JOSE AMERICO TRIVELLATO MESSIAS

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: NOVA ABORDAGEM
PARA IDENTIFICAGCAO DA QUALIDADE DA BEBIDA DO
CAFE ARABICA UTILIZANDO-SE RESULTADOS DE
ANALISES QUIMICAS

Tese apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das
exigéncias do Programa de Poés-
Graduagdo em Engenharia Agricola,
para obtencdo do titulo de Doctor
Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS — BRASIL
2009






JOSE AMERICO TRIVELLATO MESSIAS

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: NOVA ABORDAGEM
PARA IDENTIFICAGCAO DA QUALIDADE DA BEBIDA DO
CAFE ARABICA UTILIZANDO-SE RESULTADOS DE
ANALISES QUIMICAS

Tese apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das
exigéncias do Programa de Poés-
Graduagdo em Engenharia Agricola,
para obtencdo do titulo de Doctor
Scientiae.

APROVADA: 7 de dezembro de 2009.

Prof. Evandro de Castro Melo
(Orientador)




Aos meus pais, Marcus (in memoriam) e Maria Ignés, a minha filha, Aline,
esposa, Maria Cristina, e aos irmaos, Marcus, Ana e Helena, que sempre

me acolheram com carinho e amor, dedico.



AGRADECIMENTOS

Ao término deste trabalho, gostaria de registrar meu agradecimento
a todos que auxiliaram, direta ou indiretamente, durante sua realizagao.

Ao Departamento de Computagdo (DECOM) do Instituto de Ciéncias
Exatas e Biolégicas da Universidade Federal de Ouro Preto, por ter me
liberado para fazer este curso.

A Universidade Federal de Vicosa, por intermédio do Departamento
de Engenharia Agricola, pela acolhida.

A CAPES, pelo apoio financeiro.

Aos amigos e colegas da pds-graduagao Paulo Pinto, Daniela, José
Eduardo, André, Mauro, Rony, Cristiano, Juliana, Rafael, Paulo Coradi,
Silvia, Fernando, Ana Paula, Ernandes e José Vitor, pelo companheirismo
e auxilio. Aos demais colegas, pelo convivio e amizade ao longo desses
anos de estudos.

Aos meus conselheiros, professores Adilio Flauzino de Lacerda
Filho, José Helvécio Martins, José Luis Braga e Paulo Roberto Cecon,
pelo estimulo, acompanhamento e sugestdes.

Ao professor Paulo Marcos de Barros Monteiro, pelo incentivo, apoio
e amizade, sem 0s quais este trabalho ndo poderia ser realizado.

Ao professor Flavio Meira Borém, pelo apoio e compreensao.

Ao professor Evandro de Castro Melo, pela orientacdo, com
paciéncia, empenho e amizade.

A Deus, sempre presente.



BIOGRAFIA

José Américo Trivellato Messias, filho de Marcos Lanna Messias e
Maria Ignés Trivellato Messias, nasceu em Ponte Nova, MG, em 28 de
abril de 1960. Graduou-se em Engenharia Civil na Universidade Federal
de Vicosa. Mestre em Ciéncias da Computacao pela Universidade Federal
de Minas Gerais em 1994, concluiu, em dezembro de 2009, o doutorado
em Engenharia Agricola na Universidade Federal de Vigosa.

Profissionalmente, é professor do Departamento de Computacao do
Instituto de Ciéncias Exatas e Biolégicas da Universidade Federal de Ouro
Preto, desde 1989.



INDICE

RESUMO ..ttt e e e e e e eeaaaas Vi
AB ST RA C T . vii
1. INTRODUGAO .......coo oottt 1
2. REVISAO BIBLIOGRAFICA ..., 3
2.1. Rede Neural Artificial ..........couueiiiiiiiiiiii e 3
2.2. Qualidade do Café.........ccoooriiiiiiiiiiieeee e 10
2.2.1.  ClasSifiCaCa0 ........couuiiiiiiiii e 10
2.2.2. Composigao Quimica e Qualidade...........ccccevvveremreennnnnnnnnns 13
3. MATERIAL E METODOS ...ttt 20
3.1. Dados Experimentais..........cccceoviiiiiiiiiiiiiiie e 20
3.2. Analise Estatistica............ccoovviiiiiiiii 21
3.3.  Rede Neural Artificial ...........ccooeiiiiiiiiiiiee e 21
3.4. Analise dos DadoS...........coeiiiiiiiiiieiie e 25
4. RESULTADOS E DISCUSSOES......coo oo, 26
4.1. Regresséo linear multipla versus Rede Neural Artificial ............ 26
4.1.1.  Equacdo polinomial ............couviiiiiiiiiiiiiiee e 31
4.1.2. Equacgao polinomial com interferénciade € ........................ 31
4.1.3. Equacgao polinomial com interferénciade 2 ¢ ..................... 32
4.1.4. EQUAGa0 MiSta........coovvuiiiiiiiiieieeeecee e 32
4.1.5. Equacao Mista com interferénciade €...........c..ccceeeeeeeeeee, 33
4.1.6. Equacao Mista com interferénciade 2 €............cceeeeeeeeeee. 34
4.2. Regressao Linear SIMpIeS......cccooeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee e 35
4.2.1.  AgUcar RedULOr..........uuuiiiiiiiieiieeecee e 36
4.2.2. Agucar n@o Redutor...........cccouiiiiiiiiiieieeee e 37
4.2.3. Acidez Titulavel Total .......cccoooiiiiiiiiiiiiecee e 39
4.2.4. Condutividade Elétrica............coevviiiiiiiiiiiicce e, 40
4.2.5. Lixiviagao de POtassSiO ........ccceveiiiiiiiiiiie e 42
4.2.6. POlIfENOIS ....uuuiiee e 44
4.3. Analise Sensorial em Fungao dos resultados de Acidez Titulavel
Total, Condutividade Elétrica e Lixiviagao de Potassio ........................ 46
4.4. Analise Sensorial em Fungao de Todas as Analises Quimicas. 47
4.5. Teste da Rede Neural Utilizando Dados de Campo................... 48
4.6. Discussdo dos resultados..........ccoovviiiiiiiiiiiiii e 51
5. CONCLUSAOD ...ttt 53
6. TRABALHOS FUTUROS ... 53
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... 54
APENDICE ..., 61



RESUMO

MESSIAS, José Américo Trivellato, D. Sc., Universidade Federal de
Vigosa, dezembro de 2009. Redes neurais artificiais: Nova
abordagem para identificagdo da qualidade da bebida do Café
Arabica utilizando-se resultados de analises quimicas. Orientador:
Evandro de Castro Melo. Coorientadores: Adilio Flauzino de Lacerda
Filho, José Helvecio Martins, José Luis Braga e Paulo Roberto Cecon.

Este trabalho foi realizado com o objetivo de avaliar a utilizagado de
rede neural artificial para correlacionar os valores resultantes da analise
sensorial com os das analises quimicas de amostras de café, com vistas a
classificagdo da bebida de café. As amostras de café utilizadas sao
referentes ao café Coffea arabica L., cultivares Acaia do Cerrado,
Topazio, Catuai vermelho 99, Acaia 474-19 e Bourbon, coletadas na
regido Sul do Estado de Minas Gerais, com processamento pds-colheita
controlado. As analises quimicas utilizadas foram de agucar nao redutor,
acgucar redutor, acidez titulavel total, condutividade elétrica, lixiviagdo de
potassio e polifendis. A qualidade da bebida do café foi avaliada pela
analise sensorial. A regressao linear multipla dos valores de andlise
sensorial em funcao dos valores das analises quimicas teve coeficiente de
determinacao igual a 0,6681, enquanto o método de rede neural artificial
empregado obteve um nivel de acerto na classificagdo dos valores da
analise sensorial em torno de 85%. A rede neural artificial obtida foi
testada com amostras de café coletadas em propriedades da mesma
regido, com processamento pos-colheita sem controle, obtendo acerto de
75% na classificagdo da bebida. O resultado obtido € indicador de que o
método de rede neural artificial € uma ferramenta adequada para
correlacionar os valores resultantes da analise sensorial com os das

analises quimicas.

Vi



ABSTRACT

MESSIAS, José Américo Trivellato, D. Sc., Universidade Federal de
Vigosa, December of 2009. Artificial neural network: new approach
for identification of the quality of drinking Coffee Arabic using
chemical analysis results. Adviser.: Evandro de Castro Melo. Co-
advisers: Adilio Flauzino de Lacerda Filho, José Helvecio Martins,
José Luis Braga and Paulo Roberto Cecon.

The present study was performed with the objective of evaluating the
utilization of an artificial neural network to correlate results from sensorial
analysis with the chemical analysis of coffee samples. The coffee samples
utilized belonged to the coffee plant Coffea arabica L., cultivars Acaia do
Cerrado, Topazio, Catuai vermelho 99, Acaia 474-19 and Bourbon,
collected in the southern region of Minas Gerais State, Brazil, with
controlled post-harvest processing. Performed chemical analyses were
those of non-reducing sugars, reducing sugars, total titratable acidity,
electrical conductivity, leaching of potassium and polyphenols. Coffee
quality was evaluated by the sensorial analysis. The multiple linear
regression fits of the experimental data from sensorial analysis as a
function of the data from the chemical analysis presented a determination
coefficient of 0.6681, while the employed artificial neural network reached
a classification success rate of, approximately, 85% for the values of
sensorial analysis. The artificial neural network obtained was tested with
coffee samples collected from properties in the same region, with
uncontrolled postharvest processing, reaching a 75% success rate for
drink classification. The obtained result is an indicator that the artificial
neural network is a suitable tool to correlate results from sensorial analysis

with the chemical analysis.
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1. INTRODUGAO

A qualidade do café esta relacionada a diversos constituintes fisicos
e quimicos que determinam o aspecto dos graos, o aroma e sabor da
bebida. Segundo Goulart et al. (2003), a constituicdo quimica do grao do
café interfere diretamente na qualidade da bebida, destacando-se os
seguintes constituintes: aminoacidos, proteinas, cafeina, trigliceridios,
agucares, dextrina, pentosanas, galactomananas, celulose, acido cafeico,
acido clorogénico e minerais. A dificuldade na definicdo de um protocolo
de determinacdo laboratorial para a qualidade do café decorre da
complexidade da composi¢ao quimica dos graos. A qualidade da bebida é
de suma importancia, pois dela depende o valor de comercializagao do
café, podendo, inclusive, ser fator determinante de exclusdo do mercado
por ndo apresentar padrao minimo de comercializagao.

O estudo de processos que visam a determinacao dos fatores que
interferem na qualidade da bebida do café é foco de inumeros trabalhos
académicos, que estabelecem varias caracteristicas que interferem direta
e indiretamente na determinacdo dessa qualidade. A analise dessas
variaveis € feita, tradicionalmente, com a utilizagdo de ferramentas
estatisticas, que tém o foco na obtencdo de um modelo que explique a
variagcao das caracteristicas. Porém, essas ferramentas normalmente nao
fornecem um modelo que explique a correlagao entre as caracteristicas e
classificagdo da bebida de forma eficiente, tornando-se necessario o
estudo de modelos mais eficazes.

A rede neural artificial € ferramenta computacional que prové um
modelo que, a partir dos valores de entrada, permite obter valores de
saida. O uso da rede neural artificial neste trabalho se deve as suas
caracteristicas de modelagem, sendo possivel a criacdo e
reconhecimento de classes de objetos em fungdo de suas caracteristicas.
Os ambientes de programacao de rede neural artificial permitem sua
adequagao ao caso em estudo e a modificacdo de sua estrutura, tendo

em vista o aumento de sua eficiéncia. O objeto de rede, equivalente a



uma funcdo matematica, € obtido com o treinamento da rede com a
utilizagcdo de um conjunto de dados de entrada, em que se conhecem o0s
valores de saida. Posteriormente, esse objeto de rede gerado pode ser
utilizado para obter o valor de saida, em que se conhecem os valores de
entrada e nao o valor de saida. A utilizacdo da rede neural artificial
contempla a solugdo do problema em estudo, qual seja estabelecer um
método que determina a correspondéncia entre as variacdes dos valores
da anadlise sensorial e as variagbes dos valores das analises quimicas.

O objetivo deste trabalho foi verificar o desempenho obtido do
método de neural artificial no estabelecimento da correlagdo entre os
valores da analise sensorial e os das analises quimicas, em comparacgao
com o resultado obtido por meio da analise de regresséo linear. Além
disso, foi realizado o estudo do comportamento do método de rede neural
artificial com a utilizagdo de amostras de cafés diferentes das amostras

que deram origem aos dados utilizados no treinamento da rede.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Rede Neural Artificial

Uma rede neural artificial € um processador fortemente paralelo e
distribuido, constituido de unidades de processamento simples que tém a
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para uso (HAYKIN, 2000). Ela se assemelha ao cérebro
humano em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente,

por meio de um processo de aprendizagem.

e As forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos
sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

O funcionamento de uma rede neural artificial tenta simular o

funcionamento de uma rede neural humana. Na Figura 2.1, ilustra-se o
neurdnio, célula do sistema nervoso humano responsavel pela condugao

do impulso nervoso.

Figura 2.1 - Neurdnio humano.

O neurbnio € construido de soma (corpo), dendrito e axénio. O
dendrito € a conexdo entre dois neurbnios vizinhos, segundo as
formacdes que fazem o contato entre essas células, para que se
propague o impulso. Os sinais sao transportados de um neurdnio para
outro, por meio das sinapses, por uma variedade de substancias

quimicas, chamadas de neurotransmissores.
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A rede neural bioldgica é constituida por cerca de 10" neurénios
com 10* conexdes para cada neurdnio. As pessoas nascem com
determinadas estruturas neurais, enquanto outras estruturas séao
estabelecidas por experiéncia. As funcdes bioldgicas dos neurbnios sao
armazenadas neles e nas conexdes. Aprender € um processo de
estabelecimento de novas conexdes ou modificagdes das existentes.

A Figura 2.2 ilustra o esquema de um neurdnio de uma rede neural

artificial.

L . n

_L.._l:r.

Figura 2.2 - Representacao do neurdnio artificial.

O valor de saida de cada neurdnio pode ser estimado conforme a
Figura 2.2, utilizando-se a Equacao 2.1 (HAGAN, 2002).

a=f(wxp+b) (2.1)

em que:

a = saida;

p = peso sinaptico, que é um valor de entrada do neurénio;

W = peso associado ao valor de entrada;

b = tendéncia’; e

f = funcao de transferéncia.

O peso sinaptico (w) & multiplicado pelo valor de entrada (p),
podendo assumir valores negativos ou positivos. Um combinador linear

(X) é utilizado para somar os valores de entrada e tendéncia (b) do

' Tendéncia, polarizagéo ou inclinagdo, o que leva a preferir ou privilegiar um elemento
em detrimento de outro (bias).



neurénio. A funcdo de ativacdo (f), ou de transferéncia, € utilizada
normalmente para limitar a amplitude da saida.

A Figura 2.3 representa a arquitetura de uma rede neural artificial
com quatro camadas, em que ocorrem R valores de entrada, S; neurdnios

na camada intermediaria i e um neurénio na camada de saida.

Camadas  Intermedidrias

Entrada 1 Camada 2  Camada 3%  Camada 4“  Camada — Saida
—

ay

FTs

FTs FTo—

FTs

Figura 2.3 - Arquitetura de uma rede neural artificial, em que:
FTi= funcao de transferéncia da cada camada i;

a.

; = valor de saida em que i € o numero da camada e j, o numero

do neurdnio;
pi = valor de entrada sendo i 0 numero da entrada;
b, = valor da tendéncia em que i indica o nimero da camada e j, o

neurdnio de destino.

O valor de saida da rede (a = a;) pode ser obtido por meio da

Equacao 2.2.
a=FT,(W, FT,(W,.FT,(W,.FT,(W,.p+b")+b*)+b*)+ b*) (2.2)

em que:



FTi = funcao de transferéncia ou de ativagao de cada camada i;

p = vetor dos valores de entrada da primeira camada;

W, = matriz de pesos da camada i; e

b' = vetor dos valores de tendéncia da camada i.

Os parédmetros p, w e b da Equagdao 2.2 sao representados

matricialmente, conforme as Equagdes 2.3, 2.4 e 2.5, respectivamente.

Py
P,
P=|pP; (2.3)
L Pr ]
WiiWio Wi Wag WiiWioa Wags Wi,
WoiWoo Wz, - Wop _ W21’W22’W23""Wzs1
Wq = ... . , Wo =1 . ,
_WS11 ’WS12 ’WS13 2 WS1R _Wsz1 ’Wszz ’Wsz3 i WSzS1 .
_ _ (2.4)
WiiWia Wizs - Wig
_ Wy Wy Wos s W252 _[ ]
Wa=1 . . . . » W= [Wag,Wap, Wog, o, Wag,
Ws 1WsoWgs 3: Wgs,
b! p? b?
b, b; b;
—| R —| 2 —| p3 [
bi=|b! |, bi=|b2 |, bs=|bd |,  be=|b?] (2.5)
1 2 3
_bs1 | _b32 | _b33 |
em que

pi = valores de entrada em que i representa o numero da entrada;
w;j; = peso em que j indica o neurdnio de destino e i indica a origem

do sinal; e

=
I

tendéncia em que i indica numero da camada e j indica o

neurdnio de destino.



O processo de criagdo da rede é constituido por trés etapas:
implementagao, treinamento e teste. Na implementacao, a rede é descrita
de acordo com sua constituicdo: numero de camadas, numero de
neurdnios em cada camada e funcgdes de ativacdo de cada camada, ou
funcao de transferéncia (FT). As fungbes de ativagao sao do tipo a = f(n).

Por exemplo:

hardlimit(n) = {0 sen<0.

1 sen>0

purelim (n)={n, Vvn;

logsig (n) = {1+L‘” , Vn;e

n_ a-n
tansig (n) = {%, vn.
e’ +e

Na etapa de treinamento, um primeiro conjunto de dados, de valores
de entrada e saida conhecidos, é passado para a rede, e ela é executada,
utilizando um algoritmo de aprendizagem até que consiga se ajustar a
esses dados. O algoritmo de aprendizagem, ou regras de aprendizagem,
€ constituido de um conjunto preestabelecido de regras bem definidas
para solugdo de um problema. Existem classes de algoritmos que melhor
se enquadram em cada tipo de aplicagéo.

Na etapa de teste, um segundo conjunto de dados € utilizado pela
rede para testar se os valores gerados por ela estdo compativeis com os
resultados experimentais. Sao passados os valores de entrada para a
rede gerada no treinamento, que calcula os valores de saida. Entao,
esses valores sao comparados com os valores conhecidos.

Uma variante do processo de desenvolvimento da rede € dividir o
conjunto de dados de treinamento em dois subconjuntos: o primeiro é
utilizado para o treinamento propriamente dito, enquanto o segundo, para
fazer validagdo durante o processo de treinamento, corrigindo, com isso,
distorgdes.

A propriedade de importancia primordial para a rede neural artificial

(BRAGA et al.,, 2000) é sua capacidade de aprender (processo de



treinamento da rede) a partir de seu ambiente e de melhorar o seu
desempenho por meio da aprendizagem. Uma rede neural artificial
aprende acerca do seu ambiente por meio de um processo iterativo de
ajustes, aplicados a seus pesos sinapticos e a tendéncia (bias).

Uma rede neural progressiva multicamadas (feedforward) consiste
em uma rede com varias camadas de neurdnios, em que s6 ha ligagao no
sentido entrada-saida, ligagdo em sentido unico: o grafo formado nao
contém ciclo. O aprendizado supervisionado é aquele obtido por meio de
tutor. O tutor detém o conhecimento do ambiente que a rede neural
desconhece. Um conjunto entrada/saida pode representar esse
conhecimento.

Um algoritmo de aprendizado com retropropagacgao
(backpropagation) do erro utiliza um aprendizado supervisionado. E
passado para a rede neural um conjunto de valores de entrada, em que
se verifica a saida da rede, o qual € comparado com o valor esperado,
determinando-se o erro. De acordo com o valor do gradiente de erro da
ultima camada, os valores dos pesos sinapticos sao ajustados, podendo-
se, entdo, calcular o erro da penultima camada, e assim por diante, até
atingir a primeira camada. Esse processo €, entdo, repetido até que se
tenha o valor do erro menor que a tolerancia desejada.

Reconhecimento de padrées é o processo pelo qual um padréao é
associado a alguma classe dentro de um numero preestabelecido de
classes. Primeiramente, a rede neural € submetida ao treinamento com
um conjunto de dados com a caracterizagdo das classes. Posteriormente,
€ apresentado um novo conjunto de dados a rede neural e, entdo, ela se
associa as classes estabelecidas no treinamento.

A rede neural artificial € utilizada, atualmente, nas mais variadas
areas de conhecimento. Esse espectro amplo vem incrementando a sua
pesquisa e o seu desenvolvimento. A titulo de exemplo, podem ser
citadas as areas de:

e Saude, com o desenvolvimento de sistema de deteccdo e

prevencdo de doencgas, diagndstico de cancer de mama



(MAZUROWSKI et al., 2008), pesquisa de cancer (ODAJIMA et
al., 2008), diagnostico médico (PENG e KING, 2008) e doencgas
cardiovasculares (GUELI et al., 2005).

e Modelagem ambiental, consumo de agua (FIRAT et al., 2009),
concentragdo de poluentes ambientais (CAWLEY et al., 2007;
GRIVAS e CHALOULAKOU, 2006), predigao de chuva
(RAMIREZ et al., 2004) e determinagdo das propriedades
psicrométricas do ar de secagem (MITTAL e ZHANG, 2003).

e Estatistica, funcdo-alvo em problemas de regressao e
classificagdo (CHERKASSKY e MA, 2009; KHOSHGOFTAAR e
GAO, 2007), modelo de regressdo (HERVAS-MARTINEZ et al.,
2008) e comparagdo de desempenho entre regressao linear
multipla e rede neural artificial (CIURANA et al., 2008; SOUSA et
al., 2007; VERLINDEN et al., 2008).

e Agricultura, fertilidade do solo (DU e ZHOU, 2009), producéo de
enzima (TOKATLI et al., 2009), pesquisa de teor de nitrogénio em
plantas (CHEN et al., 2008), detecgdo de teor de agua no solo
(LIU et al., 2008), cor do vinho armazenado em diferentes tonéis
de madeira (RECAMALES et al., 2007), qualidade de cha
(DUTTA et al., 2003), identificacdo de produtos quimicos volateis
com o emprego do “nariz eletrbnico” (PARDO et al.,, 2006;
KERMANI et al, 2005; PARDO e SBERVEGLIERI, 2004;
CHARUMPORN et al., 2003; TOMINAGA et al., 2001), maturagao
do café (PINTO et al.,, 2003) e secagem de plantas medicinais
(ERENTUR et al., 2004).

e Controle e automagao, controle proporcional-integral-derivativo
PID (LU et al., 2009) e controle em tempo real (KORJANI et al.,
2009).

A utilizacdo de redes neurais artificiais para a classificacdo de

produtos, utilizando sua composigdo quimica, é, atualmente, uma grande
area de pesquisa. A ‘“lingua eletrénica” e o “nariz eletrbnico” sao

utilizadas por meio de sondas imersas em amostras do produto, a fim de



detectar seus constituintes quimicos, que sao, entdo, relacionados a
qualidade do produto. Outros trabalhos empregam analises quimicas e
relacionam seus resultados a qualidade do produto.

Suchacz e Wesolowski (2006) analisaram as concentragcbes dos
elementos zinco, cobre, chumbo e cadmio presentes em medicamentos.
Essas concentracbes sao utilizadas como variaveis de entrada para os
modelos de redes neurais e empregadas para reconhecer a taxonomia
das plantas que foram utilizadas em sua composigéao.

Pesquisa desenvolvida por Anderson e Smith (2002) demonstrou a
viabilidade de um método para diferenciar as regides geograficas
produtoras de café. Analises elementares de K, Mg, Ca, Na, Al, V, Cr, Mn,
Fe, Co, Ni, Cu, Zn, Mo, S, Cd, Pb e P das amostras de grdos de café
foram utilizadas como entrada de um sistema que utiliza métodos de
reconhecimento de padrdo estatistico, incluindo a analise de
componentes principais, a fungéo discriminante e a analise e modelagem
de redes neurais, para a determinagdo de origem geografica dos

alimentos.

2.2. Qualidade do Café

A qualidade da bebida do café esta relacionada a diversos
constituintes fisicos e quimicos, que determinam aspectos dos graos, o
sabor e 0 aroma da bebida. Segundo Goulart et al. (2003), destacam-se
0s seguintes constituintes: aminoacidos, proteinas, cafeina, trigliceridios,
agucares, dextrina, pentosanas, galactomananas, celulose, acido cafeico,
acido clorogénico e minerais. A dificuldade na definicdo de um protocolo
de determinacao laboratorial da qualidade do café é proveniente da

complexidade da composi¢ao quimica do seu fruto.

2.21. Classificagao

A classificacdo da bebida é feita por meio de analise sensorial ou
prova de xicara, e conforme a Instrugdo Normativa N° 8 (MAPA, 2003),

tem a caracterizagdo apresentada segundo a espécie, formato dos graos,
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granulometria, aroma, sabor e cor. O café beneficiado, de acordo com a
bebida e com o grupo a que pertence, é classificado em sete subgrupos,

como mostrado no Quadro 2.1.

Quadro 2.1 - Café Arabica — café beneficiado gréo cru.

Classificagao Caracteristicas
Estritamente Café que apresenta, em conjunto, todos os requisitos
Mole de aroma e sabor “mole”, porém mais acentuado.

Café que apresenta aroma e sabor agradavel, brando
Mole _
e adocicado.

Café que apresenta sabor levemente doce e suave,
Apenas Mole L
mas sem adstringéncia ou aspereza de paladar.

Café que apresenta sabor acre, adstringente e

pure aspero, porem nao apresenta paladares estranhos.
Riado Café que apresenta leve sabor tipico de iodoférmio.
_ Café que apresenta sabor tipico e acentuado de
Rio iodoférmio.
Café que apresenta aroma e sabor muito acentuado,
Rio Zona assemelhado ao iodoférmio ou ao acido fénico, sendo

repugnante ao paladar.

Fonte: MAPA, 2003.

A classificagdo da bebida por meio da prova de xicara é subjetiva,
pois depende da aptiddao do provador e esta diretamente relacionada ao
seu treinamento, as variedades de cafés com que ja se trabalhou e a
regiao de cultivo.

A classificacao da bebida para cafés especiais definida pelo método
da Associagao Americana de Cafés Especiais (SCAA — Specialty Coffee
Association of America) € baseada em dez atributos (LINGLE, 2001):
fragrancia e aroma, uniformidade, defeitos, dogura, sabor, acidez, corpo,

finalizacdo, equilibrio e avaliacao final. As notas séo estabelecidas a partir
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de uma escala que representa niveis de qualidade, como descrito no

Quadro 2.2.

Quadro 2.2 - Escala de qualidade da metodologia SCAA

Escala de Qualidade

Nota Descricdo
6a6,75 Bom
7a’7,75 Muito Bom
8a8,75 Excelente
9a9,75 Excepcional

Fonte: CACCER, 2005.

A faixa de notas entre 2 e 6 é aplicada aos cafés comerciais. O

resultado final da classificacdo, Quadro 2.3, € obtido pela soma dos

resultados individuais, subtraindo-se os defeitos.

Quadro 2.3 - Escala de qualidade final da metodologia da SCAA

Pontuacao Descrigcao

Total Especial

Classificagao

95-100 Exemplar

Super Prémio de Especialidade

90-94  Excepcional

Prémio de Especialidade

85 -89 Excelente

Especialidade

80 -84 Muito Bom

Especial

7579 Bom Qualidade Boa Normal
70-74  Fraco Qualidade Média
60-70 Nota Exchange
50 - 60 Comercial
40 - 50 Nota Baixa

<40 Sem Nota

Fonte: CACCER, 2005.

12



O método da Associacado Brasileira de Cafés Especiais (BSCA —
Brazil Specialty Coffee Association) baseia-se em uma classificagdo em
que a nota atribuida varia de 0 a 8 (ISQUIERDO, 2008). Os atributos
avaliados sdo: corpo, aroma, acidez, docura, balanco, bebida limpa e
sabor caracteristico. Como sao oito atributos, e a nota maxima é oito para
cada um, a nota maxima total seria 64. Porém, € somado o valor 36 ao

total da nota. Dessa forma, a nota total podera atingir o valor total 100.

2.2.2. Composicdo Quimica e Qualidade

O desenvolvimento de pesquisa envolvendo a qualidade da bebida
do café € uma pratica antiga. No trabalho de Garruti et al. (1968), foi feito
um estudo para verificacdo da quantidade de mistura de café com
qualidade dos tipos rio e mole para determinagdo de bebida com
qualidade riado, sendo a qualidade da bebida determinada por avaliagao
sensorial. A analise dos resultados foi realizada por meio de regressao
linear, apresentando como conclusado que a mistura de 10% de café tipo
rio e 90% de café tipo mole foi a que teve resultado mais proximo da
classificacao riado.

A preocupacao com a influéncia dos componentes quimicos do café
também foi objeto de pesquisa de Sabbagh et al. (1977), que analisaram
os teores e tipos de acucares do café torrado. Nesse estudo, observaram
que a sacarose foi o agucar predominante no café arabica, enquanto os
agucares redutores predominaram no café robusta verde.

Ao analisar o procedimento de secagem, Borém et al. (2008)
observaram que, quando a temperatura utilizada for inferior a 40 °C, a
membrana celular do grdo de café é preservada; quando for utilizada a
temperatura de 50 °C, ha uma desorganizagdo da membrana com perda
da qualidade da bebida do café e, quando for utilizada a temperatura de
60 °C, ha a ruptura das vesiculas da membrana celular, causando oclusao
dos espacos intercelulares. Nesse caso, a perda de qualidade é maior.
Esse resultado pode ser observado, de forma indireta, em experimentos

de secagem, em que ha aumento da condutividade elétrica e lixiviagdo de
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potassio, devido a ruptura da membrana e extravasamento do conteudo
celular.

Na avaliagao fisico-quimica e de qualidade do café (Coffea arabica
L.) submetido a diferentes tempos de espera para secagem, Pimenta et
al. (2008) utilizaram as analises, entre outras, de acidez titulavel total,
lixiviagdo de potassio e prova de xicara. Nos cafés de pior qualidade,
observaram que a acidez titulavel total e a lixiviagdo de potassio tinham
maiores valores.

Para estudar o efeito das condi¢bes de secagem e armazenamento
sobre a qualidade do café natural e despolpado, Coradi et al. (2007)
trabalharam com as analises de condutividade elétrica, lixiviagao de
potassio, acidez titulavel total, aglucares totais e redutores e analise
sensorial da bebida pelo método da BSCA.

Para avaliar o potencial da regidao Sul de Minas Gerais para a
producao de cafés especiais, Chagas et al. (2005) utilizaram as analises
de condutividade elétrica, lixiviacao de potassio e de polifenoloxidase. A
qualidade da bebida foi estabelecida, de forma indireta, pelos valores
resultantes dessas anadlises quimicas. A menor atividade da
polifenoloxidase indicou menor indice de danos aos graos,
consequentemente podendo-se obter melhor bebida. O menor valor de
condutividade elétrica e de lixiviagdo de potassio indicou que as
membranas celulares sofreram menos danos, o que pode possibilitar
obter melhor qualidade da bebida.

Na verificagcdo da influéncia da secagem, em diferentes tipos de
terreiro, sobre a qualidade do café durante o armazenamento, Reinato et
al. (2007) utilizaram as analises de condutividade elétrica, lixiviagcao de
ions de potassio, acucares totais e prova de xicara. Os maiores valores
de condutividade elétrica e de lixiviacado de potassio do café secado em
camada espessa ou quando secado em camada fina, mas em terreiro de
terra, foram associados a reducdo na qualidade da bebida do café. Foi
observado, também, diminuicdo dos valores de acucar total nos cafés

secados em camada espessa, 0 que proporcionou melhores condicdes
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para o desenvolvimento de microrganismos que utilizam os agucares
como um dos principais substratos para o seu desenvolvimento.

Na determinagdo da qualidade do café submetido a diferentes
temperaturas, fluxo de ar e periodos de pré-secagem, Borém et al. (2006)
utilizaram a anadlise sensorial e as analises quimicas de condutividade
elétrica, lixiviagao de potassio, agucares totais e redutores. Os menores
valores de condutividade elétrica e de lixiviagado de potassio e os maiores
valores de acucares totais e redutores foram indicadores de melhor
qualidade da bebida. Os testes de condutividade elétrica e lixiviagao de
potassio foram indicadores da integridade das membranas celulares e os
agucares, os precursores do sabor e aroma do café torrado.

Com o objetivo de avaliarem cultivares com resisténcia a ferrugem,
Mendonga et al. (2007) utilizaram analises de composi¢do quimica e
fisico-quimica dos graos crus de café. Foram empregadas as analises de
polifendis, agucares totais, redutores e nao-redutores. Observaram-se
diferencas na composigdo quimica dos graos crus e, dessa forma,
concluiram ser possivel inferir que existe influéncia do gendtipo sobre
essas caracteristicas.

Malta et al. (2005), analisando os fatores que afetam a determinacao
da condutividade elétrica e lixiviagdo de potassio na determinagao da
qualidade da bebida do café, concluiram que a presenga de graos
defeituosos influencia os valores de condutividade elétrica e lixiviagao de
potassio, podendo fornecer interpretacbes inadequadas quanto a
qualidade do café analisado.

Com o objetivo de avaliarem a influéncia das diferentes operacdes
de pré-processamento, da colheita até o armazenamento, sobre a
qualidade do café, Afonso Junior et al. (2004) utilizaram a analise de
condutividade elétrica como indicador de qualidade. Foi observado
elevagao dos valores de condutividade elétrica com o prolongamento do
tempo de armazenamento, indicando perda de qualidade do café e
tendéncia para a perda da integridade das membranas celulares durante

o armazenamento. O processo de retirada da casca do café contribuiu
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para reducao dos valores médios de condutividade elétrica dos graos e,
consequentemente, para a obtencdao de cafés com qualidade superior.
Houve aumento dos valores médios de condutividade elétrica no processo
de secagem, sendo mais acentuado para aqueles em que a secagem do
café foi realizada mecanicamente. Observou-se, também, que n&o houve
influéncia significativa do processo de retirada mecanica da mucilagem na
alteragao dos valores médios de condutividade elétrica dos gréos de café.

O modo de analisar estatisticamente os resultados das analises
quimicas foi alterado com o passar dos anos. Inicialmente, as analises
univariadas eram mais utilizadas. Posteriormente, as analises
multivariadas passaram predominar nos trabalhos, principalmente quando
0 numero de variaveis analisadas se torna grande, caso da analise de
componentes volateis.

Os trabalhos discutidos a seguir deram origem aos dados que foram
utilizados no método de aplicacdo da rede neural artificial para
correlacionar os resultados de analises quimicas e fisico-quimicas com a
qualidade da bebida neste trabalho.

Isquierdo (2008) apresentou uma avaliagcao dos efeitos de diferentes
periodos de repouso durante a secagem e de diferentes teores de agua
em que a secagem do café cereja desmucilado foi interrompida, tendo
influenciado na composi¢cdo quimica e qualidade da bebida. Para
caracterizagcado da qualidade da bebida, foram realizadas as analises de
condutividade elétrica, lixiviagdo de potassio, agucares totais, redutores e
nao-redutores, acidez titulavel total, polifendis, solidos soluveis totais e
analise sensorial. Os dados de secagem e das analises quimicas do café
foram avaliados utilizando-se o programa Sisvar 4.0, sendo as médias
comparadas pelo teste de Tukey. Os dados da analise sensorial foram
analisados utilizando-se técnicas multivariadas. Entre os resultados
apresentados, destacam-se a analise sensorial, que nao foi afetada pelo
periodo de repouso nem pelos niveis do teor de agua quando a secagem
foi interrompida; os cafés, que tiveram a secagem interrompida com teor

de agua de 24% (bu) para posterior secagem até 11% (bu), sofreram
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menor lixiviagdo de potassio e condutividade elétrica, independentemente
do periodo de repouso; e nas demais analises quimicas nao se observou
influéncia do periodo de repouso e do teor de agua com a interrupgéao da
secagem.

Nobre (2008) propds um método para o processamento de frutos
imaturos de café. Para tanto, foram realizadas as analises de agucares
totais, agucares redutores e nao redutores, acidez titulavel total, sélidos
soluveis, lixiviagdo de potassio, condutividade elétrica, acidos
clorogénicos, classificagao fisica, sensorial (método da BSCA) e prova de
xicara. A anadlise de variancia foi utilizada para analisar as variaveis
quimicas e fisico-quimicas e a classificagcdo por defeitos do café. As
médias foram comparadas entre si, por meio dos testes de Student e
Tukey. Os dados da anadlise sensorial foram analisados pela analise de
agrupamento, utilizando-se o programa Minitab 15. O tipo e a bebida
foram avaliados em forma de graficos de frequéncia. Como resultado
destaca-se que o descascamento do café verde ocasionou melhor
qualidade final do café, com melhora de suas caracteristicas quimicas e
fisico-quimicas, além de diminuir o niumero de defeitos e melhorar a
qualidade da bebida na prova de xicara.

Taveira (2008) propés uma avaliagcdo da qualidade sensorial e
fisiologica dos graos de café processados e secos utilizando diferentes
métodos, bem como a identificacdo de marcadores bioquimicos capazes
de diferenciar esses procedimentos pds-colheita. Foram utilizados café
cereja maduro e café natural maduro. A analise sensorial da bebida do
café foi feita pelo sistema proposto pela SCAA. Foram efetuadas as
analises quimicas do teor de agucares, acidez titulavel total e compostos
fendlicos. Foram feitas, ainda, as analises fisiologicas de lixiviagcdo de
potassio, condutividade elétrica, germinagdo, teste de velocidade de
emergéncia e analise eletroforética de proteinas. Os dados obtidos das
analises quimicas, sensorial e fisiologicas do café foram submetidos a
analise de variancia e as médias, comparadas pelo teste de Scoft-Knott.

Com base nos resultados observados, verificou-se que a secagem em
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terreiro proporcionou melhor qualidade fisiolégica e de bebida dos graos
de café. Observou-se melhor qualidade fisioldgica no café despolpado
que no natural, independentemente do método de secagem; e que a
temperatura de 60 °C ndo é indicada para a secagem, sendo as
temperaturas de 40 °C e 60 °C adequadas para o café despolpado, porém
nao sao indicadas para o café natural.

Fernandes (2008) prop6s um estudo sobre a qualidade sanitaria,
fisico-quimica e sensorial de café. Foram utilizados cafés cereja
descascado, cereja e verde, roga e bdia. Foi aplicado, nas folhas e frutos,
cloreto de benzalcénico (ambnia quaternaria), que € um produto
sanificante no controle de fungos e combate a ferrugem do cafeeiro.
Foram realizadas analises microbiolégicas, fisico-quimicas e sensoriais.
As analises fisico-quimicas realizadas foram de teor de agua,
condutividade elétrica, lixiviagao de ions potassio, sélidos soluveis, acidez
total titulavel, polifendis, agucares redutores, ndo redutores e totais. A
analise estatistica foi realizada segundo diferentes métodos, envolvendo
analises estatisticas univariadas e multivariadas. A analise dos
componentes principais foi utilizada para avaliar os dados referentes a
qualidade do café, quanto a auséncia e presenca de defeitos nos graos. A
analise de correspondéncia foi utilizada para verificar as amostras mais
representativas para cada tipo de café. A analise de variancia e o teste de
Scott-Knott foram utilizados para interpretagcao dos cruzamentos dos tipos
de colheita e processamento para esclarecimento de ocorréncia de
fungos. Os dados da analise sensorial foram analisados, utilizando-se
técnicas multivariadas. Com os resultados observados, verificou-se que a
analise quimica de cafés com defeitos nao discriminou diferengas entre os
tipos de colheita e processamento; apenas o uso de sanificante na pré-
colheita ou relacionado a diferentes tipos de colheitas ndo contribuiu para
a melhoria da qualidade dos cafés; o método de processamento cereja
descascado permitiu manter a melhor qualidade do café; e cafés com
maior quantidade de grdos ardidos tiveram pior qualidade na analise

sensorial.
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Dois trabalhos estdo em andamento: o de Figueiredo (2009) e o de
Ribeiro (2009). Figueiredo (2009) utilizando café cereja descascado,
desenvolveu um trabalho para descrever o perfil sensorial, quimico e
protedmico de cultivares de cafeeiro Bourbon (Coffea arabica L.), no Sul
do Estado de Minas Gerais, visando a identificagdo de plantas
promissoras para a producao de cafés de qualidade superior. As analises
quimicas utilizadas foram de condutividade elétrica, lixiviagdo de potassio,
solidos soluveis, acidez titulavel total, agucares redutores, ndo redutores e
totais, polifendis e analise sensorial, pelo método da SCAA. Ja Ribeiro
(2009), utilizando café cereja descascado, desenvolveu um trabalho para
fazer analise técnica da utilizagdo de atmosfera artificial no
armazenamento de cafés especiais. As analises quimicas empregadas
foram de acidez titulavel total, condutividade elétrica, lixiviacdo de
potassio, agucares totais, redutores e nao redutores, compostos fendlicos

totais e analise sensorial, pelo método SCAA.
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3. MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido na Area de Energia do Departamento
de Engenharia Agricola do Centro de Ciéncias Agrarias da Universidade

Federal de Vigosa, em Vigosa, MG.

3.1. Dados Experimentais

Os dados utilizados foram disponibilizados pela equipe do professor
Flavio Meira Borém, do Departamento de Engenharia da Universidade
Federal de Lavras, em Lavras, MG.

Os dados estao caracterizados nas referéncias: ISQUIERDO (2008),
30 conjuntos; RIBEIRO (2009), 84 conjuntos; NOBRE (2009), 70
conjuntos; TAVEIRA (2009), 18 conjuntos; FIGUEIREDO (2009), 115
conjuntos; e FERNANDES (2008), 96 conjuntos. No total, sdao 413
conjuntos de dados a serem utilizados para implementagdo da Rede
Neural Artificial. Esses dados se referem a espécie Coffea arabica L.,
cultivares Acaia do Cerrado, cultivar Topazio, cultivar Catuai Vermelho 99,
cultivar Acaia 474-19 e do grupo Bourbon. Os cafés foram coletados
predominantemente na regido Sul de Minas Gerais, nos municipios de
Lavras, Trés Pontas, Santo Anténio do Amparo, Guaxupé e Machado. Os
procedimentos de colheita, secagem e armazenamento foram especificos
em cada experimento. Cada experimento teve um periodo de colheita,
porém as colheitas foram efetuadas nos ultimos cinco anos. As analises
foram apropriadas para o objetivo de estudo de cada experimento, porém
as analises quimicas de agucar néo redutor e agucar redutor, acidez
titulavel total, condutividade elétrica, lixiviagdo de potassio e polifendis
foram comuns a todos. A analise sensorial, método da BSCA ou método
da SCAA, também foi comum a todos os experimentos. Essas analises
tém seus métodos de determinacao descritos nos trabalhos referenciados

anteriormente e foram efetuadas em diferentes laboratérios da regiao.
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3.2. Analise Estatistica

As analises de regressao linear simples e multipla foram feitas
utilizando o Programa SAEG, versao 9.1 (SAEG, 2007). Os resultados da
execucgao dessas analises estdo no Apéndice 1. Primeiro, foi realizada a
regressao linear simples dos resultados da analise sensorial, em fungao
dos resultados de cada uma das analises quimicas. Em seguida, foi
realizada a regresséao linear multipla dos resultados da analise sensorial,
em funcdo dos resultados das analises de Acidez Titulavel Total,
Condutividade Elétrica e Lixiviagao de Potassio. Por fim, foi realizada a
regressao linear multipla dos resultados da analise sensorial, em fungéo

dos resultados de todas as analises quimicas.

3.3. Rede Neural Artificial

A rede neural artificial desenvolvida foi implementada, treinada e
testada, utilizando-se o programa MATLAB®, versdo 6, MathWorks Inc.,
com o pacote de ferramentas de redes neurais. Para criar um objeto rede,
no MATLAB®, foi utilizado o comando newff, que possui o seguinte
formato:

Rede = newff (MM, TC, {FA}, LR)

Os termos utilizados nesse comando s&o:

Rede — é uma variavel que armazena o objeto de rede neural

artificial a ser criada;

MM — matriz Rx2, em que R é o numero de entradas (constituintes

fisico-quimicos do café) com maiores e menores valores dos

parametros;

TC — matriz com o tamanho (numero de neurénios) de cada camada,;

FA — funcbes de ativacdo de cada camada, fungao responsavel pela

manipulacédo dos valores de entrada para obter os valores de saida.

O valor de saida a é obtido aplicando-se a fungao de transferéncia a

soma da tendéncia b, bias, ao produto da matriz de peso w pelo

vetor dos valores de entrada p, ou seja, a = f (w.p+b); e
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LR - regra (algoritmo) de aprendizagem utilizada no treinamento da

rede.

O treinamento da rede foi feito com a utilizagdo do comando frain,
que possui o formato:

train (Rede, p, t)

Os parametros utilizados nesse comando sao:

p — a matriz com a amostra dos vetores de entrada para

treinamento, os quais tém que estar em coluna. A matriz possui

dimensdes R x N. R é a dimensao do vetor de entrada (nUmero de
analises quimicas utilizadas) e N o numero de vetores da amostra

(numero de conjuntos de resultados das analises quimicas); e

T — matriz com os valores corretos da classificacao dos N vetores da

amostra. A matriz possui dimensdo S x N, sendo S € o numero de

neurdnios na saida da rede neural artificial. Foi utilizado um neurénio

na camada de saida (S = 1), sendo esse valor de saida associado a

classe a que pertence cada conjunto de dados, de acordo com o

valor da analise sensorial pertencente.

O teste da rede foi feito com a utilizagdo do comando sim, que
possui o formato:

saida = sim (Rede, p')

Os termos utilizados nesse comando s&o:

p' — matriz transposta de p com a amostra dos vetores de teste,

valores de entrada, constituintes fisico-quimicos do café; e

saida — vetor contendo os valores associados a classe da qualidade

da bebida classificada pela rede.

Os nomes Rede, MM, TC, p, t e saida, utilizados aqui, sdo variaveis,
podendo ser substituidos por qualquer outro nome de variavel. FA é o
nome de uma funcdo de ativagdo valida para o MATLAB®. Da mesma
forma, LR é o nome do algoritmo de aprendizagem valido para o
MATLAB®, utilizado no treinamento da rede. No desenvolvimento do
trabalho, foram testados diferentes algoritmos de aprendizagem e fungdes

de transferéncia para determinacao da rede com melhor desempenho.
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A rede neural artificial utilizada foi uma rede progressiva
(feedforward) multicamadas, com algoritmo de aprendizado com
retropropagacao (backpropagation) do erro.

O valor da analise sensorial esta compreendido, teoricamente, entre
0 e 100. Para implementagdo do método, os valores da analise sensorial
foram agrupados da seguinte forma: classe 1 para valor maior que 79;
classe 2 para valor inferior ou igual a 79 e maior que 74; classe 3 para
valor inferior ou igual a 74 e maior que 69; e classe 4 para valor inferior ou
igual a 69.

Os 413 conjuntos de dados, composi¢ao quimica e analise sensorial,
utilizados para implementar a rede neural artificial, foram divididos, de
forma aleatéria, em trés grupos: um primeiro, utilizado para treinamento
da rede (em torno de 80% dos dados); um segundo, para validagédo
durante o treinamento da rede (em torno de 10% dos dados); e um
terceiro, para teste da rede gerada (em torno de 10% dos dados). A
verificacdo de desempenho da rede foi feita comparando o resultado
esperado, relativo ao terceiro grupo de dados, com o resultado
estabelecido pela rede neural artificial. Cada conjunto possui os dados
que foram utilizados como entrada da rede neural artificial, resultados da
composi¢cao quimica e valores utilizados para comparar com os valores de
saida da rede neural artificial, resultados da analise sensorial. A utilizacao
dos resultados da analise sensorial se da na fase de treinamento para
determinacao do erro que sera utilizado na afericdo do treinamento e na
fase de teste para determinacdo do desempenho da rede neural artificial.

Para definicdo da arquitetura de rede neural artificial a ser utilizada,
foi testado o desempenho de varias configuragdes de rede com uma
camada de entrada, uma camada de saida e duas ou trés camadas
intermediarias. Foi definido que a camada de saida seria constituida de
um neurdnio e seu valor associado a classe da bebida do café,
determinada pelo valor da analise sensorial. As redes com pequeno
numero de neurdnios, de um a quatro neurdnios, nas camadas de entrada

e intermediarias ndo apresentaram bom desempenho. Da mesma forma,
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as redes com mais de quinze neurbnios por camada também néo
apresentaram desempenho que justificasse sua utilizacdo. As redes com
melhores desempenhos, escolhidas para utilizagdo, foram aquelas com
numero de neurbnios nas camadas de entrada e intermediarias com
valores entre cinco e treze neurdnios por camada.

Foram testadas as fungdes de ativagao logsig, tansig, hardlimit e
purelim para utilizagdo nas camadas. O melhor desempenho foi obtido
com a utilizacdo da funcdo de ativagao purelim na camada de saida e
logsig nas demais.

Foram testados os algoritmos de aprendizado: trainlm (Levenberg-
Marquardt), trainbfg (BFGS  Quasi-Newton), trainrp  (Resilient
Backpropagation), trainscg (Scaled Conjugate Gradient), traincgb
(Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts), traincgf (Fletcher-Powell
Conjugate Gradient), traincgp (Polak-Ribiére Conjugate Gradient), trainoss
(One-Step Secant) e traingdx (Variable Learning Rate Backpropagation).
O algoritmo trainlm foi escolhido por prover melhor controle de utilizagao
de memodria e tempo de convergéncia. A utilizagcdo dos demais algoritmos
nao resultou em melhoria de desempenho que justificasse sua utilizagao.

O maior numero de ciclos (epocs) utilizado auxilia na obtengao de
um resultado em que a rede neural artificial possa ter menor erro.
Inicialmente, o valor do erro reduz mais rapidamente e, com o passar dos
ciclos, esse erro tende a estabilizar-se. O aumento do valor do nimero de
ciclos faz que o treinamento da rede gaste mais tempo para terminar. Os
valores testados para numero de ciclos foram: 100, 200, 300, 500, 1.000,
5.000 e 10.000. Verificou-se que o valor 300 foi mais apropriado para
utilizagcao, apresentando erro final adequado e com tempo de
processamento reduzido para sua obtencéo.

A precisao do erro quadratico médio para critério de parada foi
definido para que o treinamento fosse interrompido quando se atingisse o
valor do erro dentro da faixa adequada ao método, sem que o numero de
ciclos fosse atingido. O valor 0,0001 foi o que permitiu definir um erro final

que nao interferisse na determinacéo das classes.
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Depois que todos os testes iniciais foram efetuados, foi definido um

conjunto de parametros para utilizagcdo na implementacao da rede neural

artificial para os testes de seu desempenho na definicdo da qualidade do

café, a saber:

Seis valores de entrada, um de cada variavel associada aos
valores das analises quimicas.

Duas camadas intermediarias, a primeira com 5, 7 ou 9
neurénios, e a segunda com 5, 7, 9 ou 13 neurdnios.

Camada de saida com um neurbnio associado ao valor da
analise sensorial

Funcgéo logsig, utilizada como funcao de ativacdo das camadas
intermediarias e purelin para ultima camada

Algoritmo trainim, utilizado como algoritmo de aprendizado;

o numero de ciclos (epocs) utilizados foi 300 para cada
execucao.

A precisdo do erro quadratico médio para critério de parada foi
de 0,0001.

Foram utilizadas 20 execugdes para cada configuracao de rede,
selecionando a configuragdo que apresentou melhor

desempenho.

3.4. Analise dos Dados

A analise dos dados foi feita com a finalidade de verificar a

interferéncia da variagdo dos dados relativos aos valores das analises

quimicas e aos valores da analise sensorial do café. Essas analises foram

realizadas por meio da utilizagcdo de rede neural artificial e confrontada

com a analise de regresséao linear.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Regressao linear multipla versus Rede Neural Artificial

Para entendimento dos parametros necessarios a comparagao dos
métodos de regressdo linear multipla e rede neural artificial, foi feita,
inicialmente, uma simulacédo tedrica com utilizacdo de duas equacoes,
envolvendo seis varidveis independentes e uma dependente. Foram
utilizadas seis variaveis independentes porque as analises quimicas foram
em numero de seis e a pretensdo era obter um resultado que pudesse ser
comparado com o resultado obtido com os dados experimentais.

A primeira equagédo a ser utilizada, Equagéo 4.1, é polinomial de
grau 1, em que se tem variagdo simples dos coeficientes. A segunda
equacao, Equacado 4.2, envolve logaritmo na base 10 e polinbmio de
expoente positivo (+1, +2 e +3), negativo (-1) e fracionario (0,5). O
objetivo da utilizagdo dessa segunda equacgao foi estabelecer um modelo
um pouco mais complexo para verificagdo de desempenho dos dois
métodos.

X, X, 24X, 5 X,

Y =65+ —+
100 10 2

X, +

~7 X, (4.1)

Os valores das variaveis independentes foram ajustados para que os
valores da variavel dependente possam ter comportamento proximo ao da
analise sensorial. Os valores de Y variam entre 31 e 92, enquanto os
valores da analise sensorial, entre 44 e 82. As variaveis independentes
utilizadas nessas equagdes sdo hipotéticas e ndo tém correspondéncia

com as variaveis experimentais.
Valores das variaveis para Equacao 4.1:

X1 =(100; 303; 506; 709; 912);
X2 =(21; 48; 75; 102; 129);
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X3 =(5,0;7,3; 9,6; 11,9; 14,2);
X4=(1,9; 3,6;5,3;7,0; 8,7);
X5=1(0,7;1,6; 2,5; 3,4;4,3); e

Xs = (0,07; 0,20; 0,33; 0,46; 0,59).

Os valores de Y, Equacao 4.1, resultaram na variagao ilustrada na
Figura 4.1. O menor valor foi 45, o maior 88, a média dos valores foi 66,5

€ o0 desvio padrao 6,56.
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Figura 4.1 - Histograma dos valores de Y da Equagéo 4.1.

Y:60+|ogx1+xi—x§+x4+x§'5—x§ 4.2)

2

Valores das variaveis para Equacgao 4.2:

X1 =(200; 20000; 20000; 200000; 2000000);
X2=(2;10,5; 0,25; 0,125);

X3=(0,1; 1; 2; 2,5; 3,5);

Xs4=(1,9; 3,6; 5,3; 7,0; 8,7);

X5 =(2; 4; 15; 25; 39); e

X6 =(0,5; 1,2; 1,6; 2; 2,5).
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Nos valores de Y, Equacéao 4.2, as variagbes contidas na Figura 4.2
foram observadas. O menor valor foi 38, o maior 89, a média dos valores
foi 65,49 e o desvio padrao, 8,2578.

As duas equagdes foram utilizadas para gerar os conjuntos de dados
para serem analisados. Para cada variavel, assumiram-se cinco valores
distintos. Combinando cada valor, foram gerados 15.625 conjuntos de
dados, contendo os valores das variaveis independentes e o resultado da
aplicacdo da equacéao (variavel dependente), para cada equagéo. Para
aplicagao da rede neural artificial, os dados foram agrupados em classes,
da mesma forma que se agruparam os valores da analise sensorial (<69,
269 e <74, 274 e <79 e 279).

40 50 60 70 80 90

Figura 4.2 - Histograma dos valores de Y da Equacéo 4.2.

Em uma segunda situagéo, foi somado ao valor calculado por cada
equagao um valor aleatério (€), que € uma variavel aleatéria com média
zero e desvio padrdo um variando no intervalo [-4,4], para simbolizar
interferéncias na execucao do experimento (ruido). Dessa forma, tém-se
mais dois conjuntos com 15.625 valores.

Na Equacdo 4.1, sendo adicionado a ela o valor aleatério g,
observou-se dispersao dos valores conforme a Figura 4.3. O menor valor
foi 44, o maior 89, a média dos valores foi 66,49 e o desvio padrao
6,6618.
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Figura 4.3. Histograma dos valores de Y da Equagao 4.1 com adi¢ao da

variavel ¢.

A Equacédo 4.2, sendo adicionado a ela o valor aleatério (g),
apresentou dispersdo dos valores como apresentado na Figura 4.4. O
menor valor foi 37, o maior 89, a média dos valores foi 65,49 e o desvio
padrao 8,3098.

/////////////
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Figura 4.4 - Histograma dos valores de Y da Equacéo 4.2 com adigéo da

variavel €.

Na terceira situacido, repetiu-se o procedimento anterior, mas
somando o valor aleatério multiplicado por dois (2 €), representando uma
interferéncia mais severa no experimento, sendo gerados, portanto, mais

dois conjuntos com 15.625 valores.
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A Equacgao 4.1, sendo adicionado a ela o valor aleatorio multiplicado
por dois, resultou na dispersdao dos valores como os da Figura 4.5. O
menor valor foi 44, o maior 92, a média dos valores foi 66,48 e o desvio
padrao 6,8702.
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Figura 4.5 - Histograma dos valores de Y da Equacéo 4.1 adicionada ao

valor aleatério multiplicado por dois (2 €).

A Equacgao 4.2, sendo adicionado a ela o valor aleatério multiplicado
por dois (2 €), resultou na dispersdo dos valores como os apresentados
na Figura 4.6. O menor valor foi 31, o maior 86, a média dos valores foi
61,53 e o desvio padrao 8,4841.
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Figura 4.6 - Histograma dos valores de Y da Equacéo 4.2 adicionada ao

valor aleatério multiplicado por dois (2 €).
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Aos seis conjuntos de dados foram aplicados os dois métodos de

analises, regressao linear multipla e rede neural artificial.

41.1. Equagéao polinomial

Na execucédo para os dados gerados pela aplicagdo da Equacgao 4.1,
obteve-se, com a utilizagdo do método de rede neural artificial, acerto de
100% na classificagdo e valores calculados pela rede igual aos valores
esperados. O numero de neurdnios nas camadas intermediarias nao
alterou o resultado, pois em todas as configuragbes houve acerto de
100% na classificagao.

Efetuando a regressao linear multipla do mesmo conjunto de dados,
obteve-se a Equacdo 4.3 como fungcdo de regressdo. O valor do

coeficiente de determinacéo, R?, foi 0,9999.
\?=66+0,O1xX1 —01x X, +0,5x X; — X, +25x X, —7x X, (4.3)

O alto indice de acerto dos dois métodos era esperado, pois, além
da simplicidade da Equacao 4.1, houve coincidéncia entre os valores € o

modelo representado por essa equagao.

4.1.2. Equacao polinomial com interferéncia de &

A execucgédo para os dados gerados pela Equagao 4.1, adicionada do
valor de ¢, resultou, com a utilizacdo do método de rede neural artificial,
acerto de 94,43% na classificagdo, para a configuracéo de rede (7, 5, 1)
de neurbnios por camada. Com a variagao do numero de neurdnios nas
camadas intermediarias, o menor valor de acerto na classificagcao foi de
94,11%, para a configuracéo de rede (5, 9, 1) de neurdnios por camada.

A regressao linear multipla teve como fungdo de regressdo a

Equacao 4.4, e o valor do coeficiente de determinacéo, R2, foi 0,9773.

Y =659798 +0,0100175 x X,-0,100113 x X, + 0,500816 x X,

4.4
~100308 x X, +2,51286 x X, —7,0288 x X, “4)
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Ocorreu redugao mais acentuada no resultado apresentado pela
rede neural artificial que na regressao linear multipla, indicando que,
nesse caso, o meéetodo de rede neural artificial € mais sensivel as
interferéncias nos valores experimentais, porém os dois métodos tém

desempenho satisfatorio.

4.1.3. Equacao polinomial com interferéncia de 2 ¢

A execugao para os dados gerados pela Equacgao 4.1 adicionada do
valor de 2 ¢ teve, com a utilizagdo do método de rede neural artificial,
acerto de 89,00% na classificagdo, para a configuracao de rede (7, 13, 1)
de neurbnios por camada. Com a variagao do numero de neurdnios nas
camadas intermediarias, o menor valor de acerto na classificagao foi de
88,68%, para as configuragdes de rede (5, 7, 1), (5, 13, 1) e (7, 9, 1) de
neurdnios por camada.

A regressao linear multipla teve como funcdo de regressdao a

Equacao 4.5. O valor do coeficiente de determinacéo, R?, foi 0,9143.

Y = 66,0342 +0,0100147 x X, —0,10048 x X, +0,497407 x X,

4.5
~ 099575 x X, +2,49374 x X, —7,01633 x X (*:35)

A interferéncia de 2 € no experimento implicou redugao de 11% (de
100% para 89%) de acerto no método de rede neural artificial. Na
regressao linear multipla, a reducdo do R? foi de 8,56% (de 0,9999 para

0,9143). Para simulagdao dos valores da Equagao 4.1, os dois métodos

apresentaram desempenhos equiparados para utilizacao.

4.1.4. Equacao mista

A execugao para os dados gerados pela Equacgao 4.2 teve, com a
utiizacdo do método de rede neural artificial, acerto de 98,08% na
classificagdo, para as configuragbes de rede (7, 13, 1) e (9, 9, 1) de

neurénios por camada. Com a variagdo do numero de neurdnios nas
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camadas intermediarias, o menor valor de acerto na classificagdo foi de
96,23%, para a configuragao de rede (5, 9, 1) de neurbnios por camada.
A regressao linear multipla teve, como fungdo de regressao, a

Equacao 4.6. O valor do coeficiente de determinacao, R?, foi 0,8584.

Y = 78,5234 +0,0000012352 x X, —3,01612x X, — 355682 x X,

4.6
+100196 x X, + 0129419 x X, —7,55434 x X (*.5)

O desempenho do método de rede neural artificial foi melhor quando
aplicado aos dados decorrentes da aplicaggo da Equacao 4.2,
apresentando indice de acerto de 98,08%. O desempenho da regressao
linear multipla, aplicada ao mesmo conjunto de dados, foi inferior, com
coeficiente de determinagdo, R? de 0,8584, indicando que 85,84% dos

resultados podem ser explicados pela regresséao linear multipla.

4.1.5. Equacgao mista com interferéncia de €

A execugao para os dados gerados pela Equacgao 4.2 adicionada do
valor € apresentou, com a utilizagdo do método de rede neural artificial,
acerto de 94,82% na classificagdo, para a configuragao de rede (9, 13, 1)
de neurbnios por camada. Com a variacao do numero de neurdnios nas
camadas intermediarias, o menor valor de acerto na classificagcao foi de
93,35%, para a configuracao de rede (5, 13, 1) de neurbnios por camada.

A aplicagdo da regressao linear multipla ao mesmo conjunto de
dados teve como fungdo de regressao a Equacgédo 4.7. O valor do

coeficiente de determinacéo, R?, foi 0,8458.

Y = 78,4818 + 0,00000125006 x X, —3,01346 x X, —3,54965 x X,

4.7
+100533 x X, +0,129618 x X, —7,565224 x X *-7)

A interferéncia de € causou pequena redugdao no desempenho dos
dois métodos, indicando que, nos dois casos, o modelo assimila bem as

interferéncias nos experimentos.
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4.1.6. Equacao mista com interferéncia de 2 ¢

A execucao para os dados gerados pela Equacao 4.2 adicionada do
valor de 2 ¢, teve, com a utilizacdo do método de rede neural artificial,
acerto de 96,67% na classificagao, para as configuragdes de rede (5, 5, 1)
e (7, 9, 1) de neurbnios por camada. Com a variagdo do numero de
neurbnios nas camadas intermediarias, o menor valor de acerto na
classificagao foi de 96,29%, para a configuragédo de rede (9, 9, 1) de
neurdnios por camada.

A aplicagdo da regressao linear multipla ao mesmo conjunto de
dados teve como funcdo de regressdo a Equacgao 4.8. O valor do

coeficiente de determinacéo, R?, foi 0,8093.

Y = 74,5849 + 0,00000122589 x X, — 3,00292 x X, — 3,54384 x X,

4.8
+0,997552 x X, +0,129325 x X, — 7,56911x X, (*.8)

A interferéncia de 2 ¢ influenciou mais o método de regresséao linear
multipla, com redugédo de 5,72% (de 0,8584 para 0,8093) no valor de R?.
O método da rede neural artificial apresentou reducéo de 1,82% (de 98,08
para 96,29).

Analisando os resultados, pbéde-se verificar que, no caso de um
experimento em que um modelo de equagdo como a Equagao 4.1 para
representacédo dos valores, os meétodos de regressao linear multipla e de
rede neural artificial podem ser igualmente utilizados.

Em um experimento cujo modelo pode ser representado por uma
equacgao equiparada a Equacgao 4.2, envolvendo logaritmo e polinémio
com poténcias diversas, o modelo de regressao linear tem desempenho
pior que o método de rede neural artificial. O uso do método de rede
neural artificial permitiu assimilar um modelo mais complexo e filtrar a
interferéncia nos dados desse modelo.

No caso de modelagem de eventos bioldgicos, a complexidade do

modelo € maior e envolve, geralmente, modelos exponenciais. Nesse
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caso, € de se esperar que os modelos de rede neurais artificiais tenham
desempenho melhor que o desempenho da regressao linear multipla.
Esses resultados de desempenho do método de rede neural
artificial, superiores aos obtidos por meio de regresséo linear multipla, sao
compativeis com os apresentados por Ciurana et al. (2008), Sousa et al.
(2007) e Verlinden, et al. (2008), que demonstraram, em outras

aplicacdes, melhor utilizacdo do método de rede neural artificial.

4.2. Regressao Linear Simples

O desempenho do método de rede neural artificial foi, inicialmente,
comparado a regresséao linear simples. Foi realizada analise individual de
interferéncia da alteracdo nos valores da analise sensorial com os valores
das analises quimicas.

A analise sensorial dos 413 conjuntos de dados utilizados resultou
na dispersao de valores, como os apresentados no grafico de frequéncia
da Figura 4.7.
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Figura 4.7 - Histograma dos resultados de analise sensorial.
Os resultados da analise sensorial resultaram em menor valor igual

a 44, maior valor igual a 82, média dos valores igual a 69,98 e desvio

padrao igual a 12,01.
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4.2.1. Acucar Redutor

A Figura 4.8 representa a frequéncia dos resultados da anadlise de
agucar redutor e a linha de distribuigado normal.
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Figura 4.8 - Histograma dos resultados da analise de agucar redutor.

Foram observados os seguintes valores dos resultados da analise
de agucar redutor: menor valor igual a 0,15%, maior valor igual a 0,71%,
média dos valores igual a 0,3809% e desvio padrao igual a 0,1232%.

A regresséao linear dos resultados de analise sensorial (Ase) em
funcdo de agucar redutor (Arg), nos 413 conjuntos de dados
experimentais, resultou na Equagdo 4.9, cujo coeficiente de
determinagdo, r?, foi de 0,1396. Na Figura 4.9, apresentam-se os

resultados da regressao linear.

~

A, =83,8569 — 36,4338 x A, (4.9)

A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de agucar redutor e analise sensorial resultou em
melhor acerto de classificagao o valor de 43,90% para a configuragao de

(9, 9, 1) neurbnios por camada.
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Figura 4.9 - Regresséao linear da analise sensorial em funcdo dos valores

da analise de agucar redutor.

A aplicagdo do método de rede neural artificial teve melhor
desempenho que a regressao linear, uma vez que o coeficiente de
determinagao indica que somente 13,96% dos resultados de analise
sensorial sdo explicados pela regressdo. O desempenho do método,
apesar de indicar um indice de acerto pequeno, abaixo da metade dos

casos, mesmo assim foi melhor que a regressao linear.

4.2.2. Acucar nao redutor

Na Figura 4.10, observam-se a frequéncia dos resultados da analise
do agucar nao redutor e a linha de distribuicdo normal.

Foram observados os seguintes valores dos resultados da analise
de agucar nao redutor: menor valor igual a 1,95%, maior valor igual a
10,38%, média dos valores igual a 6,5125% e desvio padrao igual a
1,5987%.

A regresséao linear dos resultados de analise sensorial (Ase) em
funcdo do acucar nao redutor (Asr), para os 413 conjuntos de dados
experimentais resultou na Equacdo 4.10, cujo coeficiente de
determinagdo, r?, foi de 0,0865. Na Figura 4.11, observam-se os

resultados da regressao linear.
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Figura 4.10 - Histograma dos resultados da analise de agucar ndo redutor.

~

A, = 555830 +221072 x A - (4.10)
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Figura 4.11 - Regressao linear da analise sensorial em fungao dos valores

da analise de agucar nao redutor.

A utilizagdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de acgucar ndao redutor e da analise sensorial
resultou em melhor acerto de classificagdo o valor de 41,46% nas
configuragdes de (5, 7, 1), (5, 13, 1) e (9, 7, 1) neurbnios por camada.

Nesse caso, também a aplicacdo do método de rede neural artificial

teve melhor desempenho que a regressdo linear, uma vez que o
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coeficiente de determinacao indica que somente 8,65% dos resultados de

analise sensorial sdo explicados pela regressao.

4.2.3. Acidez Titulavel Total

Na Figura 4.12, observam-se a frequéncia dos resultados da analise

de acidez titulavel total e a linha de distribuicdo normal.
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Figura 4.12 - Histograma dos resultados da analise de acidez titulavel

total.

Foram observados os seguintes valores dos resultados da analise
de acidez titulavel total: menor valor igual a 115,83 ml de NaOH 0,1 N,
maior valor igual a 255 ml de NaOH 0,1 N, média dos valores igual a
200,44 ml de NaOH 0,1 N e desvio padrao igual a 24,02 ml de NaOH 0,1
N.

A regressédo linear dos resultados de analise sensorial (Ase) em
funcdo da acidez titulavel total (Art), para os 413 conjuntos de dados
experimentais, resultou na Equacdo 4.11, cujo coeficiente de
determinacao, r?, foi 0,2677. Na Figura 4.13, observa-se o resultado da

regressao linear.

~

Ag, =121840 - 0,258718 x A, (4.11)
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A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de acidez titulavel total e da analise sensorial teve
melhor acerto de classificagcao o valor de 53,66% nas configuragdes de (5,
9,1), (5,13, 1), (7,7,1),(7,9,1), (7,13, 1), (9,7, 1) e (9, 9, 1) neurbnios

por camada.
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Figura 4.13 - Regressao linear da analise sensorial em fungao dos valores

da analise da acidez titulavel total.

A aplicacdo do método de rede neural artificial teve melhor
desempenho, com acerto de 53,66%, uma vez que o coeficiente de
determinacao da regressao linear indicou que 26,77% dos resultados de

analise sensorial foram explicados pela regressao.

4.2.4. Condutividade Elétrica

Na Figura 4.14, observam-se a frequéncia dos resultados da analise
da condutividade elétrica e a linha de distribuicdo normal.

Foram verificados os seguintes valores dos resultados da analise de
condutividade elétrica: menor valor igual a 36,76 pS cm™ g™, maior valor
igual @ 297 puS cm™ g™, média dos valores igual a 155,9102 uScm™ g e
desvio padrdo igual a 49,8011 uyScm™ g.
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Figura 4.14 - Histograma dos resultados da analise de condutividade

elétrica.

A regresséao linear dos resultados de analise sensorial (Ase) em
funcdo da condutividade elétrica (Cg|), para os 413 conjuntos de dados
experimentais, resultou na Equacdo 4.12, cujo coeficiente de
determinagado, r?, foi 0,5412. A Figura 4.15 contém os resultados da

regressao linear.

~

A, = 97,6475 - 0177456 x C,, (4.12)

A utilizacdo do meétodo de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de condutividade elétrica e da analise sensorial teve
como resultado de melhor acerto de classificagéo o valor de 68,29% para
a configuragao de (5, 7, 1) neurbénios por camada.

O acerto pela aplicagdo do método de rede neural artificial, de
68,29%, foi melhor que pela regressao linear, uma vez que o coeficiente
de determinagao indicou que 54,12% dos resultados da analise sensorial
foram explicados pela regressdo. Esses dois indices indicam que os
valores da analise sensorial se correlacionam melhor com os valores da

analise de condutividade elétrica.
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Figura 4.15 - Regressao linear da analise sensorial em fungao dos valores

da analise de condutividade elétrica.

4.2.5. Lixiviagao de Potassio

Na Figura 4.16, representam-se a frequéncia dos resultados da

analise de lixiviagdo de potassio e a linha de distribuicdo normal.
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Figura 4.16 - Histograma dos resultados da analise de lixiviagao de

potassio.

Foram observados os seguintes valores dos resultados da analise

de lixiviagdo de potassio: menor valor igual a 24,18 ppm g'1, maior valor
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igual @ 91,71 ppm g™, média dos valores igual a 42,0599 ppm g™ e desvio
padrdo igual a 13,2269 ppm g".

A regressdo linear dos resultados de andlise sensorial (Ase) em
funcdo da lixiviagdo de potassio (Lp,), para os 413 conjuntos de dados
experimentais, resultou na Equacdo 4.13, cujo coeficiente de
determinacao, r?, foi de 0,2906. Na Figura 4.17, observa-se o resultado

dessa regressao linear.

~

A, =905751—0,489655 x L, (4.13)

A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de lixiviagdo de potassio e da analise sensorial teve
como resultado de melhor acerto de classificacdo o valor de 51,22% para

a configuracéo de (5, 5, 1) neurbnios por camada.
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Figura 4.17 - Regressao linear da analise sensorial em func¢do dos valores

da analise de lixiviagao de potassio.

O acerto de 51,22%, obtido pela utilizacdo do método de rede neural
artificial, foi melhor que o resultado com a regresséo linear, uma vez que o
coeficiente de determinagao indicou que somente 29,06% dos resultados

da analise sensorial foram explicados pela regresséo.
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4.2.6. Polifenodis

Na Figura 4.18, observam-se a frequéncia dos resultados da analise

de polifendis e a linha de distribuicdo normal.
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Figura 4.18 - Histograma dos resultados da analise de polifendis.

Foram observados os seguintes valores dos resultados da analise
de polifendis: tiveram o menor valor igual a 3,42%, o maior valor igual a
7,9%, a média dos valores igual a 6,10% e o desvio padréo igual a 0,83%.
A regressao linear dos resultados da analise sensorial (Ase) em
fungéo de polifendis (Po), para os 413 conjuntos de dados experimentais,
resultou na Equagédo 4.14, cujo coeficiente de determinagéo, r?, foi de

0,1373. A Figura 4.19 contém os resultados dessa regressao linear.

~

A, =102,556 — 533970 x P, (4.14)
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Figura 4.19 - Regressao linear da analise sensorial em fungao dos valores

da analise de polifendis.

A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados da analise de polifendis e da analise sensorial teve como
resultado de melhor acerto de classificagdo o valor de 39,02% para a
configuragao de (5, 5, 1) neurdnios por camada.

O acerto de 39,02%, obtido pela aplicagdo do método de rede neural
artificial, € melhor que o resultado da regressao linear, uma vez que o
coeficiente de determinacéo indica que somente 13,73% dos resultados
de analise sensorial sdo explicados pela regressao.

O resultado do residuo, constante no Apéndice 1, e do coeficiente de
determinagdo da andlise de regressao linear simples dos valores da
analise sensorial em fungao dos valores de cada analise quimica utilizada
de forma individual reforca a busca por modelos que possam apresentar
melhor desempenho na explicacdo das variagcbes nos dados

experimentais.
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4.3. Anadlise Sensorial em Funcdo dos resultados de Acidez
Titulavel Total, Condutividade Elétrica e Lixiviagao de

Potassio

A tentativa de correlacionar, de forma isolada, os valores da analise
sensorial aos das analises quimicas nao teve resultados adequados.
Portanto, verificou-se a necessidade de trabalhar com os valores das
analises de forma conjunta.

A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados das analises de acidez titulavel total, da condutividade elétrica
e da lixiviagdo de potassio, de forma conjunta, proporcionou acerto de
classificacao, para analises sensoriais, com valores acima de 50%. Entéo,
fez-se a aplicagcdo do método de rede neural artificial envolvendo os
valores resultantes dessas trés analises, assim como uma analise de
regressao linear multipla para verificagdo de desempenho dos dois
métodos nesse tipo de associagao de dados.

A regressao linear multipla desses dados resultou na Equacgao 4.15,

cujo coeficiente de determinagao, R?, foi 0,5736.

~

A, =114,806 — 0,0953072 x A, —0,131843 x C,,

(4.15)
~0,122815 x L,

Esse desempenho da regressao linear multipla ndo indicou melhoria
significativa na composi¢cdo das trés analises, uma vez que o valor do
coeficiente de determinagdo, R?, para a andlise de regressao dos valores
da anadlise sensorial em fungdo da analise de condutividade elétrica foi
0,5412.

A utilizacdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados das analises de acidez titulavel total, da condutividade elétrica,
da lixiviagdo de potassio e da analise sensorial proporcionou acerto de
classificagao de 75,61% para as configuragdes de (5, 7, 1), (5, 13, 1), (7,
51),(7,13,1) e (9, 9, 1) neurbnios por camada. Esse resultado, de forma

contraria ao da regressao linear multipla, indica que houve melhoria na
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composicao das trés analises. Isso porque, de forma isolada, a aplicagao
do método de rede neural artificial, de melhor desempenho, foi a rede
obtida com os valores da andlise de condutividade elétrica, com acerto de
68,29%.

4.4. Andlise Sensorial em Funcdo de Todas as Analises

Quimicas

A correspondéncia entre os resultados da analise sensorial e os
resultados das analises quimicas foi verificada com uma configuragéao,
envolvendo todas as analises quimicas e a analise sensorial.

A regressao linear multipla dos resultados da analise sensorial (Ase)
em fungéo das anadlises de agUcares redutor (Arq) € ndo redutor (Aqr), de
acidez titulavel total (Arr), da condutividade elétrica (Ce), da lixiviagdo de
potassio (Lp,) € de polifendis (Po), para os 413 conjuntos de dados
experimentais, resultou na Equacdo 4.16, cujo coeficiente de
determinagao, R?, foi de 0,6681.

~

A, =121553 — 28,0864 x A, +0,707124 x A , — 171888 x P,,
~0,0631717 x A, —0,127175 x C,, —0,0595256 x L, (4.16)

A utilizagdo do método de rede neural artificial aplicado aos
resultados de todas as analises quimicas e analise sensorial resultou em
um acerto de classificagdo de 85,37%, para a configuracéo de (5, 9, 1)
neurénios por camada. Nesse caso foram utilizados os 413 conjuntos de
dados, sendo 331 conjuntos utilizados no treinamento, 41 na validagao
durante o treinamento e 41 nos testes apds o treinamento. O resultado de
acerto de 85,37% nos testes indica que, dos 41 conjuntos de dados de
teste, houve acerto da classe, definida pela analise sensorial, em 35 e
erro em 6 conjuntos de dados.

Nessa configuragao, comparada com a anterior (item 4.3), que teve

melhor desempenho naquele teste, a melhora na regressao linear multipla
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foi expressiva, pois o coeficiente de determinagdo, R? passou de 0,5736
para 0,6681.

O resultado de classificagédo (85,37%) pelo uso do método de rede
neural artificial foi superior ao valor de 75,61% da execugao anterior. Esse
resultado indica que houve correspondéncia entre a variacdo dos valores
da analise sensorial com a variagdo dos valores das analises quimicas.
Segundo o modelo de rede neural artificial estabelecido, no caso em
estudo a classificacdo do tipo de bebida do café é explicada em mais de
85% pela variacao dos valores das analises quimicas quando analisados

em conjunto.

4.5. Teste da Rede Neural Utilizando Dados de Campo

Na aplicagdo do método de rede neural artificial, utilizaram-se dados
de treinamento e de testes provenientes dos procedimentos da colheita,
secagem e armazenamento controlados, possibilitando a n&o inser¢ao de
variaveis adicionais. Um teste a ser efetuado é verificar o desempenho do
método de rede neural artificial utilizando amostra de dados provenientes
dos procedimentos de colheita, secagem e armazenamento nao
controlados.

Foram obtidas amostras de cafés provenientes de varias
propriedades da regido Sul de Minas Gerais, no Municipio de Machado.
Essas amostras foram submetidas as mesmas analises, tendo sido
obtidos 86 conjuntos de dados. A Tabela 4.1 contém as informacdes
estatisticas desses dados e, a Figura 4.20, a distribuigao deles.

Com a utilizagao da rede neural artificial, obtida com o treinamento
com os 413 conjuntos de dados, que resultou em acerto 85,37%, foi feita
a simulagdo com os 86 conjuntos de dados, obtendo-se classificagao
correta de 75,58%.

Foram gerados os valores da analise sensorial, utilizando-se a
equagao de regressdo linear multipla, Equacado 4.16, e, em seguida,

esses valores foram transformados em classes, utilizadas pela rede
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neural artificial. Esses valores coincidiram em 18,60% com os valores da

analise sensorial da amostra de teste.

Tabela 4.1 - Estatistica dos dados da amostra de teste
Ard AR Pol At Ce Lpo Ase

Menor 0,305 4,935 4,950 170,000 72,584 22,421 43,250
Maior 0,735 6,983 6,750 250,000 156,257 56,839 83,167
Média 0,519 5,970 5,756 203,000 106,239 36,861 76,076

Desvio padrao 0,101 0,527 0,387 16,367 16,452 7,348 9,289
" Arg — Agucar redutor (%)

Anr — Agucar néao redutor (%)

Po — Polifendis (%)

Arr — Acidez titulavel total (ml de NaOH 0,1 N)

Cg — Condutividade elétrica (uS cm™ g™)

Lpo — Lixiviacdo de potassio (ppm g ™)

Ase — Analise sensorial

Com a utilizagdo do método de rede neural artificial, obteve-se
melhor resultado de classificacdo do tipo da bebida do café do que o
apresentado pela regresséo linear multipla. Todavia, esse resultado foi
inferior ao observado quando se utilizou o método de rede neural artificial
aplicada aos dados experimentais, em condi¢cdes controladas. Isso indica
que o método é sensivel aos dados para os quais a rede neural artificial
foi treinada, o que € uma caracteristica positiva, pois demonstra que ha
diferengca nos valores das analises quimicas e da analise sensorial
utilizadas para gerar a rede neural artificial. Para se ter o desempenho
desejado do método de rede neural artificial, a rede devera ser treinada
com dados apropriados para sua utilizagdo posterior, ou seja, deve ser

treinada com o0 mesmo tipo de dados em que ela for utilizada.
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4.6. Discussao dos resultados

Os resultados de desempenho, de acerto na classificagao do tipo da
bebida do café, da aplicagdo do método de rede neural artificial (RNA)
para relacionar os valores da analise sensorial e os valores das analises
quimicas de amostras de café em que os procedimentos pds-colheita
foram controlados em comparacdo aos nao controlados, 85,37% e
75,58%, respectivamente, nos permite concluir que esse método é
sensivel ao tipo de amostra utilizado. Pode-se entdo obter diferentes
redes neurais artificiais treinadas com resultados de analises sensorial e
quimicas, de diferentes tipos de amostras de café. Quando o teste de
classificagdo de uma determinada amostra for efetuado, o indice de
acerto na utilizacdo da RNA sera melhor para a rede que foi treinada para
aquele tipo de amostra. Conclui-se com isso que a utilizagdo do método
de RNA é sensivel a amostra do material utilizada para seu treinamento.

A tabela 4.2 contém os resultados de desempenho da aplicagéo do
método de RNA e o método de regressao linear (RL). Ha relagao direta
entre os resultados dos desempenhos da aplicagdao desses meétodos no
estabelecimento da correspondéncia entre a variagcdo dos valores da
analise sensorial e os valores das analises quimicas. Observou-se que o0s
melhores desempenhos da aplicagdo do método de RNA ocorreram onde
também houve os melhores desempenhos da aplicagdo do método de RL.

A analise dos dados, quando se tem um numero variado de fatores
condicionantes, utilizando regressao linear simples (RLS), ndo se mostrou
eficiente. A analise, utilizando o método de RNA, apresentou melhor
desempenho que a RLS. A analise conjunta, utilizando os resultados de
todas as analises quimicas das amostras de café, se mostrou mais
eficiente. Com a utilizacdo do método de regresséo linear multipla (RLM),
conseguiu-se elevar o coeficiente de determinagéo para o valor de 0,6681
e, no método de RNA, conseguiu-se um indice de acerto de 85,37% na
correlacdo entre os valores da analise sensorial e os valores resultantes

das analises quimicas.
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Tabela 4.2 - Comparativo de desempenho da RL e RNA.

Analises quimicas utilizadas Coeficiente de
Determinacéo (RL)

Acerto na RNA

Polifendis 0,1373 39,02%
Acgucar ndo Redutor 0,0865 41,46%
Acucar Redutor 0,1396 43,90%
Lixiviagdo de Potassio 0,2906 51,22%
Acidez Titulavel Total 0,2677 53,66%
Condutividade Elétrica 0,5412 68,29%
Acidez Titulavel Total,

Condutividade Elétrica e 0,5736 75,61%
Lixiviagao de Potassio

Todas 0,6681 85,37%

O desempenho de 85,37% de acerto, na classificacao do tipo da

bebida do café, obtido pelo método de RNA, é um forte argumento para

afirmar que existe uma relagao entre a variagao dos resultados de analise

sensorial e os resultados das analises quimicas de amostras de café.

Como o valor do coeficiente de determinagao, resultante da aplicagao do

método de RLM, no mesmo experimento, foi de 0,6681, isso nos permite

concluir que o método de RNA apresenta desempenho superior ao

método de RNA.
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5. CONCLUSAO

Esse trabalho demonstra o potencial de utilizacdo do método de
rede neural artificial na identificacdo da qualidade da bebida do café
arabica, utilizando resultados de analises quimicas.

O método de rede neural artificial € capaz de detectar variagbes em
um mesmo tipo de bebida para diferentes amostras de café.

Ha relacdo direta entre os resultados das simulagbes obtidos pelo
método de rede neural artificial e aqueles obtidos por regresséo linear.

A aplicagdo do método de rede neural artificial aos dados
experimentais demonstra haver correspondéncia entre a variagao dos
resultados da analise sensorial e o resultado das analises quimicas
efetuadas.

O método de rede neural artificial € mais eficiente que o método de
regressao linear multipla para classificar o tipo de bebida do café em

funcao dos resultados das analises quimicas das amostras.

6. TRABALHOS FUTUROS

Desenvolver um sistema de denominagdo de origem de café,
utilizando o método de redes neurais artificiais treinadas com resultados
de anadlises quimicas de amostras de café de diferentes regides
produtoras.

Comparar o desempenho do método de redes neurais artificiais, na
classificagao do tipo de bebida do café, os métodos que utilizem outras
técnicas computacionais: rede neural probabilistica e rede neuro-fuzzy,

entre outras.
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Apéndice 1. Analise Estatistica

Regresséao Linear Multipla dos dados Equacéo 4.1

""""" DEA Tttt TT
Data Evandro Castro Hora
16/06/2009 Sistema para Andlises Estatisticas 09:34:18

Procedimento = Regressé&o Linear
Objetivo = Regressdo linear simples e miltipla
Dependentes = R
Independentes = X1 c2 C3 c4 C5 C6
Estatisticas Simples
Nome Média Desvio padréo
R 66.5030 6.5675
X1 506.0000 287.0945
c2 75.0000 38.1850
C3 9.6000 3.2528
Cc4 5.7970 2.4215
C5 2.5000 1.2728
cé 0.3300 0.1839
Matriz d e Correlac¢cdes
R X1 Cc2 C3 c4 C5 ceé
R 1.00000 0.43735 -0.58148 0.24729 -0.36928 0.48480 -0.19614
X1 0.43735 1.00000 0.00000 0.00000 -0.00057 0.00000 0.00000
c2 -0.58148 0.00000 1.00000 0.00000 0.00015 0.00000 0.00000
C3 0.24729 0.00000 0.00000 1.00000 0.00094 0.00000 0.00000
Cc4 -0.36928 -0.00057 0.00015 0.00094 1.00000 -0.00078 0.00048
C5 0.48480 0.00000 0.00000 0.00000 -0.00078 1.00000 0.00000
Cc6 -0.19614 0.00000 0.00000 0.00000 0.00048 0.00000 1.00000
Varidvel Dependente = R
Parametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padréo Valor de T Coef. Beta Probab.
X1 0.100000E-01 0.311836E-10  FrAkxskkkkdnssk 0.437143 0.0001
Cc2 -0.100000E+00 0.234454E-09  xHxkxdrdrdrdx -0.581422 0.0001
C3 0.500000E+00 0.275229E-08  *AxAxdxdkkdrdx 0.247643 0.0001
Cc4 -0.100000E+01 0.369714E-08  *H*kkskkskhskkhshk -0.368709 0.0001
C5 0.250000E+01 0.703363E-08  *xAkxskkrkdonsk 0.484519 0.0001
cé -0.700000E+01 0.486944E-07  *AxAxAxdxdxdK -0.195961 0.0001
CONSTANTE 0.660000E+02
R2 = 1.000000
R2 ajustado = 1.000000
Analise d e Varidancia
Fontes de Variagéo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.

Devido a Regr
Independente
TESTES
DURBIN-WATSON
THEIL-NAGAR
Coeficiente R
Coeficiente R

essao
* K K

HO T
HO T-1

6

*

673898.1
-0.1955777E

0.7110959E

0.9999648
-0.7114933E

0.9998351

112316.4
-07 0.1000000E-05
-04
-01

KKk KKK KK 0‘0001

Regresséao Linear Multipla dos dados Equacgéao 4.1 + ¢

Data
16/06/2009

Procedimento
Objetivo
Dependentes
Independentes

DEA

Evandro

Castro

Sistema para Anadlises Estatisticas

= Regressédo Linear
= Regressédo linear simples e multipla

=R
= X1

X2

X3

X4

X5

X6

Hora
09:36:18
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Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréo

R 66.4902 6.6619

X1 506.0000 287.0945

X2 75.0000 38.1850

X3 9.6000 3.2528

X4 5.8026 2.4216

X5 2.5000 1.2728

X6 0.3300 0.1839

Matriz d e Correlacoes

R X1 X2 X3 X4 X5 X6

R 1.00000 0.43193 -0.57412 0.24448 -0.36573 0.48044 -0.19398
X1 0.43193 1.00000 0.00000 0.00000 -0.00063 0.00000 0.00000
X2 -0.57412 0.00000 1.00000 0.00000 0.00080 0.00000 0.00000
X3 0.24448 0.00000 0.00000 1.00000 0.00015 0.00000 0.00000
X4 -0.36573 -0.00063 0.00080 0.00015 1.00000 -0.00089 -0.00001
X5 0.48044 0.00000 0.00000 0.00000 -0.00089 1.00000 0.00000
X6 -0.19398 0.00000 0.00000 0.00000 -0.00001 0.00000 1.00000
Varidvel Dependente = R

Pardmetros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdao Valor de T Coef. Beta Probab.
X1 0.100175E-01 0.279462E-04 358.455383 0.431705 0.0001
X2 -0.100113E+00 0.210114E-03 -476.469402 -0.573834 0.0001
X3 0.500816E+00 0.246655E-02 203.042916 0.244534 0.0001
X4 -0.100308E+01 0.331324E-02 -302.748535 -0.364614 0.0001
X5 0.251286E+01 0.630342E-02 398.650691 0.480114 0.0001
X6 -0.702880E+01 0.436390E-01 -161.066852 -0.193980 0.0001
CONSTANTE 0.659798E+02

R2 = 0.977347

R2 ajustado = 0.977338

Ané&lise d e Variancia

Fontes de Variacgdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséao 6 677693.1 112948.8 FrAxAFA0.0000

Independente bk 15707.70 1.005743

Regressao Linear Multipla dos dados Equacdo 4.1 + 2 ¢

""""" DEA Tttt o
Data Evandro Castro Hora
16/06/2009 Sistema para Andlises Estatisticas 09:37:06

Procedimento = Regressé&o Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = R

Independentes = X1 X2 X3 X4 X5 X6
Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréo

R 66.4895 6.8702

X1 506.0000 287.0945

X2 75.0000 38.1850

X3 9.6000 3.2528

X4 5.7949 2.4214

X5 2.5000 1.2728

X6 0.3300 0.1839

Matriz d e Correlacoes

R X1 X2 X3 X4 X5 X6

R 1.00000 0.41824 -0.55884 0.23548 -0.35096 0.46175 -0.18794
X1 0.41824 1.00000 0.00000 0.00000 0.00075 0.00000 0.00000
X2 -0.55884 0.00000 1.00000 0.00000 0.00106 0.00000 0.00000
X3 0.23548 0.00000 0.00000 1.00000 0.00008 0.00000 0.00000
X4 -0.35096 0.00075 0.00106 0.00008 1.00000 0.00076 0.00051
X5 0.46175 0.00000 0.00000 0.00000 0.00076 1.00000 0.00000
X6 -0.18794 0.00000 0.00000 0.00000 0.00051 0.00000 1.00000
Varidvel Dependente = R




Pardmetros d

C

oeficiente
100147E-01
100480E+00
497407E+00
995750E+00

.249374E+01

Nome

X1 0.
X2 -0.
X3 0.
X4 -0.
X5 0
X6 -0.

CONSTANTE O.

R2
R2 ajustado

Analis

e

701633E+01
660342E+02

0.914379
0.914346

a Regressao
Valor de T

De

0
0
0
0
0
0

svio padréo

.560304E-04
.421266E-03
.494529E-02
.664314E-02
.126380E-01
.874936E-01

d e Variadncia
L Soma de Quadrados

Fontes de Variacéao G
Devido a Regressdao

Independente

Regresséao Linear Multipla dos dados Equagéao 4.2

* kK

6

*

674307.1
63141.44

DEA

178.
-238.
100.
-149.
.321516

197

-80.

737808
518433
581884
891499

192528

Coef. Beta

0.
-0.
.235504
-0.
0.
-0.

0

Quadrado Médio

1123
4.04

84.5
2864

418500
558471

350959
462012
187764

F

KKKk KKKk

Probab.

O OO O oo

.0001
.0001
.0001
.0001
.0001
.0001

Signif.

0.

0000

Data Evandro Castro Hora
16/06/2009 Sistema para Andlises Estatisticas 09:38:22
Procedimento = Regressédo Linear
Objetivo = Regressdo linear simples e multipla
Dependentes = R
Independentes = X1 C2 C3 Cc4 C5 cé
Estatisticas Simples
Nome Média Desvio padréo
R 65.4912 8.2578
X1 448040.0000 779396.5895
c2 0.7750 0.6819
C3 1.8200 1.1789
Cc4 4.8005 2.4213
C5 17.0000 13.7554
Ccé 1.5600 0.6830
Matriz d e Correlacoes

R X1 C2 C3 Cc4 C5 cé
R 1.00000 0.11659 -0.24925 0.50822 0.29690 0.21637 0.62552
X1 0.11659 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Cc2 -0.24925 0.00000 1.00000 0.00000 -0.00059 0.00000 0.00000
C3 -0.50822 0.00000 0.00000 1.00000 -0.00159 0.00000 0.00000
Cc4 0.29690 0.00000 -0.00059 0.00159 1.00000 0.00271 0.00252
C5 0.21637 0.00000 0.00000 0.00000 0.00271 1.00000 0.00000
Ccé -0.62552 0.00000 0.00000 0.00000 -0.00252 0.00000 1.00000
Variavel Dependente = R
Parametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padréao Valor de T Coef. Beta Probab.
X1 0.123524E-05 0.319023E-07 38.719575 0.116586 0.0001
c2 -0.301612E+01 0.364620E-01 -82.719711 -0.249072 0.0001
C3 -0.355682E+01 0.210922E-01 -168.631616 -0.507756 0.0001
C4 0.100196E+01 0.102694E-01 97.568002 0.293783 0.0001
C5 0.129419E+00 0.180762E-02 71.595978 0.215579 0.0001
cé -0.755434E+01 0.364073E-01 -207.495013 -0.624776 0.0001
CONSTANTE 0.785234E+02
R2 = 0.858402
R2 ajustado = 0.858348
Ané&lise d e Variancia
Fontes de Variacéao GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regressdao 6 914563.4 152427.2 FxxAkxkk 0,.0000
Independente AKX 150861.7 9.659473
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Regresséao Linear Multipla dos dados Equacédo 4.2 + ¢

DEA

Data Evandro Castro Hora
16/06/2009 Sistema para Anédlises Estatisticas 09:40:38
Procedimento = Regressdo Linear
Objetivo = Regressédo linear simples e multipla
Dependentes = R
Independentes = X1 Cc2 C3 C4 C5 Cé
Estatisticas Simples
Nome Média Desvio padréo
R 65.4913 8.3099
X1 448040.0000 779396.5895
Cc2 0.7750 0.6819
C3 1.8200 1.1789
Cc4 4.7977 2.4234
C5 17.0000 13.7554
Ccé 1.5600 0.6830
Matriz d e Correlacoes

R X1 c2 C3 c4 C5 C6
R 1.00000 0.11712 -0.24720 -0.50358 0.29347 0.21482 0.62078
X1 0.11712 1.00000 0.00000 0.00000 -0.00042 0.00000 0.00000
Cc2 -0.24720 0.00000 1.00000 0.00000 0.00031 0.00000 0.00000
C3 -0.50358 0.00000 0.00000 1.00000 -0.00008 0.00000 0.00000
Cc4 0.29347 -0.00042 0.00031 -0.00008 1.00000 0.00088 0.00030
C5 0.21482 0.00000 0.00000 0.00000 0.00088 1.00000 0.00000
cé -0.62078 0.00000 0.00000 0.00000 -0.00030 0.00000 1.00000
Varidvel Dependente = R
Pardmetros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdao Valor de T Coef. Beta Probab.
X1 0.125006E-05 0.334921E-07 37.323898 0.117245 0.0001
c2 -0.301346E+01 0.382790E-01 -78.723597 -0.247293 0.0001
C3 -0.354965E+01 0.221433E-01 -160.303369 -0.503558 0.0001
Cc4 0.100533E+01 0.107717E-01 93.330458 0.293178 0.0001
C5 0.129618E+00 0.189770E-02 68.302889 0.214559 0.0001
cé -0.755224E+01 0.382215E-01 -197.591294 -0.620690 0.0001
CONSTANTE 0.784818E+02
R2 = 0.845887
R2 ajustado = 0.845828
Ané&lise d e Variancia
Fontes de Variacgdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséao 6 912624.8 152104.1 FrAxAxA0.0000
Independente bk 166272.3 10.64620

Regressao Linear Multipla dos dados Equacdo 4.1 + 2 ¢

Data
16/06/2009

Procedimento
Objetivo
Dependentes
Independente
Estati
Nome

R

X1

c2

C3

Cc4

C5

cé

DEA

Evandro Castro

Sistema para Anadlises Estatisticas

= Regressédo Linear

= Regressédo linear

= R
s = X1
s ticas
Média
61.5364
448040.0000
0.7750
1.8200
4.8003
17.0000
1.5600

C2
S
De

77

C3
imples
svio padréo
8.4842
9396.5895
0.6819
1.1789
2.4175
13.7554
0.6830

simples e multipla

C4

C5

Cé

Hora

09:41:18
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Matriz

d e C o

rrelacoes

R X1 Cc2 C3 Cc4 C5 cé
R 1.00000 0.11262 -0.24123 -0.49236 0.28416 0.21004 0.60922
X1 0.11262 1.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
c2 -0.24123 0.00000 1.00000 0.00000 0.00050 0.00000 0.00000
C3 -0.49236 0.00000 0.00000 1.00000 0.00015 0.00000 0.00000
Cc4 0.28416 0.00000 0.00050 0.00015 1.00000 0.00129 0.00026
C5 0.21004 0.00000 0.00000 0.00000 0.00129 1.00000 0.00000
cé -0.60922 0.00000 0.00000 0.00000 0.00026 0.00000 1.00000
Varidvel Dependente = R
Pardmetros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdao Valor de T Coef. Beta Probab.
X1 0.122589E-05 0.380320E-07 32.233214 0.112617 0.0001
c2 -0.300292E+01 0.434678E-01 -69.083859 -0.241366 0.0001
C3 -0.354384E+01 0.251449E-01 -140.936793 -0.492406 0.0001
Cc4 0.997552E+00 0.122617E-01 81.355350 0.284240 0.0001
C5 0.129325E+00 0.215493E-02 60.013383 0.209675 0.0001
cé -0.756911E+01 0.434025E-01 -174.393228 -0.609297 0.0001
CONSTANTE 0.745849E+02
R2 = 0.809356
R2 ajustado = 0.809283
Ané&lise d e Variancia
Fontes de Variacgdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséao 6 910227.1 151704.5 FrAKxAFA 00,0000
Independente bk 214404.5 13.72804
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Leitura dos resultados Analises Quimica e Sensorial

__________ DEA
Data Evandro Castro
22/09/2009 Regressao

DESCRICAO DO ARQUTIVO

Tipo de Leitura - Microsoft Excel
Variaveis Minimos Maximos Perdidos
ARD 0.1500000 0.7100000 0
ANR 1.950000 10.38000 0
POL 3.420000 7.900000 0
ATT 115.8300 255.0000 0
CEL 36.76000 297.0000 0
LPO 24.18000 91.71000 0
ASE 44.00000 82.00000 0
Observacdes Gravadas... 413

Variaveis Totais....... 7

Valores Perdidos....... 0

Hora
08:20:46

Validos

413
413
413
413
413
413
413
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Regressao Linear Simples ASE = f(ARd)

Procedimento = Regressédo Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = ARD

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

ARD 0.3809 0.1232

Matriz d e Correlacddes
ASE ARD

ASE 1.00000 =-0.37371

ARD -0.37371 1.00000

Variavel Dependente = ASE

Paradametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
ARD -0.364338E+02 0.446054E+01 -8.168027 -0.373708 0.0001

CONSTANTE 0.838569E+02

R2 = 0.139657

R2 ajustado = 0.137564

Analdise d e Variadnecila

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 1 8302.655 8302.655 66.72 0.0000
Independente 411 51147.51 124.4465

Regressao Linear Simples ASE = f(AnR)

Procedimento = Regressé&o Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = ANR

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

ANR 6.5125 1.5987

Matriz d e Correlacddes
ASE ANR

ASE 1.00000 0.29422

ANR 0.29422 1.00000

Varidvel Dependente = ASE

Paradametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
ANR 0.221072E+01 0.354228E+00 6.240937 0.294217 0.0001

CONSTANTE 0.555830E+02

R2 = 0.086504

R2 ajustado = 0.084341

Analise d e Varidnecia

Fontes de Variacéo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 5146.228 5146.228 38.95 0.0000
Independente 411 54303.93 132.1264
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Regressao Linear Simples ASE = f(Pol)

Procedimento = Regressédo Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = POL

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

POL 6.1007 0.8336

Matriz d e Correlacddes
ASE POL

ASE 1.00000 -0.37054

POL -0.37054 1.00000

Variavel Dependente = ASE

Paradametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
POL -0.533970E+01 0.660223E+00 -8.087717 -0.370540 0.0001

CONSTANTE 0.102556E+03

R2 = 0.137300

R2 ajustado = 0.135201

Andadlise d e Varidncia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 8162.496 8162.496 65.41 0.0000
Independente 411 51287.67 124.7875

Regressao Linear Simples ASE = f(ATT)

Procedimento = Regressé&o Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = ATT

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

ATT 200.4497 24.0243

Matriz d e Correlacddes
ASE ATT

ASE 1.00000 -0.51743

ATT -0.51743 1.00000

Variavel Dependente = ASE

Paradametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
ATT -0.258718E+00 0.211053E-01 -12.258436 -0.517427 0.0001

CONSTANTE 0.121840E+03

R2 = 0.267731

R2 ajustado = 0.265949

Analise d e Varidadncia

Fontes de Variacd&o GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 15916.66 15916.66 150.27 0.0000
Independente 411 43533.50 105.9209
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Regressao Linear Simples ASE = f(CEl)

Procedimento = Regressédo Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = CEL

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

CEL 155.9102 49.8011

Matriz d e Correlacddes
ASE CEL

ASE 1.00000 -0.73570

CEL -0.73570 1.00000

Variavel Dependente = ASE

Paradametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.177456E+00 0.805846E-02 -22.021085 -0.735702 0.0001

CONSTANTE 0.976475E+02

R2 = 0.541258

R2 ajustado = 0.540142

Analdise d e Variadnecila

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 32177.87 32177.87 484.93 0.0000
Independente 411 27272.29 66.35595

Regresséao Linear Simples ASE = f(LPo)

Procedimento = Regressédo Linear

Objetivo = Regressdo linear simples e multipla

Dependentes = ASE

Independentes = LPO

Estatisticas Simples

Nome Média Desvio padréao

ASE 69.9803 12.0123

LPO 42.0599 13.2269

Matriz d e Correlacdes
ASE LPO

ASE 1.00000 -0.53916

LPO -0.53916 1.00000

Varidvel Dependente = ASE

Paradmetros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
LPO -0.489655E+00 0.377279E-01 -12.978578 -0.539165 0.0001

CONSTANTE 0.905751E+02

R2 = 0.290099

R2 ajustado = 0.288973

Analdise d e Variadnecia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 17282.09 17282.09 168.44 0.0000
Independente 411 42168.08 102.5987
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Regressao Linear Multipla ASE = f(ATT, CEl, LPo)

Procedimento = Regressé&o Linear
Objetivo = Regressdo linear simples e multipla
Dependentes = ASE
Independentes = ATT CEL LPO
Estatisticas Simples
Nome Média Desvio padréao
ASE 69.9803 12.0123
ATT 200.4497 24.0243
CEL 155.9102 49.8011
LPO 42.0599 13.2269
Matriz d e Correlacdes

ASE ATT CEL LPO
ASE 1.00000 -0.51743 -0.73570 -0.53916
ATT -0.51743 1.00000 0.53285 0.26295
CEL -0.73570 0.53285 1.00000 0.64729
LPO -0.53916 0.26295 0.64729 1.00000

Varidvel Dependente = ASE

Pardmetros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
ATT -0.953072E-01 0.192329E-01 -4.955430 -0.190611 0.0001
CEL -0.131843E+00 0.117437E-01 -11.226750 -0.546599 0.0001
LPO -0.122815E+00 0.387811E-01 -3.166883 -0.135233 0.0008
CONSTANTE 0.114806E+03

R2 = 0.573675

R2 ajustado = 0.570548

Analise d e Variédncia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 3 34105.05 11368.35 183.45 0.0000
Independente 409 25345.11 61.96849

TESTES

DURBIN-WATSON = 1.046431

THEIL-NAGAR = 0.4769184

Coeficiente RHO T = 0.8475147

Coeficiente RHO T-1 = 0.4483559

Varidvel Dependente = ASE

Apds a Retirada de = LPO

Paradmetros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.154947E+00 0.930359E-02 -16.654513 -0.642383 0.0001
ATT -0.875678E-01 0.192859E-01 -4.540511 -0.175132 0.0001

CONSTANTE 0.111691E+03

R2 = 0.563221
R2 ajustado 0.561090
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Analise d e Variéadnecia

Fontes de Variagdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 2 33483.56 16741.78 264.34 0.0000
Independente 410 25966.60 63.33318

TESTES

DURBIN-WATSON = 1.063564

THEIL-NAGAR = 0.4682911

Coeficiente RHO T = -0.5617717E-01

Coeficiente RHO T-1 = 0.4582044

Analise d e Variédncia para a Eliminacgéao
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 409 621.4911 61.96849 3.34 0.1740
Modelo Anterior 3 25966.60 63.33318

Varidvel Dependente = ASE

Apds a Retirada de = ATT

Pardmetros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.177456E+00 0.805846E-02 -22.021085 -0.735702 0.0001

CONSTANTE 0.976475E+02

R2 = 0.541258

R2 ajustado = 0.540142

Andadlise d e Varidncia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Devido a Regresséo 1 32177.87 32177.87 484.93 0.0000
Independente 411 27272.29 66.35595

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.2857451

THEIL-NAGAR = 0.8571676

Coeficiente RHO T = 2.593358

Coeficiente RHO T-1 = 0.7480323

Analise d e Variéadncia para a Eliminacgao
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 3 1305.692 63.33318 10.31 0.0897
Modelo Anterior 2 27272 .29 66.35595
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Regressao Linear Multipla ASE = f(ARd, AnR, Pol, ATT, CEl, LPo)

Procedimento = Regressédo Linear
Objetivo = Regressédo linear simples e multipla
Dependentes = ASE
Independentes = ARD ANR POL ATT CEL LPO
Estatisticas Simples
Nome Média Desvio padréao
ASE 69.9803 12.0123
ARD 0.3809 0.1232
ANR 6.5125 1.5987
POL 6.1007 0.8336
ATT 200.4497 24.0243
CEL 155.9102 49.8011
LPO 42.0599 13.2269
Matriz d e Correlacdes

ASE ARD ANR POL ATT CEL LPO
ASE 1.00000 -0.37371 0.29422 -0.37054 -0.51743 -0.73570 -0.53916
ARD -0.37371 1.00000 0.22865 0.32837 0.16341 0.08336 0.05153
ANR 0.29422 0.22865 1.00000 0.31093 0.02131 -0.52580 -0.43531
POL -0.37054 0.32837 0.31093 1.00000 0.40106 0.21139 0.36306
ATT -0.51743 0.16341 0.02131 0.40106 1.00000 0.53285 0.26295
CEL -0.73570 0.08336 -0.52580 0.21139 0.53285 1.00000 0.64729
LPO -0.53916 0.05153 -0.43531 0.36306 0.26295 0.64729 1.00000
Variavel Dependente = ASE
Parametros d a Regressao
Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
ARD -0.280864E+02 0.301377E+01 -9.319330 -0.28808 0.0001
ANR 0.707124E+00 0.328283E+00 2.154009 0.094109 0.0156
POL -0.171888E+01 0.571789E+00 -3.006141 -0.119279 0.0013
ATT -0.631717E-01 0.191830E-01 -3.293109 -0.126341 0.0005
CEL -0.127175E+00 0.121616E-01 -10.457090 -0.527244 0.0001
LPO -0.595256E-01 0.390355E-01 -1.524909 -0.065544 0.0636
CONSTANTE 0.121553E+03
R2 = 0.668152
R2 ajustado = 0.663248
Analise d e Variédncia
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 6 39721.74 6620.290 136.24 0.0000
Independente 406 19728.42 48.59217
TESTES
DURBIN-WATSON = 0.2015498E-01
THEIL-NAGAR = 0.9904914
Coeficiente RHO T = 557.0811
Coeficiente RHO T-1 = 0.8800392

Varidvel Dependente = ASE
Apds a Retirada de LPO
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Paradametros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.134780E+00 0.111100E-01 -12.131416 -0.558773 0.0001
ARD -0.278643E+02 0.301515E+01 -9.241439 -0.285809 0.0001
ATT -0.581500E-01 0.189290E-01 -3.072011 -0.116298 0.0011
POL -0.212401E+01 0.507143E+00 -4.188189 -0.147392 0.0001
ANR 0.857104E+00 0.313713E+00 2.732130 0.114069 0.0031

CONSTANTE 0.120639E+03

R2 = 0.666251

R2 ajustado = 0.662151

Analise d e Varidadncia

Fontes de Variagdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 5 39608.75 7921.750 162.50 0.0000
Independente 407 19841.41 48.75040

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.1105304E-01

THEIL-NAGAR = 0.9948916

Coeficiente RHO T = 128.0242

Coeficiente RHO T-1 = 0.6803505

Analise d e Variédncia para a Eliminacgéao
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 406 112.9937 48.59217 0.39 xxxxxx
Modelo Anterior 6 19841.41 48.75040

Varidvel Dependente = ASE

Apds a Retirada de = ANR

Paradmetros d a Regressaéado

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.155371E+00 0.822702E-02 -18.885464 -0.644142 0.0001
ARD -0.262640E+02 0.298105E+01 -8.810328 -0.269394 0.0001
POL -0.160915E+01 0.474547E+00 -3.390925 -0.111665 0.0003
ATT -0.426953E-01 0.182065E-01 -2.345051 -0.085389 0.0095
CONSTANTE 0.122583E+03

R2 = 0.660130

R2 ajustado = 0.656798

Analise d e Variédncia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 4 39244 .85 9811.212 198.11 0.0000
Independente 408 20205.31 49.52283

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.4186535

THEIL-NAGAR = 0.7909322

Coeficiente RHO T = 3.372066

Coeficiente RHO T-1 = 0.6291964

Analise d e Variédncia para a Eliminacgéao
Fontes de Variacd&o GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F  Signif.
Efeito da retirada 6 363.8991 48.75040 1.49 0.3384
Modelo Anterior 5 20205.31 49.52283
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Varidvel Dependente = ASE

Apdés a Retirada de = ATT

Paradametros d a Regressao

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.165023E+00 0.716255E-02 -23.039703 -0.684157 0.0001
ARD -0.264990E+02 0.299571E+01 -8.845647 -0.271804 0.0001
POL -0.196936E+01 0.451463E+00 -4.362181 -0.136661 0.0001

CONSTANTE 0.117816E+03

R2 = 0.655549

R2 ajustado = 0.653023

Andadlise d e Varidncia

Fontes de Variacd&o GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 3 38972.51 12990.84 259.47 0.0000
Independente 409 20477.65 50.06761

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.3887892

THEIL-NAGAR = 0.8057713

Coeficiente RHO T = 3.394383

Coeficiente RHO T-1 = 0.0485069

Analise d e Variéadncia para a Eliminacgao
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 5 272.3391 49.52283 1.37 0.3901
Modelo Anterior 4 20477.65 50.06761

Varidvel Dependente = ASE

Apds a Retirada de = POL

Paradmetros d a Regressaéado

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.171131E+00 0.717710E-02 -23.844081 -0.709481 0.0001
ARD -0.306682E+02 0.290090E+01 -10.571949 -0.314569 0.0001
CONSTANTE 0.108342E+03

R2 = 0.639524

R2 ajustado = 0.637765

Andadlise d e Varidncia

Fontes de Variacd&o GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 2 38019.79 19009.90 363.69 0.0000
Independente 410 21430.37 52.26920

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.3892647

THEIL-NAGAR = 0.8054594

Coeficiente RHO T = 3.543902

Coeficiente RHO T-1 = 0.6461844

Analise d e Variéadncia para a Eliminacgao
Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 4 952.7175 50.06761 6.34 0.0805
Modelo Anterior 3 21430.37 52.26920
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Varidvel Dependente = ASE

Apdés a Retirada de = ARD

Paradmetros d a Regressaéado

Nome Coeficiente Desvio padrdo Valor de T Coef. Beta Probab.
CEL -0.177456E+00 0.805846E-02 -22.021085 -0.735702 0.0001

CONSTANTE 0.976475E+02

R2 0.541258
R2 ajustado = 0.540142

Andadaldise d e Varidadanecia

Fontes de Variacdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Devido a Regresséo 1 32177.87 32177.87 484.93 0.0000
Independente 411 27272.29 66.35595

TESTES

DURBIN-WATSON = 0.2857451

THEIL-NAGAR = 0.8571676

Coeficiente RHO T = 2.593358

Coeficiente RHO T-1 = 0.7480323

Analise d e Variédncia para a Eliminacgéao
Fontes de Variagdo GL Soma de Quadrados Quadrado Médio F Signif.
Efeito da retirada 3 5841.924 52.26920 55.88 0.0176

Modelo Anterior 2 27272.29 66.35595

*** Atencdo *** Varidvel com efeito Significativo
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