PPG

UTFPR

Programa de Pés-Graduagao
em Tecnologia de Alimentos

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA
FEDERAL DO PARANA

Programa de Pés-Graduacdo em Tecnologia de

Alimentos

IZABELE MARQUETTI

CLASSIFICACAO DE GENOTIPOS DE CAFE ARABICA USANDO
ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

DISSERTACAO

CAMPO MOURAO
2014



IZABELE MARQUETTI

CLASSIFICACAO DE GENOTIPOS DE CAFE ARABICA USANDO
ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Dissertacdo apresentada ao programa de Pés
Graduacdo em Tecnhologia de Alimentos da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana,
como parte dos requisitos para obtencdo do

titulo de mestre em Tecnologia de Alimentos.

CAMPO MOURAO
2014



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacéo

M357 Marquetti, Izabele

C

Classificagdo de genotipos de café ardbica usando
espectroscopia de infravermelho préximo / l1zabele Marquetti —
2014.

80f. :il. ;30 cm.

Orientador: Evandro Bona

Co-orientadora: Patricia Valderrama

Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Tecnoldgica
Federal do Parand. Programa de Pdés-Graduacdo em
Tecnologia de Alimentos. Medianeira, 2014.

Inclui bibliografias.

1. Café - cultivo. 2. Interacdo genotipo-ambiente. 3.
Alimentos - Dissertagcdes. |. Bona, Evandro, orient.
Il.Valderrama, Patricia, co-orient. Ill. Universidade Tecnolégica
Federal do Parand. Programa de Pdés-Graduacdo em
Tecnologia de Alimentos. IV. Titulo.

CDD: 664

Biblioteca Campus Medianeira
Marci Lucia Nicodem Fischborn 9/1219




Ministério da Educacao | ' I
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana rPR

Programa de P6s-Graduacao em Tecnologia de Alimentos

TERMO DE APROVACAO

CLASSIFICAGAO DE VARIETAIS DE CAFE ARABICSQ USANDO ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO
PROXIMO

POR

IZABELE MARQUETTI

Essa dissertagdo foi apresentada as quatorze horas, do dia nove de junho de dois mil e quatorze, como
requisito parcial para a obtengdo do titulo de Mestre em Tecnologia de Alimentos, Linha de Pesquisa: Ciéncia e
Tecnologia de Produtos Alimenticios, no Programa de Pé6s-Graduagio em Tecnologia de Alimentes, da Universidade
Tecnologica Federal do Parana. A candidata foi arguida pela Banca Examinadora composta pelos professores abaixo
assinados. Ap6s deliberagao, a Banca Examinadora cgpsi‘demu o trabalho aprovado.

Prof-Br. Evandro Bona [O_rientador— PPGTA)

I { 4 'r L/ L A |ll
Prof. Dr. Luiz Henry Monken'¢ Silva (Membm Externo - UmCesumar)

Yo ds Jde |
Profa. Dra. Mana Bngida dos Santos Scholzj{Membro Externo - IAPAR)




Orientador

Professor Dr. Evandro Bona

Co-orientadora

Professora Dra. Patricia Valderrama



AGRADECIMENTOS

Aos professores Dr. Evandro Bona e Dra. Patricia Valderrama, pela
oportunidade de desenvolvimento do projeto, por toda a orientacéo e dedicacéo.

Ao doutorando Jade Varaschim Link pela ajuda durante o projeto.

Aos alunos de Iniciacdo Cientifica André Luis Guimarédes Lemes, Vinicius
Arca, Lucas Sabino e Rhayanna Gongcalves por todo o auxilio durante a pesquisa.

A Dra. Maria Brigida dos Santos Scholz do Instituto Agrondémico do Parana
pelo fornecimento das amostras de café e pela valiosa contribuicdo na discusséo
dos resultados.

Ao Dr. Marcelo Caldeira Viegas, pela colaboracdo, e ao pessoal da Café
Iguacu pela parceria ao projeto disponibilizando o equipamento NIR para as
andlises.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPQ)
e a Fundacéao Araucaria, pelo suporte financeiro ao projeto.

A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal em Nivel Superior

(CAPES), pela concesséao da bolsa de mestrado.



RESUMO GERAL

MARQUETTI, Izabele. Classificacdo de genotipos de café arabica usando
espectroscopia de infravermelho proximo. 2014. 79 f. Dissertagdo — Programa de
Pos-Graduacdo em Tecnologia de Alimentos, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Campo Mourao, 2014.

As condicbes ambientais do cultivo do café, como clima, tipo de solo e altitude,
associadas a praticas agricolas, séo responsaveis pela composicdo quimica final do
grédo. Além disso, o gendtipo cultivado também influencia diretamente nas
caracteristicas essenciais da bebida, aumentando o seu valor agregado. Portanto,
comprovacdes da origem geografica e genotipica da gendtipo do café devem ser
realizadas utilizando métodos confiaveis. A espectroscopia no infravermelho proximo
(NIRS), na regido de 1100 a 2498 nm, foi utilizada na analise de gendtipos de café
arabica, cultivadas em diferentes cidades do estado do Parana, Brasil. Como
primeira aproximacgdo, os meétodos lineares, analise de componentes principais
(ACP) e minimos quadrados parciais com analise discriminante (PLS-DA), foram
utilizados para a interpretagcdo dos dados devido a complexidade e elevada
quantidade de informacé&o contida nos espectros. Os modelos PLS-DA obtidos para
a classificacdo geografica apresentaram uma sensibilidade média de 93,75% e uma
especifidade de 100%. Ja para a classificagcao dos genotipos a performance do PLS-
DA foi de 93,75% para sensibilidade e 97,13% para a especificidade. Na tentativa de
melhorar a performance e a confiabilidade de classificacdo foram desenvolvidos
modelos de dois estagios. Tanto os scores da ACP como as variaveis latentes do
PLS-DA foram alimentados em dois tipos diferentes de redes neurais artificiais, o0
perceptron de multiplas camadas (MLP) e a rede de funcdes de base radial (RBF)
que sao modelos inerentemente nao-lineares. Os respectivos parametros de
arquitetura dessas redes foram otimizados através do método de busca direta
simplex sequencial. Os modelos de dois estagios, linear com PLS-DA e néo-linear
com RBF, foram capazes de classificar geograficamente e genotipicamente com
100% de seletividade e especificidade todas as amostras de treinamento e de teste.
As variaveis latentes do PLS-DA por serem determinadas levando-se em
consideracao a resposta desejada contém mais informacéo que os scores da ACP.
Ja a rede RBF, por possuir um numero menor de parametros livres e uma estrututa
mais simples quando comparada a MLP, possui um treinamento mais rapido e
covergente. Quando comparados com o0s resultados obtidos na espectroscopia de
infravermelho médio (FTIR), os modelos obtidos usando os espectros NIRS
apresentaram uma performance melhor e mais confiavel. Estes resultados indicam
que os espectros NIRS contém informacdes importantes que aliadas a métodos
adequados de reconhecimento de padrdes resultam em uma classificagao eficiente
de amostras de café arabica verde por gendtipo e local de cultivo. Aléem disso, uma
analise dos loadings das variaveis latentes do PLS-DA permite associar quais
bandas sao caracteristicas em cada classe. Essa informacdo pode ser
correlacionada com a composi¢do quimica das amostras fornecendo, assim, dados
preliminares para avaliar o efeito da regido de cultivo e do tipo de gendtipo
selecionado nas carecteristicas quimicas do grao de café verde.

Palavras-chave: Café verde. Modelos de dois estagios. Analise de Componentes
Principais. PLS-DA. Redes Neurais Artificiais.



GENERAL ABSTRACT

MARQUETTI, lzabele. Coffee arabica genotype classification using near infrared
spectroscopy. 2014. 79 f. Dissertacado — Programa de Pos-Graduacao em Tecnologia
de Alimentos, Universidade Federal Tecnoldgica do Parana. Campo Mouréo, 2014.

The environmental conditions in coffee cultivation, such as climate, soil type and
altitude, associated with agronomic practices, are responsible for influence the final
chemical composition of the bean. They directly influence the essential features of
the beverage, increasing its aggregate price. Proof of geographic and genotypic
origin of the coffee genotypes must be done using reliable methods. Thus, the near
infrared spectroscopy (NIRS), in the 1100 to 2498nm range, was used for analyze
different coffee genotypes that were cultivated in different cities (Brazil - Parana
State). As first approach linear methods, principal components analysis (PCA) and
partial least squares with discriminant analysis (PLS-DA), were used for data
interpretation due to the high complexity and amount of information contained in the
spectra. The obtained PLS-DA models had an average sensitivity of 93.75% and a
specificity of 100% for the geographical classification. While for genopyte
classification, the PLS-DA performance was 93.75% for sensitivity and 97.13% for
specificity. In an attempt to improve the performance and reliability of the developed
classifiers, both the PCA scores and the PLS-DA latent variables were fed into two
artificial neural networks, the multilayer perceptron (MLP) and radial basis function
network (RBF), that are nonlinear models. The architecture parameters of these
networks were optimized using the sequential simplex method. The two-stage
models, linear with PLS-DA and nonlinear with RBF, were able to classify
geographically and genotypically with 100% of selectivity and specificity all the
training and test samples. The latent variables of the PLS-DA are determined by
taking into account the desired response, so it contains more information than the
scores of the PCA. While the RBF network, by having fewer free parameters and a
simpler architecture compared to the MLP, has a faster and covergente training. The
spectra analysis in near-infrared region showed better results than mid-infrared
spectra. These results indicate that NIRS spectra contain important information that,
combined with appropriate methods of pattern recognition, allow the classification of
green arabica coffee samples by genotype and growing region. Besides, the PLS-DA
loadings analysis allows associating which NIRS bands are specific of each class.
This information can be correlated with the samples chemical composition, providing
preliminary data to evaluate the effect of growing region and genotype in the selected
green coffee chemical composition.

Keywords : Green Coffee. Two-stage models. Principal Component Analysis. PLS-
DA. Artificial Neural Networks.
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APRESENTACAO

Esta dissertacdo é composta por dois capitulos que foram elaborados na
forma de artigo para publicacdo e estdo apresentados nas normas da revista para

onde serdo encaminhados.

Capitulo 1 - Autores: lzabele Marquetti, Jade Varaschim Link, André Luis
Guimaraes Lemes, Maria Brigida dos Santos Scholz, Patricia Valderrama, Evandro
Bona. Titulo: Classificacdo de gendtipos de café ardbica utilizando espectroscopia
no infravermelho proximo e minimos quadrados parciais com analise discriminante.

Periodico: Journal of Near Infrared Spectroscopy. (Ja submetido)

Capitulo 2 — Autores: Izabele Marquetti, André Luis Guimaraes Lemes, Evandro
Bona, Maria Brigida dos Santos Scholz e Patricia Valderrama. Titulo: Classificacdo
de gendtipos de café arabica utilizando espectroscopia de infravermelho proximo e

modelos de dois estagios. Periddico: Food Chemistry.



CAPITULO 1:

Classificacdo de gendtipos de café arabica utilizan  do
espectroscopia no infravermelho proximo e minimos q uadrados

parciais com analise discriminante
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1 CLASSIFICACAO DE GENOTIPOS DE CAFE ARABICA UTILIZ ANDO
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO E MINIMOS
QUADRADOS PARCIAIS COM ANALISE DISCRIMINANTE

Resumo

As condi¢cdes ambientais do cultivo do café, conmoa;l tipo de solo e altitude, associadas a
praticas agricolas, sdo responsaveis pela compogigiénica final do grdo. Além disso, o
gendtipo cultivado também influencia diretaments paracteristicas essenciais da bebida,
aumentando o seu valor agregado. Portanto, a ceagio da origem geografica e genotipica
do café deve ser realizada utilizando métodos &weifs. A espectroscopia no infravermelho
proximo (NIRS), na regido de 1100 a 2498 nm, fdizada na analise de genotipos de cafe,
cultivadas em diferentes cidades do estado do ®amrasil. O método quimiométrico
minimos quadrados parciais com analise discriming®LS-DA) foi utilizado para a
interpretacdo dos dados devido a complexidadevaddequantidade de informacéo contida
nos espectros. Dois pré-processamentos, correc@smidhamento multiplicativo (MSC) e
segunda derivada deavitzky-Golayforam testados a fim de avaliar qual fornece éma
porcentagem de classificacdo correta. Os melhoredeloms obtidos possibilitaram uma
classificag@o correta total de 94,4% das amosgastidacdo tanto por origem geogréfica e
quanto por genotipica. Estes resultados indicamoguespectros NIRS podem ser utilizados

para a previsao de amostras de café arabica potigee local de cultivo.

Palavras-chave café verde; origem geografica, origem genotipieapectroscopia no

infravermelho préximo, PLS-DA

1.1INTRODUCAO

O café pertence ao géndtoffeae a familia Rubiaceae. Este género possui cerca de
100 espécies, mas apenas duas sdo comercialiadiaifea arabicae aCoffea canephora?®
O consumo do café tem aumentado continuamentedalevifatores como melhoria na
qualidade da bebida, melhorias nas praticas agsgcelia associacdo com beneficios a saude
e disponibilidade de novos produtos. A qualidadbetzida esta associada a selecdo adequada
dos genétipos de café, melhorando seu aroma e.$@boafé arabica produz uma bebida de
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melhor qualidade, com aroma intenso, menor teorcdfina e menos amargor e,
consequentemente, tem maior valor agredado.

Existem varios gendtipos de café arabica disposivgiande parte delas foram
obtidas por melhoramento genético. O desenvolvimelaistes genotipos modernos busca
obter grdos mais adaptados a varias condi¢cdestasade solo e também resistentes a
doencas e pragas, aumentando assim a produtividaseelhorando a qualidadeA
variabilidade genética existente entre 0os genotijaosspéci€. arabicaem interacdo com o
ambiente interfere quantitativa e qualitativamemi@s componentes quimicos e nas
caracteristicas fisico-quimicas dos gréos de ‘¢afé.

Apesar da qualidade do café como bebida estarioekda com a composicao
quimica do café torrado, esta depende da compod@afé verde, ja que os compostos do
café verde reagem entre si em todos os estagiostodafacdo, gerando bebidas
diversificadas. Cafés de melhor qualidade estdo relacionados cauntento de teores de
sacarose, lipideos, aminoacidos e trigonelina; educdo de ACG e cafeina, que séo
responsaveis por aumentar o amargor do ¢af@ possibilidade de associar a composicéo
quimica e a qualidade ao local de cultivo tornouisga maneira de agregar valor em
mercados altamente competitiVds? Para garantir ao consumidor a origem geogréfica e
genética do café, métodos analiticos rapidos enfes que permitam atingir estes propoésitos
sdo cada vez mais requeridos.

Para discriminar os genotipos de café utilizadas pareparo da bebida faz-se o uso
de técnicas analiticas como analises cromatogsafio&croscopia eletrénica de varredura e
espectroscopia no infravermelho métitd. Muitas dessas andlises sdo demoradas, pois
necessitam de preparo de amostras, possuem umetersaolo e geram muitos residuos. Uma
alternativa é a espectroscopia no infravermelhoiprd (NIRS) cujas vantagens séo a
rapidez, preparo minimo da amostra e a possib#idiedanalises simultane4s>Por ser uma
técnica com complexidade de interpretacédo e elegadatidade de informacéo, proveniente
de sobretons e bandas de combinacdo, é necessatibzacdo de métodos estatisticos
multivariados para auxiliar na sua interpretato.

Os sinais obtidos no infravermelho proximo séo dieva sobretons e bandas de
combinagdo de vibragbes moleculares fundamentaiB)cipalmente estiramentos e
deformacdes angulares, referentes as ligacdes C#@),C-N, C-O, N-H, N@ e O-HY A
Tabela 1 mostra algumas bandas de NIRS de compmsfésicos na regido de comprimento

de onda utilizada neste estudo.
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Tabela 1 - Comprimentos de onda de algumas bandas #lIRS de compostos orgénicojs?

Faixa de
Regido| comprimento de onda Modos vibracionais
(nm)
1 1100 — 1225 2sobretom de C-H
2 1300 — 1420 °lsobretom de bandas de combinacdo de C-H
3 1400 — 1600 °lsobretom de N-H e O-H
4 1620 — 1800 °lsobretom de C-H
5 1900 — 2000 2sobretom de C=0,"kobretom de C=0 e bandas de combinacao dg O-H
6 2000 — 2200 Bandas de combinac¢do de N-H e O-H
7 2200 — 2460 Bandas de combinacao de C-H

Esta técnica ja foi utilizada para discriminagdardstura de cafés arabica e robusta,
obtendo resultados satisfatérigs?*°No entanto, sdo escassas as pesquisas que utdizam
técnica NIRS para discriminacdo de gendtipos dé eafibica por gendtipo e regido de
cultivo.

Este trabalho teve como objetivo realizar uma segagéo geogréafica e genotipica
de cafés cultivados no Brasil. Para este propékitam desenvolvidos modelos PLS-DA a

partir dos espectros obtidos por NIRS.

1.2 MATERIAIS E METODOS

1.2.1 AMOSTRAS DE GENOTIPOS DE CAFE

Foram analisados quatro gendtipos @e arabica desenvolvidas pelo Instituto
Agronémico do Parana (IAPAR): IPR 99, IPR 105, IB®S e lapar 59. O gendtipo lapar 59
foi lancada em 1994, originada do cruzamento e@trarabicg “Villa Sarchi 971/10” e o
“Hibrido de Timor 832/2”, assim como a IPR 99, @@r@a resisténciaostipos de ferrugem
conhecidog! O gendtipo IPR 105 é derivado do gendtipo Catuagenétipo IPR 106
originou-se do genatipo Icatu, ambos igualmentssterstes a ferrugens em diferentes niveis.
Dentre estes genotipos, apenas o genotipo laparsb®R 99 foram disponibilizados para os
cafeicultores? Logo, encontrar semelhancas entre os genétiposl@®Re IPR 106 com os
gendtipos ja disponiveis comercialmente (IPR 98pair 59) pode ser uma contribuicdo para
o lancamento de novos genoétipos para 0 mercadaicoagr. Assim, torna-se importante
obter ferramentas eficazes de analise que ajudemn@ntrar essas semelhancas,

principalmente em relacdo a composi¢ao quimica.
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Foram utilizadas 18 amostras de cafés cultivadas geatro locais: Cornélio
Procopio (CP), Paranavai (PV), Mandaguari (MD) endrina (LD), todos no estado do
Parand, Brasil. Foi utilizada uma amostra de cas®tgpo por cidade, com excecdo das
amostras do gendtipo IA 59 cultivadas em Paranav&lornélio Procopio, onde foram
utilizadas duas amostras por cidade.

As amostras de Paranavai e Cornélio Procopio fa@mdas na safra de 2008 e as
de Londrina e Mandaguari foram colhidas na safr@@E). As condi¢cdes climaticas, bem
como a latitude, longitude e altitude sdo mostradeaabela 2

Apos a colheita, as amostras foram enviadas a&est@a@erimental do IAPAR em
Londrina, onde foram colocadas em caixas de mademauma malha de fundo e movidas
oito vezes por dia até obter uma umidade dos gi@o$1-12%. Em seguida, as amostras
foram beneficiadas, removendo a casca e o pergarfii®s grdos verdes beneficiados foram
moidos (0,5 mm) e armazenados em um freezer a ,-1B&a serem analisados
posteriormente.

Tabela 2 - Condi¢bes climaticas das cidadég.

Cidade Latitude Longitude Altitude Temperatura
média anual
Mandaguari 23°32'52"S| 51°40'15"W 650 m 20-21°C
Londrina 23°18'36"S | 51°09'56"W 585 m 21-22°C
Cornélio Procopio 23°10'51"S 50°38'48"W 658 m 21-22°C
Paranavai 23°04'22"S 52°27'55"W 470 m 22-23°C

1.2.2 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Os espectros de café verde foram obtidos em unctesfureémetro de infravermelho
préximo NIRSystem 5000-M (Foss Tecator AB, Hogargisscia). As leituras foram feitas
em temperatura ambiente {23, na faixa de comprimento de onda de 1100 a 2Z498m
intervalos de 2nm. Para cada amostra de café foralimadas 5 repeticées, obtendo-se assim
um total de 90 espectros. sdftware WinISI 11l versdo 1.50e (Foss NIRSystems/Tecator
Infrasoft International, LLC, Silver Spring, MD, W$ foi utilizado para aquisicdo dos
espectros. A absorbancia foi obtida como logaritiecmal do inverso da transmitancia, log
/.
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1.2.3 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para reduzir fontes de variagdo que nao carregiommiacdes relevantes durante a
calibracdo do modelo multivariado, dois pré-tratatog foram utilizados nos espectros:
correcao do espalhamento multiplicativo (MSC) eusel@ derivada d8avitzky-Golay.

A correcao do espalhamento multiplicativo (MSC) rigr simultaneamente os
efeitos aditivos e multiplicativos do espalhamemt® luz, gerados por diferencas na
granulometria, morfologia e orientacao das pamikuPara realizar a correcdo € utilizada uma
regressao linear das variaveis espectrais versgpaxtro médi6>2°

A segunda derivada por meio do algoritmo Skvitzky-Golayremove problemas
devido a mudancas de inclinacdo entre as amdétds. polindmio de 2grau e 7 pontos de

janela foram utilizados.

1.2.3.1 Minimos Quadrados Parciais com Analiseidisoante

O PLS-DA é um método quimiométrico supervisionaao,seja, utiliza a resposta
desejada para as amostras de treinamento na desigipdos dados estorese loadings?®
Foi desenvolvido a partir dos algoritmos do PIEar{ial Least Squargsutilizados para a
calibracdo multivariada, mas, é aplicado para ssiflaacdd® No PLS-DA, assim como no
PLS, é estabelecida uma relacdo linear entre aaweridependenteY()] e a variavel
independenteX). Tanto o PLS quanto o PLS-DA sdo baseados nodoéia analise de
componentes principais (ACP). A matKzé decomposta no produto de duas matremwes
e loadings,como no ACP. A diferenca € que no PLS e no PLS-bére uma leve rotacao
no eixo das componentes principais objetivando druaanaxima covariancia decomyY e
0s componentes principais passam a ser chamadearideeis latentes (L\V° No PLS,Y
contém os valores de uma propriedade de interegssgianto que no PLS-DA a mativz
contém informacgdes acerca das classes das am@tnasnero de colunas é igual ao numero
de classes, ou seja, cada classe tem uma colulfa Em cada classe é assumido o valor de 0
ou 1, dependendo se ele pertence ou néo & clgsssertada por aquela colufia.

O modelo consiste de duas etapas: a calibracdorednarnento, em que as
caracteristicas dos dados s&o investigadas a fimerd®ntrar um modelo para seu
comportamento; e a validacdo ou teste, em que algamostras que nao participaram da
calibracdo s&o utilizadas para avaliar a qualidedmodelo construidd.

A performance do modelo de classificacdo pode saliaala utilizando alguns
parametros como sensibilidade e especificidadeen&ibilidade € a habilidade do modelo de

classificar corretamente as amostras, relacionas@mostras previstas como sendo da classe
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com as amostras presentes de fato na classe. Eoguaspecificidade relaciona as amostras
previstas como ndo sendo da classe com as amesiiasjue ndo séo da cladde.

Também é possivel calcular um valor limiteréshold)que separa as classes. Desta
maneira, minimiza-se o nimero de falsos positiexiivos para a validacdo dos datfo®.
valor do threshold corresponde ao encontro das curvas de probatelidagbosteriori
determinadas através do teorema de Baye¥ (1).

p(yICP(CY

P(Cyly)= o)

(Eq. 1)

Na equacdo (1p(y|Cy) é a probabilidade condicional calculada pela itigitdo
Gaussiana, (T, ) € a probalilidade priori e ply) é uma constante de normalizacao.

O célculo da exatiddo do conjunto de calibracdovaliado utilizando o erro
quadratico médio de calibracdo (RMSEC), enquan&agexatiddo do conjunto de previsao é
avaliada pelo erro quadréatico médio de previsdo $ERI), conforme as equagbes (2) e (3).

Onde n € o numero de amostraséeo numero de variaveis latentes +1, para daddsades

na média?’
2
— % (9,,) (Eq. 2)
n-v
2
vsepe |[E05Y) (Eq.3)
n

Modelos PLS-DA foram construidos para diferencisramostras de café arabica
com relacdo aos genotipos e aos locais de cukwm@m utilizadas 72 amostras de calibracéo
e 18 amostras de validacdo (uma repeticdo de cadi#os cafés estudados). Os dados foram
centrados na media.

Todas as analises quimiométricas dos espectros foliad realizadas no MATLAB
R2008b (The MathWorks Inc., Natick, USA).

1.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 1-(a) mostra os espectros originais olstidor NIRS das 18 amostras de
café, com 5 repeticbes cada, perfazendo um tot@Ddespectros. A Figura 1-(b) mostra os
espectros tratados com MSC para minimizar os sfeitoespalhamento de luz. Os espectros
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tratados pela segunda derivada, utilizando o digoride Savitzky-Golaysdo mostrados na
Figura 1-(c) e aqueles tratados com a segundaadierigpos o tratamento com MSC podem

ser visualizados na Figura 1-(d).
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Figura 1 - (a) Espectro das amostras de café; (bppectros apos aplicacdo de MSC; (c) espectros apés
aplicacdo de segunda derivada; (d) espectros comligpcdo de MSC e segunda derivada conjuntamente.

1.3.1 ORIGEM GEOGRAFICA

Um modelo supervisionado PLS-DA foi desenvolvidaap@ada um dos trés
conjuntos de espectros (Figura 1-(b), (c), (d)jna objetivo de discriminar as amostras de
café por origem geografica. Os dados foram censradomédia e o melhor processamento,
bem como o numero de variaveis latentes, foi egtmlbaseado nos menores valores de
RMSEC e RMSEP por classe e maiores valores debdeteie e especificidade. A Tabela 3

contém o melhor modelo para cada pré-tratameriipadto.

Tabela 3. Selecdo do melhor modelo supervisionadb.$-DA.

Pré- LV | Classe RMSEC RMSEP Calibracao Validagéo
processamento Sens. Espec. Sens. Espeg.
CP 0,1598 0,1853 1,000 1,000 1,000 1,000
MSC+2 6 PV 0,1184 0,1734 1,000 1,000 1,000 1,000
derivada MD 0,2059 0,2186 1,000 1,000 0,750 1,000
LD 0,0919 0,1024 1,000 1,000 1,000 1,000
CP 0,2043 0,2860 1,000 1,000 1,000 0,923
2 derivada 5 PV 0,1842 0,2459 1,000 1,000 0,800 1,000
MD 0,2109 0,1894 0,938 0,982 1,000 1,000
LD 0,1172 0,1192 1,000 1,000 1,000 1,000
CP 0,3360 0,3544 0,800 0,846 1,000 0,692
MSC 4 PV 0,3290 0,3664 0,950 0,827 0,800 0,615
MD 0,2371 0,2400 0,938 0,946 0,750 1,000
LD 0,1645 0,1734 1,000 1,000 1,000 1,000
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Como pode ser observado na Tabela 3, 0 melhor m&de$-DA foi o tratado com
MSC e 22 derivada conjuntamente, com 6 variavéentes. Os resultados apresentados a
seguir sdo todos para este modelo que apresentawanancia acumulada de 93,53% ¥m
e 87,90% enY. A Tabela 4 apresenta a variancia acumulada [gaseia primeiras variaveis

latentes.

Tabela 4. Porcentagens de variancia explicada pelnodelo PLS-DA, espectros tratados com MSC &2
derivada conjuntamente.

Bloco X Bloco Y
LV LV Variancia LV Variancia
acumulada acumulada
1 66,46 66,46 29,36 29,36
2 11,65 78,10 16,47 45,82
3 7,95 86,06 10,92 56,75
4 3,48 89,53 17,49 74,24
5 3,13 92,66 6,13 80,37
6 0,87 93,53 7,52 87,90

Analisando os valores dos residuos dederage nenhuma amostra foi considerada
comooutlier, jA que nenhuma apresentou simultaneamente atoses ddeveragee altos

valores de residuos, como pode ser visto na FRyura
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Figura 2. Residuos espectrais (Q) versus leverage?(de Hotelling) para modelo PLS-DA, com espectros
tratados com MSC e 2 derivada conjuntamente.
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Os gréficos doscorespara este modelo PLS-DA estdo apresentados naaFg{#)
e (b), como pode ser visto houve uma separacée antamostras por cidades, indicando que
as amostras de Mandaguari foram discriminadaspaeta positiva da LV 1 e negativa da LV
2, as amostras de Londrina, pela parte positive\tla e positiva da LV 2. Enquanto que as
amostras de Paranavai, foram discriminadas pela pagativa da LV 1 e positiva da LV 3; e
as de Cornélio Procépio, pela parte negativa dd levtla LV 3.
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Figura 3. Scores do modelo PLS-DA, com espectrosatados com MSC e 2derivada conjuntamente, (a)
LV 1 versus LV 2 e (b) LV 1 versus LV 3.

O grafico dosloadingsdo PLS-DA, apresentado na Figura 4, mostra osspie
NIRS mais intensos, com valores maiores que +dé contribuiram significativamente para

a separacgao entre as classes.
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Figura 4. Gréfico dos loadings das LV 1, 2 e 3 vais comprimento de onda (varidveis) para o modelo
PLS-DA, com espectros tratados com MSC €& Berivada conjuntamente.

Analisando a Figura 4 juntamente com a Tabela f3-s® que os picos de 1410,
1742, 1904, e 2318nm contribuiram para a class#icalas amostras de Mandaguari, ja que
possuemloadings positivos para LV 1 ou negativos para LV 2. O pi® 1410nm esta
relacionado com bandas atribuidas aos lipideosa &gaos carboidratos; o de 1742nm, a
cafeina; o de 1904, aos acidos clorogénicos, podebs, a dgua e aos carboidratos; e o de
2318nm, & cafeina, proteinas, aminoécidos, lipideass aclicarés.

Na classificagdo das amostras de Londrina, dest@ese 0s picos de 1410, 1728,
1904, 2306 e 2348nm, pois possukradings positivos para LV 1 ou LV 2. O pico de
1728nm esta relacionado com bandas atribuidas edneafproteinas e aminoacidos; o de
2306nm, a cafeina, proteinas, aminodacidos, lipideanss acucares; e o de 2348nm, a cafeina,
proteinas, aminoacidos e lipid€os.

Para as amostras de Paranavai, 0os picos de 1486, 2824nm foram 0s que
contribuiram para a classificacdo das mesmas popssuemoadingsnegativos para LV 1 ou
positivos para LV 3. O pico de 1436nm esta relaiioncom bandas atribuidas aos acidos
clorogénicos, cafeina, lipideos, agua, acUcaressecarboidratos; e o pico de 2324nm, aos
acidos clorogénicos, proteinas, aminodacidos, lagdacucares e aos carboidratos.

Ja para as amostras de Cornélio Procépio, forarpicms 1436, 1880, 2312 e
2350nm, pois possuelonadings negativos para LV 1 ou para LV 3. Sendo que o pieo
2350nm esta relacionado com bandas referentes eild®saclorogénicos, proteinas,

aminoacidos, lipideos e aos carboidratos.
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As respostas previstas para as amostras de calibeagle validagcdo deste modelo
PLS-DA estao apresentados por classe na Figura Salores dehresholdforam de 0,4964,
0,5320, 0,4432 e 0,3667 para as classes CP, PV,eMID, respectivamente, e estdo
representados no grafico pela linha tracejada emmetho. Apenas uma amostra de
Mandaguari foi classificada erroneamente como seledbondrina, estes resultados indicam
uma classificagao correta total das amostras d&@4,
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Figura 5. Amostras classificadas pelo modelo PLS-DAespectros tratados com MSC e #2derivada
conjuntamente. (a) Classe 1 — CP, (b) classe 2 —,R%) classe 3 — MD e (d) classe 4 — LD.

Os valores de sensibilidade e especificidade obtlr classe para este modelo
(Tabela 3) foram proximos ou iguais a 1, indicande o modelo pode ser utilizado para a
classificagdo das amostras por origem geogréfica.

A discriminagéo entre as amostras de Londrina e ddlgmari em todos os
tratamentos talvez esteja relacionada as condaddsentais e climaticas, ja que Londrina
tem menor altitude e clima mais quente que Mandagliabela 2), o que faz com que os
grdos se desenvolvam mais rapidam&hiResultados semelhantes foram obtidos em outros
estudos nesta mesma regfdcA separacdo entre as amostras de Cornélio Proapio

Paranavai que foram os extremos de longitude adaksfoi menos evidente.

1.3.2 ORIGEM GENOTIPICA
Um modelo supervisionado PLS-DA foi desenvolvidaap@ada um dos trés

conjuntos de espectros (Figura 1-(b), (c), (d)jna objetivo de discriminar as amostras de
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café por origem genotipica. Os dados foram censradomédia e o melhor processamento,
bem como o numero de variaveis latentes, foi estmlbaseado nos menores valores de
RMSEC e RMSEP e maiores valores de sensibilidagsgpecificidade. A Tabela 5 contém o

melhor modelo para cada pré-tratamento utilizado.

Tabela 5. Selecdo do melhor modelo supervisionadb $-DA.

Pré- LV | Classe RMSEC RMSEP Calibracéo Validacdo
processamentp Sens. Espec. Sens. Espeg.
IPR 105 0,2315 0,2858 1,000 0,964 1,000 0,929
MSC+2 6 IPR 106 0,2539 0,2607 0,750 0,946 0,750 1,000
derivada IPR 99 0,2536 0,2525 1,000 0,964 1,000 1,000

IA 59 0,1439 0,1585 1,000 1,000 1,000 1,000

IPR 105 0,2923 0,2907 0,938 0,875 0,750 0,786
IPR 106 0,2872 0,2969 0,750 0,946 0,750 1,000
IPR 99 0,2407 0,2523 1,000 0,946 1,000 1,000
IA 59 0,1727 0,2079 1,000 1,000 1,000 1,000

2* derivada 6

IPR 105 0,4136 0,4171 0,750 0,357 0,500 0,429
IPR 106 0,4057 0,4024 0,625 0,536 0,750 0,357
IPR 99 0,3144 0,3316 0,750 0,982 0,750 0,929
IA 59 0,3576 0,3443 0,708 0,833 0,667 1,000

MSC 4

Como pode ser observado na Tabela 5, o melhor m&ie$-DA foi o tratado com
MSC e 22 derivada conjuntamente, com 6 variavéentes. Os resultados apresentados a
seguir sdo todos para este modelo que apresen@wandncia acumulada de 92,50% ¥m
e 72,58% enY. A Tabela 6 apresenta a variancia acumulada pasaia primeiras variaveis

latentes.

Tabela 6. Porcentagens de variancia explicada petaodelo PLS-DA, espectros tratados com MSC €2
derivada conjuntamente.

Bloco X Bloco Y
LV LV Variancia LV Variancia
acumulada acumulada
1 32,22 32,22 14,20 14,20
2 47,84 80,06 5,14 19,34
3 2,85 82,91 17,49 36,83
4 2,74 85,65 13,06 49,89
5 2,24 87,90 14,31 64,20
6 4,60 92,50 8,38 72,58

Analisando os valores dos residuos daderage nenhuma amostra foi considerada
comooutlier, jA que nenhuma apresentou simultaneamente atoses ddeveragee altos

valores de residuos (Figura 6).
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Figura 6. Residuos espectrais (Q) versus leveragg’ e Hotelling) para modelo PLS-DA, com espectros
tratados com MSC e 2 derivada conjuntamente.

Os graficos doscorespara este modelo PLS-DA estdo apresentados naaFig(a)
e (b), como pode ser visto houve uma discreta ag@arentre as amostras por genotipos,
indicando que as amostras IPR 105 e IPR 106 foraonimiinadas pela parte negativa da LV
3, as amostras IPR 99, pela parte negativa da €dd LV 2; e as amostras IA 59, pela parte
positiva da LV 3. As amostras IPR 105 e IPR 106 aj@r@sentaram uma boa separacédo entre

Si.
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Figura 7. Scores do modelo PLS-DA, com espectrosatados com MSC e 2derivada conjuntamente. (a)
LV 1 versus LV 2 e (b) LV 1 versus LV 3.

O gréfico dodoadingsdo PLS-DA, apresentado na Figura 15, mostra asspie
NIRS mais intensos, com valores maiores que +dié contribuiram significativamente para

a separacao entre as classes.
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Figura 8. Grafico dos loadings das LV 1, 2 e 3 vaus comprimento de onda (variaveis) para o modelo
PLS-DA, com espectros tratados com MSC €& Zerivada conjuntamente.
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Analisando a Figura 8 juntamente com a Tabela i3-8® que os picos de 1674,
2286, 2308, e 2348nm contribuiram para a class#icalas amostras dos genotipos IPR 105
e IPR 106, ja que possudaadingsnegativos para LV 30 pico de 1674nm estéa relacionado
com bandas atribuidas a cafeina e aos acidos éluomg; o de 2286nm, a cafeina, proteinas
e aminoacidos; o de 2308nm, a cafeina, proteimamoacidos, lipideos e aclcaresp de
2348nm, & cafeina, proteinas, aminoacidos e ligitleo

Na classificacdo das amostras do gendtipo IPR &3adaram-se os picos de 1436,
1742, 1880, 1904, e 2322nm, pois posslmadingsnegativos para LV 1 ou LV 2. O pico de
1436nm estéa relacionado com bandas atribuidas @dssaclorogénicos, cafeina, lipideos,
agua, acucares e carboidratos; de 1742nm, a cafeida 1904, aos acidos clorogénicos,
lipideos, agua e carboidratos; e o de 2322nm, €inagf proteinas, aminoacidos, lipideos e
acucares.

Ja para as amostras do genotipo 1A 59, foram aspid36, 2274 e 2320nm, pois
possuenloadings positivos para LV 3. Sendo que o pico de 2274nt& edacionado com
bandas referentes a trigonelina, cafeina, proteamamoacidos e carboidratos; e 0 2320nm, a
cafeina, proteinas, aminoécidos, lipideos e acéitare

Com base nos resultados obtidos, percebe-se qugemdtipos que ja estédo
disponiveis para os cafeicultores, a IPR 99 e &9Aapresentaram bandas referentes aos
carboidratos nas variaveis responsaveis por suasenitiacbes. Enquanto que nenhuma
banda de carboidrato é encontrada em destaquepdemais genodtipos. Aléem disso, apenas
0 genotipo 1A 59 tem banda de trigonelina nas vaigaresponsaveis por suas diferenciacoes.

Os resultados para a validagéo deste modelo PL®4#0 apresentados por classe
na Figura 9. Os valores tleesholdforam de 0,4859, 0,3368, 0,3662 e 0,4984 partaases
IPR 105, IPR 106, IPR 99 e IA 59, respectivameatestdo representados no grafico pela
linha tracejada superiorApenas uma amostra de validacdo do gendtipo IPR ftD6
classificada erroneamente como sendo da IPR 98s Essultados indicam uma classificagao
correta total das amostras de validacdo de 94,4% équm valor muito bom para amostras

que apresentam uma base genética muito semelhante.
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Figura 9. Amostras classificadas pelo modelo PLS-DAespectros tratados com MSC e ®2derivada
conjuntamente. (a) Classe 1 — IPR 105, (b) classe-2PR 106, (c) classe 3 — IPR 99 e (d) classe W\-59.

A alta porcentagem de classificacdo correta dass@asy bem como os resultados
satisfatorios de RMSEC, RMSEP, sensibilidade eafsgpidade indicam que o modelo PLS-
DA obtido pode ser utilizado para classificar ggrax de café arabica.

O perfil espectral obtido no NIR é altamente infidiado pelas condicdes
ambientais® Estes efeitos estdo presentes quando se pretesdémitiar os gendtipos
provenientes destes quatro locais. Provavelmesta]ifarencas espectrais causadas pelas
interferéncias ambientais foram maiores que aquafdsuidas as diferencas genéticas entre
0S genotipos, 0 que reduziu os valores de semkilii e especificidade para a classificacao
genotipica, quando comparado a geografica. Alérsodigs gendtipos modernos, como 0s
analisados neste estudo, apresentam estreita leagticg, ou seja, composicdo genética

similar3%®

1.4 CONCLUSAO

O pré-processamento que resultou nos melhores o®B&IS-DA foi a corre¢do do
espalhamento multiplicativo e a segunda derivadguotamente, comprovando que 0s
espectros NIRS sofrem influéncia do espalhamentluzle da mudanca de inclinacdo das
amostras.

Tanto geograficamente quanto genotipicamente, @duéPLS-DA foi capaz de
classificar as amostras de café ardbica. Em angoasws, apenas uma amostra de validacéo

foi classificada erroneamente, obtendo-se uma ifit@gsgio correta total de 94,4%.



31

Entretanto, a sensibilidade e a especificidadeadasstras de calibragcéo e validacédo, fatores
que avaliam o desempenho do modelo, foram mai@eBseriminacéo por local de cultivo,
sugerindo um modelo com melhor performance.

O estudo mostra que, para a classificacdo geogra& fatores ambientais, como:
condi¢des climaticas, altitude, tipo de solo, s@&sponsaveis por variacdes na composi¢ao
quimica do grao, influenciando no sabor e no ardmaafé como bebida. Na discriminacao
das amostras de Mandaguari destacaram-se picos pcesenca de lipideos, que sdao
responsaveis por reter o aroma no café; as de inandor picos com presenca de cafeina; e
as de Paranavai e Cornélio Procépio, picos conpfatbrogénicos. Sendo que, cafés de
melhor qualidade estdo relacionado com maioregdede trigonelina, sacarose, lipideos e
aminoacidos; e menores teores de cafe#dmd®s clorogénicos

A alta porcentagem de classificacdo correta obtmlanodelo PLS-DA por origem
genotipica mostra os beneficios da utilizacdo démrmacdes da classe das amostras na
construcdo do modelo, evidenciando as vantagensindemétodo supervisionado para
classificacdo. Os resultados obtidos indicam quenmeos genoétipos tendo composicao
genética similiar, os espectros NIRS contém inf@dea importantes para a discriminacao
por genotipo. Percebeu-se que ha diferenca engeragipos de café ja disponibilizadas para
os cafeicultores pelo IAPAR, IPR 99 e IA 59, qguarsdmparados as demais, IPR 105 e IPR
106. Sendo que o genotipo IA 59 destacou-se pelsepca de bandas com trigonelina nas

variaveis responsaveis por suas diferenciacesrigdg um café de melhor qualidade.
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2 CLASSIFICACAO DE GENOTIPOS DE CAFE ARABICA UTILIZ ANDO
ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO E MODELOS DE DOIS
ESTAGIOS

Resumo

A qualidade do café depende das condigbes ambientais do seu cultivo, fatores como
clima, tipo de solo e altitude, associados a praticas agricolas, influenciam
diretamente na composicao quimica final do grédo. Este estudo desenvolveu modelos
de dois estagios para comprovar a origem geografica e genotipica de graos verdes
de café arabica. Para o primeiro estagio os métodos lineares minimos quadrados
parciais com analise discriminante (PLS-DA) e analise de componentes principais
(ACP) foram testados. Como segundo estagio, duas redes neurais, modelos nao-
linares, o perceptron de multiplas camadas (MLP) e a rede de funcdo de base radial
(RBF) foram avaliadas. Amostras de quatro genotipos, cultivadas em diferentes
cidades do estado do Parana, Brasil, foram analisados utilizando a espectroscopia
no infravermelho proximo (NIRS), na regido de 1100 a 2498 nm. ApOs a aquisicao
dos espectros trés meétodos de tratamento dos mesmos foram empregados, a
correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC), a segunda derivada (22d) e a
coobingdo de ambos (MSC+223d). Os melhores modelos foram os obtidos com os
espectros tratados usando MSC e 2% derivada, o PLS-DA como primeiro estagio
seguido por uma rede RBF. Obteve-se assim, uma sensibilidade e especificidade de
100% para as amostras de treinamento e de teste tanto por origem geografica e
guanto por genotipica. Os espectros na regido do infravermelho préximo
apresentaram uma melhor separacao das classes quando comparados com aqueles
obtidos no infravermelho médio (FTIR). Estes resultados indicam que 0s espectros
NIRS, aliados a técnicas adequadas de reconhecimento de padrées, podem ser
utilizados como uma técnica rapida e eficiente para a classificacdo de amostras de

café arabica por gendtipo e local de cultivo.

Palavras-chave: correcdo do espalhamento multiplicativo, analise de componentes

principais, PLS-DA, redes neurais artificiais, simplex sequencial.
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2.1 INTRODUCAO

Os gréos de café da espécie Coffea arabica sdo conhecidos devido ao seu
aroma e docura intensos, menor amargor e melhor sabor, produzindo uma bebida de
melhor qualidade quando comparado ao café robusta, sendo mais apreciado pelo
consumidor e com maior valor agregado (Lashermes & Anthony, 2007; Ky, Louarn,
Dussert, Guyot, Hamon & Noirot, 2001). Além da sele¢cdo adequada dos genotipos
de café, as condi¢cdes ambientais de cultivo, como clima, tipo de solo e altitude; e as
praticas agricolas influenciam diretamente na qualidade da bebida, pois séo
responsaveis pela composicdo quimica final do grdo (Farah, 2009; Farah &
Donangelo, 2006). Cafés de qualidade superior estdo relacionados com teores
maiores de sacarose, lipideos, aminoacidos e trigonelina; e menores de &acidos
clorogénicos e cafeina, que sao responsaveis por aumentar o amargor do café (Ky,
Louarn, Dussert, Guyot, Hamon & Noirot, 2001; Stalmach, Mullen, Nagai, & Crozier,
2006). Associar a composicao quimica e a qualidade ao local de cultivo é uma forma
de agregar valor ao café em mercados altamente competitivos (Haiduc, Gancel &
Leloup, 2010; Teuber, 2010). Para garantir ao consumidor a origem geogréfica e
genética do café, métodos analiticos rapidos e eficientes sdo cada vez mais
requeridos. Uma técnica muito utilizada em analises de café é a espectroscopia no
infravermelho proximo (NIRS, do inglés Near-Infrared Spectroscopy) que dispensa o
preparo da amostra e permite analises simultaneas (Esteban-Diez, Gonzalez-Saiz,
Saenz-Gonzélez & Pizarro, 2007).

Conseguir classificar corretamente o0s genoétipos de café arabica por
genaotipo e origem geografica € uma tarefa complexa devido ao numero elevado de
variaveis independentes. Por isso, € necessaria a utilizacdo de ferramentas de
reconhecimento de padrdo. A analise de componentes principais (ACP) é muito
utilizada para este fim, pois reduz a dimensionalidade dos dados agrupando as
informacbes altamente correlacionadas. Entretanto, devido aos dados serem
descritos por combinacbes lineares, sistemas nado lineares ndo sao bem
representados. Além disso, a qualidade do resultado pode ser influenciada por
amostras discrepantes (Haykin, 2001). Outro método é o minimos quadrados
parciais com analise discriminante (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares) que se
destaca por ser supervisionado, ou seja, utiliza as informacgdes prévias das amostras

na descomposicao dos dados (Barker & Rayens, 2003). Ainda assim, existe a
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posssibilidade destes métodos ndo apresentarem resultados satisfatorios, se o
namero de componentes significativos for alto é dificil extrair informacdes Uteis dos
dados (Haykin, 2001).

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo um conjunto de métodos
matematicos que vem sendo utilizados para classificacdo e reconhecimento de
padrées. Sao ferramentas computacionais nao lineares capazes de modelar fungbes
extremamente complexas, onde o conhecimento é adquirido pelo treinamento por
um processo de aprendizagem (Graupe, 2007; Marini, 2009). Séo utilizadas para
mapear os dados de entrada (inputs) em dados desejaveis de saida (outputs) e sdo
implementadas utilizando componentes eletronicos ou por simulagcdo de
programacao em um computador digital (Haykin, 2001; Priddy & Keller, 2005; Marini,
Bucci, Magri & Magri, 2008). Sao aplicadas em diferentes areas incluindo
autentificacdo de alimentos, analise sensorial e mapeamento de preferéncia do
consumidor (Marini, 2009).

Este estudo teve como objetivo a classificacdo geogréafica e genotipica de
grados verdes de café aradbica. Para isto, espectros NIRS foram analisados em
modelos de dois estagios, primeiro utilizando um método linear, ACP ou PLS-DA, e
em seguida empregando um método nao-linear baseado em redes neurais artificiais
do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP) ou redes de funcéo de base radial
(RBF).

2.2 MATERIAIS E METODOS

Todos os pré-processamentos dos espectros, a ACP, o PLS-DA, as redes
neurais artificiais e 0 método de otimizacdo simplex sequencial foram realizados no
software MATLAB R2008b (The MathWorks Inc., Natick, USA).

2.2.1 AMOSTRAS DE GENOTIPOS DE CAFE

Foram analisados quatro gendtipos de Coffea arabica desenvolvidas pelo
Instituto Agrondmico do Parana (IAPAR): IPR 99, IPR 105, IPR 106 e lapar 59 (IA
59). O gendtipo 1A 59 foi lancada em 1994, originada do cruzamento entre Coffea
arabica, “Villa Sarchi 971/10” e o “Hibrido de Timor 832/2", assim como o IPR 99,

apresenta resisténcia aos tipos de ferrugem conhecidos (Sera, Shigueoka, Sera,
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Azevedo, Carvalho & Andreazi, 2011). O genétipo IPR 105 é derivado do gendtipo
Catuai; o gendtipo IPR 106 originou-se do gendétipo Icatu, ambos igualmente
resistentes a ferrugens em diferentes niveis. Dentre estes gendtipos, apenas o
genadtipo lapar 59 e a IPR 99 foram disponibilizados para os cafeicultores (Sera,
Sera, Fonseca & Ito, 2010).

Foram utilizadas 18 amostras de cafés cultivadas em quatro locais: Cornélio
Procopio (CP), Paranavai (PV), Mandaguari (MD) e Londrina (LD), todos no estado
do Parana, Brasil. Foi utilizada uma amostra de cada gendtipo por cidade, com
excecdo das amostras do genotipo IA 59 cultivadas em Paranavai e Cornélio
Procopio, onde foram utilizadas duas amostras por cidade. A Figura 1 apresenta a

localizac&o das cidades onde os cafés foram cultivados.
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Figura 1 - Mapa da distancia entre as cidades dos ¢ afés estudados.
Fonte: Google maps, 2013.

Carnelio
Procopio

Mova
Esperanga

Astorga

P ] ataizinho

Aod-UTbg,, peitd™ Rolandi
Mandaguacu

. Assai

As amostras de Paranavai e Cornélio Procopio foram colhidas na safra de
2008 e as de Londrina e Mandaguari foram colhidas na safra de 2010. As condi¢des
climaticas, bem como a latitude, longitude e altitude sdo mostradas na Tabela 1
(Caramori et al., 2001).

Apos a colheita, as amostras foram enviadas a estacdo experimental do
IAPAR em Londrina, onde foram colocadas em caixas de madeira com uma malha
de fundo e movidas oito vezes por dia até obter uma umidade dos gréos de 11-12%.
Em seguida, as amostras foram beneficiadas, removendo a casca e o pergaminho
(Brasil, 2011). Os graos verdes beneficiados foram moidos (0,5 mm) e armazenados

em um freezer a -18°C, para serem analisados posteriormente.
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Tabela 1 - Condic8es climaticas das cidades.

Cidade Latitude Longitude Altitude Te,m peratura
média anual
Mandaguari 2332'52"S 5140'15"W 650 m 20-21C
Londrina 23°18'36"S 5109'56"W 585 m 21-22<C
Cornélio Procépio 23°10'51"S 5038'48"W 658 m 21-2 2C
Paranavai 2304'22"S 52°27'55"W 470 m 22-23C

2.2.2 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Os espectros de café verde foram obtidos em um espectrofotdmetro de
infravermelho proximo NIRSystem 5000-M (Foss Tecator AB, Hoganas, Suécia). As
leituras foram feitas em temperatura ambiente (23°C), na faixa de comprimento de
onda de 1100 a 2498nm em intervalos de 2nm. Para cada amostra de café foram
realizadas 5 repeticdes, obtendo-se assim um total de 90 espectros. O software
WinlISI 11l versao 1.50e (Foss NIRSystems/Tecator Infrasoft International, LLC, Silver
Spring, MD, USA) foi utilizado para aquisicdo dos espectros. A absorbancia foi obtida
como logaritmo decimal do inverso da transmitancia, log (1/T). Para o treinamento
das redes neurais artificiais, foram utilizados 72 espectros tratados (80%) como
amostras de treinamento e 18 espectros como amostras de teste (20%), uma

repeticédo, escolhida aleatoriamente, de cada um dos cafés estudados.

2.2.3 PROCESSAMENTO DE DADOS

Duas transformacdes foram realizadas na matriz de dados dos espectros
originais: a correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés Multiplicative
Scatter Correction) (Isaksson & Nees, 1988) e a segunda derivada por meio do
algoritmo de Savitzky-Golay (Savitzky & Golay, 1964) (7 pontos de janela e
polindmio de 2° grau).

A MSC utiliza uma regressdo linear das varidveis espectrais versus o
espectro médio para corrigir simultaneamente os efeitos aditivos e multiplicativos do
espalhamento de luz. Ja a segunda derivada remove eventuais problemas devido a

mudancas de inclinacdo entre as amostras (Isaksson & Nees, 1988).
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2.2.4 MODELO DE DOIS ESTAGIOS

2.2.4.1 Primeiro Estagio Linear

Apés estes pré-processamentos, como primeiro estdgio do modelo de
classificacao foram empregados a ACP (Wold, Esbensen & Geladi, 1987) e o PLS-
DA (Barker & Rayens, 2003), para avaliar qual o melhor modelo preliminar para
fornecer as entradas para as redes neurais.

A ACP é um método nao supervisionado capaz de reduzir a
dimensionalidade dos dados ao agrupar as informacdes altamente correlacionadas
em um novo sistema de eixos, examinar possiveis agrupamentos das amostras de
acordo com sua origem genética e geografica e identificar possiveis outliers (Wold,
1987). Esta analise transforma matematicamente os dados espectrais em
componentes ortogonais, chamadas componentes principais, cujas combinacdes
lineares mantém as informacdes dos dados originais. Com as componentes
principais é possivel obter novos conjuntos de dados, chamados scores e loadings.
Os scores sao as projecdes das amostras nos novos eixos. E os loadings possuem
informacdo do peso de cada variavel original na composicdo dos novos eixos
(Matos, Pereira-Filho, Poppi & Arruda, 2003; Valderrama, 2005; Geladi & Kowalski,
1986).

O PLS-DA é um método muito utilizado para a classificacdo que, por ser
supervisionado, utiliza a resposta desejada para cada amostra de treinamento na
decomposicdo dos dados em scores e loadings (Barker & Rayens, 2003). Neste
método € estabelecida uma relacdo linear entre a variavel dependente (Y) e a
variavel independente (X). A matriz X € decomposta no produto de duas matrizes,
scores e loadings, assim como no ACP. A diferenca entre os dois métodos € que no
PLS-DA ocorre uma leve rotagdo no eixo das componentes principais buscando a
maxima covariancia de X com Y e 0S componentes principais passam a ser
chamados de variaveis latentes (LV) (Bassbasi, Luca, loele, Oussama & Ragno,
2014).

A quantidade de componentes principais empregadas, bem como a
quantidade de variaveis latentes, foi um dos parametros otimizados através do

meétodo simplex sequencial.
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2.2.4.2 Normalizacao

Antes dos vetores de entrada (componentes principais ou variaveis latentes
escolhidas) serem alimentados na rede neural, eles foram pré-processados a fim de
evitar um erro de overflow ou para previnir que as funcdes de ativacdo dos neurénios
artificiais sejam saturadas (Haykin, 2001). Para isso, foram utilizados os pré-
processamentos maximo e minimo (minimax), que transforma os valores para uma
escala de -1 a +1; autoescalonamento, em gque os dados sao centrados na média e
divididos pela variancia, assim apdés a transformacédo cada variavel vai ter média nula
e variancia igual a 1, limitanto os dados a uma faixa de - 3 a +3; ou vetor unitario, em
que o vetor de dados é dividido por sua norma euclidiana, apos a transformacao a
norma de cada variavel é 1 (Pérez-Magarifio, Ortega-Heras, Gonzalez-San José &
Boger, 2004).

2.2.4.3 Segundo Estagio Nao-Linear

Para o segundo estagio do modelo de classificagdo foram testadas as redes
neurais artificiais MLP e RBF, que sdo modelos ndo-lineares. Como entrada dessas
redes foram utilizados os scores da ACP ou as variaveis latentes do PLS-DA,

devidamente normalizados.

2.2.4.3.1 Perceptron de Mdltiplas Camadas

As redes neurais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP - Multi
Layer Perceptron) sdo amplamente empregadas para classificacdo de padrdes
(Bona, Silva, Borsato & Bassoli, 2011; Borsato, Pina, Spacino, Scholz, & Androcioli,
2011; Galao, Borsato, Pinto, Visentainer, & Carrao-Panizzi, 2011; Link, Lemes, Sato,
Scholz & Bona, 2012). Esta rede é constituida por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Na camada de entrada ha um
neurdnio para cada componente principal ou variavel independente utilizada (Haykin,
2001). A camada oculta € responsavel por processar a informacdo recebida da
camada de entrada, separando padrbes através da formacdo de fronteiras de
decisdo, a quantidade de neurbénios nesta camada depende da complexidade do

problema e foi definida por otimizacdo (Debska & Guzowska-Swider, 2011). A
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camada de saida possui quatro neurénios, um para cada regido ou genotipo de café.
Deste modo, o vetor de resposta apresenta dimensao igual a 4, para uma amostra
pertencente a classe k o k-ésimo valor é igual a 1 e todos os outros sao zerados. Na

Figura 2, esta uma representacdo de um MLP com duas camadas ocultas.

Sinal de Sinal de
entrada < > saida
{estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2 - Perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas.
Fonte: Haykin, 2001.

Em cada um dos neurdnios das camadas da rede é realizada uma soma
ponderada pelos pesos sinapticos dos sinais dos neurbnios da camada anterior. A
esta soma, chamada de campo local induzido (1), € aplicada uma funcdo de

ativacdo ndo linear (2) que produz a saida do neurénio (Bishop, 2006; Haykin, 2001).

T NRWIVE] - =
" ZFOW‘UV} i=1,2,..N;1=1,2,....L (1)

y =o(1) i=1,2,...N;1=1,2,...,L (2)

Onde i é 0 neurbnio na camada |, vv!j € 0 peso sinaptico associado ao sinal

de entrada )/j'l do neurénio j da camada anterior (I-1), m é o nimero de entradas

associadas ao neuronio i. Para j=0, y'c;lzle W, é chamado de termo de polarizacgéo,

ou bias que, dependendo se ele é positivo ou negativo, aumenta ou diminui a

entrada liquida da funcao de ativacao.
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Para a rede MLP desenvolvida foram testadas as fun¢gbes de ativacdo do
tipo logistica (3) ou tangente hiperbdlica sigmoide (4) para a camada oculta de

neurénios artificiais (Haykin, 2001).

1

® = 1+e-l) (3)
2

¢ =Tom L (4)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para realizar o processo de
aprendizagem das redes MLP construidas, tendo a funcdo de modificar
ordenadamente 0s pesos sinapticos da rede. Neste algoritmo ha um parametro que
regula o tamanho do passo das correcbes do peso, propondo uma solucdo de
compromisso entre o algoritmo do gradiente descendente (retropropagacao) e o
método de Gauss-Newton (Bishop, 2006).

O processo de aprendizagem ocorre até que 0S pesos sinapticos e 0s niveis
de bias se estabilizem e o erro médio quadratico regularizado (MSE, do inglés Mean
Square Error), uma fungao dos parametros livres do sistema, tenha convergido a um
valor minimo (Bona, Silva, Borsato & Bassoli, 2011; Haykin, 2001), conforme
equacao (5).

N
1 A
_ 2.0 2
MSE= 5 El{y(xn,W) tn} +2I|WII (5)
n=

onde ||w||?>= w'w= wZ+w2+...+w2,, A é o parAmetro de regularizacdo que controla a
importancia relativa do termo de regularizacdo comparado com o termo da soma dos

quadrados do erro (Bishop, 2006).
2.2.4.3.2 Rede de Funcao de Base Radial

Uma rede de funcédo de base radial consiste de uma camada de entrada,
uma de saida e uma Unica camada oculta. Essas trés camadas apresentam funcdes
totalmente diferentes. A camada de entrada é formada por nés de fonte, que séo

unidades sensoriais, conectando a rede ao seu ambiente. A camada oculta realiza
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uma transformacéo nao-linear do espaco de entrada para o espaco oculto, sendo
que este normalmente é de alta dimensionalidade, é constituida de funcdes de base
radial. A camada de saida € uma combinacao linear das funcdes de base radial e
fornece a resposta da rede ao sinal de ativacdo aplicado a camada de entrada
(Haykin, 2001; Buhmann & Ablowitz, 2003).

Existe um neurdnio na camada de entrada para cada componente principal
ou variavel latente utilizada. Os neurbnios da camada oculta sdo representados por
¢y fungdes de base radial, tanto a quantidade de bases radiais como a quantidade
de componentes principais ou variaveis latentes utilizadas na camada de entrada,
foram parametros determinados pelo simplex sequencial. O nimero de neurdnios
ocultos associados a cada classe depende da complexidade dos padrbes a serem
separados (Tudu, Jana, Metla, Ghosh, Bhattacharyya & Bandyopadhyay, 2009).

A rede RBF possui arquitetura mais simples, quando comparada a MLP,
consistindo de duas camadas de pesos, sendo que a primeira possui 0s parametros
das funcbes de base radial e a segunda cria combinagdes lineares das fungdes a fim
de gerar uma saida. A Figura 3 representa uma rede de fungcdo de base radial
(Haykin, 2001).

Camada Camada Camada
de entrada oculta de m, de saida
fungdes de
base radial

Figura 3 - Representacdo de uma rede de funcdo de b  ase radial (RBF).
Fonte: Haykin, 2001.
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Foram utilizadas neste estudo trés tipos de funcdo de base radial, as
multiquadricas (6), multiquadricas inversas (7) e as funcdes Gaussianas (8) (Haykin,

2001). A funcdo mais adequada foi determinada pela otimizagcédo simplex sequencial.

o(P) = (P+62)2 (6)
1
o(N=—— @)
(r2+02)2
o(r) = e<_?) ®

Onde r é a distancia euclideana entre o centro da base e o vetor da
amostra e o é a largura da base, um parametro que controla a suavidade da funcao
de interpolagéo.

O método de aprendizagem realizado foi hibrido, ou seja, em dois estagios.
Primeiramente, a aprendizagem € auto-organizada, estimando as localizacdes
adequadas para os centros das funcdes de base radial na camada oculta. Por fim,
faz-se uma aprendizagem supervisionada de rapida convergéncia, estimando a
largura das bases (dispersdo) e os pesos lineares da camada de saida (Bishop,
2006; Haykin, 2001).

O processo de aprendizagem auto-organizada foi realizado neste estudo
utiizando um método de agrupamento que separa o conjunto de dados em
subgrupos, o mais homogéneo possivel. Para isso, foi utilizado o algoritmo de K-
means, que posiciona os centros das funcdes de base radial apenas nas regides
densamente povoadas do espaco multidimensional da entrada (Bishop, 2006).

A largura inicial das bases foi determinada de acordo com a equacao (9)
proposta por Haykin (2001).

dI'T]:’.-IX

2, 9)

G:

Onde m; é o numero de centros e dmax € a distdncia maxima entre os
centros escolhidos. Utilizando a equacao (9) evita-se que as funcdes de base radial

sejam pontiagudas ou planas demais. Depois, este valor foi otimizado com o método
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de busca direta Quase-Newton, a fim de minimizar o erro médio quadratico para as
amostras de treinamento (Beveridge & Schechter, 1987).

Para a determinacdo dos pesos lineares da camada de saida da rede, foi
utiizado um procedimento direto que calcula a pseudo-inversa da matriz ¢

regularizada, conforme equacao (10) (Bishop, 2006).

w= (M+o79) ot (10)

Na equacéo (10), <|>T € a matriz transposta de ¢, que é definida por

¢ =0, (||Xj'tk||2,0) j=1,2,..N k=1,2,....m (11)

onde X representa o j-ésimo vetor de entrada da amostra; k, a k-ésima fungao de

base radial e t; € o centro da base k (Tudu, Jana, Metla, Ghosh, Bhattacharyya &
Bandyopadhyay, 2009). O parametro de regularizacdo também foi determinado pela

otimizacao simplex sequencial.
2.2.5 Otimizag&o simplex da arquitetura de rede

Em ambas as redes, MLP e RBF, alguns parametros (Tabela 2) foram
otimizados utilizando o método simplex sequencial a fim de maximizar a
porcentagem de classificacdo correta e reduzir o erro quadrado meédio para o
conjunto de amostras de validagdo com o menor modelo possivel (Bona, Silva,
Borsato & Bassoli, 2011).
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Tabela 2- Parametros otimizados através do simplex  sequencial.

Rede Parametros Variacao
Quantidade de neurbnios 2
a als
na 12 camada oculta
Quantidade de neurbnios
a Oab
na 22 camada oculta
Funcao de pre- Dados Puros, Minimakx,
processamento das Autoescalonamento ou
entradas Vetor Unitario
Perceptron de Multiplas Funcao de ativagao Logistica ou Tangente
Camadas utilizada na camada oculta hiperbdlica sigméide
Funcao de ativacao Logistica, Tangente
utilizada na camada de hiperbdlica sigmoide ou
saida Linear
Quantidade de variaveis 3420
independentes (entradas)
Parametro de regularizacao
In (1/A) 0al0
Quantldadg Qe bases 2a15
radiais
Funcéo de pré- Dados Puros, Minimax,
processamento das Autoescalonamento ou
entradas Vetor Unitario
~ A Distancia euclidiana,
Funcéo de distancia para o -
" ) City Block, Cosseno ou
Redes de Funcéo de algoritmo K-means ~
: Correlacao
Base Radial = ——
Parametro de regularizacao 0a10
In (1/N)
Gaussiana,
Tipo de base radial Multiquadrética ou
Multiquadratica inversa
Quantidade de variaveis 3420
independentes (entradas)

A otimizacdo pelo principio do simplex béasico consiste em deslocar uma
figura regular, como um triangulo equilatero, sobre uma superficie, quando duas
variaveis estdo sendo consideradas (Splendley, Himsworth & Hext, 1962). Ela ocorre
até que o valor do erro médio quadratico varie no valor estabelecido de 0,001 ou
pela avaliagdo gréfica que auxilia na visualizacdo da otimizacdo, € representada
como uma suavizagcdo na variagdo das respostas e varidveis independentes. O
algoritmo utilizado neste estudo esta descrito em Gao & Han (2012), Link, Lemes,
Marquetti, Scholz & Bona, (2014) e Link, Lemes, Sato, Scholz & Bona, (2012), e

encontra-se em maiores detalhes no Apéndice B.
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A performance do modelo de classificacao foi avaliada utilizando um valor
limite (threshold) que separa as classes. Assim, minimiza-se o numero de falsos
positivos/negativos para a validacdo dos dados (Almeida, Fidelis, Barata & Poppi,
2013). O valor do threshold corresponde ao encontro das curvas de probabilidade

(Figura 4) a posteriori encontradas utilizando o teorema de Bayes (Bishop, 2006).

p(yICP(Cy)

p(Ckly)= )

(12)

Onde p(y|Cy) é a probabilidade condicional calculada pela distribuicdo

Gaussiana, p(Cy) é a probalilidade a priori e p(y) é a constante de normalizacgéo.

pl_r.[T-l |,r'| g_?l:(-'2|;i'.‘:l

| :

1.0
f

0.0 //-: _;\
Regido de Rejeigdo

I

Figura 4 - Curvas de probabilidade a posteriori.

Desta maneira, amostras localizadas na regido de rejeicdo devem ter sua

classificacéo avaliada com cuidado.

2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 5-(a) mostra 0s espectros originais obtidos por NIRS das 18
amostras de café, com 5 repetices cada, perfazendo um total de 90 espectros. A
Figura 5-(b) mostra os espectros tratados com MSC para minimizar os efeitos do
espalhamento de luz. Os espectros tratados pela segunda derivada, utilizando o

algoritmo de Savitzky-Golay (Savitzky & Golay, 1964) sdo mostrados na Figura 5-(c)
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e aqueles tratados com a segunda derivada ap6s o tratamento com MSC podem ser

visualizados na Figura 5-(d).
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Figura 5 - (a) Espectro das amostras de café; (b) e spectros apOs aplicagdo de MSC; (c)

espectros apds aplicagdo de segunda derivada; (d) e

segunda derivada conjuntamente.

spectros com aplicacdo de MSC e

ApoOs a realizacdo da otimizacdo dos parametros selecionados para a rede

MLP (Tabela 2), mil redes foram criadas para cada tratamento dos espectros
apresentados na Figura 5-(b), (c), (d) e para cada processamento, ACP e PLS-DA. A

melhor rede de cada tipo foi escolhida de acordo com o menor erro médio quadratico

e a maior porcentagem de classificacdo correta para as amostras de teste. Os

resultados obtidos para as redes perceptrons de multiplas camadas propostas para a

classificacdo por origem geografica e genotipica podem ser visualizados nas

Tabelas 3 e 4.



Tabela 3 - Resultados obtidos para os perceptron de

classificac@o geogréfica de café arabica.
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multiplas camadas propostos para a

Processamento
ACP PLS-DA
Rede A RedeB Rede C | Rede D Rede E Rede F
Tratamento dos Espectros MSC MSZE : derﬁ/ia da MSC 2a,\(/jlc§r(i§/; da derﬁ/ia da
derivada
Neurdnios (camada oculta)® 2 2 3 2 2 2
Funcéo de pré-processamento das entradas’ AE AE AE AE AE AE
Funcdo de ativagdo (camada oculta)° THS FL THS EL EL THS
Fungéo de ativagéo (saida)® FL FL L FL FL FL
Componentes/Variaveis Latentes 5 5 6 3 4 6
Variancia acumulada (X) 99,70 93,06 95,30 98,13 89,53 94,61
Variancia acumulada (Y) - - - 53,01 74,24 86,36
Parametro de regularizagao 0,9994 0,9999 0,9999 | 1,0000  0,9990  0,9990
Parametros livres (pesos) 24 24 37 20 22 26
Desempenho das melhores redes obtidas
Erro quadratico médio (treinamento) 0,0002 0,0001  <10™ <10™ 0,0019  0,0001
Erro quadratico médio (teste) 0,0001 <10 <10™ <10™ 0,0025  0,0002
Abordagem Bayesiana

Classe — CP
Threshold 0,1846 0,1699 0,0496 | 0,0100 0,4948 0,3799
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 11,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — PV
Threshold 0,1596 0,4189 0,1527 | 0,0100 0,4949 0,1484
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — MD
Threshold 0,1700 10,1399 0,0989 | 0,0100 0,2430 0,2639
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — LD
Threshold 0,1296 0,1196 0,1686 | 0,0100 0,5906 0,1999
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 11,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000

# Todas as redes otimizadas apresentaram zero neurdnios na segunda camada oculta.
b Fungéo de pré-processamento: MM (Minimax) e AE (Autoescalonamento).
¢ Fungéo de ativagéo: FL (Fungao Logistica), THS (Tangente Hiperbdlica Sigmoide) e L (Linear).
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Analisando a Tabela 3, percebe-se que todas as redes MLP classificaram
corretamente 100% das amostras de treinamento e teste por origem geogréfica.
Entretanto, o perceptron de mudltiplas camadas que obteve o menor erro meédio
quadratico com a menor quantidade de parametros livres foi a Rede D, em que os
espectros foram tratados com MSC e aplicado PLS-DA. Os parametros de
arquitetura de rede séo dependentes do problema, assim a aplicagdo da otimizagéo
simplex possibilita uma escolha automatizada do melhor conjunto de valores para
cada caso (Link, Lemes, Marquetti, Scholz & Bona, 2014). No geral, observa-se que
a quantidade de componentes principais ou variaveis latentes resultou em variancias
acumuladas maiores que 90% porém a quantidade de parametros livres foi menor
quando utilizado o PLS-DA no primeiro estagio. Os valores do parametro de
regularizacao foram elevados, mesmo para um baixo nimero de neurdnios ocultos,
indicando a necessidade de uma suavizacdo do mapeamento. O nimero de pesos
sinapticos em todas as redes foi menor que o niumero de exemplos utilizados no
treinamento da rede neural (72 exemplos), indicando haver graus de liberdade
suficiente para que a aprendizagem seja considerada segura sem a ocorréncia de

sobreajuste.



Tabela 4 - Resultados obtidos para os perceptron de

classificac@o genotipica de café arabica.
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multiplas camadas propostos para a

Processamento
ACP PLS-DA
Rede A RedeB RedeC | RedeD RedeE RedeF
MSE‘: + 22 MSaC + 22
Tratamento dos Espectros MSC . 2 derivada MSC _ derivada
erivada derivada
Neurénios (camada oculta)® [4 4] 3 2 3 [2 3] 3
Zrl:tr;gggs%e pré-processamento das AE AE AE AE AE AE
Funcao de ativa¢do (camada oculta)® THS THS THS THS THS FL
Funcio de ativacéo (saida)® THS L FL FL L FL
Componentes/Variaveis Latentes 4 8 10 7 5 4
Variancia acumulada (X) 99,42 95,40 97,24 99,87 87,90 90,69
Variancia acumulada (Y) - - - 50,76 64,20 41,39
Parametro de regularizacdo 0,9980 0,9984 0,9924 | 0,9990 0,9986 0,9997
Parametros livres (pesos) 60 43 34 40 37 31
Desempenho das melhores redes obtidas
Erro médio quadratico (treinamento) 0,0167 0,0009 0,0040 | 0,0003 0,0016 0,0367
Erro médio quadratico (teste) 0,0363 0,0006 0,0035 | 0,0090 0,0042 0,0554
Abordagem Bayesiana
Classe — IPR 105
Threshold 0,3919 0,4187 0,3379 | 0,4620 0,3404 0,4102
Sensibilidade (Treinamento) 0,9375 1,0000 1,0000 | 1,0000 11,0000 0,9375
Especificidade (Treinamento) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,9821
Sensibilidade (Teste) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,7500
Especificidade (Teste) 0,8571 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Classe — IPR 106
Threshold 0,4656 0,3311 0,3959 | 0,4596 0,3500 0,4030
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 0,9643 1,0000 1,0000 | 1,0000 11,0000 0,9821
Sensibilidade (Teste) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,7500
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 11,0000
Classe — IPR 99
Threshold 0,7243 0,4778 0,5407 | 0,1997 0,2884 0,2685
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 0,7500
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 11,0000 | 1,0000 1,0000 0,9464
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 11,0000 0,7500
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 11,0000
Classe — 1A 59
Threshold 0,7456 0,4987 0,4789 | 0,0900 0,4613 0,4409
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 11,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 11,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 11,0000 | 1,0000 11,0000 0,8333
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 | 0,9167 1,0000 1,0000

% para redes com duas camadas ocultas a quantidade de neurdnios esta em sequéncia
b Funcéo de pré-processamento: MM (Minimax) e AE (Autoescalonamento).
¢ Funcéo de ativacdo: FL (Funcao Logistica), THS (Tangente Hiperbdlica Sigmoide) e L (Linear)
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Para a classificacdo genotipica (Tabela 4), trés redes classificaram
corretamente 100% das amostras de treinamento e teste, as Redes B, D e E. Porém,
todas as demais redes apresentaram porcentagem de classificacdo elevada, mesmo
se tratando de gendtipos com estreita base genética, ou seja, composicdo genética
similar (Sera, 2001). A Rede C, de maneira geral, apresentou desempenho
satisfatorio, ja que teve elevada porcentagem de classificacio com menor
quantidade de parametros livres quando comparada as demais.

Nesta classificacdo, todas as melhores redes foram as com funcdo de
ativacdo da camada oculta do tipo tangente hiperbdlica sigmadide, indicando ser uma
funcdo de ativagdo adequada. J& para a classificagdo geografica, destacaram-se as
redes com funcdo de ativagcdo da camada oculta do tipo logistica. Com relacdo a
normalizacdo, tanto na classificacdo geografica quanto na genotipica, o0 método
autoescalonamento apresentou os melhores resultados. A média das componentes
principais ou variaveis latentes foi de 6 para ambas as classificagdes.

As redes treinadas para a classificacdo geografica, no entanto,
apresentaram menor niumero de pesos sinapticos e variaveis de entrada que as para
a classificacdo genotipica, isto ocorre devido as amostras serem da mesma espécie
de café, sendo um problema mais dificil de ser modelado. Em Link et al. (2012) esse
mesmo comportamento também foi observado. Também foram observados elevados
valores do parametro de regularizacdo e modelos neurais menores quando usado o
PLS-DA como primeiro estagio.

Apés a realizacdo da otimizacdo dos parametros selecionados para as redes
RBF (Tabela 2), mil redes foram criadas para cada tratamento dos espectros
apresentados na Figura 5-(b), (c), (d) e para cada processamento, ACP e PLS-DA. A
melhor rede de cada tipo foi escolhida de acordo com o menor erro quadrado médio
e maior porcentagem de classificacdo para as amostras de teste. Os resultados
obtidos para as redes de base radial propostas para a classificacdo por origem

geografica e genotipica podem ser visualizados nas Tabelas 5 e 6.



Tabela 5 - Resultados obtidos para as redes de base

geografica de café arabica.
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radial propostas para a classificacéo

Processamento
ACP PLS-DA
Rede A Rede B Rede C Rede D Rede E  Rede F
Tratamento dos Espectros MSC szg i derﬁlaada MSC ZaASSr(ii/;-da derizva;lda
erivada
Numero de bases radiais 4 6 5 5 4 4
Funcao de distancia para o K-médias® DE cB Ccos DE DE DE
Tipo de base radial® G
Componentes/Variaveis Latentes 3 9 9 7 9 6
Variancia acumulada (X) 98,33 95,91 96,98 99,85 95,40 94,61
Variancia acumulada (Y) - - - 86,77 96,25 86,36
Func&o de normalizag&o® MM VU MM MM AE AE
Parametro de regularizagéo 0,0724 0,0002 0,0022 <10 0,0118 <10
Largura das bases de radiais 0,5665 0,2669 1,1019 0,9746 4,9731 2,5569
Parametros livres (pesos) 20 28 24 24 20 20
Desempenho das melhores redes obtidas
Erro médio quadratico 0,0261 0,0285 0,0214 0,0090 0,0075 0,0196
Erro médio quadratico 0,0253 0,0262 0,0250 0,0118 0,0145 0,0208
Abordagem Bayesiana

Classe — CP
Threshold 0,4211 0,4059 0,5041 0,3677 0,4463 0,5254
Sensibilidade (Treinamento) 0,9000 0,9500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 0,9808 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — PV
Threshold 0,3965 0,4458 0,4704 0,4410 0,4008 0,4527
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 0,9500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — MD
Threshold 0,4092 0,4345 0,4495 0,4545 0,5374 0,4877
Sensibilidade (Treinamento) 0,9375 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 0,9821 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — LD
Threshold 0,4440 0,4280 0,3597 0,3581 0,3104 0,3655
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 0,9821 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

@ Fung&o de distancia para o K-médias: DE (Distancia euclidiana), CB (City Block), COS (Cosseno) e COR (Correlag&o).
b Tipo de base radial: G (Gaussiana), MQ (Multiquadratica), MQI (Multiquadratica inversa).

¢ Fungéo de pré-processamento: DP (Dados Puros), MM (Minimax), AE (Autoescalonamento) e VU (Vetor Unitario).
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Para a classificacdo geografica do café arabica (Tabela 5), quatro redes RBF
classificaram corretamente 100% das amostras de treinamento e teste: as Redes B,
D, E e F. Porém a Rede E, treinada com os scores do PLS-DA e espectros tratados
com MSC e segunda derivada conjuntamente, destacou-se por apresentar menores
valores do erro médio quadratico para as amostras de treinamento e teste e menor
namero de parametros livres, indicando ser um modelo mais simples. Mais uma vez
a otimizacdo simplex se mostrou eficaz na escolha dos parametros de arquitetura de
rede. Também observou-se uma redugdo, em alguns casos, da quantidade de
entradas e bases radiais quando feita a comparacdo entre PLS-DA e ACP.
Diferentemente da rede MLP, para a RBF os parametros de regularizagcdo sao
pequenos, pois nesse tipo de rede a largura da base ja é responsavel pela
suavizacdo do mapeamento.

Todas as melhores redes para esta classificacdo foram do tipo Gaussiana,
provando que este tipo de base radial € o mais adequado para a segmentacao

geogréafica.



Tabela 6 - Resultados obtidos para as redes de base

genotipica de café arabica.
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radial propostas para a classificacéo

Processamento
ACP PLS-DA
Rede A Rede B Rede C Rede D Rede E  Rede F
Tratamento dos Espectros MSC szg ' derizvaada MSC zal\(/jlgr(ii/;da derﬁ/;da
erivada
Nimero de bases radiais 11 8 9 9 4 7
Funcao de distancia para o K-médias® COs Ccos cos cos Ccos cB
Tipo de base radial’ MQ MQ MQ G G G
Componentes/Variaveis Latentes 17 13 19 13 12 10
Variancia acumulada (X) 100,00 96,97 98,51 99,99 96,67 96,73
Variancia acumulada () - - - 89,22 96,10 91,41
Fungéo de normalizag&o® AE VU VU VU VU AE
Parametro de regularizagdo 0,0630 <10™ 0,0004 | 0,0004 <10™ 0,0032
Largura das bases radiais 1,3109 0,2755 0,4387 0,4202 0,5989 4,2084
Parametros livres (pesos) 48 36 40 40 20 32
Desempenho das melhores redes obtidas
Erro médio quadratico 0,0206 0,0423 0,0356 0,0154 0,0072 0,0184
Erro médio quadratico 0,0275 0,0435 0,0463 0,0192 0,0183 0,0309
Abordagem Bayesiana

Classe — IPR 105
Threshold 0,4687 0,5124 0,4586 0,4049 0,3821 0,4210
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 0,9375 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 0,9821 0,9821 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — IPR 106
Threshold 0,4724 0,4570 0,4383 0,3229 0,4704 0,5251
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 0,8750 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 0,9643 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 0,7500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 0,9286 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — IPR 99
Threshold 0,4387 0,4516 0,4415 0,4190 0,4091 0,4603
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 0,9375 0,9375 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 0,9821 0,9643 0,9821 0,9643 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 0,7500 0,7500 0,7500 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Classe — 1A 59

Threshold 0,4640 0,4400 0,4706 0,5412 0,4932 0,5104
Sensibilidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Treinamento) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Sensibilidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Especificidade (Teste) 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

@ Fung&o de distancia para o K-médias: DE (Distancia euclidiana), CB (City Block), COS (Cosseno) e COR (Correlag&o).
b Tipo de base radial: G (Gaussiana), MQ (Multiquadratica), MQI (Multiquadratica inversa).

¢ Fungéo de pré-processamento: DP (Dados Puros), MM (Minimax), AE (Autoescalonamento) e VU (Vetor Unitario).
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Do mesmo modo, para segmentacdo genotipica (Tabela 6), quatro redes
RBF classificaram corretamente 100% das amostras de treinamento e teste: as
Redes A, D, E e F. Entretanto a Rede E, treinada com os scores do PLS-DA e
espectros tratados com MSC e segunda derivada conjuntamente, possui uma
guantidade reduzida de parametros livres quando comparada as demais. Além
disso, apresentou menores valores do erro médio quadratico para as amostras de
treinamento e teste.

As melhores redes treinadas com o0s scores da ACP foram, para a
classificacdo genotipica, do tipo multiquadrica, enquanto que as do PLS-DA foram
do tipo Gaussiana. Dentre as funcbes de distancia para o algoritmo K-means, a
funcdo cosseno apresenta uma superioridade em relacdo as demais funcdes
testadas.

As RBF desenvolvidas tanto com ACP quanto com o PLS-DA apresentaram
performance semelhante ao MLP proposto para a classificacdo geografica e
genotipica, ambas tiveram 100% de classificacdo das amostras de teste para a
melhor rede. De acordo com Haykin (2001), toda rede MLP apresenta uma RBF com
desempenho equivalente. No entanto, as redes RBF treinadas com o PLS-DA,
utilizando os espectros tratados com MSC e 2% derivada conjuntamente, podem ser
consideradas como melhor opcdo para ambas as classificagdo, por possuirem um
namero menor de parametros quando comparadas as demais, indicando uma
estrutura mais simples e um treinamento mais rapida.

A ACP é um método muito utilizado nas redes neurais artificiais, a fim de
reduzir a dimensionalidade dos dados. Entretanto, os melhores resultados obtidos
com o PLS-DA mostram as vantagens da utilizacdo de um método supervisionado
linear, que utiliza as informacfes das classes para construcdo do modelo, como
input das redes neurais. Atualmente, sdo escassos os estudos que utilizam o PLS-
DA e as redes neurais artificias, Ciosek, Brzozka, Wroblewski, Martinelli, Di Natale &
D’Amico (2005) compararam a ACP e o PLS-DA para a utilizacdo em RNA e
obtiveram 100% de classificacdo nas redes que utilizaram como entrada duas
matrizes do PLS-DA, uma scores e outra de Y previsto. Portanto, a utilizacdo do
PLS-DA deve ser considerada como op¢ao no estudo das RNA.

A Figura 6 apresenta as respostas geradas por classe pela melhor rede RBF
(Rede E) para as amostras classificadas por origem geografica. Os valores de

threshold Bayesiano, valor limite que separa as classes, foram de 0,4463, 0,4008,
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0,5374 e 0,3104 para as classes CP, PV, MD e LD, respectivamente, e estao
representados na figura pela linha horizontal tracejada.
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Figura 6- Resposta da rede RBF para classificacdo g eogréfica, espectros tratados com MSC e

2% derivada, PLS-DA como primeiro estagio. A linha po  ntilhada vertical separa as amostras de
treinamento daquelas utilizados para o teste.

E possivel verificar que nenhuma amostra da classe analisada ficou abaixo
da linha do threshold, indicando que todas as classes obtiveram sensibilidade (fator
gue relaciona as amostras previstas como sendo da classe com as amostras
presentes de fato na classe) igual a 1, e nenhuma das demais classes ficou acima
da linha do threshold, indicando que todas as classes obtiveram especificidade (fator
qgue relaciona as amostras previstas como nao sendo da classe com as amostras
reais que ndo sao da classe) igual a 1. Ja no modelo PLS-DA, uma amostra de teste
da classe MD foi classificada erroneamente, obtendo uma sensibilidade para esta
classe de 0,750.

Além disso, a rede E néo apresentou nenhuma amostra na regido de
rejeicAo para todas as classes estudadas, quando analisadas as curvas de
probabilidade a posteriori, diferentemente das demais redes RBF para a
classificacdo geografica (Figura 7). Isto mostra que as amostras ficaram distantes do

threshold, representado pela linha tracejada, o que garante uma maior confiabilidade
no modelo.
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Figura 7 - Curva de probabilidade a posteriori por classe para a classificacdo geografica.

A Figura 8 apresenta as respostas geradas por classe pela melhor rede RBF
(Rede E) para as amostras classificadas por origem genotipica. Os valores de
threshold foram de 0,3821, 0,5251, 0,4603 e 0,5104 para as classes IPR 105, IPR
106, IPR 99 e IA 59, respectivamente, e estdo representados na figura pela linha
tracejada. Da mesma maneira, nenhuma amostra da classe analisada ficou abaixo
da linha do threshold, indicando que todas as classes obtiveram sensibilidade igual a
1, e nenhuma das demais classes ficou acima da linha do threshold, indicando que
todas as classes obtiveram especificidade igual a 1. Enquanto que, no modelo PLS-
DA, apesar de que apenas uma amostra de teste da classe IPR 106 tenha sido
classificada erroneamente, o0 modelo obtido apresentou especificidade abaixo de 1
para classes IPR 105, IPR 106 e IPR 99 durante o treinamento e para a classe IPR
105 no teste.
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Figura 8 - Resposta da rede RBF para classificagdo  genotipica, espectros tratados com MSC e
2% derivada, PLS-DA como primeiro estagio. A linha po  ntilhada vertical separa as amostras de
treinamento daquelas utilizados para o teste.

Da mesma maneira, para a classificacdo genotipica, a rede E néo
apresentou nenhuma amostra na regido de rejeicdo para todas as classes
estudadas, de acordo com as curvas de probabilidade a posteriori, diferentemente

das demais redes RBF (Figura 9).
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Figura 9 - Curva de probabilidade a posteriori por classe para a classificacéo genotipica.
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No estudo realizado utilizando apenas PLS-DA para a classificacdo, os
modelos classificaram corretamente 94,4% das amostras por gendétipo e regidao de
cultivo. Com as redes neurais foi possivel aumentar a porcentagem de classificacédo
e melhorar os parametros que avaliam o desempenho do modelo: a seletividade e a
especificidade. Em ambas as melhores redes MLP e RBF, treinadas com o PLS-DA,
utilizando os espectros tratados com MSC e 22 derivada conjuntamente, os valores

de seletividade e especificidade foram 1 para todas as classes.

2.3.1 NIRS VERSUS FTIR

As redes MLP e RBF também foram aplicadas em trabalhor prévios as
mesmas amostras, entretanto, analisadas com a espectroscopia de infravermelho
médio com transformada de Fourier (FTIR, do inglés Fourier transform infrared
spectroscopy), utilizando apenas a ACP como processamento (Link, Lemes,
Marquetti, Scholz & Bona, 2014; Link, Lemes, Sato, Scholz & Bona, 2012). A Tabela
7 mostra a porcentagem de classificagdo correta para as amostras de teste,
analisadas por NIRS e FTIR.

Tabela 7 — Porcentagem de classificacdo correta das melhores redes MLP e RBF por origem

geografica e genotipica, comparagcdo entre espectros analisados por NIRS e FTIR, ambos
processados com ACP.
Espectros FTIR NIRS
Geogréfica MSE  Genotipica MSE |Geografica MSE  Genotipica MSE
MLP 100%? 0,0353  77,78%°  0,0986 100%° 0,0001 100%° 0,0030
RBF 100%* 0,0433  94,44%°  0,0840 100%° 0,0262 100%° 0,0491

% Espectros originais.
® 12 derivada dos espectros.
° MSC + 22 derivada.

As amostras analizadas por NIRS apresentaram menores valores de erro
médio quadréatico e conseguiram classificar corretamente 100% das amostras de
teste por genotipo e origem geografica para ambas as redes, MLP e RBF. Enquanto
que, as analisadas por FTIR, conseguiram 100% de classificacao correta apenas na
classificacdo geogréfica e na classificagdo genotipica, a rede MLP apresentou um
namero muito elevado de pesos sinapticos, indicando que a rede nao aprendeu de

maneira confiavel (Link, Lemes, Sato, Scholz & Bona, 2012).
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Os resultados obtidos indicam que a espectroscopia no infravermelho
proximo € uma técnica adequada para ser empregada na identifiagdo geografica e
genotipica de café verde, podendo ser utilizada como uma analise alternativa na
indUstria. Por necessitar de um preparo minimo das amostras, a NIRS descarta
possiveis erros experimentais que possam ocorrer durante as analises, fazendo com
gue o resultado seja mais preciso. Além disso, possui vantagem de ser uma técnica

rapida e que posssibilita a reutilizacdo da amostra apos a analise.

2.4 CONCLUSAO

As redes de base radial e os perceptrons de multiplas camadas otimizados
foram capazes de classificar corretamente todas as amostras de café arabica
geograficamente e genotipicamente. Entretanto, as redes de base radial se
sobressairam sobre as demais, principalmente as treinadas com as variaveis
latentes do PLS-DA, que tiveram um desempenho satisfatério, de baixo valor do erro
meédio quadratico e reduzido numero de parametros livres nas melhores redes. A
maior quantidade de informag&o presente no modelo PLS-DA faz com que a rede
precise de uma menor quantidade de pesos sinapticos para realizar a classificacao,
evidenciando assim, os beneficios de se utilizar um método supervisionado como
entrada da rede. O simplex sequencial utilizado provou ser uma eficiente
metodologia para a determinacdo dos parametros O6timos, maximizando a
performance e e minimizando o tamanho das redes.

Os espectros NIRS, processados com ACP, apresentaram melhores
resultados de classificacdo para ambas as redes, MLP e RBF, ao serem
comparados com os espectros do FTIR. As redes MLP treinadas com o FTIR, néo
conseguiram classificar corretamente as amostras por genétipo. Ja as que utilizaram
os espectros NIRS, tiveram 100% de classificagcdo e um numero menor de pesos
sinapticos que o numero de exemplos utilizados no treinamento da rede (72
exemplos), problema encontrado no estudo realizado com o FTIR. Sendo assim, a
espectroscopia no infravermelho préximo pode ser utilizada como uma técnica
alternativa na analise de café, podendo ser realizada de maneira mais eficiente e

rapida, evitando a destruicdo das amostras.
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3 APENDICE A

3.1 COMPOSICAO QUIMICA DO CAFE

Grande parte do aroma de alimentos ocorre devido a componentes volateis.
O aroma do café é formado basicamento por hidrocarbonetos, alcodis, aldeidos,
éteres, cetonas, furanos, pirrdis, pirazinas, acidos organicos, compostos fendlicos
(Freitas & Mosca, 1999).

Os compostos fendlicos sdo metabolitos secundarios que representam um
papel importante na interagcdo das plantas com o ambiente, protegendo contra a
radiacdo ultravioleta e ataque de patdégenos (Farah & Donangelo, 2006; Manach,
Scalbert, Morand, Remesy & Jimenez, (2004).

Acidos clorogénicos (ACG) e seus isbmeros sdo 0s principais componentes
fendlicos dos gréaos de café verde, com teores de até 14% em massa. Estes
COmpoOsStos variam com a espécie e genotipo, grau de maturacéo, praticas agricolas,
clima e solo. Seus isdbmeros podem ser subdivididos em grupos: &acidos
cafeoilquinico, &cidos dicafeoilquinico, acidos feruloilquinico, acidos p-
coumaroilquinico e acidos cafeoilferuloilquinicos, (Clifford, 1979) (Figura 1).
Geralmente, o Coffea arabica apresenta teores totais de ACG menores que o Coffea
canephora (Farah & Donangelo, 2006).
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Estruturas dos principais acidos clorogénicos encon trados no café.
Fonte: Campa, Chrestin, Kochko, Bertrand, Leroy & N oirot, 2001

A cafeina € um alcaldide pertencente ao grupo das xantinas, um tipo de
purina, que € um composto organico heterociclico com base nitrogenada, cujo nome
segundo a IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) é 1,3,7-
trimetil- 1H-purino- 2,6(3H,7H)-diona (Figura 2), que pode ser isolada de
aproximadamente 60 plantas. Em sua forma pura, € um pé cristalino branco,
inodoro, e que contribui para o sabor amargo. Em doses moderadas, possui efeito
estimulante leve com pequeno risco de efeitos nocivos. Entretanto, seu consumo
excessivo esta associado a doencgas, principalmente cardiacas
(Watson, 2003; Chou & Benowitz, 1994).

HAC HN)VK M

CHy
Estrutura da cafeina.
Fonte: Watson, 2003
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A trigonelina, N-metil-nicotinico, € um alcal6ide natural encontrado no café
em concentragbes relativamente elevadas. Com a torrefagdo, a trigonelina é
transformada em diversos compostos volateis, como alquilpiridina e niacina, sendo a
niacina encontrado no café como acido nicotinico e nicotinamida (Damodaran,
Parkin & Fennema, 2008; Clarke & Macrae, 1985). Os teores de trigonelina no café
sao altamente dependentes dos genotipos, sendo maiores no Coffea arabica do que
no Coffea robusta (Campa, Ballester, Doulbeau, Dussert, Hamon & Noirot, 2004). A

Figura 3 ilustra a estrutura quimica da trigonelina, acido nicotinico e nicotinamida.

Trigonelina

Estrutura da trigonelina.
Fonte  Damodaran, Parkin & Fennema, 2008.
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4 APENDICE B

4.1 SEGMENTACAO DO CAFE ARABICA VERDE USANDO ACP

Depois de realizados estes pré-tratamentos foi utilizada a analise de
componentes principais (ACP), um método ndo supervisionado capaz de reduzir a
dimensionalidade dos dados ao agrupar as informacdes altamente correlacionadas
em um novo sistema de eixos; examinar possiveis agrupamentos das amostras de
acordo com sua origem genética e geografica e identificar possiveis outliers (Wold,
1987). O método descarta combinacgdes lineares que possuem variancias pequenas
e as responsaveis pela descricdo de ruidos instrumentais, retendo apenas termos
que tém variancias significativas (Haykin, 1999).

Esta analise transforma matematicamente o0s dados espectrais em
componentes ortogonais, cujas combinacdes lineares mantém as informacdes dos
ados originais. Essas novas variaveis sdo denominadas componentes principais ou
fatores (Bishop, 1995).

Com as componentes principais é possivel obter novos conjuntos de dados,
chamados scores e loadings. Os scores sdo as projecdes das amostras nos novos
eixos. E os loadings possuem informagcdo do peso de cada variavel original na
composicdo dos novos eixos (Matos, Pereira-Filho, Poppi & Arruda, 2003;
Valderrama, 2005; Geladi & Kowalski, 1986).

. A Figura abaixo mostra a decomposicdo de uma matriz de dados X de
dimenséo (m x n) em vetores de scores (t) e loadings (p) (Valderrama, 2005):

pT1 pTz pTA

>
]
L
—
+
xa
+
+
=

m m m m

Decomposicdo em A componentes principais por ACP.

Nota: o contetdo deste apéndice refere-se a um material suplementar retirado do artigo PLS-DA submetido ao
JNIRS, mas que sera utilizado futuramente em outro artigo.
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Com o grafico dos scores dos componentes principais consegue-se observar
as semelhancas e diferengas entre as amostras; e a importancia das variaveis para
o modelo podem ser analisadas no gréafico dos loadings (Almeida, Fidelis, Barata &
Poppi, 2003).

Entretanto, devem-se levar em conta algumas desvantagens da analise. Os
dados séo descritos por combinacdes lineares, deste modo, sistemas nao lineares
n&o sdo bem representados. E preciso avaliar a qualidade do resultado que pode ser
influenciada por amostras que deveriam ser desconsideradas. Apds a analise, o
namero de componentes significativos pode ser grande, dificultando a extracdo de
informacdes Uteis, a partir dos dados gerados (Haykin, 2001).

Na ACP realizada, os dados foram centrados na média, de modo que uma
meédia das intensidades para cada comprimento de onda é calculada e, em seguida,
subtrai-se cada intensidade do respectivo valor médio (Valderrama, 2005). Para
verificar a existéncia de outliers, foram utilizados os valores dos residuos espectrais
(Q) e o leverage (T? de Hotelling) (Wise, Gallagher, Bro, Shaver, Winding & Koch,
2006).

Origem Geogréfica

Para realizar uma analise exploratéria do conjunto de dados, primeiramente
os dados foram centrados na média e foi feita a ACP a fim de verificar uma possivel
separacdo entre amostras de café por origem geografica, utilizando os espectros
apresentados na Figura 6-(b), (c), (d).

O numero de componentes principais foi escolhido de acordo com a
variancia explicada. Componentes que explicam uma quantidade elevada de
variancia devem ser considerados no modelo, enquanto que 0os que explicam pouca
variancia consistem de ruidos (Almeida, Fidelis, Barata & Poppi, 2003).

Para o0s espectros tratados com MSC, trés componentes principais
explicaram 98,3% da informac&o contida nos dados originais. A Figura 7 mostra os
graficos dos scores para o0 modelo do ACP tratados com MSC construido para as
amostras de café. Pode ser observada a discriminacdo entre as cidades onde as
amostras foram cultivadas. O componente principal 1 (PC 1) explicou 91,78%, o PC
2 explicou 4,06% e o PC 3, 2,50%. Apenas uma amostra de Cornélio Procopio e

suas repeticdes ficaram separadas das demais.
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Trés componentes principais explicaram aproximadamente 89% das
informacdes contidas nos dados para os espectros tratados com a segunda derivada
de Savitzky-Golay, e 88,27% para os tratados com MSC e segunda derivada
conjuntamente. Entretanto, as amostras ndo ficaram tdo bem agrupadas como nas
tratadas com MSC.

Analisando os trés tratamentos utilizados, os espectros tratados com MSC
apresentaram melhor discriminagdo em relacdo aos demais. Portanto, todos os
resultados apresentados a seguir foram feitos utilizando este modelo ACP. As
amostras de Mandaguari foram discriminadas pela parte negativa do PC 1 e do PC
3; as de Londrina, pela parte negativa do PC 1 e positiva do PC 3; e as de Paranavai
e Cornélio Procopio pela parte positiva do PC 1 (Figura 7).

Desta maneira, os loadings do ACP, do melhor pré-tratamento, espectro
apos aplicacdo de MSC, foram estudados a fim de identificar quais variaveis seriam

responsaveis pela separacao dos grupos de café por origem geogréafica.
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Gréfico dos loadings das PC 1 e 3 versus comprimento de onda (variaveis) para o modelo ACP
dos espectros apés aplicagcao de MSC.

Analisando a Figura acima juntamente com a Tabela das bandas NIRS,
verifica-se que as regides 1, 2, 4, 5, 6 e 7 contribuem significativamente para a
separacdo das amostras de Mandaguari, pois apresentam valores de loadings
negativos. A regidao 1 possui bandas que estdo presentes na trigonelina, cafeina,
proteinas e aminoacidos, lipideos, acucares e carboidratos. A regido 2 possui
bandas atribuidas a cafeina, aos lipideos e aos agucares. A regido 4 possui bandas
tipicamente encontradas na trigonelina, cafeina, acidos clorogénicos, proteinas e
aminoacidos, lipideos e acgucares. A regido 5 possui bandas que estédo presentes na
cafeina, acidos clorogénicos, proteinas e aminoacidos, lipideos, agua e carboidratos.
E as regides 6 e 7 sdo de bandas atribuidas a todos os compostos citados acima
(Ribeiro, Ferreira & Salva, 2011)

As regiao de loadings negativos para PC 1 e positivos para PC 3 contribuem
para a discriminacdo das amostras de Londrina. A faixa de loadings negativos para
PC 1 compreendem as regides 1, 2, 4, 6, e 7, conforme citado anteriormente. A faixa
de loadings positivos para PC 3 compreendem as regides 3 e 6. Sendo que a regiado
3 é de bandas encontradas na cafeina, acidos clorogénicos, proteinas e
aminoacidos, lipideos, agua e carboidratos (Ribeiro, Ferreira & Salva, 2011).

As regides de loadings positivos para PC 1 séo referentes a Paranavai e
Cornélio Procépio, compreendendo as regides 3 e 5. E possivel verificar que essa

nao € uma regido onde a trigonelina esta presente, entretanto, isso nao significa que
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as amostras de Paranavai e Cornélio Procépio ndo tenham trigonelina em sua
composicdo, mas sugere que a quantidade presente € muito pequena em relacdo as

demais cidades.

Origem Genotipica

Para realizar uma analise exploratéria do conjunto de dados, primeiramente
foi feita a ACP a fim de verificar uma possivel separacdo entre amostras de café por
origem genotipica, utilizando os espectros apresentados na Figura 6-(b), (c), (d). Os
dados foram centrados na média.

Analisando as amostras pela origem genotipica, o0 modelo ACP néao foi
suficiente para realizar uma boa discriminacdo entre as amostras em todos os pré-
tratamentos utilizados, provavelmente devido a alta variabilidade no perfil espectral
de cada gendtipo decorrente dos efeitos ambientais.

Conclusao

O estudo mostra que, para a classificacdo geogréfica, os fatores ambientais,
como: condic¢Bes climéticas, altitude, tipo de solo, sdo responsaveis por variagdes na
composi¢cdo quimica do grao, influenciando no sabor e no aroma do café como
bebida. Para o modelo ACP, as bandas de NIRS responsaveis pela discriminacao
das amostras de Paranavai e Cornélio Procépio foram aquelas com pouca
guantidade de trigonelina, enquanto que as bandas que separaram as amostras de
Londrina e Mandaguari foram as que continham quantidades elevadas de cafeina e
lipideos. Sendo que, cafés de melhor qualidade estdo relacionado com maiores
teores de trigonelina, sacarose, lipideos e aminoécidos; e menores teores de cafeina
e ACG.
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5 APENDICE C

5.1 OTIMIZACAO SIMPLEX

O principio do simplex basico utilizado consiste em deslocar uma figura
regular, como um tridngulo equiladtero sobre uma superficie, ao se considerar duas

variaveis (Splendley, Himsworth & Hext, 1962).

(b)

Figura 1 - Interpretacdo geométrica do simplex para (a) duas variaveis (b) trés variaveis.

O método do simplex modificado altera o tamanho e a forma do simplex
basico, adaptando-se melhor a superficie de resposta. Este método é o mais
utilizado para resolver o problema de otimizagcdo sem restricbes (Nelder & Mead,
1965). Um método em que se inicia a otimizacdo (maximizacdo ou minimizacao)
atribuindo-se limites inferiores (Lj) e superiores (Uj) para cada fator que sera
controlado foi desenvolvido posteriormente (Pires, Borsato & Silva, 1998). Uma
técnica que permite calcular as demais coordenadas do simplex inicial segundo as
expressodes (1) e (2) foi apresentada, onde n € o nimero de variaveis (continuas ou
qualitativas) e t a distancia entre dois vértices (geralmente tomada como 1) (
Splendley, Himsworth & Hext, 1962).

p= % (Vn+1+n-1) (1)
g=-L(vmrly) )

Ao simplex denominado supermodificado, foram adicionados os limites
inferiores e superiores dos fatores utilizados nas expressoes (3) e (4) (Nakai Koide &
Eugester, 1984).
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m;=L;i+p(U;-L;) (3)
my=Li+q(U;-L;) (4)
As coordenadas dos vértices de um simplex regular sédo representadas pela

matriz M, onde as colunas representam os componentes dos vértices, numerados de

1 até n+1 e as linhas representam as coordenadas, i = 1 até n (Himmelblau, 1972).

L m m, m,
M = L m, m m, .
I . |Matriznxn+1
Li m, m, m,

O algoritmo simplex é muito utilizado para encontrar o minimo de uma
funcdo. Com as respostas obtidas em cada interacdo, os vértices do simplex séao
ordenados de acordo com seus valores em B (melhor), N (intermediarios) e W (pior)
(Gao e Han, 2012).

O novo simplex é determinado rejeitando-se o vértice correspondente a pior
resposta e substituindo-se esse vértice por uma operacdo. O algoritmo utiliza as
operacoOes: a reflexdo, a expansao, a contracdo externa e interna e o encolhimento
sendo cada uma delas esta associada a um parametro escalar. a (reflexdo), B
(expanséao), y (contracdo externa e interna) e § (encolhimento). Os valores destes
parametros devem satisfazera >0, >1,0<y <1,e0<§ <1 (Gao e Han, 2012).
No simplex estes parametros foram calculados adaptativamente as n dimensdes do

problema de acordo com as expressoes (5, 6, 7 e 8),

o=1 %)

p=1+2 ©®)
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_ 1
Y - 0175-% (7)

_ 1
5=1-= (8)

A Figura 2 representa a direcdo do movimento de reflexdo,determinada pelo

centroide (P) formado pelos pontos remanescentes (Neto, Scarminio & Bruns, 2010).

N

W

Figura 2 - Movimento de reflexdo em um simplex para  duas variaveis.

Os passos realizados pelo simplex para a realizagdo da otimizagdo sao
(Neto, Scarminio & Bruns, 2010; Gao e Han, 2012):

. Ordenar: Avaliar a funcdo (rede neural artificial) nos n+1 vértices calculados

pelo simplex inicial e classificar os vértices em B (melhor), N (intermediarios) e W

(pior).
. Reflexdo: Calcular o ponto de reflexao (R):

R = P+a(P-W) 9)

. Avaliar R: Se B < R < N, substituir W por R.

. Expansao: Se R<B, calcular o ponto de expanséo (S):

S=P+3(R-W) (10)
e avaliar S. Se S<R, substituir W por S, caso contrario substituir W por R.

. Contracdo externa: Se N<R<W, calcular o ponto de contracdo externa (U):



78

U=P+y(R-P) (11)
e avaliar U. Se U < R, substitua W por U, caso contrario, prosseguir para o passo 6.
. Contracgéo interna: Se R>W, calcular o ponto de contracao interna (T):

T =P-y(R-P) (12)

e avaliar T: Se T<W, substituir W com T, caso contrario, prosseguir para o passo

seguinte.
. Encolhimento: Para 2<i<W, definir:
E =B+5(R;-B) (13)

A otimizacdo ocorre até que o valor do erro quadrado médio varie apenas
dentro da tolerancia estabelecida que de 0,001 ou pela avaliacdo gréfica, que auxilia
na visualizagdo da otimizag&o, representada como um abrandamento na variagao

das respostas e variaveis independentes.
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