[ 0 3
M4(4x) Ma

SEGAO B-B

©100,0

OBS.:
MATERIAL: INOX



" MATERIAL: INOX

123

" SECAO A-A

P17(6x),

[ X 4 1 | 744 Nl

E
N
N
X
<
o
2,5

,f
v $100,0 &

4

0BS.:




124

v

D5

G
(L0

®2,5

3,8
(N

D4

30

_ R7Z
Te)
= o
(@] | <t
il =
‘ <7
M6
SECAO A-A
ESCALA 3 : 1

OBS.:
MATERIAL: Inox



125

APENDICE B

/UN :
A0
NN\

//

A
|“— 40
| TH4 i o [ i
8 , H ’
™ 1
@100| _ = S
AN
Ol f ¥ 7~ 7 ~ 71
(=] w
¥p] 2
" 40| 3 = f g
| ¥
/
o, 78|
§ y
/ H
1
| \ A (]
~—

A SECAO A-A



APENDICE C

vanosg-

vanwosg+

20AlaNDILS

2oAlaNDIzs

2oAlaNoles

D0AlaNSIFS

2oAlaNDlss

20AlaNDles

D0AIANDISENT

126

+PELTIER
-PELTIER

NEUTRO

VALV_1

NEUTRO

VALV 2

+12V
GND
+5V

+PELTIER
-PELTIER



APENDICE D

1

2 3 4 5 | 6
5/\
Q3 Z 4 =
BC327 <l
- Qs Q7
H RS IRF37O0HRF 3704
AVAV‘\'AV
100
X6-2 X6-1
Q6 Q8
R6 IRF370RF3704
AVAVAUAV
100
1k
AVAVAVAV
16
R13
AVAV‘\VAV
B GND 1k
13 = = = =
O = AN = A\ > = = = =
o % S g 2¥S ¥ g¥s IFS
[aa? o
Oioéi 1C1 i A D1 e | e B B
5 ] p— B E A =D I>F GND GND GND GND GND
o—:; J_ 4 i =y = 1N5817-B
*—{ R D1s o
oo ! i i Raz | R11
()—3 10nF - <V THR
Cz | - 1 2.2k .lc3
OT 3ND GRD W
OTPQ NESZEN 10uF 50V
c GND
GND R20 JP2
= =1
R 1K 1=
+ | C4 B - DG ND GND
10uF 50V +5Y
GND
AN = A A
o~ - & - N
— & - =2
g’ z 2 % L Qe &JA; J) ééé ééé ééé
= 8= | ZFz o & K- 2= | ZF1z P X520
g— X1-2 /7 = X4-2 Fiy /7 -
= < X5-3
D 1 O xi-1 a v X4-3 alo
BC337 BC337
Ria RS Nariz Eletrénico
10K 10K 25/07/2017 10:13:27
GND GND GND Sheet: 1/1
1 \ 2 3 4 5 | 6

LT



128

APENDICE E




Bomba a vacuo
e ——————

Circuito Eletrénico

Parafuso de fixacao

Sensor MOS
Fonte de Alimentacao

Camara de Gases

Pastilha Peltier

Arduino

6¢1



130

APENDICE F

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)
(SELECAO DOS PROVADORES)

Titulo da pesquisa: Teste de Perfil descritivo quantitativo de aroma e sabor — estudo de caso no
café

Pesquisador(es), com enderecos e telefones:

Orientador ou outro profissional responsavel, com enderegos e telefones:

Local de realizagao da pesquisa:

Laboratdrio de Andlise Sensorial da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand- Campo Mouréo
Endereco, telefone do local:

Via Rosalina Maria dos Santos, 1233, 87301-899, Campo Mourdo-PR. Tel. (44) 3518-1400

A} INFORMACCES AO PARTICIPANTE
Vocé estd sendo convidado(a) a participar, como voluntério(a), de uma equipe de andlise sensorial
de café torrado e moido. O café torrado e moido pode ser produzido, principalmente, a partir das
variedades Coffea arabica, Coffea conephora ou uma mistura das duas, e cada variedade confere
caracteristicas sensoriais diferentes para a bebida. Diferentes marcas comerciais de café serdo
analizadas por julgadores treinados, a fim de identificar essas diferengas.

1. Apresentacdo da pesquisa.

O Brasil é grande produtor e consumidor de café, sendo o café torrado e moido o produto mais
consumido desta categoria. Diferentes misturas das duas principais variedades de café,
popularmente chamadas de ardbica e conilon, oferecem diferentes bebidas com caracteristicas
sensoriais distintas. A Andlise de Perfil Descritivo Quantitativo é uma técnica que seleciona e treina
julgadores para que sejam capazes de quantificar as diferentes caracteristicas sensoriais de um
produto. Proporciona uma completa descri¢do de todas as propriedades sensoriais de um produto,
representando um dos métodos mais completos e sofisticados para a caracterizagdo sensorial de
atributos importantes.

2. Objetivos da pesquisa.

Selecionar julgadores que possuam habilidades sensoriais minimas de paladar e olfato para compor
um grupo de julgadores que serdo treinados para aplicar a técnica de Perfil Descritivo Quantitativo
em amostras de café torrado e moido.

3. Participagao na pesquisa.

Vocé responderda a um questiondrio on-line sobre informagdes pessoais, seu consumo de café e
conhecimentos bdsicos de gostos e aromas. Depois, participara de trés testes diferentes que sdo
utilizados para selecionar julgadores. O primeiro sera o teste de reconhecimento de odores, onde o
objetivo é o candidato identificar no minimo 70% dos aromas, sendo um teste classificatério, e ndo
eliminatdrio. O segundo teste é o de gostos basicos, onde vocé provara solugdes de gosto doce,
salgado, dcido, amargo e metdlico para identifica-los e o critério para aprovagdo nesse teste é de
100% de identificacdo, isto é, o candidato deve atingir 100% de acertos. Por fim, vocé participard de




um teste triangular com amostras de café, onde vocé deverd ser capaz de idenficar a amostra
diferente entre trés op¢des de bebida.

4. Confidencialidade.

Os dados obtidos na pesquisa serdo extremamente confidenciais e somente serdo utilizados para o
estudo. Para a divulgagdo dos resultados ndo ha necessidade de se divulgar nenhum dado pessoal
dos participantes.

5. Riscos e Beneficios.

5a) Riscos: Os produtos terdo assegurada sua qualidade microbioldgica, ja que serdo utilizados
alimentos comerciais, como café, agucar, sal, etc, que serdo preparados para a andlise obedecendo
as boas préticas de fabricagdo. Portanto, os riscos estdo relacionados a possibilidade de vocé nzo
gostar do produto ou se sentir constrangido em participar do teste ou em responder as perguntas do
questionario. Neste caso, vocé pode desistir da andlise sensorial em qualquer momento, sem
prejuizo a sua pessoa. Se ocorrer qualquer desconforto causado pela andlise sensorial o SAMU sera
acionado, caso seja necessario.

5b) Beneficios: ndo ha beneficios diretos ao participante, porém, vocé estard participando de uma
equipe de provadores treinados, podendo contribuir para o desenvolvimento das pesquisas com
alimentos que envolvem provadores selecionados e/ou treinados. A compreensdo do que pode ser
percebido sensorialmente e quantificado a partir de andlise sensorial de café pode ser informagdo
interessante para o desenvolvimento de produtos alimenticios.

6. Critérios de inclusdo e exclusdo.

6a) Inclusdo: Servidores da UTFPR do Campus Campo Mourdo, consumidores de café, maiores de 18
anos.

6b) Exclusdo: Serdo excluidos desta pesquisa individuos alérgicos a qualquer um dos ingredientes da
formulagdo; Pessoas que estejam com algum tipo de doenga que possa interferir nos resultados finais
das andlises sensoriais (gripes ou resfriados e crise de rinite alérgica) e mulheres gravidas.

7. Direito de sair da pesquisa e a esclarecimentos durante o processo.

Vocé pode deixar o estudo a qualquer momento, sem qualquer prejuizo ao participante, e tem o
direito de receber esclarecimentos em qualquer etapa da pesquisa. Bem como, possui total liberdade
de recusar ou de retirar o seu consentimento a qualquer momento, sem penalizagdo.

Vocé pode assinalar o campo a seguir, para receber o resultado desta pesquisa, caso seja de seu
interesse :

() queroreceber os resultados da pesquisa (email para envio : )
() ndo quero receber os resultados da pesquisa

8. Ressarcimento e indenizagao.

Todos os testes serdo realizados na UTFPR-CM, e os horarios das se¢des serdo marcados conforme a
disponibilidade dos participantes. Vocé ndo serd remunerado por participar desta pesquisa, porém,
se houver custos com transporte até o local da pesquisa, vocé serd ressarcido.

Caso ocorram perdas ou danos comprovadamente decorrentes de sua participagdo na pesquisa,
indenizacdes podem ocorrer como previsto na Resolugdo 466/2012. Itens 11.21 — ressarcimento:
compensac¢do material, exclusivamente de despesas do participante e seus acompanhantes, quando
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necessdrio, tais como transporte e alimentagdo; e I.7 — indenizagdo: cobertura material para
reparagdo a dano, causado pela pesquisa ao participante da pesquisa.

ESCLARECIMENTOS SOBRE O COMITE DE ETICA EM PESQUISA:

O Comité de Etica em Pesquisa envolvendo Seres Humanos (CEP) é constituido por uma equipe de
profissionais com formagdo multidisciplinar que estdo trabalhando para assegurar o respeito aos
seus direitos como participante de pesquisa. Ele tem por objetivo avaliar se a pesquisa foi planejada
e se serd executada de forma ética. Se vocé considerar que a pesquisa ndo estd sendo realizada da
forma como vocé foi informado ou que vocé estd sendo prejudicado de alguma forma, entre em
contato com o Comité de Etica em Pesquisa envolvendo Seres Humanos da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand (CEP/UTFPR). Av. Sete de Setembro, 3165, Reboucas, CEP 80230-901, Curitiba-PR,
telefone: 3310-4494, e-mail: coep@utfpr.edu.br

B) CONSENTIMENTO (do sujeito de pesquisa ou do responsdvel legal — neste caso anexar
documento que comprove parentesco/tutela/curatela)

Eu declaro ter conhecimento das informacdes contidas neste documento e ter recebido respostas
claras as minhas questdes a propdsito da minha participagdo direta (ou indireta) na pesquisa e,
adicionalmente, declaro ter compreendido o objetivo, a natureza, os riscos e beneficios deste estudo.
Apos reflexdo e um tempo razoavel, eu decidi, livre e voluntariamente, participar deste estudo. Estou
consciente que posso deixar o projeto a qualquer momento, sem nenhum prejuizo.

Nome completo:

RG: Data de Nascimento: !/

Telefone:

Enderego:

CEP: Cidade: Estado:
Assinatura: Data: [/

Eu declaro ter apresentado o estudo, explicado seus objetivos, natureza, riscos e beneficios e ter
respondido da melhor forma possivel as questdes formuladas.

Assinatura pesquisador: Data: £ if
(ou seurepresentante)

Para todas as questdes relativas ao estudo ou para se retirar do mesmo, poderdo se comunicar com
os responsaveis pela pequisa via e-mail e telefone

OBS: este documento deve conter duas vias iguais, sendo uma pertencente ao pesquisador e
outra ao participante da pesquisa.
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)
(TREINAMENTO DOS PROVADORES)

Titulo da pesquisa: Teste de Perfil descritivo quantitativo de aroma e sabor — estudo de caso no
café

Pesquisador(es), com enderecos e telefones:

Orientador ou outro profissional responsédvel, com enderecos e telefones:

Local de realizagdo da pesquisa:

Laboratdrio de Andlise Sensorial da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand- Campo Mouréo
Endereco, telefone do local:

Via Rosalina Maria dos Santos, 1233, 87301-899, Campo MourZo-PR. Tel. (44) 3518-1400

B) INFORMACOES AO PARTICIPANTE
Vocé estd sendo convidado(a) a participar, como voluntdrio(a), de uma equipe de andlise sensorial
de café torrado e moido. O café torrado e moido pode ser produzido, principalmente, a partir das
variedades Coffea arabica, Coffea conephora ou uma mistura das duas, e cada variedade confere
caracteristicas sensoriais diferentes para a bebida. Diferentes marcas comerciais de café serdo
analizadas por julgadores treinados, a fim de identificar essas diferencas.

1. Apresentagdoda pesquisa.

O Brasil é grande produtor e consumidor de café, sendo o café torrado e moido o produto mais
consumido desta categoria. Diferentes misturas das duas principais variedades de café,
popularmente chamadas de arabica e conilon, oferecem diferentes bebidas com caracteristicas
sensoriais distintas. A Anélise de Perfil Descritivo Quantitativo é uma técnica que seleciona e treina
julgadores para que sejam capazes de quantificar as diferentes caracteristicas sensoriais de um
produto. Proporciona uma completa descri¢do de todas as propriedades sensoriais de um produto,
representando um dos métodos mais completos e sofisticados para a caracterizagdo sensorial de
atributos importantes.

2. Objetivos da pesquisa.
Treinar julgadores selecionados para aplicar a técnica de Perfil Descritivo Quantitativo em amostras
de café torrado e moido.

3. Participagdo na pesquisa.

Vocé participard de uma segdo para estabelecer com o grupo todo quais serdo os termos descritivos
utilizados para avaliar as amostras de café. Posteriormente, vocé participard de trés a cinco segoes
para memorizar os limites sensoriais, dos termos descritivos que foram definidos e, por fim vocé
avaliard as diferentes marcas de café.

4. Confidencialidade.

Rubrica do Pesquisador Rubrica do participante da pesquisa
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Os dados obtidos na pesquisa serdo extremamente confidenciais e somente serdo utilizados para o
estudo. Para a divulgacdo dos resultados ndo ha necessidade de se divulgar nenhum dado pessoal
dos participantes.

5. Riscos e Beneficios.

5a) Riscos: Os produtos terdo assegurada sua qualidade microbioldgica, ja que serdo utilizados cafés
comerciais que serdo preparados para a andlise obedecendo as boas praticas de fabricagdo. Portanto,
0s riscos estdo relacionados a possibilidade de vocé ndo gostar do produto ou se sentir constrangido
em participar do teste. Neste caso, vocé pode desistir da andlise sensorial em qualquer momento,
sem prejuizo a sua pessoa. Se ocorrer qualquer desconforto causado pela anélise sensorial o SAMU
serd acionado, caso seja necessario.

5b} Beneficios: ndo ha beneficios diretos ao participante, porém, vocé estara participando de uma
equipe de provadores treinados, podendo contribuir para o desenvolvimento das pesquisas com
alimentos que envolvem provadores selecionados e/ou treinados. A compreens3o do que pode ser
percebido sensorialmente e quantificado a partir de andlise sensorial de café pode ser informacdo
interessante para o desenvolvimento de produtos alimenticios.

6. Critérios de inclusdo e exclusdo.

6a) Inclusdo: Servidores da UTFPR do Campus Campo Mourdo, consumidores de café, maiores de 18
anos, selecionados previamente por testes sensoriais adequados.

6b} Exclusdo: N3o se aplica.

7. Direito de sair da pesquisa e a esclarecimentos durante o processo.

Vocé pode deixar o estudo a qualquer momento, sem qualquer prejuizo ao participante, e tem o
direito de receber esclarecimentos em qualquer etapa da pesquisa. Bem como, possui total liberdade
de recusar ou de retirar o seu consentimento a qualquer momento, sem penalizagdo.

Vocé pode assinalar o campo a seguir, para receber o resultado desta pesquisa, caso seja de seu
interesse :

() queroreceber os resultados da pesquisa (email para envio : )
() ndo quero receber os resultados da pesquisa

8. Ressarcimento e indenizagao.

Todos os testes serdo realizados na UTFPR-CM, e os horarios das se¢des serdo marcados conforme a
disponibilidade dos participantes. Vocé ndo serd remunerado por participar desta pesquisa, porém,
se houver custos com transporte até o local da pesquisa, vocé sera ressarcido.

Caso ocorram perdas ou danos comprovadamente decorrentes de sua participagdo na pesquisa,
indenizacdes podem ocorrer como previsto na Resolugdo 466/2012. Itens I.21 — ressarcimento:
compensagao material, exclusivamente de despesas do participante e seus acompanhantes, quando
necessario, tais como transporte e alimentacdo; e I.7 — indenizagdo: cobertura material para
reparagdo a dano, causado pela pesquisa ao participante da pesquisa.

ESCLARECIMENTOS SOBRE O COMITE DE ETICA EM PESQUISA:

O Comité de Etica em Pesquisa envolvendo Seres Humanos (CEP) é constituido por uma equipe de
profissionais com formagdo multidisciplinar que estdo trabalhando para assegurar o respeito aos
seus direitos como participante de pesquisa. Ele tem por objetivo avaliar se a pesquisa foi planejada

Rubrica do Pesquisador Rubrica do participante da pesquisa
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e se serd executada de forma ética. Se vocé considerar que a pesquisa ndo esta sendo realizada da
forma como vocé foi informado ou que vocé estd sendo prejudicado de alguma forma, entre em
contato com o Comité de Etica em Pesquisa envolvendo Seres Humanos da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand (CEP/UTFPR). Av. Sete de Setembro, 3165, Reboucas, CEP 80230-901, Curitiba-PR,
telefone: 3310-4494, e-mail: coep@utfpr.edu.br

C) CONSENTIMENTO (do sujeito de pesquisa ou do responsdvel legal — neste caso anexar
documento que comprove parentesco/tutela/curatela)

Eu declaro ter conhecimento das informagdes contidas neste documento e ter recebido respostas
claras as minhas questdes a propdsito da minha participa¢do direta (ou indireta) na pesquisa e,
adicionalmente, declaro ter compreendido o objetivo, a natureza, os riscos e beneficios deste estudo.
Ap0s reflexdo e um tempo razodvel, eu decidi, livre e voluntariamente, participar deste estudo. Estou
consciente que posso deixar o projeto a qualquer momento, sem nenhum prejuizo.

Nome
completo:
RG: Data de Nascimento:___ / /
Telefone:
Enderego:
CEP: Cidade: Estado:

Assinatura: Data:___/ [/

Eu declaro ter apresentado o estudo, explicado seus objetivos, natureza, riscos e beneficios e ter
respondido da melhor forma possivel as questdes formuladas.

Assinatura pesquisador: Data: [/
(ou seurepresentante)

Para todas as questdes relativas ao estudo ou para se retirar do mesmo, poderdo se comunicar com
os responsdveis pela pequisa via e-mail e telefone

OBS: este documento deve conter duas vias iguais, sendo uma pertencente ao pesquisador e outra
ao participante da pesquisa.

Rubrica do Pesquisador Rubrica do participante da pesquisa
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APENDICE G

CONVITE PARA FORMACAO DO GRUPO DE AVALIADORES DE CAFE

O café € uma bebida que néo falta no nosso dia a dia. Conseguir diferenciar as
inUmeras qualidades do café é uma tarefa que necessita treino assim como qualquer
outra habilidade que desenvolvemos.

Neste momento estamos formando uma equipe de avaliadores para distinguir
diferentes tipos de café torrado comercial, e gostariamos de convida-lo (a) para ser
um de nossos colaboradores oficiais.

Compreendemos que 0 nosso cotidiano é corrido, mas sua participacao é muito
importante para nés. Participar do grupo de avaliadores de café ndo € uma tarefa dificil
e nao ira tomar muito seu tempo. Vocé ira utilizar sentidos como o olfato, visdo e
paladar para descrever de forma honesta suas opinides.

Serdo em média 10 encontros de 30 minutos e os testes sdo feitos com a
bebida sem acuUcar para que vocé possa aprender a explorar e perceber notas
sensoriais que normalmente ndo percebemos

Sentindo-se a vontade para participar assine com seu nome e e-mail para
receber um formulario online. Qualquer davida, ou se precisar de informacdes
adicionais, entre em contato pelos e-mails: gustavomakimori@gmail.com ou

Vvivi_vic@hotmail.com.

Nome Completo:

E-mail;

Assinatura

Pesquisadores:

- Prof® Dr. Evandro Bona.

- Prof2 Dra. Roberta de Souza Leone

- Prof@ Dra. Renata Hernandez Barros Fuchs
Discentes:

- Gustavo Makimori (aluno de mestrado do PPGTA)

- Victoria Zibetti Favarao (aluna do curso de Engenharia de Alimentos
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APENDICE H

Questionario para Avaliadores de Café

Este questionario é necessario para que o seu treinamento seja o mais eficiente possivel. Suas
informagfes ndo serdo divulgadas

*Obrigatério

1. 1. Nome Completo *

2. 2. Data de Nascimento *

Exemplo: 15 de dezembro de 2012

3. 3. Existe algum dia e/ou horario durante a semana em que vocé
nao pode participar das sessdes de analise sensorial?

4. Sobre o0 seu consumo de café escolha a melhor opgéo. * Marcar
apenas um oval.

N&o consumo
Eventualmente

3 vezes por semana
5 vezes por semana
Diariamente

2 vezes por dia

3 vezes ou mais por dia

Qutro:

5. Quais os motivos que te leva a consumir café? * Marque todas
que se aplicam.
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Costume ou tradicédo

Fonte de cafeina

Fonte de compostos bioativos
Sabor e aroma caracteristico

Disponivel para o consumo nos ambientes em que frequento, senao dificilmente
consumiria

Outro:

6. Escolha a melhor opgéo para um alimento doce. * Marcar
apenas um oval.

P&o de Forma
Geleia de Frutas
Liméo
Agrido
7. Escolha a melhor op¢éo para um alimento salgado. * Marcar
apenas um oval.
Maca
Bacalhau
Gelatina

logurte

8. Escolha a melhor op¢do para um alimento &cido. * Marcar
apenas um oval.

Laranja
Batata
Carne bovina

Brécolis

9. Escolha a melhor opcdo para um alimento amargo. * Marcar
apenas um oval.
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Salsicha
Tomate
Sorvete

Café

10. Escolha a melhor op¢do para um alimento adstringente. *
Marcar apenas um oval.

Melancia
Banana Verde
Refrigerante

Presunto

11. Dentre as condi¢Oes abaixo selecione as que possuir. Marque
todas que se aplicam.

Hipoglicemia

Diabetes tipo 1

Diabetes tipo 2

Hipertenséo

Fumante

Periodo de gravidez ou amamentacao

12. Vocé possui alguma doenca que realmente
compromete sua percepc¢ao olfativa, visual ou tatil? *

Powered by
a Google Forms
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Nome: Data: / /

TESTE DE RECONHECIMENTO DE ODORES

Aspire a primeira amostra. ldentifique o odor e registre na ficha. Aguarde alguns segundos
para aspirar a proxima, ou realize o branco cheirando seu brago ou méo inodoros.

Proceda desta forma para as amostras restantes.

Amostra Descricédo do odor Amostra Descricdo do Odor

1 9

10

11

12

13

14

15

0 N o O b~ W N

16

Comentarios:




APENDICE J

Nome: Data: [/ /

TESTE DE RECONHECIMENTO DE GOSTOS

Prove cuidadosamente cada solucéo e identifique o gosto percebido. Preenchendo com um
X no quadro correspondente ao gosto previamente identificado.

N. da

Amostra Doce Salgado Amargo Acido Metalico

863

915

431

754

542

Comentarios:
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Nome:

TESTE TRIANGULAR

Data: [/ /

Em cada grupo de amostras apresentadas, duas sdo iguais e uma é diferente. Deguste
cuidadosamente cada uma das amostras, na ordem em que estdo sendo apresentadas, e faca
um circulo em volta da amostra DIFERENTE.

Grupo Cdédigo da Amostra
| 172 479 139
Il 547 831 254
n 351 563 684
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Nome:

Data: 21/10/2016

Instrucdes.

Vocé acaba de receber 2 amostras de cafés. Avalie primeiro o odor e sabor e pér fim a aparéncia.
Descreva abaixo as similaridades e diferengas que ambas possuem.

Amostras:

Similaridades

Diferencas

Odor

Sabor

Aparéncia
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APENDICE M

Odor Cacau

Definicéo Intensidade do odor tipico de cacau
Forte Fraco
Odor Doce

Definicéo Intensidade do odor tipico de caramelo
Forte Ausente
Odor Frescor

Definicdo Intensidade do odor tipico mentolado
Forte Fraco
Odor Fumaca

Definicéo Intensidade do odor tipico de queimado
Forte Ausente
Odor Grao Torrado

Definicao Intensidade do odor tipico do grao de café torrado
Forte Ausente
Odor Gréo Verde

Definicao Intensidade do odor tipico do grao de café verde

nado torrado

Ausente
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Sabor Acido

Definicao Intensidade do sabor de frutas citricas
Forte Fraco
Sabor Amargo

Definicdo Intensidade do gosto amargo caracteristico da

bebida gerada pela torra e moagem do grao de
café

Forte Fraco
Sabor Adstringente

Definicdo Intensidade do sabor tipico de banana verde
Forte Fraco
Sabor Corpo

Definicéo Intensidade da sensacao de peso na boca
Forte Fraco

Aparéncia Cor Marrom

Definicéo Intensidade da cor tipica da bebida gerada pela

torra e moagem do gréao de café

Forte




APENDICE N
Perfil Descritivo Quantitativo de Café Torrado Moido Comercial
Nome: N° da Amostra:
ODOR
l l
Cacau | \
Ausente Forte
l l
Doce ! \
Ausente Forte
Frescor % %
Fraco Forte
Fumaca lI %
Ausente Forte
Grao Torrado lI %
Ausente Forte
Grao Verde lI =
Ausente Forte
SABOR
Acido % %
Fraco Forte
Adstringente .I %
Ausente Forte
I I
Amargo | |
Fraco Forte
Corpo % %
Fraco Forte
APARENCIA
| |
Cor Marrom | |
Fraco Forte

146



APENDICE O

P1 P2 P4 P7 P8
Atributo valor F p valor MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE
Odor Cacau 6.60 0.001 0.56 1.59 0.218  0.51 2.16 0.101 0.52 0.33 0.963 4.06 1.15 0.405 1.77
Odor Doce 1.43 0.275 2.25 1.10 0436  0.37 131 0.324  0.57 0.16 0.998  4.26 0.79 0.645 1.27
Odor Fresco 3.39 0.023 0.54 2.06 0.115 0.22 1.88 0.147 0.34 0.50 0.870 1.51 1.56 0.227 1.03
Odor Fumaga 1.92 0.138 1.11 2.63 0.055 0.33 1.34 0.310 1.17 1.83 0.158 0.68 7.39 0.001 0.29
Odor Torrado 2.07 0.113 0.68 3.35 0.024 0.55 0.61 0.788 1.27 0.38 0.942 2.39 1.33 0.317 2.40
Odor Verde 1.52 0.243 1.94 4.86 0.006 0.69 0.63 0.775 2.22 0.92 0.550 3.60 3.48 0.021 0.30
Sabor Acido 3.53 0.020 0.54 4.63 0.007 0.97 5.48 0.003 0.52 1.65 0.201 0.57 1.06 0.455 0.24
Sabor Adstringente 141 0.282 1.18 0.96 0.521 0.47 0.57 0.821 1.45 1.83 0.156 0.74 0.86 0.596 1.07
Sabor Amargo 2.27 0.087 0.60 2.25 0.090 2.46 498 0.005 0.77 1.15 0.403 1.04 2.02 0.121 0.74
Textura Corpo 2.07 0.114 0.78 8.36 0.000  0.37 1.94 0.136  0.45 7.01 0.001 0.34 2.00 0.124  0.78
Cor Marrom 7.48 0.001 0.34 4.66 0.007 1.03 3.67 0.017 0.42 16.60 0.000  0.17 4.65 0.007 0.40

P9 P11 P13 P14 P15
Atributo valor F p valor MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE valor F pvalor  MSE
Odor Cacau 0.91 0.558 3.23 1.57 0.224 1.27 0.95 0.530 2.08 2.38 0.076 0.33 3.84 0.015 0.49
Odor Doce 1.19 0.385 2.39 0.86 0.594 1.76 0.53 0.849 2.31 1.81 0.160 0.40 2.88 0.041 0.83
Odor Fresco 3.51 0.020 0.27 0.42 0.919 2.67 0.59 0.803 2.46 6.82 0.001 0.14 0.40 0.928 1.10
Odor Fumaga 0.57 0.820 11.29 1.23 0.363 2.74 0.68 0.731 2.09 0.85 0.602 0.80 1.01 0.489 0.54
Odor Torrado 3.67 0.017 3.67 1.56 0.227 1.97 1.51 0.246 2.20 2.59 0.058 0.33 0.69 0.729 0.30
Odor Verde 2.90 0.040 2.67 1.12 0.422 1.65 3.12 0.031 1.22 1.54 0.234 0.54 2.25 0.090 0.54
Sabor Acido 1.15 0.407 5.53 2.65 0.054  0.93 1.16 0.398  4.49 4.78 0.006  0.25 2.61 0.057 0.04
Sabor Adstringente 1.17 0.396 6.50 2.98 0.037 1.24 0.96 0.524 2.26 0.97 0.515 0.32 2.38 0.076 031
Sabor Amargo 4.29 0.009 1.90 2.12 0.107 1.39 3.33 0.025 2.46 2.99 0.036 0.22 1.29 0.334  0.50
Textura Corpo 1.55 0.232 0.78 3.36 0.024 0.73 0.73 0.699 2.56 6.49 0.002 0.10 0.80 0.643 0.65
Cor Marrom 7.76 0.001 1.74 5.02 0.005 0.32 3.78 0.015 0.98 7.49 0.001 0.12 2.13 0.105 0.45

(F critico = 2,72 ao nivel de significancia de 5%).
critico ) g

LYT



APENDICE P

Odor Cacau

Sabor Acido Odor Verde
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