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RESUMO GERAL

Este trabalho discorre sobre a aplicacdo da técnica de Espectroscopia Vibracional no
Infravermelho Préoximo (NIR) em amostras de cacau de diferentes regides do estado do Para
(Medicilandia, Tucuma e Tomé-agu) com o intuito de predizer componentes majoritarios e
discriminar estas diferentes regides geograficas. A técnica NIR foi associada a analise
exploratoria dos dados espectrais, testando-se diferentes modelos de regressdo e de
discriminacdo. Esta pesquisa estd dividida em trés capitulos. O primeiro capitulo faz uma
revisdo sobre os conceitos referente a técnica NIR, e explora os mais diversos artigos sobre
aplicacdo da técnitica NIR em cacau para diferentes avaliagdes, tais como, para analise de
componentes majoritarios, idenificagdo de fraudes e discriminagdo de cacau em diferentes
regides do planeta. No segundo capitulo desenvolveram-se modelos de predigdo para
nitrogénio, umidade e lipidios totais em amostras ndo fermentadas, uma vez que, determinados
componentes do cacau ndo sdo alterados durante a fermentacdo, com 1sso estes componentes
majoritarios das sementes puderam ser rapidamente preditos pela espectroscopia FT-NIR
utilizando regressdo PLS. No terceiro artigo apresentou-se aplicacdo de NIR associada a analise
exploratoria dos dados espectrais por componentes principais, para discriminagdo das sementes
de cacau sob cinco diferentes condigdes de tratamento (cru, secos fermentados, secos ndo
fermentados e fermentado desengordurado), das trés diferentes regides geograficas
supracitadas, e obteve-se os melhores resultados aos avaliar as maostras de cacau fermentadas

das trés regides.

Palavras-chave: Predi¢do; Discriminagdo Geografica; Espectroscopia no Infravermelho

Proximo.



ABSTRACT

This work discusses the application of the Near Infrared Vibrational Spectroscopy (NIR)
technique in cocoa samples from different regions of the state of Para (Medicilandia, Tucuma
and Tomé-agu) with the aim of predicting major components and discriminating these different
geographic regions. The NIR technique was associated with exploratory analysis of spectral
data, testing different regression and discrimination models. This research is divided into three
chapters. The first chapter reviews the concepts related to the NIR technique, and explores the
most diverse articles on the application of the NIR technique in cocoa for different evaluations,
such as, for analysis of major components, identification of fraud and discrimination of cocoa
in different regions. from the planet. In the second chapter, prediction models were developed
for nitrogen, moisture and total lipids in non-fermented samples, since certain cocoa
components are not altered during fermentation, so these major components of the seeds could
be quickly predicted by FT spectroscopy -NIR using PLS regression. The third article presents
the application of NIR associated with exploratory analysis of spectral data by principal
components, for discrimination of cocoa beans under five different treatment conditions (raw,
dry fermented, dry unfermented and fermented defatted), from the three different regions
mentioned geographic areas, and the best results were obtained when evaluating the fermented

cocoa samples from the three regions.

Keywords: Prediction; Geographic Discrimination; Near Infrared Spectroscopy.
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INTRODUCAO GERAL

A técnica de espectroscopia vibracional na regido do Infravermelho Proximo (NIR)
apresenta-se como uma excelente opgéo, para processos que requerem rapidez, exatiddo e baixo
custo (CHEN et al., 2009). Métodos espectroscopicos em analise quantitativa estdo de forma
geral, associados ao uso de ferramentas quimiométricas, as quais auxiliam na identificagdo e
quantificagdo de componentes de interesse. Tais ferramentas matematicas e estatisticas
envolvendo calibragdo multivariada associadas a técnica NIR sdo ideais para o monitoramento

e controle de qualidade de produtos agroindustriais (VARMUZA et al., 2009).

A técnica NIR ja vem sendo testada para controle de qualidade de sementes de cacau e
seus subprodutos para predigdo de lipideos, proteinas, umidade (VASELA et al., 2007; TEYE
& HUANG, 2014), agucar (COSTA FILHO, 2009), pH e indice de fermentacdo (TEYE et al.,
2015), identificag@o de fraudes por adigdo de banha de porco em chocolates (CHE MAN et al.,
2005; TEYE et al., 2014). Os modelos preditivos utilizados para tais avaliagdes geralmente sdo
os de regressd@o por minimos quadrados parciais (PLS) e por componentes principais (PCR)

(MEVIK; WEHRENS, 2007).

Além de analises preditivas, os dados espectrais também podem ser utilizados para
avaliagdes mais simples, que inicialmente ndo requerem correlagdes com outros métodos
analiticos, como por exemplo, para discriminag@o de espécies e origem geografica do cacau,
utilizando analise de componentes principais (Principal Components Analysis -PCA) (TEYER
et al., 2013)

O método PCA ¢ a base da maioria dos métodos modernos para tratamento de dados
multivariados. Esta técnica permite extrair de um determinado conjunto de dados informagdes
relevantes para que sejam mais bem entendidas (FERREIRA et al., 1999; CAMO, 2011).
Proporciona uma visdo geral da principalinformacgdo interpretavel contida em uma tabela

multidimensional (CAMO, 2011).

A técnica NIR apresenta inumeras vantagens no que se refere a rapidez e precisdo, tem
muitas aplicagdes na induUstria alimentar e ¢ comumente utilizada para discriminac¢do de

espécies e determinagdo da composi¢do quimica em diversas matrizes alimentares.
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OBJETIVOS

GERAL

v'Avaliar a utilizagdo da técnica NIR para identificagdo da origem geografica de cacau e

predicdo de seus componentes majoritarios.

ESPECIFICOS

v'Realizar um levantamento bibliografico dos artigos que utilizam a técinca nir em cacau.
v'Quantificar pelo método tradicional de anélise, o teor de humidade, lipidios e proteinas nas
amostras de cacau

v'Correlacionar os dados das andlises tradicionais com os dados espectrais NIR coletados.
v'Analisar amostras cruas, secas, fermentadas e fermentadas desengorduradas.

v'Aplicar Analise de Componentes principais nos dados NIR coletados para verificar a

formagdo de grupos em fun¢@o da origem geografica das amostras das diferentes regides.
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CAPITULO 1

APLICACAO DE TECNICAS ESPECTRAIS DE INFRAVERMELHO PROXIMO
PARA AVALIAR A QUALIDADE E ATRIBUTOS COMPOSICIONAIS DO CACAU:
UMA VISAO GERAL

Manuscrito do artigo a ser submetido no Journal of Near Infrared Spectroscopy (Qualis

B1, Capes).

Prediction of total ~
fat, phenolics Discrimination of
compounds and cocoa varieties
Cocoa moisture
7
=y

Fraud

identification

Simultaneus

NIR
\Sensory quality in /
cocoa

Este artigo de revisdo apresenta, de maneira sucinta, conceitos referentes a Técnica analitica
que utiliza a regido do Infravermelho Proximo (NIR). Tem como eixo principal a aplicagdo de
NIR para predi¢do de componentes quimicos, discriminagdo de amostras e identificacdo de
fraudes em cacau e seus subprodutos. Dentre os componentes quimicos mais caracterizados nos
artigos destacaram-se os compostos fenolicos (totais, taninos, flavanoéis) e lipidios, além de
propriedades fisico-quimicas como umidade. Estes componentes sdo os de maior interesse na
industria de beneficiamento do cacau. Através da revisdo bibliografica, pode-se observar o
potencial de NIR para a industria cacaueira, uma vez que a maior parte das analises
convencionais sdo demoradas e onerosas, em contra partida o NIR oferece diversas vantagens

analysis
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importantes para o aperfeicoamento do processo industrial, reduzindo os impactos e
aumentando a eficiéncia.

Palavras-chave: Revisdo bibliografica; NIR; Cacau.

DESTAQUES

e NIR ¢ uma técnica de predi¢do com analises simultaneas

e Predicdo simultanea de gordura total, compostos fenolicos e umidade.
e NIR possibilita a discriminacdo de variedades de cacau.

e NIR possibilita a identificacdo de fraudes em cacau.

e NIR prediz qualidade sensorial em cacau.
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1 INTRODUCAO

A regido do Infravermelho Proximo (NIR) apresenta-se como uma excelente opgdo, para
processos industriais que requerem rapidez, exatiddo e baixo custo (CHEN et al., 2009). Esta
técnica tem sido utilizada em analises qualitativas e quantitativas em sementes de cacau e seus
subprodutos, obtendo sucesso em suas aplicagdes (DAVIES et al., 1991; CHE MAN et al.,
2005; TEYE et al., 2014).

NIR ja vem sendo empregado no controle de qualidade de sementes de cacau e seus
subprodutos para predi¢io de lipideos, nitrogénio, umidade (VESELA et al., 2007; TEYE &
HUANG, 2015), agticar (COSTA FILHO, 2009), pH e indice de fermentagdo em améndoas
(TEYE et al., 2015) e identificagdo de fraudes (CHE MAN et al., 2005; TEYE et al., 2014).
Além de analises preditivas, o infravermelho préximo ¢ utilizado para outros fins em analise de

améndoas de cacau, como por exemplo, identifica¢do de sua origem geografica (TEYE et al.,

2013).

Meétodos espectroscopicos em analise quantitativa estdo de forma geral, associados ao
uso de ferramentas quimiométricas, as quais auxiliam na identificacdo e quantificagdo de
componentes de interesse. Tais ferramentas matematicas e estatisticas envolvendo calibragdo
multivariada associadas a técnica NIR sdo ideais para o monitoramento e controle de qualidade

de produtos agroindustriais (VARMUZA & FILZMOSER, 2009).

Dentre os varios elementos que compdes as améndoas de cacau, seus lipideos sdo os
constituintes de maior valor e que mais interfere na qualidade das améndoas. Diferengas na
composi¢do quimica da manteiga de cacau causam diferengas importantes na cinética de
cristalizacdo. Enquanto que proporg¢do entre os teores de acidos graxos saturados e insaturados
¢ de fundamental importancia na consisténcia do chocolate (FOUBERT et al., 2006; COHEN
& JACKIX, 2005).

Outro elemento importante na composi¢do destas sementes sdo os compostos fenolicos,
que tém sido largamente estudados em razdo dos efeitos benéficos a satide, como atividade
antioxidante, importante na prevengdo de reacdes oxidativas e na formacgao de radicais livres,

bem como na proteg@o contra danos ao DNA (WOLLGAST & ANKLAM, 2000).

A técnica NIR apresenta inumeras vantagens no que se refere a rapidez e precisdo, tem

muitas aplicacdes na industria alimentar e ¢ comumente utilizada para discriminacdo de
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espécies ¢ determinagdo da composicdo quimica em diversas matrizes alimentares. Desta
forma, o objetivo geral desta revisdo bibliografica ¢ fazer um levantamento de dados sobre a
espectroscopia no infravermelho préximo e sua aplicag@o na predic¢do de diversos componentes

€m cacau.

2 FUNDAMENTOS BASICOS DA ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO
PROXIMO

A espectroscopia no infravermelho proximo, mais conhecido como NIR, ¢ um método
analitico quantitativo e qualitativo sofisticado, baseado em fundamentos basicos da fisica como
radiagdo eletromagnética e da quimiometria. A quimiometria € reconhecida como a aplicacdo
de métodos estatisticos e matematicos para calibragdo multivariada e analise de dados quimicos

e fisicos (PASQUINI, 2003; POREP, KAMMERER & CARLE, 2015).

De modo geral, a espectroscopia baseia-se no fato de que as moléculas absorvem
radiagdo em quantidades discretas de energia, com absor¢do apenas em determinadas
frequéncias, referentes as caracteristicas do corpo em estudo. Se a molécula receber radiagéo
eletromagnética com “exatamente” a mesma energia de uma dessas vibragdes, entdo a luz sera
absorvida. Desta forma, grupos funcionais e estruturas de macromoléculas podem ser

identificados (SKOOG, HOLLER & NIEMAN, 2005).

A regido do infravermelho corresponde aproximadamente a parte do espectro
eletromagnético situada entre as regides do visivel e das micro-ondas. As aplicagdes da
espectroscopia de infravermelho ocorrem em trés principais categorias do espectro
eletromagnético: nas regides espectrais do infravermelho proximo (NIR), infravermelho médio
(MIR) ¢ infravermelho distante (MID) (BELLON, VIGNEAU & SEVILA, 1994; CEN & HE,
2007). Nao existe um limite especifico definindo onde termina uma regido e comega outra, ¢
comum encontrar na literatura diferentes valores para cada faixa, entretanto, a [UPAC
(International Union of Pure and Applied Chemistry) define a regido NIR entre 780 a 2500 nm.
Para que a espectroscopia na regido do infravermelho proximo possa ser utilizada em analises
qualitativas e quantitativas ¢ importante a interpretagdo e o conhecimento sobre as bandas

espectrais nessa regidao do espectro (CEN & HE, 2007).
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NIR oferece muitas vantagens em comparagdo as técnicas tradicionais de analise, como
medi¢des sem preparacdo previa da amostra, aplicagdes em linhas industriais, aplicagdes on-
line, analises rapidas, diretas e econdmicas (PASQUINI, 2003; POREP, KAMMERER &
CARLE, 2015; GREDILLA et al., 2016). De acordo com o modo de coleta das informacgdes
espectrais, as interagdes entre a radiag@o eletromagnética e a matérias podem ser obtidas através
de diversas formas. As mais comumente empregadas sdo a transmitancia/absorbancia,
transflectancia, refletancia e interancia, dependendo do preparo da amostra e do instrumento
usado para analise (SALGUERO-CHAPARRO et al., 2013). O modo mais utilizado para

substancias solidas ¢ a refletancia e para liquidos a transmitancia/absorbancia.

Moléculas como a dgua absorvem de forma precisa e constante a radiagdo NIR. Quando
o material analisado ¢ ou esta umido, os resultados da analise podem ser afetados, pois as bandas
de absorcdo da agua se sobrepdem as bandas dos demais componentes, comprometendo a
eficiéncia da analise NIR (NICOLAI et al, 2007). Na Figura 1, pode ser observada uma
representacdo esquematica da influéncia das moléculas de agua na avaliacdo de outros

componentes da amostra utilizando a técnica NIR.



22

Figura 1 — Esquema simplificado da influéncia da agua durante analise por espectroscopia no

infravermelho préximo.
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Grupos quimicos importantes como fendis, anéis aromaticos, além de gorduras,
acucares e complexo quimicos de glicoproteinas, tornam o meio rico em espectros sobrepostos
e dificeis de serem compreendidos (TEYE et al., 2013). No entanto as aplicagdes de técnicas
estatisticas, principalmente as analises multivariadas, auxiliam na organizacdo espectral e na

elaboragdo de informacgdes mais precisas.

3 TRATAMENTO QUIMIOMETRICO DOS DADOS ESPECTRAIS

3.1 PRE-TRATAMENTO DOS DADOS E QUIMIOMETRIA PARA CALIBRACAO
MULTIVARIADA

Os espectros do infravermelho proximo sdo caracterizados por serem sobrepostos e por

consideraveis desvios da linha de base. Estes desvios sio um fendOmeno como diversas causas
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intrinsecas e extrinsecas como a dispersdo da luz nas amostras, variacdes na temperatura
externa, densidade da amostra, viscosidade da amostra, umidade, tamanho e porosidade das
particulas, além do ruido espectral provenientes do espectrometro. Desta forma, o pré-
tratamento dos dados se faz necessario para melhorar a correlagdo linear de absorbancia com a

concentracgdo do analito (LONG, ENGEL & SIEMENS, 2008).

No contexto da necessidade de métodos sofisticados para avaliar e melhorar a resolugéo
de espectros provenientes das analises NIR, a quimiometria surgiu como uma proposta
inovadora e moderna para enfrentar esses desafios. A quimiometria ¢ aplicacdo de métodos
estatisticos e matematicos para calibragdo multivariada e analise de dados quimicos e fisicos.
O desenvolvimento de um modelo de classificacdo e calibragdo multivariada sdo metodologias
importantes ¢ amplamente relatadas na literatura para diversos fins, como na caracterizagdo da
fermentacdo de sementes de cacau (ACULEY et al., 2010), na previsdo do teor de calcio nos
vinhos espumantes (VESTIA et al., 2019), autenticidade e rastreabilidade em bebidas
(KAMILOGLU, 2019), entre outras aplicagdes.

A calibragdo multivariada é uma técnica estatistica de correlagdo quantitativa, que
correlaciona os dados de espectros obtidos das amostras com os dados quimicos ou fisicos
obtidos por técnicas convencionais de analise. O modelo de calibragdo multivariada pode ser
usado para prever resultados quantitativos de interesse, com ampla faixa de aceitabilidade,
correlacionando os resultados com diversos parametros estatisticos confiaveis que corroboram
os resultados com dados precisos, rapidos e com erro minimo. Apos a construgdo do modelo de
calibragcdo multivariada, as técnicas convencionais de analise podem ser substituidas por uma
técnica preditiva de alta confiabilidade e com minimo impacto ao meio ambiente e ao operador

(FU & YING, 2016).

3.2 SELECAO DAS AMOSTRAS PARA CALIBRACAO

As colegdes de amostra para a calibragdo e construgdo do modelo de predigdo
multivariada, devem estar bem distribuidas e variadas. A qualidade da equacéo de calibragdo ¢
influenciada por varios parametros relacionados com a selecdo das amostras, portanto, esta ¢

uma etapa crucial no procedimento de calibrag¢do. A uniformidade e a qualidade dos dados de
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calibragdo sdo essenciais, assim, as amostras devem ser representativas e devem fazer parte da
mesma populacdo em estudo, bem como devem ser previstas as possiveis variagdes, tudo dentro

da ampla faixa da populagio de interesse (RINNANA et al., 2014).

3.3 VALIDACAO E MODELAGEM DO MODELO NIR DESENVOLVIDO

Apos a selecdo das variaveis e modelagem dos espectros em equagdes adequadas e
representativas da amostra, os modelos de regressdo e as equagdes de calibragdo podem ser
testados, avaliados e validados quanto ao seu desempenho na predi¢do do método desenvolvido.
Dentre os parametros utilizados para avaliar a robustez de um modelo NIR de predi¢éo podemos
destacar os valores dos coeficientes de determinagdo de calibragdo (R?), erro padrio médio de
validagdo cruzada (RMSECV) e de predicio (RMSEP), a relagdo de desempenho do desvio
(RPD) e bias. Abaixo podemos observar as equacdes utilizada para a aquisi¢do de cada

parametro.

RMSECY = [L. Bl (yymees — yreaye(l)

1
RMSEP = \/E-Z}W(Yiref —¥:¢9%(2)

2 _ 1
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T Dimq (VM —y)?
RPD = —2 - 2 4)
SEPpias ﬁ-z%\il(%’meas _yipTed_biaS)Z
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Onde:

M= numero de amostras;

y;"€%=Valor de concentra¢do medido da amostra i;
y;PT¢@=Valor de concentragdo previsto da amostra i;
Vm=Valor médio da concentracio.

y;"¢/ = Valor de referéncia para amostra i
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y;¢5t= resultado estimado do modelo para amostra i

O erro quadratico médio de calibragdo (RMSEC) ¢ uma importante estimativa preditiva
do erro nos valores do conjunto de calibracdo, sendo considerada uma avalia¢do interna que
prediz com coeréncia o erro do modelo e ndo o erro da predicdo (QU et al., 2015). O erro médio
quadratico de validacdo cruzada (RMSECV) consiste na selecdo aleatoria de dados do conjunto
de calibracdo, com posterior elimina¢do dos mesmos, os dados restantes sdo ajustados a uma
equacdo de calibragdo. Este procedimento ¢ repetido continuamente, até que todas as amostras
de dados de calibrag@o tenham sido excluidas pelo menos uma vez do processo (DALE et al,

2013).

O erro médio quadratico de predi¢do (RMSEP) pode ser determinado como sendo a raiz
quadrada do quadrado médio dos residuos para um nimero de amostras presentes no conjunto
de validag@o, onde o residuo ¢ resultado da diferenca entre os valores previstos menos os valores
de referéncia para as amostras de fora do conjunto de calibragdo. Portanto, o erro médio
quadratico de predi¢do (RMSEP), ¢ a previsdo das variagdes no conjunto de valores de
referéncia, previstos a partir de um conjunto de validagdo. Para que o conjunto de calibragdo
represente os dados de forma confiavel, o conjunto teste deve ser independente. No caso do
cacau faz-se necessario que as amostras sejam provenientes de um campo de produgdo ou
localidade diferente, uma vez que as analises devem cobrir toda a faixa espectral relevante de
amostras em teste, visto que as equagdes de calibragdo exibirdo propriedades variaveis para

diferentes conjuntos de teste (DALE et al, 2013; LI et al., 2016).

O erro sistematico entre os valores preditos e os valores de referéncia ¢é calculado através
do parametro, viés. Diversos erros padrdes encontrados em modelos NIR, como o erro padrio
de previsdo (SEP), o erro padrdo de calibragdo (SEC) e o erro padrdo de validagdo cruzada
(SECV), respectivamente, podem ser corrigidos por Viés (QU et al., 2015). O coeficiente de
determinacdo (R?), é um dos parametros estatisticos mais relevantes e significativos para uma
analise critica dos dados e de modelos de predig¢do. Pois, fornece uma boa estimativa da
qualidade e adequacdo dos ajustes feitos no modelo de predicdo. O coeficiente de determinacdo
(R?), fornece valores entre 0—1, onde 0 indica que ndo ha nenhuma correlagio e 1 revela que
existe uma forte correlag@o linear entre os valores reais e os valores preditos com o modelo
NIR. Outro parametro estatistico de desvio padrao Util e importante € a relagdo de previsdo para
desvio (RPD), valores mais altos deste parametro indicam uma melhor capacidade de predi¢do

do modelo (VANDEGINSTE et al., 1997). Por fim, o parametro bias ¢ a média do desvio entre
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o conjunto de dados originais e os valores preditos (TSUCHIKAWA & KOBORI, 2015;
MILLER & MILLER, 1993).

3.4 NUMERO DE FATORES E DETECCAO DE OUTLIERS

Uma etapa importante e crucial para a construgao e calibragdo de um bom modelo NIR,
passa pela selecdo ideal do nimero de fatores, componentes ou variaveis latentes que serdo
usados. Essas variaveis devem incluir o maximo possivel de informacdes sobre a amostra.
Assim, se forem utilizados poucos fatores, pode ser que estes ndo sejam suficientes para
abranger toda uma complexidade de informagdes espectrais relevantes, ideais para estabelecer
um modelo confiavel. Por outro lado, o excesso de nimero de fatores pode gerar redundancias
e ruidos provenientes da variabilidade espectral. Mas, a estimativa de parametros e as previsdes
sd0 mais precisas, quanto maior o nimero de amostras dispostas no conjunto de calibragdo (XU

et al., 2013; PIERNA et al., 2016).

Algumas ferramentas podem ser utilizadas para aprimorara a escolha do nimero de
fatores necessario a construg@o de um modelo NIR. Por exemplo, a validag@o cruzada pode ser
utilizada para prever o nimero de fatores. O teste de previsdo ¢ desejavel, e pode ser feita pela
plotagem do RMSEP versos o numero de fatores. A validagdo cruzada repetida, validacdo
cruzada alinhada e a validacdo cruzada dupla, representam estratégias de otimizagdo dos
complexos modelos de regressdo, que por vez sdo mais eficientes na estimativa de erros de

previsdo (MORA & SCHIMLECK, 2008).

Como todo modelo que usa estimativas estatisticas, alguns dados acabam por ndo se
encaixarem no modelo, essas amostras sio chamadas de outliers. Essas amostras sdo
caraterizadas por terem um alto valor de residuo entre o valor previsto e o valor real, além de
espectros andmalos. A retirada dos outliers pode melhorar a qualidade preditiva do modelo. No
entanto, este procedimento deve ser feito com muita atengdo, pois, as vezes, esses outliers
possuem alguma variagdo que pode ser Util a qualidade do modelo, e desta forma sua retirada
acaba por enfraquecer a uniformidade e a eficiéncia do modelo desenvolvido (HE et al., 2015;

LIN et al., 2017).
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Assim como na escolha do nimero de fatores, onde podem ser utilizadas ferramentas
estatisticas para melhor definir a escolha, ferramentas estatisticas também sdo utilizadas para
avaliar a calibragdo para a presenca de outliers. Por exemplo, Ballabio e Consonni (BALLABIO
& CONSONNI, 2013), descrevem que a estatistica de alavancagem e as parcelas de T? ¢ Q de
Hotelling (soma dos quadrados de residuos), podem ajudar na uniformidade de calibragdo. A
estatistica T? se fundamenta na soma dos escores quadrados normalizados, o que determina a
variagdo em cada amostra de calibracdo do modelo. Enquanto que a estatistica Q, determina o
quanto cada amostra estd de conformidade com o modelo desenvolvido. Desta forma grandes
valores de Q, s@o indicativos de que o modelo nio foi suficiente para cobrir todas as amostras.
Por outro lado, grandes valores de T? e as estatistica de alavancagem mostram que a amostra

possui grande influéncia na calibragdo do modelo NIR desenvolvido.

4 APLICACAO DA TECNICA NIR EM CACAU

Avaliagao de sementes de cacau utilizando NIR, ndo ¢ um método de analise tdo recente.
Uma das primeiras pesquisas foi publicada em 1989, para a avaliagdo do potencial de NIR para
o controle de qualidade de produtos de cacau em po, predizendo umidade, gordura e sacarose
(PERMANYER & PEREZ, 1989). Em 1991, foi utilizado para avaliagdo sensorial, utilizando
um grande nimero de amostras de chocolate de uma ampla variedade de grdos de cacau de
diferentes areas geograficas (DAVIES et al., 1991). Logo em 1999, a técnica foi avaliada para
a predicdo da qualidade sensorial e medicdo da cristalizagdo da gordura do cacau na linha de
produgdo de manteiga e chocolate (BOLLIGER; ZENG & WINDHAB, 1999). A partir disto,

pode-se observar o avango nas pesquisas que utilizaram a técnica NIR (Tabela 1).

NIR elevou o patamar das analises em cacau, possibilitando acompanhar e realizar
avaliagcdes simultaneas em todo o processo de produgdo, como, avaliagdo da composi¢do de
cacau nio fermentado (ALVAREZ, et al., 2012; TROGNITZ et al., 2013), monitoramento do
processo de fermentagio (ACULEY et al., 2010; HUE et al, 2014, SUNOJ,
IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016), monitoramento das mudangas
microbiologicas que ocorrem durante a fermentacdo do cacau (NIELSEN, NIELSEN & VAN
DEN BERG, 2008) monitoramento da secagem e do efeito do método de secagem (ACULEY
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et al., 2010; SUNOJ, IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016; HUE et al., 2014),
discriminacdo geografica (TEYE et al., 2013) e deteccdo de fraudes (QUELAL-VASCONEZ
et al., 2018).

4.1 PREVISAO DA COMPOSICAO QUIMICAS, MUDANCAS BIOQUIMICAS E
MICROBIOLOGICAS NO CACAU NAO FERMENTADO, DURANTE E APOS A
FERMENTACAO UTILIZANDO A TECNICA NIR.

Uma série de componentes puderam ser preditos no cacau utilizando a técnica NIR
(Tabelal), dentre eles, os componentes com maior destaque sdo respectivamente, o teor de

gordura total, seguido de compostos fendlicos e umidade.
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Tabela 1 — Componentes preditos em cacau e subprodutos utilizando a técnica por

espectroscopia vibracional no infravermelho préximo no periodo de 1989 a 2018.

Amostra analisada

Componentes preditos

Referéncia*

Cacau seco nio fermentado

Procyanidins B2, procyanidins BS, procyanidins C1,

umidade,

(1

Cafeina, (-) — epicatequina, gordura, teobromina

2D

Cacau em diferentes niveis de

fermentacio

Nitrogénio amoniacal (NH3)

3)

Indice de fermentacdo

(4,5)

pH, polifendis totais

)

Cacau seco fermentado

Atividade antioxidante, Indice de fermentagdo

(6)

Acidez, contetdo de casca, proteina

(7

Acido lactico, acidos organicos

®)

pH

8,7

Cafeina, teobromina, umidade

(1,7)

Polifendis totais

(8,6)

Gordura

9,1,7

Procyanidins B2, procyanidins BS, procyanidins C1.

(1

(-) — epicatequina

(1,8)

Liquor de cacau

(-) — epicatequina, (+) — catequina, oligdmeros de

procianidina (monémero a decamero)

(10)

Cacau durante o

armazenamento

Indice de fermentacdo, polifendis totais, pH.

)

Cacau em po

Gordura, umidade

(11, 12)

Nitrogénio total

(11

Sacarose

(12)

*1-TROGNITZ et al., 2013; 2- ALVAREZ, etal.,2012; 3- HUE et al., 2014; 4- ACULEY et al., 2010; 5- SUNOJ,
IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016; 6- CAPORASO et al., 2018; 7- HASHIMOTO et al., 2018; 8-
KRAHMER etal., 2015; 9- TEYE & HUANG, 2015, 10- WHITACRE et al., 2003; 11- VESELA et al., 2007; 12-

PERMANYER & PEREZ, 1989.

Antes mesmo da fermentag@o do cacau, a qualidade do fruto do cacau pode ser predita

(ALVAREZ, et al., 2012; TROGNITZ et al., 2013), através da quantificacio de compostos

fenolicos. Apesar do potencial antioxidante de compostos fendlicos, sua intensa concentragdo

no cacau atribui para o amargor e adstringéncia, proporcionando produtos com caracteristicas

sensoriais pouco apreciadas ao paladar do consumidor mais exigente (TROGNITZ et al., 2013).
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A quantificagdo da manteiga do cacau por NIR também merece destaque, pois altas
concentragdes de gordura podem agregar valor ao cacau, além disso, pode ser predita antes
mesmo da fermentagio, uma vez que ndo sofre variagdo durante a fermentacio. Alvarez et al.
(2012), testou a previsao de componentes ndo volateis em grios de cacau ndo fermentados (seco
ao sol), de uma populagdo genética diversificada, para quantificar gordura, cafeina, teobromina
e (-) epicatequina. O modelo de predicdo construido para estas amostras provou que a
espectroscopia NIR pode ser usada como um método rapido para determinar estes componentes
antes mesmo da fermentag@o. Logo, Trognitz et al. (2013), também avaliaram sementes de
cacau ndo fermentadas de diferentes gendtipos em diferentes periodos de colheita. Além dos
compostos preditos anteriormente, também conseguiram predizer umidade, Procyanidins B2,
Procyanidins B5 e Procyanidins C1, e ainda, puderam diferenciar caracteristicas proprias para

os diferentes momentos de colheitas.

Ap0s a colheita do cacau, as sementes passam pelo processo de fermentagdo que pode
perdurar por até sete dias. O acompanhamento desta etapa é fundamental para a obtencdo de
cacau de alta qualidade através da formagdo de precursores de aroma (TROGNITZ et al., 2013).
Assim trabalhos recentes (ACULEY et al, 2010; HUE et al, 2014; SUNOJ,
IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016), conseguiram, durante todo o processo de
fermentagdo, medir os indices de fermentacdo do cacau com eficiéncia. Diferentes técnicas
convencionais foram utilizadas pelos autores para a posterior correlagio com os dados NIR,
dentre elas, técnicas por espectrofluorometria (BioView), espectrofotdmetria UV-vis e técnica
de Conway e Byrne (CONWAY & BYRNE, 1933), através da quantificagdo de nitrogénio
amoniacal (NH?).

Aculey et al. (2010), também obtiveram através da aplicacdo da analise de componentes
principais (PCA), a formagdo de grupos com base nos tempos de fermentagdo. Sunoj et al.
(SUNOJ, IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016), também avaliaram a previsdo de
outros parametros de qualidade como, pH e polifendis totais nos graos durante a fermentagéo.
Tais parametros sofrem modificacdo durante esta etapa e puderam ser preditos com sucesso
utilizando a técnica NIR. Estas mudancas bioquimicas e fisicas que acontecem no interior das
sementes durante a fermentacdo sdo provocadas por uma série de fatores, incluindo a atividade
microbiana que ocorre fora da semente, particularmente, na polpa do cacau. O processo ¢

complexo e envolve atividades de varios grupos diferentes de microrganismos (NIELSEN,

NIELSEN & VAN DEN BERG, 2008).
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Nielsen et al. (2008), relataram o primeiro estudo que utilizou NIR para monitorar as
mudangas microbioldgicas que ocorrem durante a fermentacdo do cacau. Eles avaliaram as
micro-popula¢des bacterianas e eucaridticas durante a fermentacdo pela técnica que utiliza
eletroforese em gel com gradiente desnaturante (DGGE) e correlacionaram com as mudangas
dentro dos grios determinadas pelo NIR usando analise de dados multivariada, e obtiveram

excelentes resultados.

Para o cacau fermentado pode-se observar um maior nimero de pesquisas, uma vez que
geralmente, o cacau ¢ adquirido seco fermentado, em grandes volumes, as técnicas rapidas que
utilizam o infravermelho préximo apresentam-se como excelente alternativa para o controle de
qualidade e rastreabilidade da origem do cacau fermentado. Além disso, também pode ser
aplicado para analisar e/ou controlar o cacau durante o armazenamento (SUNOJ,
IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016) e depois do processamento (VESELA et al.,
2007).

4.2 IDENTIFICACAO DA VARIEDADE DE CACAU

Geralmente, a variedade do cacau ¢é avaliada em decorréncia das diferentes
caracteristicas que podem proporcionar ao cacau. O estudo realizado por Teye et al. (TEYE et
al., 2015A), mostraram sua novidade na possibilidade de combinar os dados de lingua eletronica
(ET) e NIR para uma classificagdo precisa das variedades de graos de cacau. Os sensores Unicos
(NIRS e ET) tiveram uma taxa de classificag@o entre 83 e 93%, enquanto que a fusdo de dados
(ET-NIR) teve uma taxa de classificagdo de 100%. Neste caso, a técnica NIR quando associada
a técnica de lingua eletronica mostrou-se claramente mais eficiente do que, quando se utilizou

as técnicas isoladas.

Barbin et al. (2018), predisseram cor e composi¢do quimica e cacau fermentado para
caracterizar diferentes variedades do fruto. Nesta pesquisa os espectros NIR das amostras
exibiram perfis caracteristicos para cada variedade e a analise de componentes principais
identificou grupos diferentes para cada variedades. Mais uma vez, a eficacia da técnica NIR foi

comprovada para identificacdo de variedades de cacau.
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4.3 IDENTIFICACAO DE FRAUDES

Modelos de predi¢ao de fraudes ja foram testados para identificagdo de fraudes em cacau
fermentado (TEYE et al., 2014), cacau em p6 (QUELAL-VASCONE-Z et al., 2018), chocolate
(CHE MAN et al., 2005). Tais modelos apresentaram-se eficientes e precisos para as predi¢cdes

de fraudes em cacau e seus subprodutos.

O cacau em p6 também ¢é um produto altamente valioso que pode ser adulterado com
matérias-primas de baixo custo. Quelal-Vasconez, et al. (2018), testaram a adulterag@o de po
de cacau com farinha de alfarroba, ja que pequenas quantidades dessa farinha ndo alteram as
caracteristicas de cor, aroma e sabor do produto final. Como resultado foi alcangado precisdo
de classificagdo de 100%, com isso, puderam-se distinguir, com precisdo, pds de cacau puro de

amostras adulteradas.

Che Man et al. (2005), empregaram a técnica para detecgdo de banha de porco em
formula¢des de chocolate, obtiveram excelentes resultados e puderam prever diferentes
concentragdes de banha de porco nas formulagdes. Teye et al. (2014), avaliaram performance
da técnica na identificag¢@o de fraudes na produgdo de chocolate através da adigdo de sementes
ndo fermentadas sobre as améndoas fermentadas, as quais influenciavam na qualidade do
chocolate. A técnica demonstrou alta precisdo nos resultados das analises quando

correlacionado aos métodos tradicionais.

4.4 PREVISAO DE PROPRIEDADES SENSORIAIS DO CACAU

Apds a fermentagdo do cacau, as améndoas sofrem o processo de secagem, esse
processo ¢ fundamental para a formagdo do aroma e sabor caracteristico do chocolate. Aroma
e sabor sdo os principais fatores que determinam a qualidade potencial do cacau, eles
frequentemente dependem das condi¢des ambientais especificas (colheitas, fermentagdes) e ndo

apenas do genotipo (TROGNITZ et al., 2013).
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As predi¢des da qualidade sensorial do cacau por NIR ja foi anteriormente testadas por
Davies et al. (1991), com base na origem geografica, tipo de amostra e grau de fermentacdo. O
modelo proposto por Davies et al. (1991), identificou apenas 64% das amostras de baixa
qualidade, enquanto rejeitava 20% das amostras de qualidade aceitaveis. Em vista da incerteza
inerente a todos os dados sensoriais, o autor sugeriu pesquisas mais profundas. No entanto, em
2013, a qualidade sensorial do cacau foi novamente avaliada por provadores experientes em
amostras de nove genotipos de cacau da cidade de Waslala (Nicaragua), os principais
compostos quimicos de sabor também foram quantificados e correlacionados com os resultados

de NIRS, e desta vez, NIR correspondeu as expectativas para aplicacdo como método

alternativo de analise (TROGNITZ et al., 2013).

4.5 DETERMINACAO DO CONTEUDO FENOLICO DO CACAU

De acordo com relatérios recentes (FIGUEROA—HERNANDEZ et al., 2019;
VALADEZ-CARMONA et al., 2018; MAZZUTTI et al., 2018), os compostos fenolicos sdo
importantes metabolitos secundarios com intimeras atividades bioldgicas como atividade
antioxidante, antitumoral e anti-inflamatoria. Estes compostos sdo uma das classes de
metabolitos mais estudados, pois estdo associados a diversas rotas de biossintese, mecanismos
de supressao e regulagdo, além de serem moléculas associativas, formando inimeros compostos

complexos, com redes de deslocamento de elétrons, o que confere propriedades de cor, aroma

e sabor (QUIROZ-REYES & FOGLIANO, 2018).

O numero de estudos sobre predigdo de compostos fendlicos presentes no cacau
utilizando a técnica NIR tem aumentado consideravelmente nos ultimos anos (EFRAIM,
ALVES, JARDIM, 2011). Os diversos modelos de predigdo avaliados obtiveram resultados
satisfatorios (Tabela 2), provando que a técnica pode ser utilizada para predi¢do de inlimeros

componentes €m cacau.
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Tabela 2 - Compostos fendlicos preditos em cacau utilizando a técnica de analise por

Espectroscopia Vibracional no Infravermelho Proximo

Compostos fendlicos Caracteristica da amostra Referéncias*
Cacau durante a fermentacgéo (D)
Totais durante o armazenament
Cacau fermentad (2,3)
Taninos  Procyanidins (B2, BS, Cl1). Cacau fermentado e ndo 4
fermentado
Oligémeros de procianidina Liquor de caca ()
Flavanéis (-) —epicatequina Cacau nio fermentad 5)
Cacau fermentad 4,2)
Liquor de caca (6)
(+) — catequina Liquor de caca (6)

* 1- SUNOJ, IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016; 2- KRAHMER et al., 2015; 3- CAPORASO et al.,
2018; 4- TROGNITZ et al., 2013; 5- ALVAREZ, et al., 2012; 6- WHITACRE et al., 2003

Dentre os principais compostos fenolicos preditos para sementes de cacau, taninos e flavanois
sdo evidentes. Taninos, destacam-se, principalmente os procyanidins B2, procyanidins B3,
procyanidins C1 e oligomeros de procianidina (mondémero a decdmero) (TROGNITZ et al.,
2013; WHITACRE et al., 2003). Dentre os flavanois, (-) — epicatequina e (+) — catequina
(ALVAREZ, et al., 2012; TROGNITZ et al., 2013; WHITACRE et al., 2003, KRAHMER et
al., 2015). Contudo, a maior parte das pesquisas optou por quantificar e predizer a concentragdo
total de compostos fendlicos (SUNOJ, IGATHINATHANE & VISVANATHAN, 2016;
KRAHMER et al., 2015, HUANG et al., 2014, CAPORASO et al., 2018).

4.6 DIFERENCIACAO RAPIDA E IDENTIFICACAO DA ORIGEM GEOGRAFICA DE
CACAU

O cacau comercial de qualidade é comercializado como cacau a granel, onde cada lote
representa o cacau de varios agricultores. O conhecimento da origem geografica ¢

frequentemente reconhecido e apreciado pela industria de alimentos e consumidores, ¢ um fator
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importante que pode agregar valor as améndoas de cacau (TEYE et al., 2013). A identificagéo
da origem geografica agrega valor ao produto, facilita a identificagdo de campos de producdo
de qualidade, traz investimentos em pesquisa, agrega reconhecimento ao produtor e

desenvolvimento social e econdmico ao local.

Geralmente nos estudos em questdo (Tabela 3), sdo primeiramente avaliados
componentes ou caracteristicas de interesse que podem se diferenciar entre as regides, como
por exemplo, cor, compostos volateis (ACULEY et al., 2010), fendlicos, antioxidantes, indice
de fermentacdo (HUE et al., 2014; WHITACRE et al., 2003; CAPORASO et al., 2018), gordura
(TEYE & HUANG, 2015) e caracteristicas sensoriais (DAVIES et al., 1991), para que possam
correlacionar com os dados espectrais NIR do cacau de cada regido. Dentre os tratamentos
matematicos de avaliagdo da origem geografica, a analise dos componentes principais (PCA) ¢
utilizada com maior frequéncia para extrair informagdes relevantes dos dados espectrais e

fornecer tendéncias de cluster visiveis.

Teye et al. (2013), foi o primeiro a realizar um estudo mais especifico sobre métodos de
classificagdo multivariada, para a classificagdo e discriminac¢do de graos de cacau de acordo
com as diferentes regides de cultivo em Gana. Diferentes métodos de classificacdo multivariada
foram testados, ressaltando a qualidade das informacdes derivadas dos dados espectrais apos a
varredura. Modelos matematicos i1deais conseguiram extrair o maximo de informagdes
relevantes, o que foi de fundamental importancia para classificacdo e discriminag¢@o de graos

de cacau de acordo com as diferentes regides de cultivo em Gana.
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Tabela 3 — Discriminacdo geografica de cacau sob diferentes caracteristicas de amostragem

apresentada por diferentes autores.

Regides estudadas Objeto de estudo Caracteristica da Referéncias™
amostra
Africa Ocidental (Costa
do Marfim; Camardes) Sementes cruas e
. . ’ , torradas, massa de DAVIES et
América do Sul, Malésia, Odor e Flavor
) chocolate ¢ chocolate al., 1991
W. Samoa, Sri Lanka,
. acabado.
Nova Guiné
Sementes durante a
Gana (Wes.te“?’ Brong- Teste de corte, cor, ferrPentaqao € ACULEY et
Ahafo, Ashianti, Central, compostos volateis améndoas al. 2010
Volta e Leste) p completamente °
fermentadas.
Estados Unidos, Reino
Unido, Oeste africano, Compostos Fenslico Liquor de caca WHITACRE
Sudeste Asiatico, América mp noticos 1quor v et al., 2003.
Central
Gana (Ashanti, Brong- Diferenca entre quatro
Ahafo, Central, Oriental, métodos de classificacdo Cacau fermentado e TEYE et al.,
Volta, norte ocidental esul ~ multivariada: LDA, KNN, seco 2013
ocidental) BPANN, SVM.
Camardoes, Equador, )
Gana, IndoFles.la, Indl.c © dfi ff:rmentag.:ao ot Cacau em diferentes HUE et al.,
Madagascar, Republica nitrogénio amoniacal niveis de fermentacio 2014
Dominicana, Trinidad e (NH3) ¢
Tobago
Diferentes  regides  de Cacau fermentado e TEYE &
! & Gordura total seco pronto para HUANG,
cultivo de cacau de Gana ~
exportagdo 2015
Brasil, Camardes, Indice de fermentacdo (FI),
Equador, Gana, Indonésia, polifendis totais (TP) e Cacau fermentado e CAPORASO
Costa do Marfim, México, atividade antioxidante Seco etal., 2018

Nigéria, Venezuela

(AA)
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5 CONCLUSAO

A aplicagdo da técnica NIR ¢ bastante simples, contudo o trajeto de aquisicdo de
informacgdes espectrais e de dados analiticos tradicionais ¢ demorado e oneroso. No entanto,
uma vez que o banco de informagdes espectrais e analiticas ¢ obtido e 0 modelo matematico ¢é
construido, as analises tornam-se simples, rapidas e econdmicas. A partir destas etapas, pode-
se realizar o mapeamento da qualidade e rastreamento da origem deste fruto, como mostrado
anteriormente. Além das andlises correlacionadas acima, inimeras outras informag¢des podem
ser obtidas, 1sso dependera da necessidade de avaliag@o para um controle de qualidade desejado.
Uma vez que foi comprovada a eficiéncia da técnica NIR em diversas aplicagdes com cacau,
pode-se presumir que este método de analise podera suprir praticamente todas as necessidades
analiticas durante o controle de qualidade do fruto e em outras etapas do processamento da
industria. A qualidade do cacau pode ser eficientemente monitorada durante toda a etapa de
produgido do cacau fermentado, até mesmo nas etapas posteriores a fermentagéo, para o controle
de qualidade dos seus subprodutos. Assim a técnica NIR ¢ uma ferramenta muito eficiente,
rapida e ecologicamente correta, o que contribui para o aumento da eficiéncia dos processos

industrias sem causar impactos negativos no meio ambiente.
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CAPITULO 11

PREDICAO RAPIDA E SIMULTANEA DE UMIDADE, NITROGENIO TOTAL E
LIPIDEOS EM CACAU DA AMAZONIA (Theobroma cacao) NAO FERMENTADO
UTILIZANDO A TECNICA FT-NIR

Manuscrito do artigo a ser submetido no Journal of Near Infrared Spectroscopy

(Qualis B1, Capes).

RESUMO

No Brasil, os estados do Para e da Bahia s@o os maiores produtores de cacau. O estado do Para
tradicionalmente se desta por uma produ¢@o de cacau baseada, quase em sua totalidade, na
agricultura familiar e com produto elevada qualidade. Esta qualidade esta relacionada a uma
série de fatores que englobam desde condigdes climaticas até as técnicas de fermentacdo. Os
parametros de qualidade que ndo sdo influenciados pela fermentacdo podem ser avaliados logo
apos a colheita, como o teor de lipideos, que representa um dos componentes de maior valor no
cacau, o teor de umidade de sementes in natura, para avaliagdo do rendimento do cacau apos a
secagem, e o teor de nitrogénio, um indicador de compostos nitrogenados que influenciam no
aroma e sabor do cacau apos a fermentacdo. Para essa avaliagdo, técnicas rapidas de analise
utilizando a espectroscopia no infravermelho proximo podem ser utilizadas, poupando tempo,
minimizando a utilizacdo de solventes poluentes e reduzindo o custo de analises. Nesse
contexto, este trabalho desenvolveu modelos de predi¢do para nitrogénio, umidade e lipidios
totais em sementes de cacau ndo fermentadas. Os resultados foram avaliados pelo erro
quadratico-médio, coeficiente de correlacdo, relagdo e desempenho de desvio. Os resultados
obtidos demonstram que tais componentes das sementes de cacau ndo fermentadas podem ser

rapidamente preditos pela espectroscopia FT-NIR utilizando regressido PLS.

Palavras chave: Theobroma cacau; NIR; nitrogénio total; umidade; lipideos.
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1 INTRODUCAO

O cacau ¢ um importante produto agricola do estado do Para por ser uma espécie nativa
da regido, ser produzido principalmente pela agricultura familiar e, dessa forma, ser uma
importante fonte de gerag@o de renda sustentavel para os agricultores locais. Em 2016, o estado
despontou como o maior produtor de cacau do Brasil, atingindo a produgio de
aproximadamente 118 mil toneladas de cacau em améndoas e, assim, ultrapassando a produgéo

do estado da Bahia, até entdo principal produtor (MENDES, 2016).

Neste contexto, torna-se interessante a implantacdo de técnicas rapidas de analises que
permitem avaliar as sementes ainda na pods-colheita e, dessa forma, prever determinados
componentes que sdo essenciais para a qualidade do cacau fermentado (SUNOJ,

IGATHINATHANE, VISVANATHAN, 2016; TEYE, et al., 2015).

A gordura, ou manteiga do cacau, ¢ um dos componentes mais requeridos nas sementes
do cacau e agrega valor ao produto. A composi¢do da manteiga do cacau influencia diretamente
caracteristicas reologicas e na textura do chocolate, e ¢ o constituinte mais importante para
amaioria dos fabricantes e processadores de chocolate. A gordura do cacau é composta por
cerca de 60% de acidos graxos saturados (estedrico, palmitico) e 35-43% de 4cidos graxos
insaturados (&cidos oléico, linoleico, linolénico) (AFOAKWA, 2007). O teor total de gordura
nas sementes do cacau esta relacionado ao grau de maturacio do fruto (ALVAREZ et al., 2012)

e independe do tempo de fermentag@o, com isso pode ser avaliada ainda no campo.

Outro parametro de qualidade que pode ser levado em considera¢do é o teor de
proteinas, que esta entre um dos itens relevantes para o processo de obtencdo de sabor e cor do
chocolate. Isto ocorre porque ao final da fermentacdo, com a morte das améndoas, ha o
rompimento. As fragdes proteicas do cacau t€ém sido implicadas influenciando tanto o potencial
bioativo quanto as propriedades sensoriais do cacau e dos produtos de cacau (RAWEL et al.,
2019). A pratica da fermentagdo no processo de améndoas de cacau tem um papel muito
importante também por produzir peptideos bioativos. A protedlise que ocorre durante a
fermentacdo do cacau pode produzir fragmentos peptidicos que trazem beneficios a satde,
como anti-hipertensivos, antiobesogénico e antidiabético (HALIZA et al., 2019; CORONADO-
CACERES et al., 2020). Assim, a fermentagio do grio de cacau pode ndo apenas ser estudada
para a producdo de alimentos e bebidas palataveis, mas também para a produgdo de produtos

funcionais saudaveis (DOMINGUEZ-PEREZ, et al., 2020).
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Tradicionalmente, a determinacdo do teor de gorduras e proteinas ¢ efetuada por
métodos de quimica imida que demandam elevado tempo de analise, sdo caros e levam a
geragdo de residuos poluentes. Por exemplo, o método soxleth (AOAC Official Method 963.15)
para o teor de gorduras utiliza solventes como hexano, éter de petréleo, etanol ou isopropanol
(EIKhori et al.). Por outro lado, para determinacdo de proteinas, o método Kjedahl (AOAC
Official Method 970.22.) faz uso de acidos fortes como o acido sulfurico e o acido cloridrico,

além de outros reagentes.

Atualmente, técnicas espectroscopicas como NIRs (Near Infrared Spectroscopy)
contornam os problemas dos métodos tradicionais citados anteriormente, acrescentando
capacidade de realizar multiplas analises efetuadas simultaneamente. Os métodos analiticos
baseados na tecnologia NIRs vém ganhando espaco e sendo aplicados na industria alimentar,

particularmente no controle da qualidade das matérias primas agroindustriais.

A tecnologia NIRs oferece a possibilidade de medi¢do de propriedades fisicas e
quimicas de amostras e uma vez que o modelo de avaliagdo ¢ calibrado, a operagdo do

espectrometro NIR se torna simples (VESELA et al., 2007).

A calibragdo de modelos NIRs requer um conjunto amostral com as propriedades
analiticas desejadas previamente determinadas. O tamanho deste conjunto amostral varia com
a complexidade da amostra e sua consequente interferéncia no sinal do analito de interesse, ndo
havendo valores fixos para o mesmo (METROHM, 2014). Além disso, para predi¢do de
componentes em um sistema de multiplos componentes, sdo utilisados métodos de calibracdo
multivariada, tais como Regressdo Linear Multipla (MLR), Regressdo de componentes
principais (PCR), ou regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLSR). Dentre eles o mais

comumente utilizado ¢ o método de regressdo PLS (CONZEN, 2006).

A quantificagdo de componentes em cacau utilizando a técnica NIRsja vem sendo
avaliada principalmente no cacau fermentado (TEYE et al., 2013). Dentre os parametros de
qualidade avaliados e seus subprodutos, podem-se destacar a predi¢do de lipideos, nitrogénio,
umidade (VESELA et al., 2007; TEYE & HUANG, 2014), agticar (COSTA FILHO, 2009), pH
e indice de fermentacdo (TEYE et al., 2015).

Considerando que a tecnologia NIRs tem potencial de ser utilizado para determinagéo

de propriedades em cacau ndo fermentado, de forma semelhante ao cacau fermentado, o
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presente trabalho teve como objetivodesenvolver modelos NIRs para predi¢do de umidade,
nitrogénio e lipidios em cacau imido e seco ndo fermentado de diferentes regides do estado do

Para, Brail.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 OBTENCAO E PREPARACAO DAS AMOSTRAS

Os frutos de cacau foram colhidos nos municipios de Tucuma (sul do estado do Para),
Medicilandia (oeste do estado), e Tomé-Acgu (na regido central do estado). Foram coletados 50
frutos em uma propriedade familiar para cada municipio, totalizando 150 amostras. Os frutos
maduros foram colhidos aleatoriamente nas bordas e no centro do plantio, utilizando a técnica
de colheita tradicional de cada produtor. Os frutos colhidos foram quebrados, despolpados, as
testas foram removidas e apenas os cotilédones foram utilizados. As amostras foram

armazenadas a -22 °C + 1 °C até as analises fisico-quimicas e espectroscopicas.

Cada conjunto de cotilédones obtidos por fruto foram moidos, obtendo-se de uma
amostra por fruto, depois cada amostra foi peneirada utilizando uma malha de 600 pm. As
amostras foram avaliadas a partir de duas categorias: amostras Umidasnao fermentadas (n=150)

e amostras secas ndo fermentadas (n=150).

2.2 ANALISES FISICO-QUIMICAS

A determinacdo da umidade foi realizada por gravimetria secando-se 5 g da amostra até
peso constante em estufa com circulagdo de ar a 105 °C + 1 °C. As amostras secas nestas

condi¢des foram utilizadas para a determinacdo de nitrogénio total (NT) que foi quantificado



49

utilizando 0,1 g de amostra de cotilédone seco pelo método de Dumas em aparelho Leco 528

LC (ETHERIDGE, PESTI & FOSTER, 1998).

A determinag¢do de lipideos foi efetuada pelo método 963.15 da AOAC (2006)
utilizando-se 3 gramas de amostra seca processada em extrator tipo soxhlet no qual a extragdo
ocorreu durante 12 horas, utilizando éter de petroleo como solvente a uma temperatura de 55 +
1 °C. Todas as analises foram realizadas em triplicata e os resultados foram expressos em

2/100g de amostra.

Os resultados de umidade, lipideos e nitrogénio total foram avaliados estatisticamente
utilizando o software STATISTICA, buscando avaliar diferencas significativas entre os frutos

dos diferentes municipios.

2.3 AQUISICOES ESPECTRAIS

Os espectros NIR foram obtidos utilizando espectrometro MPA FT-NIR da BRUKER.
Os dados espectrais foram adquiridos no modo de absorbancia, na faixa espectral de 3500 cm”
1212500 cm™, com 16 cm™ de resolugdo e média de 32 varreduras por espectro. Utilizou-se o
acessorio de vidro de 3mL para leitura de amostras solidas em que cerca de um grama de
cotilédone moido e peneirado foi utilizado para realizagdo da leitura espectral. As amostras

foram analisadas em temperatura de 25 + 1 °C.

Para o modelo NIR de predigdo de umidade foram utilizadas as amostras moidas de
cotilédonesumidos. Para o modelo de predicdo de nitrogénio total foram utilizadas somente
amostras de cotilédones secos, enquanto que para o modelo de predigdo do teor de lipideos

foram utilizadas tanto amostras de cotilédones secos quanto de umidos.
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2.4. DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE PREDICAO

O modelo de predicdo para umidade em frutos Umidos ndo fermentados foi
desenvolvido utilizando espectros de 100 amostras de cotilédone das quais 90 foram utilizadas
como conjunto de calibrag@o final do modelo e 10 amostras foram utilizadas como conjunto
teste. Estes espectros tiveram pré-tratamento com Normaliza¢do vetorial SNV (Standard

Normal Variate).

O modelo para a predi¢do do teor de lipideos foi construido com 79 amostras de
cotilédones secos e 44 amostras de cotilédones umidos. Destas amostras, 110 (70 secas e 40
umidas) ficaram no conjunto de calibrag@o final do modelo e 13 (9 secas e 4 imidas) foram
utilizadas como conjunto teste. Novamente no pré-processamento foi utilizada a normalizagéo

vetorial SNV.

Para a predicdo do teor de nitrogénio total foram utilizados espectros de 41 amostras de
cotilédone dos quais 34 ficaram no conjunto final de calibragdo do modelo e 7 ficaram como
conjunto teste. Neste caso, foi feito pré-processamento de forma a utilizar a primeira derivada

para o desenvolvimento do modelo.

Os modelos de PLSR para predi¢do de umidade, nitrogénio e lipidios foram avaliados
através dos valores dos coeficientes de determinacio de calibracdo (R?), erro padrio médio de
validagdo cruzada (RMSECV) e de predicdo (RMSEP), a relagdo de desempenho do desvio

(RPD) e bias. Os parametros foram calculados de acordo com as equagdes:

RMSECV = | M, (ymees — yporecz()

RMSEP = |2 SM(yref - yesty2(2)

2 _ 1
R _(1 RpDz)X1°0(3)
1 oM
T Dimq (VM —y)?
RPD =32 _ Jits 2t (4)
SEPpias ﬁlzi\il(yimeas _yip‘f‘ed_bias)z
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Onde:

M= nimero de amostras;

y;"¢%=Valor de concentra¢do medido da amostra i;
y;P"¢4=Valor de concentracio previsto da amostra i;
Ym=Valor médio da concentragio.

y;"¢/ = Valor de referéncia para amostra i

,;%5t= resultado estimado do modelo para amostra i

O processamento de dados e desenvolvimento dos modelos NIRs descritos foram
efetuados utilizando-se os recursos do software OPUS 6.5 da BRUKER (BrukerOptics,
Ettlingen, Alemanha).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 ANALISES FiSICO-QUIMICAS

Na Tabela 1 pode-se observar os valores médios, minimos € maximos, bem como o0s
desvios padrio das analises fisico-quimicas de cacau ndo fermentado utilizadas para o
desenvolvimento dos modelos NIR deste trabalho. Foram feitas 100 analises de umidade, cujo
percentual variou entre 28% e 40%, 41analises de nitrogénio total, cujo percentual variou entre
2.1% e 2.9%, e 123 analises de lipidios (79 amostras secas ¢ 44 amostras parcialmente secas),

cujo percentual variou entre 27% e 54%.
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Tabela 1 — Analises fisicas e quimicas avaliadas em cacau imido e seco.

(%) N Média Faixa SD
Umidade' 100 32.82 28.00 — 40.70 3.94
Nitrogénio? 41 2.58 2.14-2.90 0.16
Lipideos? 79 48.79 43.50 — 54.40 4.11
Lipideos® 44 38.12 27.40 - 53.50 7.32

I Amostras umidas; 2 Amostras de secas; > Amostras parcialmente secas

Na tabela 2 pode-se visualizar os resultados das analises fisico-quimicas discriminados
por municipio. Nesta tabela observa-se que nao ha diferenca estatisticamente significativa entre

as regides avaliadas para os trés componentes.

Tabela 2 — Analises fisicas e quimicas avaliadas em cacau para cada regido.

MUNICIPIO UMIDADE (%) NITROGENIO (%) LIPIDIOS (%)
TOME-ACU 33,17 + 3,522 2,57+0,18° 47,81 +2,77°
MEDICILANDIA 33,144+ 3,322 2,54 +0,13 46,84 + 2,40%
TUCUMA 30,67 +2,79° 2,63 +0,17° 42,84 + 7,29°

Médias seguidas da mesma letra em cada coluna ndo diferem significativamente entre si pelo teste de Tukey a 5%
de significancia.

Do ponto de vista comercial, os teores mais elevados de lipideos dos frutos de Tomé-
Acu e Medicilandia valorizam os mesmos. Provavelmente, os altos teores de gordura nos frutos
de Medicilandia somam-se a outras caracteristicas para tornar o cacau dessa regido um dos mais

valorizados no Brasil.

3.2 INFORMACOES ESPECTRAIS

Nas figuras 1 a 3 sdo apresentadas as regides espectrais utilizadas para o
desenvolvimento dos modelos preditos NIRs para umidade, nitrogénio total e lipideos nas

amostras de cacau nfo fermentado utilizadas neste trabalho.
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Observa-se na figura 1 que a faixa espectral para predi¢do do teor de umidade localizou-
se entre 6102 cm™ a 4243 cm™!, correspondendo a bandas de absorgdo das ligagdes O-H, N-H
e C-H e coerentes com a complexidade das amostras de cacau que apresentam agua, nitrogénio

€ outros compostos organicos

Figura 1 — Regido espectral utilizada para o modelo de predi¢ao de umidade.
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Wavenumber (cm )

Na figura 2 ¢ apresentada a faixa espectral utilizada para o desenvolvimento do modelo
preditivo de nitrogénio total, que ficou compreendida entre 4605 cm™ a 4250 cm™. Esta faixa
espectral esta coerente com a variavel predita pelo fato de que nesta regido ha absor¢do das

ligacdes N-H tipicas de proteinas.
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Figura 2 — Regido espectral utilizada para o modelo de predig¢@o de nitrogénio total.

6.0

4.0

Absorbance Units
2.0

13000 11000 9000 70_00 5000 3000
Wavenumber (cm ™)

O modelo para a predicdo de lipideos utilizou uma ampla faixa espectral compreendida
entre 9404 cm™ a 4243 ¢cm™!, conforme apresentado na figura 3. Este resultado ¢ comparavel ao
de Teye & Huang (2014) que desenvolveu modelo para predi¢do de lipideos em amostras de

cacau fermentado utilizando valores espectrais variando de 5000 cm™ a 8000 cm™.
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Figura 3 — Regido espectral utilizada para o modelo de predigao de lipidios.
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3.3. MODELOS DE PREDICAO

Na tabela 3 sdo apresentados os parametros de validagdo dos modelos desenvolvidos
para predi¢do de umidade, nitrogénio total e teor de lipideos nas amostras deste trabalho. As
eficiéncias dos modelos de predicdo podemser avaliadas através da comparacdo entre os

parametros estatisticos de validagdo interna e externa, como R?, RMSECV, RMSEP, RPD.

Tabela 3 — Parametros estatisticos avaliados para valida¢ao externa de umidade, nitrogénio e

lipideos utilizando PLSR.

N Fatores R? RMSECYV RMSEP RPD Bias

Umidade 90 9 88.29 1.16 1.39 2.93 0.07
Nitrogénio 34 9 92.25 0.04 0.04 3.59 -0.01
Lipidios 110 10 94.04 1.83 2.00 4.09 -0.01

*N, number of samples; RMSECV, Root Mean Square Error of Cross Validation; R2, coefficient of

correlation; RMSEP, Root Mean Square Error of Prediction; RPD, ratio of performance to deviation.

O R? ¢ um indicativo de linearidade, indica em percentagem, o quanto o modelo

consegue explicar os valores observados. Quanto mais tende a 100%, mais proximos os dados
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observados estardo do modelo desenvolvido (VANDEGINSTE et al., 1997). Contudo, para se
obter um bom modelo de predi¢do, os parametros estatisticos como RPD e RMSEP devem ser

avaliados em conjunto.

Os resultados apresentados na tabela 3 revelam que ha uma forte correlagdo entre os
métodos analiticos utilizados para a determinagdo de umidade, nitrogénio e lipideos e os
espectros NIR das amostras de cotilédone de cacau. Isto ¢ verificado pelo valor de RPD (ratio
performance deviation), definido como a razdoentre o desvio padrdo do método analitico e o
erro de predi¢do padrdo do modelo NIRs (RMSEP), que para todos os modelos ficou superior
a 2.9, sendo que alguns autores consideram que valores superiores a 2.5 ja indicam uma boa
correlacdo entre método analitico e espectro NIR (CONZEN, 2006; HUE et al., 2014; SUNOJ,
IGATHINATHANE, VISVANATHAN, 2016) enquanto outros mais rigorosos sugerem
valores em torno de trés (WILLIAMS, 2001; FEARN, 2002).

Os valores médios de RMSECV e de RMSEP apresentados para a umidade, nitrogénio
e lipideos, sugerem que ha uma expectativa de que os modelos sejam capazes de prever os
parametros modelados com erros inferiores a 5%, valor de erro aceitavel na grande maioria dos
casos de determinagdes fisico-quimicas relacionadas a avaliagdes de qualidade de
produto.Além disso, em cada modelo desenvolvido obteve-se valores de RMSECV ¢ RMSEP
muito proximos, indicando um bom equilibrio entre o conjunto de calibragdo e o conjunto teste,

requisito importante para um bom modelo preditivo NIR robusto (VESELA et al., 2007).

Na tabela 4 apresenta-se uma comparag@o entre média, valores minimos e maximos
preditos pelos métodos NIR desenvolvidos neste trabalho e os mesmos valores quantificados
nas amostras com o método analitico. Os resultados desta tabela confirmam novamente a
adequagdo dos modelos desenvolvidos para quantificacdo de umidade, nitrogénio e lipideos em

amostras de cacau.
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Tabela 4 — Comparagdo entre os valores reais de concentragdo de lipideos, nitrogénio e

umidade, e os preditos utilizando modelos NIR.

UMIDADE NITROGENIO LIPIDEOS
Valores Méd Min Max DP Méd Min Max DP Méd Min Max DP
Reais 32,50 2430 40,40 3,39 2,60 2,14 2,90 0,18 44,08 27,40 5440 7,49
Preditos 32,38 25,17 41,01 3,25 2,60 2,12 2,95 0,17 44,08 28,12 5521 7,34
Reais 33,31 26,66 40,06 4,04 2,51 2,32 2,62 0,11 43,51 30,00 52,80 7,03
Preditos 33,31 26,66 40,06 4,04 2,50 2,26 2,69 0,15 4386 32,99 50,81 6,50

Validacao

Predicao

As figuras 4a a 4c apresentam as correlagdes entre valores reais e previstos para a
umidade, nitrogénio e lipideos baseados nos modelos NIRs desenvolvidos. Estas figuras
reforcam os resultados obtidos anteriormente da adequacdo dos modelos desenvolvidos para
predicdo dos parametros umidade, nitrogénio total e lipideos em amostras de cacau ndo

fermentado.
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Figura 4 — Valores reais versus valores preditos (NIR) para os conjuntos de validacdo interna

e externa (conjunto teste) de: a) umidade, b) nitrogénio total, e ¢) umidade, expressos em g/100g

da amostra.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos NIRs para predi¢do dos teores de
umidade, nitrogénio total e lipideos em amostras de cacau ndo fermentado de trés regides do
estado do Para, Brazil. As faixas espectrais utilizadas para o desenvolvimento destes modelos
apresentaram semelhancas com faixas espectrais utilizadas para predicdo dos mesmos
parametros em amostras de cacau ndo fermentado, sendo somente mais estreitas para o teor de
nitrogénio ¢ umidade. Os valores de RMSEP, RMSEC e RPD obtidos indicam a adequac@o e
robustez dos modelos desenvolvidos e mostram que estes modelos se apresentam como
ferramentas analiticas Uteis para avaliacdo de parametros de qualidade em amostras de cacau

nio fermentado.
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ABSTRACT

This work presents the application of the NIR technique associated with exploratory analysis
of spectral data by main principal components for the discrimination of Amazon cocoa ground
seeds. Cocoa samples from different geographic regions of the state of Para, Brazil
(Medicilandia, Tucuma and Tomé-Agu) were evaluated. The samples collected from each
region were divided into four groups distinguished by the treatment applied to the samples,
which were: fermented (1- with fat and 2- fat-free), and unfermented (3- with moisture and 4-
dryed). Each set of samples was analyzed separately in order to identify the influence of
moisture, fermentation and fat on the geographical differentiation of the three regions. From
the results obtained, it can be observed that it was not possible to differentiate the samples of
seeds not fermented by geographic origin. However, fermentation was crucial for efficient
discrimination, providing more defined clusters for each geographic region. The presence of fat

in the seeds was determinant to obtain the best model of geographic discrimination.

Keywords: fermentation; geographical origin; quality; Theobroma cacao.
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1 INTRODUCTION

Cocoa (Theobroma cacao L.) is one of the most important commercial crops in the
world, contributing to the maintenance of inputs to various industries, such as food,
pharmaceuticals and cosmetics, contributing to the capital turnover of millions of dollars per
year in addition to significantly influencing the world economy and income generation in

several developing countries [1].

It is the primary raw material for the production of chocolate, which contains functional
and bioactive groups, such as polyphenols, responsible for anticancer bioactivity [2],

vasodilator [3], in addition to antioxidant bioactivity [4,5] and anti-inflammatory [6].

The quality of cocoa seeds and various food products are correlated with several aspects,
including genotype, crop conditions and climate. Knowledge of geographical origin is often
recognized and appreciated by the food industry and consumers and is an important factor that

can add value to cocoa beans [7].

Unfermented cocoa seeds have an estimated chemical composition of 1% organic acids,
1% caffeine, 1-2% theobromine, 2-3% sucrose, 2-3% cellulose, 4-6% pentosans, 4-6% starch,
5 to 6% polyphenols, 10 to 15% proteins, 30 to 32% lipids and 32 to 39% moisture [1, 8]. These
compounds profiles differ even before fermentation, according to the region where they were

cultivated.

The fermentation and drying stages are crucial in cocoa processing, especially for the
formation of colour, aroma and flavour of chocolate. These steps lead to profound changes in
the chemical structure of cocoa seeds, changing the profile of phenolic, sugars, peptides,
triglycerides, among others [9-12]. Fat is the main constituent of fermented cocoa seeds
composition and its fatty acid profile is changed during fermentation and directly affects the

texture, viscosity, melting behavior, aroma and flavour of the food produced from it [13].

According to the report from the Executive Committee of the Cocoa Plantation Plan
(Ceplac), the state of Para has reinforced its position as the largest cocoa producer in Brazil in
2017 [14], and this production is dispersed in different localities, which produce fermented

cocoa seeds with different sensory characteristics.



65

Geographical identification can help in the quality control and traceability management
of these seeds. This identification and geographical authenticity can be performed through
specific laboratory analyzes, which are mostly time-consuming, tedious and require chemical

products that are sometimes harmful to the environment [15-17].

The Infrared (IR) Spectroscopy technique, particularly in the Near Infrared Region
(NIR), is a simple, fast, non-chemical waste method and requires minimal sample handling.
This method has been used effectively to determine the origin of various food and non-food

products [18].

Numerous food matrices have already been discriminated by their geographical origins
using the NIR technique, among them, products such as honey [19], alcoholic beverages [20],
mushrooms [21], green tea [22], butter [23], wines [24] and others.

The efficiency of the NIR technique has already been tested on cocoa from different
regions of the world, and several components of the cocoa have been analyzed and correlated

with the NIR method, such as: color, volatile, phenolic compounds, antioxidants, fermentation

index, fat [7,17,25-29].

In addition, the multivariate classification methods (LDA, KNN, BPANN, SVM) have
also been tested by Teye et al. [7] for the discrimination of cacao originated by different regions.
In this study, Teye et al. [7] used 194 samples and evaluated the grain discrimination from seven
different regions (Ashanti, Brong-Ahafo, Central, Eastern, Volta, north west and south west),
according to the different growing regions in Ghana. PCA was used to test the models, as it

provides relevant information about the trend of the samples and formation of clusters [17,25-

29].

The purpose of this article was to use the NIR technique to evaluate the influence of
sample preparation on the geographical discrimination of cocoa fruits in the cities of
Medicilandia, Tucuma and Tomé-Agu, that are the main important producing regions in the

state of Para, Brazil.
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2 MATERIAL AND METHODS

2.1 SELECTING COLLECTION REGIONS

The region’s selection for the execution of this present work was based on the
production volume and the geographical distinction between them. Cities from the three main
producing regions of the state of Para (Medicilandia, Tucuma and Tomé-Acu); and
geographically distant from each other were chosen. In the Transamazon region, southwest of
Pard, the city of Medicilandia (geographic coordinates 03°26°45” S and 52°53°20” W) was
chosen, while in the southeastern and northeastern Para, the cities of Tucuma (geographic
coordinates 06°44°52” S and 51°09°39” W and Tomé-Agu (geographic coordinates 02°28'41.3”
S and 48°16'50.7” W) were chosen, respectively. The production quality was the second
criterion, where the region of Medicilandia stands out in the international market for having

superior quality.

2.2 SAMPLE COLLECTION AND PREPARATION

A total of 189 samples were used, 117 samples of raw cocoa fruits (RC) and 72 dried
and ground fermented cocoa samples (DF) were used. Samples were collected in three rural
properties in the cities of Tomé-agu (RC = 40, DF = 20), Tucuma (RC = 40, DF = 21) and
Medicilandia (RC = 37, DF = 31), corresponding to three different geographic regions of the
state of Pard, Brazil. 15 samples were used to external prediction of the classification model

performance.

Raw cocoa samples were collected following the traditional harvesting practice of each

region, choosing random fruits at the edges and at the center of the plantation.
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After the harvest, the fruits were broken and stripped; the cotyledons were separated and
milled individually in a multifunctional mill (model A11, IKA, Staufen, Germany). The milled

material was then sieved in a 600 um mesh and stored at -22 °C until the analysis.

Fermented cocoa samples were obtained after the fermentation and drying processes,
according to the traditional methods of each producer in the three regions mentioned above.
These samples were dried to constant weight in an oven (model 80 series, Lucadema, Sdo José
do Rio Preto, SP, Brazil) at 80 °C for moisture standardization. After the drying process, the
dried fermented cocoa cotyledons were milled individually and then sieved in a 600 pm mesh

and stored at -22 °C until the analysis.

After the NIR analysis, the 117 samples of raw cocoa (RC) were dried to constant weight
in an oven under air circulation at 80 °C. After drying these samples, the spectra were again

obtained.

2.3 DEFATTING OF COCOA SAMPLES

Dried fermented cocoa samples (56 samples) were exhaustively degreased with
petroleum ether (Synth, Diadema, SP, Brazil) at temperature of 55 £ 1 °C (method 963.15,
AOACQ), for 24 hours, according to the Association of Official Analytical Chemists — AOAC
[30]. After removing the fat, DF samples were kept for 24 hours at 80 °C in an air circulation
oven (model 80 series, Lucadema, Brazil) to remove the solvent. After solvent removal, dried

fermented degreased cocoa samples (DFD) were stored at -22 °C until analysis.

Through the procedures described above, it was possible to evaluate cocoa samples in 4
categories: raw cocoa (117), dried unfermented cocoa (117), dried fermented cocoa (72) and

dried fermented degreased cocoa (56) (Table 1).
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Table 1 — Spectra collected by region and category: raw cocoa (RC), dried unfermented cocoa

(DU), dried fermented cocoa (DF) and dried fermented degreased (DFD).

RC DF DU DFD

Tomé-Acu 40 20 40 19
Tucuma 40 21 40 19
Medicildndia 37 31 37 18
Total 117 72 117 56
2.4 OBTAINING NIR SPECTRA

NIR spectra were obtained using MPA FT-NIR spectrometer (Bruker Optics, Ettlingen,
Germany). The spectral data were acquired using absorbance mode in the spectral range from
3500 to 12500 cm™, with 16 cm™ resolution and average of 32 scans per spectrum. For the
samples spectral reading, vials with a volume of 3 ml were used with capacity for about 1 g of

milled and sieved cotyledon. The spectral reading was performed at + 25 °C.

2.5 DISCRIMINATION MODEL DEVELOPMENT BY GEOGRAPHICAL ORIGIN

The spectroscopy software used to construct of discrimination models was OPUS 6.5
(Bruker Optics, Ettlingen, Germany). The spectral data were previously processed in OPUS
6.5, according to the type of sample. For the samples of cocoa RC, DF and DFD, the vector
normalization pre-treatment (SNV- standard normal variate) was performed, while for the DU

samples, SNV treatment was performed along with the first derivative.

After the application of pre-treatments, the data were processed to develop the
discrimination model by geographical origin of each set of samples. The exploratory analysis
method, PCA, was applied to multivariate data to make visual inspection of results more

evident.
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The spectral region that has best differentiated the geographic regions was chosen by
the software operator, based on information related to the sample chemical composition, such

as water content, fat and protein.

3 RESULTS AND DISCUSSION

3.1 SPECTRAL ANALYSIS

The complete NIR spectra obtained from RC, DU, DF and DFD samples are shown in
Figure 1. The prominent peaks can be observed around 9000-8000, 8500-6000, 6000-5000 and
5000-4500 cm™! within the NIR range. In the RC spectrum (Figure 1a), two intense absorption
peaks are observed, in 5312 and 7202 cm’!, which are related to the water content in the
samples, according to [7], corresponding to the region of the first overton of the O-H stretch
and "O-H deformation. The water absorption bands should be removed to reduce interference
with the chemical structures corresponding to the groups CH and CO and combinations of
amine groups [31]. With that, we could see in figure 1b and 1c, that after removing the water,

the absorption peaks of other components in the samples became more evident.
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Figure 1 — Absorption spectrum of a) RC, b) DU, ¢) DF, d) DFD, in the range of 3600 to 12500

cm™.
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The regions corresponding to 9000-7500, 6000-6030, 6030-4000, 4950-4500 and 4500-

3850 cm'were used for all the calibration model development.

None of the spectra presented in Figure 1 was possible to verify the differences between
fruits from different analysed regions, even in the fermented samples. These differences were
only noticed after mathematical treatments through the application of statistical analysis

techniques for model development.

3.2. DISCRIMINATION MODELS FOR RAW COCOA

For the RC cocoa samples, it was impossible that the spectral band (6200-4000 cm™)

could discriminate groups of the fruits from different regions, as observed in Figure 2a.
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The graph of the scores presented in Figure 2b, referring to the spectral range between
4000 and 6200 cm!, shows the lack of differentiation between the three regions' scores. Bands

referring to the phenol group, which can be observed in the regions corresponding to 3562-3322

cm’!, aromatic ring related bands, referring to the region of 2925-2854 ¢cm! (attributed to the
CH stretch of the aromatic ring) and 1645 -1544 cm™! (attributed to C in the aromatic ring) [7],
were overlapped. This effect is directly related to the amount of water and fats in the RC cocoa

samples.

Therefore, high absorption of radiation NIR by water present in samples is a factor that
contributes negatively in analyses, since the water spectra overlap with the other spectra of
interest, making it challenging to construct an analytical and statistical model of geographic

discrimination of the in nature Amazonian cocoa.
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Figure 2 — Absorption spectrum of the separation regions of a) RC, ¢) DU, e) DF and their

respective scores in the PCs graphs (b, d and f).
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3.3 DISCRIMINATION MODELS FOR DRIED UNFERMENTED COCOA

After the removal of water by drying, the DU samples have shown a trend towards the

formation of groups related to discrimination by geographic region. The best spectral range for

the DU discrimination was between 4300 and 9300 cm™' observed in Figure 2c.
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These spectra, located between 4300-4597, 4902-5199, 5805-6102 and 6406-9300 cm”
" in the whole spectrum for DU are associated with the carbonyl group spectral regions;
corresponding to stretching combination (CH2 and CH), first harmonic of CH present in the
aromatic ring, combination of C-C and C-N and second harmonic of N-H [15]. These molecular
vibrations are caused by functional groups corresponding to polyphenols, alkaloids, vicillin
class globulins, proteins, amines, acids, polysaccharides and other aromatic compounds [7].
These diverse functional groups are the digital identity of each sample from different Amazon

regions.

The differentiation between the samples from Tomé-Acu and Tucuma was evident, as
observed in Figure 2d. However, the scores related to the set of Medicilandia samples get
mixed with the scores of the samples from other two regions. A number of factors can explain
the formation of characteristic groups of cocoa, such as chemical composition [32, 33], degree
of fermentation [34], genotype [35], among other factors, which may be associated with the

region of origin of the seeds [36].

According to [37], cocoa, like other food products, has its characteristics influenced by
locality. This influence is directly related to the main components of alkaloid polyphenols,
proteins, amines, polysaccharides, acids and diverse aromatic compounds, as previously

mentioned [7].

3.4 DISCRIMINATION MODELS FOR FERMENTED COCOA

The fermentation of cocoa beans is essential, due to the diverse microbial processes
developed as consequence of changes in temperature, pH and oxygen availability, promoting
significant biochemical changes in the type and concentration of flavour precursors in cocoa
beans [37]. Is a crucial step in the formation of quality sensory attributes. Chemical and
biochemical complex changes and interactions occur in the cocoa beans during drying, storage

and fermentation, contributing to the complexity and identity of the Amazon cocoa [38].

The fermentation produces flavour and aroma precursors, such as free amino acids and

peptides from enzymatic degradation of proteins and sugars that reduce the enzymatic
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degradation of sucrose, as well as a significant increase in volatile compounds such as organic
acids, esters, alcohols and aldehydes, after and during the fermentation of cocoa beans. The
stoichiometry of their progenitors influences the concentration of these precursors; therefore,
this 1s a response to the nutritional quality of the cultivated soil, from which the nutrients
necessary for the synthesis of their parents were collected, revealing the good indicators of the

production region [39].

Fermentation was a crucial factor for forming of the characteristics of each region,
because unlike the dried unfermented samples (DU), the dried fermented samples (DF), whose
spectra are shown in Figure 2e, allowed good discrimination between groups from different

regions. The best spectral discrimination range observed was 6000 to 6800 cm’!.

These results allow one to verify that there is a strong influence of the fermentation on
the biochemical characteristics of the samples, in order to allow a clear distinction of them, as

shown in Figure 2f.

Caligiani ef al. [10], reported that the progressive fermentation of cocoa seeds causes
the hydrolysis of peptides in amino acids, reducing the violet colour of the cotyledons at the
end of the fermentation. The phenolic compounds are reduced upon drying; this reduction is
mainly attributed to the enzymatic action, followed by non-enzymatic reactions due to quinone

polymerization, with pH increase and high capitation of O, during sun drying [9].

The study of Sirbu et al. [12], estimated the increase of lipid content during fermentation
from 3—6% when compared to the value before fermentation. In addition, the authors observed
a change in the triacylglycerol profile caused by fermentation. Some polar triacylglycerols, such
as derivatives of hydroxyl allyl fatty acid (now cacauic acid) presented in unfermented cocoa
seeds, were not found in dried fermented cocoa seeds, thus allowing chemical differentiation

between unfermented and fermented cocoa seeds.

According to the literature, we can see that fermentation causes changes in the profile
and concentration of various components of cocoa. Such components or concentrations of
components can be characteristic for each region, and because of this it is possible to carry out
geographic identification. The NIR technique associated with chemometrics can previously
identify the similarity and difference in various types of samples and classify them, making it

possible to visually identify groups that have similar or distinct characteristics.
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In this work, we used 15 external samples (not used in the construction of the model) to
be able to test the efficiency of the constructed discrimination model (5 samples from Tomé-
Act, 5 from Tucuma and 5 from Medicilandia). 100% of the samples were correctly classified

according to their regions of origin.

3.5 DISCRIMINATION MODELS FOR DEGREASED COCOA

In order to evaluate the importance of the lipid content of the samples in geographic
differentiation, it was made the degreasing of the DF cocoa samples and the spectral evaluation
was carried out again, using the same spectral treatment applied to discriminate the non-

degreased fermented samples. Scores of the degreased samples are shown in Figure 3.
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Figure 3 — Scores of DFD cocoa samples.
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As observed in Figure. 3, even though the mathematical model treatment was used for
DF samples (dried fermented), it was not observed the separation between the three groups,
however a partial separation between two regions (Tomé-A¢u and Tucuma) was observed,
which were the same visualized in the DU samples. This shows that the fat removal made it
difficult to classify the samples in three different geographic regions using the DFD sample
discrimination model, validating partially the results of [40], who have shown a strong
correlation of fatty acid composition in the geographic differentiation. In our research, we
observed that it was possible to discriminate fermented samples more easily with their original

butter constitution.
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The lipids and proteins storage cells in cocoa seeds have complex cytology, composed
of a compacted cytoplasm with multiple vacuoles, where proteins and lipids can be found, as
well as other components such as starch granules, which are important for the definition of
specific flavour and aroma characteristics. These biochemical and cytological characteristics
of the cells change in percentage and morphological characteristics from region to region,

affecting by several physical, chemical and climatic factors [39].

Since there was an indication of partial separation of DFD samples, it was developed a
model from two separation steps. In the first separation step, the spectral region of 5950 to 6835
cm’! was used (Figure 4a), in which the regions of Tomé-Acu and Tucuma were separated
(Figure 4b). In the second step of the model, the sample data for the two groups that did not
show clear separation in the first step (Medicilandia and Tucuma), the spectral region of 7100
and 9300 cm™ was used (Figure 4d). Two spectral regions were used to build the complete

separation model of the DFD samples, as shown in Figure 5.

Figure 4 — Absorption spectrum of the DFD separation regions (a and c) and their respective

scores (b and d), for the two selected optimal separation regions.
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Figure 5 — Absorption spectrum highlighting the two separation regions of DFD samples (1

and 2" region).
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The DFD cocoa seed sample separation model was performed in two stages. For the
first stage it was used the spectral data of the cocoa from the three regions (Medicilandia,
Tucuma and Tomé-Acgu) (Fig. 4 b), for the second stage it was used the spectral data of the
cocoa from Medicildndia and Tucuma, whose separation it was less evident in the first stage
(Fig. 4c). Thus, comparing to the previous separation model (of DF seeds), we could observe
that the lipid fraction had considerable influence, however it was not essential for geographic

identification.

According to Sirbu et al. [12], after fermentation, cocoa presents an different profile of
triacylglycerol and starch granules, which influence the spectroscopic behavior. And after the
fat removal, the other components that changed during fermentation remain there, making

geographic differentiation possible [12].

The application of the NIR technique is quite simple, however the path to acquire
spectral information and analytical data is time-consuming and costly. Once the database of
spectral and analytical information is obtained, and the mathematical model can be constructed
through the use of computational algorithms that plan and / or optimize such experimental
procedures. From this, this elaborated model can be used to analyse external samples only with

spectral information. The spectral data will be correlated with the data previously obtained and
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the result is estimated. In this way, the analysis becomes simple, fast and economical. It is
enough that, after the construction of the prediction model, the spectra of the material in

question are obtained and the model is applied.

4 CONCLUSIONS

The results showed that it was possible to evaluate the influence of sample preparation
on the geographic discrimination of cocoa from different geographic regions, in the Para state,

using the NIR technique.

The importance of the fermentation process for geographic identification was observed,
and it was noticed provided specific characteristics for each region evaluated. The fermented
cocoa lipids were crucial in the formation of groups in the fermented samples, also indicating
that fermentation is a crucial step to develop specific characteristics for each collection region.
Thus, it is assumed that the biotas of each region, should affect the fatty acids contained in

cocoa butter differently, since similar results that were not found in defatted samples.

Effect of the climate and production process, although not directly explicit, cannot be
ruled out, considering that they can significantly influence the type of biota and the fermentation

process, as well as other possible variables.
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CONCLUSAO GERAL

Através das pesquisas realizadas e apresentadas, pode-se comprovar que a técnica NIR
¢ uma ferramenta eficiente, eficaz e sustentavel. O que contribui para o aumento da eficiéncia
dos processos industriais sem causar impactos negativos no meio ambiente. O cacau da
Amazonia foi avaliado utilizando a técnica NIR. Os resultados obtidos para as predi¢des dos
componentes principais como, umidade, nitrogénio total e lipideos indicam a adequacdo e
robustez dos modelos desenvolvidos e mostram que estes modelos se apresentam como
ferramentas analiticas Uteis para avaliacdo de pardmetros de qualidade em amostras de cacau
ndo fermentado. Alem disso, também fo1 possivel avaliar a influéncia da preparagdo da amostra
na discriminagdo geografica destas amostras de cacau, usando esta técnica. Observou-se que o
processo fermentativo foi crucial para a identificagdo geografica, além de fornecer

caracteristicas especificas para cada regido avaliada.
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‘This work presents the application of the KIR technique associated with exploratory analysi of speciral data by main principal
components for the discrimination of Amazon cocoa ground sceds. Cocna samples from different geographic regions of the state
off Pard, Braxil (Medscilindia, Tucumi, and Tomé-Agul, were evaluated. The samples collected [rom cach region were divided into
four groaps distinguished by the treatment applicd to the samples, which were fermented (1-with {28 and 2-Gt-free) and on-
fermeenied (3-with moisture and 4-dricd). Each et of samples was analyioed scparately o identify the infleence of moistiure,
fermeentation, and fat on the peographical differentiation of the three regions. From the results abtained, it can he ahserved that it
wad ool possble to differentiate the samples of sceds pot fermented by grographic arigin, However, fermentstion was crucial for
elficient discrimination, providing more defined chesters for each gengraphic region. The presence of fat in the sceds was a
determiant fo obtain the best model of geopraphic discriminsstion.

1. Introduction

Cocoa (Theobrommo cacar L) 15 one of the most importat
commercial crops in the world, contributing to the main-
femance of inputs o various industrics, such a3 food,
pharmaceuticals, and cosmetics, contributing to the capital
turnoves of millions of dollars per vear in addition to sig-
nificanlly miuencng the world economy and imoomse
peneration in several developing countries [1].

It is lhe primary raw malerial for (he produection of
chncolate, which containg functional and bisactive groaps,
sch as polyphenoks, responsibie for anticincer Diosciivity

[2]; vasodilator [3], m addition to antioxidant biosclivity
[4, 5. and anti-inflammatory [6].

The quality of cocga seeds and varions food prodiects is
correlated with several aspects. incloding genolype, crop
conditions, and climate, Knowledge of grographical ofigin is
often recognized and appreciated by the fond indusiry and
consumens amd s an important Botor that can add vahse (o
cocoa beans (7]

Unfermented cocoa seeds have an estimated chemical
compsilion of 1% orgamic acids, 1% caffeine, 1-2% (heo-
bromiine, 2-3% sucrose, 2-3% cellulose, 4-6% pentosans,
4% starch, 5 to 6% polyphenols, 10 to 15% proteins, 30 o



A2% lipids, and 32 to 3%, moisture [1, &). These compounds’
profiles differ even before fermentalion, according o e
region where they were oultivated.

The fermenfation and drying sapes are crocial in cocos
processing, especially for the formation of color, aroma, and
flavor of chocolate, These steps lead to profound changes in
the chemical strecthare of cocoa seeds, changing the profile of
phenolic, sugars, peptides, and trighycerides, among others
[9-12]. Fal 15 the main constitoenl of fermenled ooooa seeds
compasition and itz fatty ackd profile is chanped during
ermenlation and direclly aflecls the lexiure, viscosily,
mefting behavior, aroma, and favoer of the food prodoced
from it [13].

According to the report from the Execultive Committes
of the Cocoa Plantation Plan (Ceplac), the state of Pard
reinforced its position as the largest cocoa producer in Braxil
i AT [14], and this production is dispersed in different
localities, which produce fermented cocoa seeds with dif-
ferent sansory characteristice

Ceeographical identificalion can help in the guoalily
controd and traceahility manapement of these seeds. This
idenlilicalion and geographical anthenlicily can be per-
formeed throwgh specific laboratory analyses, which are most
that are sometimes harmiul o the environment [15-17].

The indrared (IR spectroscopy fechoigque, particulary
in the Mear-Infrared Region [NIR), is a simple, fast,
nonchemical waste method and requires minimal sample
handling. ‘This melbud has been osed effeclively o de-
termine the origin of various food and nonfood products
[18].

Numerpus food matrices have already heen discrimi-
naled by Lheir perographical origins using the NIE lechniguoe,
among them, produects such as honey [19], alcoholic hey-
crapes [20], musheooms [21], green tea [22], batter (23], and
wines [24].

The efficiency of the NTR technique has alresdy been
tested om cocoa from different regions of the world, and
several components of the cocoa have been analyzed and
correlaled wilh the NIR method, such as cobor, volalile,
phenolic compounds, antioxidants, fermentation index, and
&L |7, 17, 25-29].

In addition, the multivariate classification methods
(LA, KNM, BPEANN, and 5VM) have also been tested by
Teye et al. [7] for the discrimination of cacao originated in
different tegions. In this study, Teve of al [7] used 194
samples amd evaluated the grain discrimination from
seven different regions (Ashanti, Rrong- Ahafo, Central,
Eastern, Volta, northwest, and southwest), according to
the different growing regions in Ghana. PCA was used to
Llest the models, as 1L provides relevanl mfermation aboul
the trend of the samples and the formation of clusters
7, 25-24].

The purpose of this article was to use the NTR tech-
migtie b evaluate the inflience of sample prepacation on
the peographical discrimination of cocoa fruits in the
cities of Medicilindia, Tucumd, and Tome-Acu, which are
the main important producing regions in the state of Pard,
Brazil.
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2. Material and Methods

21, Selecting Collectionn Regions. The regions selection for
the execulion of this preseot work was based on the pro-
duction volome and the geographical distinction between
them. Cities from the three main producing regions of the
gtale of Pard (Medicilindia, Toocuma, and Tomé- Ao} and
peopraphically distant from each other were chosen. Tn the
Tramsamazon region, soulhwest of Pard, the city of Medi-
cildndia (geographic coordinates 03°26'45" 5 and 52753207
W) was chosen, while in the soulheastern and norlheastem
Pard, the cities of Tuoumd (peographic coordinates be™44'52"7
% and 51FF39" W and Tome-Agu {geographic coordinales
0 28'41.3" § and 48716"50.7" W) were chosen, respectively.
The production quality was the second criterion, where Dhe
region of Medicilindia stands out in the international

miarked for having superior guality.

22 Spmiple Collection and Preparatioe. A tolal of 189
samples were used, 117 samples of mw cocoa ks (RC) and
T2 dried and pround fermented cocos samiples  (DF).
Samples were collecled in three mral properiies in e cilies
of Tomé-aou (R =40, DE =20}, Tucuma (RC =40, DF=21),
and Maedicalindia (RC - 37, DF - 31}, corresponcding to iree
different geographic regions of the state of Pard, Brazil. 15
smples were wsed for exfernal prediction of the classifi-
cation model performance.

Raw cocoa samiples were collected following the tradi-
tivnal harvesting practice of each region, choosing random
fruits at the edpes and the center of the plantation.

Aller the harvesl, the (mils were broken and siripped;
the cotyledons were separated and milled individually in 2
mullifvnclional mill (model ALL 1EKA, Slaofen, Cermany).
The milled material was then sieved in a 60 pm mesh and
#ored at -22°C until the analysis.

Fermented coona samples were obtained after the fer-
mentation and dryving processes, according bo the traditienal
methods of each producer in the three regions menkionad
above, These samples were dricd fo constant weipht in an
owen {model 80 sevies, Lucadema, 5o José do Rio Preto, 5P,
Rrazil) at 80°C for moisture standardization. After the drying
process, the dried fermented cocoa cotyledons were milled
individually and then sieved in a 600 gm mesh and stored
al —27'C unltil the analysis.

After the NIR analysiz, the 117 zamples of raw coooa
(RC) were doed o constanl weighl in an oven under air
circulation at 80°C. After drying these samples, the specira
wire agmin oblained,

23 Defatting of Cocog Sarrples, Dricd fermented  cooos
samples (56 samples) were exhawstively degreased with
petrobeum ether (Synth, Diadersa, 5P, Brazil) at a temper-
ature of 55+ 1°C (method 96315, ADAC), for 24 hours,
according to the Association of (rificial Analytical Chemists-
AOAC [30]. Aler remawving the @l DF samples were kepl
for 24 hours at 80°C in an air cdrculaton oven (mesdel 30
series, Lucadema, Brazil) lo remove e solvenl Aller
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safvent removal, dried fermented degreased cocoa samples
(DFDY} were stored at —22°C until analysis,

Through the procedures described above, it was possible
to evihiate cocoa samples in 4 calepories: aw cocod (117,
dried unfermented cocoa (117), dried fermented cocoa (72},
and dried fermented depreased cocea (58) (Table 1)

24, Dblgining NIR Specire. MIR specira were oblained
using an MPA FT-NIR spectrometer (Bruker Oplics,
Elllingen, Germany ). Lhe speciml dala were acguired using
absorhance mode in the speciral ranpe from 350 to
12500 cm !, with 16cm ™ resolution and an average of 32
scans per spectrum. For the samples spectral reading, wials
with a voburme of 3 mil were wsed with a capacily for about 1 g
of the milled and sieved cotyledon. The spectral reading was
performed al +25°C,

25 Discrimination Moedel Developmerr by Geographical
Crigin. The & software used to construct dis-
criminalion maodels was OPUS 6.5 {Broker Oplics, Elllingen,
Czermany). The spectral data were previously processed in
OPUS 6.5 acconding Lo the type of sample. For the samples
of cocoa B, TF, and DFD, the vector normalization pre-
treatment (SNV- standard normal variate) was performed,
while for the NI samples, SNV treatment was performed
aboryz with U first derivative,

After the application of pretreatments, the data were
processed o develop the discrimination model by the
peographical origin of each set of samples. The exploratory
analyzizs method, PCA. was applied to multivariate data to
make a visual inspeclion of resulls more evidenl

The spectral region that has hest differentiated the
peopraphic regions was chosen by Lhe sollware operalor,
hased on information related to the sample chemical
commposition, such as waler content, laf, and protein.

3. Results and Discassion

3.1. Speciral Amalysis. The complete NIR specira obtained
from RC, DU, DE, and DFD samples are shown in Figore 1.
Thepmﬁmipmhmheuhmeﬂ:mumm-ﬂﬂm.
BSO0-AO00, S000-5000, and 5000-4500 cm ' within the NTR
range. In the BC specimm (Figare 1(a)), two inlense ab-
sorphion peaks are observed, in 5312 and 7202 cm ', which
are relaled o the waler conlenl in the samples, acoording Lo
[7]. comresponding to the region of the first Overton of the
O-H dretch and O-H deformation. The waler absonption
hands should be removed to reduce interference with the
chemical struchores corresponding to the proup’s CH and
00 and combinalions of amine groups [31]. With that, we
coubd se¢ in Fypures 1(b) and 1(c) thal after removing the
waler, the absorption peaks of other components in the
samples became mwore evident

The repions correspomding o SHHH-7 500, S00-603),
304000, 4950-4500, and 45003850 cm " were used for all
the calibration model developmendl.

Mone of the specira presented in Fipure 1 was possible to
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TakcLe 1: Spectra collected by repton and catogory: raw cocos (RCY,
diried unfermented cocoa (), dried fermented coooa (1), and
diried Termewted degreased (DFD)

R ¥ T IYF
Tomé-Agh L ] m 40 %
Tucuma L] 2 40 )
Muediclindia k) 3 ar 18
Tirial 1z T2 17 56

regions, even in the fermented samples, These differences
were goly noticed after mathematical freatments througd e
application of statistical analysis techmiques for model
development.

32 Discrimination Models for Rew Cocoa.  For the RC cocoa
samples, 1twas impossible that the spectral band (63N
4000cm ") could discriminate groups of Lhe fmols from
different regions, &5 observed in Figure 2{a).

‘Lhe graph of the scores presenled in Figure 2ib), re-
ferring to the spectral range batween 4000 and 6200 cm ",
shows the lack of differentition between e three regions’
sopres. Bamds referring to the phenol proup, which can he
observed in the regions corresponding to 3562-3322cm ',
aromatic ring related bands, referring to the regdon of 2925
2854 cm ' (attributed to the CH strefch of the aromatic ring)
and 1645-1544cm ! (attributed to C in the aromatic ring)
[7]. were overlapped. This effect is directly related to the
amount of waler and fats in the RC cocoa samples.

Therefore, high absorption of radiation NIR by water
preseol in samples is a @Boloer thal conlriboles negalively Lo
analyzis, since the water spectra overlap with the other
spoctra of interest, making it challenging o construct an
analytical and statistical model of pengraphic discrimination
of the n-nabure Amazonin oo,

33 Disgrimimation Models for Dried Unfermented Cocoa
After thwe removal of water by deving, the DU somples bave
shown a trend toward the formation of groups related to
discrimination by peographic region. The best spectral range
for the DU discrimination was between 4300 and 9300 cm '
observed in Figure 2{c).

These  specira  localed belween 43 and 4597,
49025199, 58056102, and 6406-9300cm ' in the whole
specimum for DU are associaled with the carbonyl group
spectral regions, corresponding to stretching combination
(CH and CHY, first harmonic of CH present in the aromsatic
ring, combination of C-C and C-N and second harmonic of
N-H [15]. These maolecular vibrations are cansed by func-
tional groups comesponding o polyphenols, alkaloids,
vicilin class glotsubing, profeins, amines, acids, polysacola-
rides, and other aromatic compounds [7]. These diverse
functional groups are the digital identity of sch sample
Irom different Amazon regions.

The: differentiation between the samples from Tomé-Acu
amnd locumd was evidenl, as observed in Fgmee 2{d).
However, the scores related to the set of Medicitindia
samphes pel mimed with the scores of the sanples from (he
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olher two regions. Several [aetors can explain the [ormalion
of characteristic groups of cocoa, such as chemical com-
posilion |32, 33|, degree of lermemation [34], and genolype
[35]. which may be azsociated with the region of origin of the
seeds [36].

According to [37], cocoa, like other food producs, has
its characteristics influenced by locality. This inthiemsce is
directly related to the main components of alkaloid poby-
phenok, proteins, amines, polyssccharnides, acids, and di-
verse aromatic compounds, as previoushy mentioned [7].

3.4, Discrimination Models for Fermesfed Cocon. The fer-
menlation of cocoa beans is exsential, due (o the diverse
miicrohial processes developed as a consequence of changes
in femperature, pH, and oxypen avaiability, promoling
significant biochemical changes in the type and concen-
tration of Havor precursors in cocos beans [37] which is a
crucial step in the frmation of quality sensory attributes.
Chemibcal and biochemical complex changes and interac-
tions ocour in the cocoa beans during drying, storage, and
fermentation, contributing to the complexity and identity of
the Amagon ooooa | 3]

The fermentation prodioeces flavor and aroma precursors,
such as [ree amino ackds and peplides om encymalic
degradation of profeins and sigars that reduce the ensy-
mvafic degradation of sucrose, as well a3 3 spaificant increase

1 volatibe compounds such as orpamic ackls, esters, aloohols,
and aldehiydes, after and during the fermentation of cocna
beans. The stoichiometey of their progenitors influences the
conceniration of these precursors; therefore, this s a re-
sponse fo the mitritional quakity of the coltivated soil, fnom
which the nulrients necessary for the synthesis of their
parents were collectad, revealing the good indicators of the
production region [39].

Fermentation was a crocial factor in forming the
characteristics of each repon, bocawse anlike the dried
unfermentsd samples (DU}, the dried fermentad samples
['F), whose specira are shown in Figure 2{e}, allowed pood
discrimination betwesn groups from different reginns. The
best spectral discrimination ranpe observed was S0 Lo
6800 cm .

These results allow one to verify that there 15 a strong
influence of the fermentation on the hinchemical charac-
teristics of the samples, to allow a chear distinetion befween
them, as shown in Figure ).

Caligiani of al [10] reporied that the progessive fer-
mentaltion of cocoa seeds causes the hydrolysis of peplides in
aming acids, reducing the violet color of the cotyledons at
the end of Lhe fermeniation. The phenolic compounds ane
reduced upon drying: this reduction is mainky attribatad to
lhe eneymalic action, fodlowed by nonenzymalic reactions
due to gquinone polymerization, with pH incresse and high
vapitation of Oy doring sun drying [9].
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‘The study of Sirba el al [12] edimated lhe increase of  aulbors ebserved a change in the triacylglycerol profile
lipid content during fermentation from 3 to 6% when  cansed by fermentabion. Some polar triacylgtycerols, such as
comparad fo the value before fermentation. [naddition, the  denvatives of hydroxyl allyl fafty ackd  poesented  in
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undermented cocon seeds, were nol found in dried fermented
uindermented amd fermented cocoa seeds

According lo the literature, we can see that fermentation
canges changes in the profile and concentration of various
components of cocoa. Such componenis or concentrations of
commponents cin he characteristic for sach region, and becase
of Uhis, il is possible W carry oul geographic identilication. The
MIR technique associated with chemometrics can previously
ulentily the similarity and differences in various Lypes of
samples and classify them, making it possible to visually
identify groops et have similar or disfinct characienstics,

In this work, we used 15 external samples (nol osed in
the constoscteon of the mode]) fo be able to test the eficiency
of the constructed discrimination mode (5 samples from
Tomé-Age, 5 from Tacemd, and 5 from MediciBindia), 100%
of the samples were correctly classified according to their
regions of origin.

3.5 Discrimnination Mocdels for Degregsed Cocow. To evaluale
the importance of the lipid content of the samiples in geo-
graphic differentzation, it was neade the degreasing of the DE
coond samples and the speciral evaluation was carried oul
dgain, wing the same spectral treatoent applied 1o dis-
criminale the nondegreased fermented samples. Scores of
the depreazed samples are shown in Figure 3.

As observed in Fignare 3, even though the mathematical
el Eresatmient was ised for DF samples (dried fermented), it
was mil observed the separation between the three groups;
hiowewer, a partial separation between two regions (Tomé- Agu
and Tiocnmnd) was observied, witch was the soe 28 vissalzed
in the TV samples. This shows that the fat removal mede it
ditficuilt to classaly the sampdes i e dilferent geopraphiic

regions using the DFD sample discriminsstion model, wali-
dating partially the resulis of [40], whe have shown a sirong
correlation of Bty ackd composition in the geopraphic dif
Ferendimlion. lnour research, we observed thal il was possible o
dizcriminte fermented sampdes mane easily with their orniginal
bnller constilulion

The lipids and proteins storage cefls in coona seeds have
compdex cytology, composed of 3 compacted cyfopiasm with
multiple vacuoles, where proteins and lipids can be found, as
wirll as other components such as starch granules, which are
characteristics, These biochemical and cytological charac-
teristics of the cells change in percentage and morphological
characteristics from region to regon, affected by several
physical, chemical, and climalic Gclors |39).

Since there was an indication of partial separation of
DFLY samples, il was developed a model (rom (wo separalion
steps. Tn the first separation step, the speciral region of 5950
to 6835 cm " was used (Figure 4(a)), in which the regions of
Tomié- A and Tucuma were separatad (Figure 4(b)). Tn the
second slep of the model, the sample data for (he two groups
that did not show dear separation in the first step (Medi-
cilindia amnd Tocoma), the spectral remon of 710 anxd
9300 cm " was used (Tipure 4{d)). Two spectral regions were
uised to bkl the complele separation model of the DED
samples, as shown in Figure 5.

The DED cocoa seed sample sepamabion model was
performed in two stages. For the first stage, it was used the
spectral data of the cocoa from the three regions (Medi-
cilindia, Tocuma, and Tomé-Aqua) ( Figore 4(b)), and for the
second stage, it was used the spectral data of the cocoa from
Medicilandia and Tocumd, whose separation il was less
evident in the first stage (Figure 4(c)}. Thus, compared to the
previons separation model (of DF seeds), we could observe



that the lipid fraction had considerable influence; however, it
was not esseniml for peographic identification.

According to Sirbu et al. [12], after fermentation, cocoa
presenis a different profile of triscyiglycerol amd starch
gramales, which influence the spectroscopic behavior. And
after the fat removal, the other components that changed
during fermentation remain there, making peographic dif-
ferentiation possibde [12].

‘Ihe application of the NIR lechnique s quile simphe
however, the path to acquiring spectral informatien and ana-
Iytical dala & lme-consmning and cosily. Unce the database of
spectral and analytical information is obtained, the mathe-
amtical modd cin be constrsded through e vse of com-
experimental procecienes, From this, this dlaborated mode cin
e used to analyre external samples only with spedral infor-
mation. The spectral data will be correfated with the data
previousty obtained and the result is estimated. In this way, the
analyzis hecomes simple, fast, and acononyical. Tt is enough that,
aller e consircion of e prediction mode, the specira of e
material in question are ohtained and the model is applisd.

4. Conclusions

The results showed that it was possible to evaluate the in-
frience of sample preparation on the geographic discrini-
nation of cocea [rom dilferent geographic regions, in Ghe
Pard state, using the NTR technique.

‘The imporiance of the Rrmenlation process for geo-
fgraphic identification was observed, and it was noticed
provided specific chatacteristics for each region ovabmated,
The fermented cocoa lipids were crucial in the formation of
prougs in the fermented samples. also indicating that fer-
mientalion is a crucial step Lo develop specific characteristics
for each collaction region. Thus, it is assumed that the hiotas
ol each region should affect the faily acds conlained in
cocoa bitter differently since simikar results were not fouind
in delfatled sampies.

The effect of the climate and production process, al-
thomgh mof directly cxplicit, cannol be rbed oul, considenng
that they can significantly influence the type of hiota and the
fermentation process, as well as other posible varables.
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