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RESUMO

SABINO, Lucas V. Quantificacdo do percentual de café arabica em misturas
com café robusta usando FTIR, NIRS e modelos de dois estagios. 2015. 43 f.
Trabalho de conclusédo de curso — Departamento Académico de Engenharia de

Alimentos, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Campo Mouréo, 2015.

O café é uma das bebidas mais aceitas e apreciadas por diversos paises ho mundo.
As principais espécies sdo a Coffea arabica (arabica) e a Coffea canephora
(robusta), as quais apresentam uma composi¢cao quimica muito distinta. Sendo que
a espécie C. arabica, destaca-se por proporcionar bebida de qualidade e aroma
superior ao C. canephora, cuja bebida, considerada neutra, destina-se aos blends e
a industria de café solavel, favorecida pelo menor preco. As misturas de café, ou
blends, sdo muito utilizadas quando se deseja manter uma uniformidade de sabor no
produto, assim, foi testado o desenvolvimento de metodologias analiticas confiaveis
para indicar a quantidade de cada tipo de café em uma mistura. Os espectros das
misturas de arabica e robusta foram obtidos através de espectrofotometria de
infravermelho préxima (NIRS) e média (FTIR). Como método de primeiro estagio,
foram utilizados a Analise de Componentes Principais (PCA) e os Minimos
Quadrados Parciais. A partir dos resultados, péde-se concluir que os espectros de
FTIR conduziram a melhores resultados que os espectros NIR. O método de
reducdo de dimensionalidade de dados mais satisfatorio foi o PLS. Ja a rede que
apresentou melhor desempenho na criacdo do modelo de previsao foi a rede do tipo
MLP, a qual, de maneira geral, obteve menores resultados de erro absoluto médio e

maiores valores de coeficiente de correlacao.

Palavras-chave: FTIR, NIRS, ACP, PLS, redes neurais artificiais.



ABSTRACT

SABINO, Lucas V. Percentage of arabica coffee determination in blends with
robusta coffee using FTIR in tandem with NIRS and two-stage models. 2015. 44
f. Trabalho de conclusdo de curso — Departamento Académico de Engenharia de

Alimentos, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Campo Mouréo, 2015.

Coffee is one of the most acceptable and appreciated drinks around the world. The
main species are Coffea arabica and Coffea canephora, which shows a very different
chemical composition. The specie C. Arabica stands out for providing a drink with
higher quality and aroma, if compared with C. Canephora. The last specie is
considered a neutral drink, for blends and for the industry of instant coffee, because
of his low cost. Blends are very used when it's necessary to maintain a uniform
flavor. Thus, the main objective of this work was to develop a reliable analytic method
to indicate the amount of each type of coffee in mixture. Spectra of samples were
obtained by Infrared Spectroscopy with Fourier Transform (FTIR) and Near Infrared
Spectroscopy (NIRS). In the first stage, it was used Principal Component Analysis
(PCA) and the Partial Least Square (PLS). The result shows that the spectra
obtained by FTIR gave better results than the NIR spectra. The method for data
dimensionality reduction more satisfactory was PLS. The ANN with the best
performance was MLP, which, in general, had lower results of Mean Absolute Error

(MAE) and higher correlation coefficient.

Keywords: FTR, NIRS, ACP, PLS, artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

A planta de café € originaria da Etiopia, sendo a Arabia responséavel pela sua
propagacdo. O nome do café vem da palavra arabe gahwa (vinho), assim, o café
ficou conhecido na Europa como vinho da Arabia. Os manuscritos mais antigos
mencionam o café como fruto consumido em natura, no Yémen. Com o tempo, 0
grdo comecou a ser macerado e misturado com gordura animal para facilitar seu

consumo durante as viagens.

O café tornou-se de grande importancia para os arabes, os quais tinham
dominio na cultura do fruto e preparacdo da bebida. Em 1000 d.C., os arabes
comecaram a preparar infusbes com cerejas, fervendo-as em agua. Somente no
século XIV, na Pérsia, o grdo foi torrado e se transformou em uma bebida com
aspecto mais semelhante ao atual. O hébito de tomar café foi difundido pelo mundo
arabe. O Produto passou a ter tal importancia que, em 1475, foi promulgada uma lei
permitindo & mulher pedir divércio, se o marido fosse incapaz de lhe prover
determinada quantidade diaria da bebida. Apenas em 1615 o grédo, trazido por

viajantes, chegou a Europa. (ABIC, 2015).

O café, no Brasil, destaca-se como produto de grande importancia econdmica
desde a chegada das primeiras mudas, em meados do século XVIII. Por apresentar
rapida adaptacdo ao solo e clima, se tornou um dos principais produtos de
exportacdo. Atualmente, sdo 15 estados produtores, com destaque para Minas
Gerais, Espirito Santo, Sao Paulo, Bahia, Parana e Ronddnia (MAPA, 2015). Devido
a diversidade das regides as quais o café é cultivado, diversos tipos de produtos séo
produzidos, de maneira que diferentes demandas — tanto paladar quanto preco —
possam ser atendidas. Esta diversidade permite o desenvolvimento dos mais
variados blends (MAPA, 2014).

Pertencente a familia Rubiaceae, o café possui cerca de 500 géneros e mais
de 6000 espécies. Porém, as duas espécies economicamente mais importantes sao
Coffea arabica (café arabica), o qual é responséavel por 60% do mercado mundial de
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café; e Coffea canephora (café robusta), responsavel pelos 40% restantes (FARAH,
2009; ICO, 2015).

A composicao basica do café depende principalmente de aspectos genéticos
(espécie e variedade) e aspectos fisiologicos (grau de maturacdo). Em menor
propor¢cdo, também depende de fatores extrinsecos, como composi¢cdo do solo e
clima, praticas agricolas, condicbes de armazenamento. Os cafés arabica e robusta
possuem composicdes quimicas bastante distintas, sendo o café arabica
responsavel por uma bebida com qualidade superior. Ja o café robusta, apesar de
proporcionar uma bebida de qualidade inferior, quando comparada ao arabica,
apresenta menos custo de plantio, devido as suas arvores resistentes. Por décadas,
pesquisadores tentaram combinar a resisténcia dos pés de café robusta com a
qualidade da bebida proporcionada pelo café ardbica, porém, descobriu-se que os
fatores quimicos responsaveis pela alta resisténcia, também sao responsaveis pela
bebida de inferior qualidade. Um exemplo € a concentracao de acidos clorogénicos -
presente em alta quantidade nos pés de robusta-, responsaveis pela protecédo contra
microrganismos, insetos e radiacdo UV. Porém, baixas concentrac6es de acidos
clorogénicos sdo importantes para a formacédo do aroma do café, pois autos niveis

provocam a elevacdo da oxidacdo antes da torrefacdo (FARAH, 2009).

As misturas de café sdo utilizadas quando se deseja manter uma
uniformidade do sabor e reduzir a acidez do produto. Nos blends podem ser
adicionadas diferentes espécies ou até mesmo safras de café (FERNANDES et al.,
2003). Assim, sdo necessarias metodologias confiaveis para a determinagdo de

cada tipo de café nos blends.

A espectroscopia de infravermelho médio vem sendo cada vez mais
empregada para analise quantitativa e qualitativa de alimentos. O FTIR é rapido e
tem ampla aplicagcdo analitica em analises quimicas e de controle de qualidade
(HELFER et al., 2006; MORGANO et al., 2005). A porcéo de radiacéo infravermelha
de maior utilidade em analises organicas esta situada entre 4000 cm-1 e 400 cm-1.
Certos grupos de atomos dao origem a bandas que ocorrem mais ou menos na
mesma frequéncia, independentemente da estrutura da molécula e, a presenca
destas bandas permite, através do exame do espectro, a obtencdo de informacdes
estruturais Gteis (SILVERSTEIN; WEBSTER; KIEMLE, 2007).
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Técnicas como a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) associada
aos avangos computacionais e a utilizacdo de métodos quimiométricos apresentam
bons resultados na avaliacdo de qualidade de alimentos (MORGANO et al., 2005;
SANTOS et al., 2006). A espectroscopia de infravermelho préximo atua no intervalo
de nimero de onda de 12800 cm™ até 4000 cm™. Apresenta uma série de
vantagens, como a rapidez na obtencdo dos espectros, calculos e apresentacdo dos
resultados; o fato de ser um método néo destrutivo, permitindo o uso posterior da
amostra; o fato de ser uma técnica ndo evasiva, porém com alta penetracdo de
radiacdo (BUENO, 2004).

Apesar das vantagens, tanto o FTIR quanto o NIRS apresentam espectros
complexos, os quais exigem a utilizacdo de métodos de analise multivariada, de

maneira que as amostras possam ser diferenciadas de maneira criteriosa.

A Andlise de Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis)
é uma ferramenta padrdo na andlise de dados moderna. E utilizada em diversos
campos, desde a neurociéncia até a computacao grafica, pois se trata de um método
capaz de extrair informacOes relevantes de um complexo conjunto de dados
(SHLENS, 2014). Outra maneira de reduzir a dimensionalidade dos dados é a

regressao por minimos quadrados parciais.

Os minimos quadrados parciais (PLS - Partial Least Squares) vem ganhando
importancia devido principalmente a simplicidade do algoritmo e excelente poder de
previsao (PERALTA et al., 1997). Durante a etapa de calibragéo, a modelagem PLS
utiliza tanto a informacéo da matriz de dados X como da matriz de concentracédo Y,
obtendo-se assim variaveis latentes. Construido o modelo de calibracdo, este é

utilizado para se fazer a estimativa (validacdo) em novas amostras.

O trabalho com redes neurais artificiais (RNAs) tém sido motivado desde o
comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa informacdes de
uma forma inteiramente diferente de um computador convencional. O cérebro é um
computador altamente complexo, ndo-linear e paralelo, possuindo a capacidade de
organizacdo de seus componentes estruturais — 0os neurénios — de forma a realizar
certos processamentos (reconhecimento de padrbes, percepcdo, controle motor,
etc,) muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital atual (HAYKIN,
2001).
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As redes neurais artificiais sdo um conjunto de métodos matematicos e
algoritmos computacionais especialmente projetados para simular o processamento
de informacdes e aquisicdo de conhecimento do cérebro humano (BUENO, 2004).
Nas RNA o processamento das informacfes ocorre nos neurdnios e os estimulos
sdo transmitidos por meios de conexfes, as quais sdo ajustados pesos,
determinando-se assim o estimulo de saida (MORAES, 2012). Sdo extremamente
versateis para realizar o mapeamento de relacbes complexas e nédo lineares entre

multiplas variaveis de entrada e saida (BHISOP, 2006).

Com o intuito de criar um modelo que seja capaz de prever a porcentagem de
café arabica em misturas com café robusta, foram testadas as redes neurais
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multilayer Perceprton) e Rede de Funcéo
de Bases Radiais (RBF — Radial Basis Function), sendo utilizado como alimentagao
para as redes, os scores da PCA e do PLS (VARELLA, 2008)
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Tem-se como objetivo deste trabalho a determinacdo da porcentagem de café
arabica, nos blends de arabica e robusta, utilizando espectroscopia e modelos de

dois estagios.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Preparar os blends de arabica e robusta, com diferentes porcentagens de

arabica, numa faixa de 0 % a 100%;
e Obter os espectros FTIR e NIRS dos blends;

e Realizar o pré-tratamento dos espectros: correcdo do espalhamento
multiplicativo (MSC) e 22 derivada do espectro usando o algoritmo de

Savitizky-Golay;

e Construcdo do primeiro estadgio usando técnicas lineares: analise de

componentes principais (ACP) e minimos quadrados parciais (PLS);

e Construcdo do segundo estagio usando técnicas nao-lineares: perceptrons de

multiplas camadas (MLP) e redes de fungéo de bases radias (RBF);

e Definicdo da combinacdo entre a melhor forma de apresentacdo do espectro
(puro ou segunda derivada), melhor método de reducao de dimensionalidade

de dados e melhor combinacg&o de parametros das redes.
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3. METODOLOGIA

O fluxograma abaixo mostra a sequéncia realizada nesse trabalho.

Preparo dos blends

Obtencdo dos espectros

Pré-processamentos

12 estagio

29 estagio

Figura 1. Fluxograma da metodologia do trabalho.

3.1 AMOSTRAS

As amostras de café arabica e robusta foram doadas por uma empresa
localizada na regido Centro-Oeste do Parana. As mesmas foram torradas em uma
temperatura de 197°C por 15 minutos e posteriormente moidas. Foram realizadas
entdo misturas entre os dois tipos de café, em uma quantidade total de 10g, de
maneira que se variou a porcentagem de ardbica no blend, desde 0% até 100%,
com um passo de 2% entre uma amostra e outra. Os blends foram feitos em

duplicata para cada porcentagem, totalizando 306 amostras.
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3.2. ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO MEDIO COM TRANSFORMADA
DE FOURIER (FTIR)

Para preparar as pastilhas foram adicionados 100 mg de KBr seco (padréo
cromatografico, Sigma- Aldrich) e aproximadamente 1 mg de amostra em molde
padrao (ICL, ICL’'s Macro/Micro KBr die) sob 7 toneladas de presséo. Primeiramente
foi realizada uma leitura sem amostra (background) com o intuito de descontar a
presenca do ar nos demais espectros. O FTIR (Shimadzu, IR Affinity-1) varreu a
regido de 4000 a 400 cm™ em triplicata para cada amostra, sendo feitas 32

varreduras acumuladas para a formacao do espectro final.

3.2.1 PRE-PROCESSAMENTOS

Apbs obtencdo dos espectros foram aplicadas algumas transformacfes nos
mesmos. Primeiramente, foi realizada a normalizacdo do espectro (a maior banda
obteve absorbancia 1 e a menor 0), corre¢cdo da linha de base, a suavizacdo do
espectro. Foi considerado apenas a regido de 1900 e 800 cm™ por tratar-se da faixa
mais importante para a andlise de café (BRIANDET; KEMSLEY; WILSON, 1996;
LYMAN et al., 2003; WANG et al., 2009).

3.3 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO (NIRS)

Para a espectroscopia de infravermelho, os espectros foram obtidos em um
aparelho JDSU MicroNIR 2200. As leituras foram realizadas a temperatura ambiente,
na regidao de 900-1600 nm com intervalo de 6 nm. Assim como no FTIR, as leituras

foram feitas em triplicata para cada amostra.

3.3.1 PRE-PROCESSAMENTOS

ApoGs obtidos, os espectros passaram por tratamentos preliminares, os quais

tem como objetivo reduzir fontes de variacdo que nao carregam informacoes
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relevantes. Foram feitas a correcdo de linha de base, correcdo do espalhamento
multiplicativo (MSC — Multiplicative Scatter Correection) e a segunda derivada. O
MSC corrige simultaneamente os efeitos aditivos do espalhamento de luz gerados
por diferenca na granulometria e morfologia das particulas. Para realizar a correcéao
é utilizada uma regresséo linear das variaveis espectrais versus o espectro médio. A
segunda derivada, por meio do algoritmo de Savitzky-Golay remove os problemas

devido a mudancas de inclinacdo entre as amostras (MARQUETTI, 2014).

3.4 PRIMEIRO ESTAGIO

3.4.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA — Principal Component Analysis) é
um método multivariado estatistico comumente utilizado para reduzir a variancia e
resolver problemas de colinearidade. O método faz combinacdes lineares as quais
buscam sintetizar os dados sem que haja perda de informacédo no processo (YAN,
2008). Além disso, a analise separa variacdes importantes dos dados do ruido
experimental, auxilia no reconhecimento de padrdes de comportamento, detecta
amostras andmalas que néo se encaixam no modelo, facilitando a visualizagéo e a

interpretacdo dos resultados (FARO et al., 2010).

O conjunto de variaveis originais € transformado em outro, de mesma
dimensdo sem que haja perda de informacdo. Os componentes principais
apresentam propriedades importantes: cada componente principal é uma
combinacdo linear de todas as variaveis originais, e possuem, em ordem de
estimacado, o maximo de informacgéo, em termos de variacéo total contida nos dados
(VARELLA, 2008). Assim, os dados podem ser visualizados e analisados por meio
dos scores das novas variaveis associados aos vetores de peso (loading),
proporcionando informagdes referentes a correlacdo que existe entre as variaveis de
entrada (MELSSEN; WEHRENS; BUYDENS, 2006). A PCA decompfe a matriz de
variaveis originais X (m xn), com m amostras (linhas) e com n variaveis (colunas)

referentes a porcentagem de ardbica, em trés matrizes:
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X=T.PT+E (1)

onde, T (mxk) e PT (mxk) sdo as matrizes de escores e pesos, respectivamente,
com k componentes principais (CP). A matriz E (m x n) contém os residuos, que é a
parte da variancia dos dados que néo é explicada pelo modelo de PCA (JAVIDNIA et
al., 2013).

3.4.2 MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS

Foi aplicado o método de regressdo multivariada para dados de primeira
ordem conhecido por PLS (do inglés Partial Least Squares). O objetivo do modelo
PLS foi encontrar uma relacdo entre a matriz X (m xn), que contém 0s espectros
infravermelhos corrigidos dos blends de arabica e robusta, e o vetor Y que armazena
as respectivas porcentagens de ardbica presente em cada blend. O modelo PLS
utiliza a resposta desejada para cada amostra de treinamento na decomposi¢ao dos
dados em scores e loadings, sendo estabelecida uma relagéo linear entre a variavel
dependente Y e a variavel independente X. A definicAo do nimero de variaveis
latentes do modelo foi realizada pela observagéo do erro quadratico médio (MSE, do
inglés Mean Square Error). No PLS, a relacdo entre a matriz X e Y é representado
como uma relacao algébrica linear entre seus scores. Por sua vez, estes sao obtidos

pela decomposi¢cao das matrizes de dados, expressados como:

A

X=T.PT+E= ) t.p/ +E (2)
i=1
A

Y=T.qT+f=Zti.qiT+f ()

i=1

onde, a matriz E e f contém os residuos de X e Y, respectivamente - partes que nao
foram explicadas pelo modelo. O vetor tj, que forma as colunas da matriz T (matriz
de escores) € chamado de vetor de scores, p;i € (i sdo chamados de loadings
(pesos), e A € o numero de variaveis latentes usados para a construcdo do modelo
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007).



20

3.5 SEGUNDO ESTAGIO

Para o segundo estagio foram testadas duas redes neurais artificiais, o

perceptron de multiplas camadas e a rede de fung¢éo de bases radiais.

As redes neurais extraem seu poder computacional através da sua habilidade
de aprender e, portanto, de generalizar. A generalizacao refere-se ao fato de a rede
produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante seu
treinamento. Esta capacidade faz que que a rede possa resolver problemas
altamente complexos e de grandes escalas. O uso das redes neurais oferece as

seguintes vantagens:

¢ Nao linearidade: Uma rede é constituida por estruturas nao-lineares, sendo
ela propria ndo-linear. E uma propriedade importante, particularmente se o
sinal de entrada for ndo linear.

e Mapeamento de entrada e saida: Refere-se a capacidade de treinamento
(modificagdo dos pesos sinapticos pela aplicagdo de um conjunto de
amostras de treinamento) através de um método supervisionado.

e Adaptabilidade: Possuem capacidade inata de adaptar seus pesos sinapticos
a modificagbes do ambiente. Uma rede treinada para operar em um ambiente
especifico pode ser facilmente retreinada para lidar com pequenas

modificacdes no ambiente.

3.5.1 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

As redes neurais artificiais do tipo MLP sado constituidas por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas, responsaveis pela separacdo dos padrdes
de fronteiras de deciséo, contendo uma quantidade de neurdnios a ser definida para
cada problema, e uma camada de saida, a qual constréi combinacdes lineares das
fronteiras de decisdo formadas pelos neurbnios ocultos, com um Unico neurdnio
responsavel pela previsdo do teor de café ardbica na mistura. Na camada de
entrada ha um neurdnio para cada componente principal ou variavel independente

utilizada. Em cada neurbnio da rede, é realizado um somatorio ponderado pelos
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pesos sinapticos dos sinais provenientes dos neurbnios da camada anterior
(HAYKIN, 2001; MARINI, 2009).

A figura abaixo mostra a arquitetura de um perceptron de multiplas camadas
com duas camadas ocultas e uma de saida. O fluxo do sinal progride através da
rede para a frente, da esquerda para a direita e de camada em camada.

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

Camada de Primeira Sepunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2. Representacdo de um perceptron de multiplas camadas (MLP) (HAYKIN, 2001).

Os neurdnios de saida constituem a camada de saida da rede. Os restantes
formam as camadas ocultas. A primeira camada oculta é alimentada pela camada
de entrada, constituida de unidades sensoriais. Por sua vez, as saidas resultantes
da primeira camada oculta sdo aplicadas a proxima camada oculta, e assim
sucessivamente. Cada neurbnio oculto ou de saida da rede € programado para

realizar dois calculos:

e O célculo do sinal funcional que aparece na saida de um neurbnio, que é
expresso como uma funcdo né&o linear do sinal de entrada e dos pesos
sinapticos associados com aquele neurénio;

e O calculo do sinal de erro.

Para cada conexao entre 0s neurdnios existe um peso wi‘,- associado, sendo i

o indice do neurdnio de entrada do sinal, j 0 neurdnio de saida do sinal e [ a camada
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onde esta localizado o neurdnio de entrada. Em cada um dos N! neurénios das L
camadas da rede MLP é realizado um somatério ponderado pelos pesos sinapticos
dos sinais provenientes dos neurdnios da camada anterior. Esta soma, chamada de
campo local induzido (4), é aplicada a uma funcéo de ativacdo nao linear (5) que ira
produzir a saida do neurdnio (HAYKIN, 2001).

m;
v = Zwilj J’}_l i=12,..,N;1=12,..,L. (4)
j=o
L — l - L] —
yvi=e@!) i=12.,N;1=12,..,L. (5)

Nas equacoes (1) e (2) v} é o campo local induzido do neurénio i na camada l,
wi'i € 0 peso sinaptico associado ao sinal de entrada yj“1 do neurdnio j da camada

anterior (1—1).m; é o numero de entradas associadas ao neurbnio i (HUANG,;
KANGAS; RASCO, 2007).

Para a MLP desenvolvida, serd testada as func¢des de ativacdo do tipo
logistica (6), tangente hiperbdlica sigmoide (7) e linear (8).

b (6)
2

¢ =Tem (7)

®=0 (8)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt sera utilizado para realizar o processo
de aprendizagem das redes MLP construidas, tendo a funcdo de modificar
ordenadamente os pesos sinapticos da rede. Nesse algoritmo ha um parametro que
regula o tamanho do passo das correlagbes do peso, propondo uma solugéo de
compromisso entre o algoritmo do gradiente descendente (retropropagacgéo) e o
meétodo de Gauss-Newton (BHISOP, 2006).
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3.5.2 REDES DE FUNCAO DE BASES RADIAIS (RBF)

A rede neural do tipo fungcdo de base radial consiste em uma camada de
entrada, uma de saida e uma Unica camada oculta, as quais apresentam funcdes

totalmente diferentes.

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 funcdes de base radial e a segunda cria combinacdes lineares das fungdes a fim
de gerar uma saida. A camada de entrada é formada por nés de fonte, que séo
unidades sensoriais com a funcdo de conectar a rede ao seu ambiente. A camada
oculta realiza uma transformacéo nao linear do espaco de entrada para o espaco
oculto. Essas unidades ocultas fornecem um conjunto de funcdes radiais que
constituem uma base arbitraria para os padrées de entrada. A camada de saida faz
uma combinacéo linear de bases radiais, fornecendo a resposta da rede ao padréao
de ativacdo aplicado a camada de entrada (HAYKIN, 2001). A imagem abaixo

representa a estrutura de uma rede neural do tipo funcao de base radial.

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

Figura 3. Representacao de uma rede de funcéo de bases radiais (RBF) (HAYKIN, 2001)
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Foram utilizadas neste estudo, trés tipos de funcdes de base radial: as

funcdes do tipo gaussiana (9), multiquadratica (10) ou multiquadratica inversa (11).

2
0@) = exp (— 2%) ©)
r)=(@?*+ 02)1/2 (10)
1
() =——— (11)

(rz + 02)1/2

Onde r € a distancia euclidiana entre o centro da base e o vetor da amostra e
o € a largura da base, um parametro que controla a sua suavidade da funcdo de
interpolacdo. A funcdo mais adequada foi determinada pelo método simplex

sequencial.

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 (disperséo) e os pesos lineares da camada de saida (BHISOP,
2006; HAYKIN, 2001).

O processo de aprendizagem auto organizada foi realizado neste estudo
utilizando um meétodo de agrupamento que separa 0 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 espac¢o multidimensional da entrada (BHISOP, 2006).

A largura inicial das bases foi determinada de acordo com a equacédo (12)

proposta por Haykin (2001).

dmax

w/2m1

o=

(12)
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Onde m; € 0 numero de centros e dnax € a distancia maxima entre os centros
escolhidos. Utilizando a equagéao (12), evita-se que as fungdes de base radial sejam
pontiagudas ou planas demais. Depois, este valor foi otimizado com o método 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
utilizado um procedimento direto que calcula a pseudo-inversa da matriz ¢

regularizada, conforme a equacao (13) (BHISOP, 2006).

W=@l+¢"p) Pt (13)

Sendo ¢T a matriz transposta de ¢, que € definida por

p=oc(lx—td’o)  j=12..Nk=12.,m (14)

onde x; representa o j-ésimo vetor de entrada da amostra; k a k -ésima funcédo de

base radial e t € o centro da base k (TUDU et al., 2009).

3.6 OTIMIZACAO SIMPLEX

Na etapa de construcdo das redes neurais, uma série de parametros devem
ser escolhidos para que o modelo criado seja o melhor possivel para a previsdo da

porcentagem de arabica.

O simplex é uma figura regular que se desloca sobre uma superficie, de modo
a evitar regides de resposta néo satisfatéria. No espago n-dimensional o simplex é
um poliedro com faces planas contendo n+1 vértices, onde n é o numero de
variaveis (continuas ou discretas) independentes. O método € um procedimento
recorrente, que tende a levar o simplex a um valor 6timo através da reflexdo de

pontos especificos. Uma vez nas vizinhancas do 6timo, o simplex pode sofrer
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contragcdo com o objetivo de determinar uma posicdo mais precisa (BONA et al.,
2000).

(b)

Figura 4. Interpretacdo geométrica do simplex para duas variaveis (a) e para trés variaveis (b). Fonte:
Bona (2000).

O método simplex sequencial utilizado consiste em uma figura de n+1
vértices, que se altera em tamanho e forma adaptando-se melhor ao espaco de
resposta, onde n € o numero de variaveis. A otimizacdo € iniciada atribuindo-se
limites inferiores (L;) e superiores (U;) para cada fator que serd controlado. As
coordenadas do simplex inicial sédo calculadas utilizando as equagdes 15, 16, 17 e
18; onde t é a distancia entre dois vértices (geralmente tomada como 1), e sédo
formadas conforme a 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 (LINK, 2013).

p=—= (Vi T4n-1) (15)
nv2
q=L(\/m-l) (16)
nv?2
m=Li+p(U;-L;) (17)

my=Li+q(U;-L;) (18)
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Li m; m, m,
M L m, m m, .
.. ... ... . |Matriznxn+1
|_i m, m, m,

Com as respostas obtidas em cada iteracdo, os veértices do simplex séo
ordenados de acordo com seus valores em B (melhor), N (intermediarios) e W (pior).
O novo simplex é determinado rejeitando-se o vértice correspondente a pior
resposta e substituindo-se esse vértice pela sua reflexdo na hiperface definida pelos
vértices restantes (BONA et al., 2000).

F

B R

W N

Figura 5. Movimento de reflexdo em um simplex para duas variaveis. Fonte: Bona (2000).

O algoritmo utiliza as operacgOes: reflexdo, expanséo, contracdo externa e
interna e encolhimento (GAO; HAN, 2012). A otimizacdo segue através de uma
sequéncia das operacdes citadas até que o valor da resposta varie apenas dentro da
tolerancia estabelecida ou pela visualizacdo grafica que também pode ser utilizada

como um critério de parada da otimizagao.

A tabelas abaixo mostram os parametros a serem otimizados, bem como 0s

intervalos de variagao, para as redes do tipo MLP e RBF, respectivamente.



28

Tabela 1. Parametros a serem otimizados para a rede do tipo MLP.

Parametros Variagéo
Neurbnios da primeira camada 6al3
Neurbnios da segunda camada 0Oa8

Funcéo de Ativacdo da Camada oculta

Funcéo de Ativagdo da Camada de
Saida

Funcao de Normalizacdo da Camada de
Entrada

Func&o de Normalizagdo da Camada de
Saida

Componentes Principais

Parametro de Regularizacéo

Logistica ou tangente hiperbdlica
sigmoide

Logistica tangente hiperbdlica sigmoide
ou linear

Autoescalonamento, minimo e maximo
[-1,1], identidade, vetor unitario

Autoescalonamento, minimo e maximo
[_1’1]

9al3
0a0,4

Tabela 2. Pardmetros a serem otimizados para a rede do tipo RBF.

Parametros

Variagéo

Quantidade de bases radiais
Funcao de base radial

Funcéo de distancia para o algoritmo k-
means

Funcao de normalizacao dos dados de
entrada

Componentes principais
Parametro de regularizacao

Quantidade de bases radiais

Funcéo de base radial

5a80

Gaussiana, multiquadratica ou
multiquadratica inversa

Distancia euclidiana, cityblock, cosseno
ou correlacao

Autoescalonamento, minimo e maximo
[-1,1], identidade, vetor unitario

8ail3
Dal
5a80

Gaussiana, multiquadratica ou
multiquadratica inversa
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3.7 IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Todas as analises matematicas e/ou estatisticas, otimizacdo e redes neurais
artificiais foram realizadas no software MATLAB R2008b (The MathWorks Inc.,
Natick, USA).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 FTIR

Para cada tipo de tratamento do espectro, foram criadas 100 redes. A melhor
rede de cada tipo foi selecionada pelo menor erro quadratico médio e maior

capacidade de previsao.

4.1.2 PCA COMO PRIMEIRO ESTAGIO

A tabela abaixo apresenta o resultado da otimizacdo simplex para a rede do
tipo MLP com a PCA como método de primeiro estagio.

Tabela 3. Otimizacéo simplex e desempenho das redes MLP (PCA).

Espectros Puro 12 Derivada
Neurdnios na primeira
5 5
camada
Neurbnios na segunda
0 1
camada
Funcao de ativagcédo da Logistica Tangen_te hlperbollca
camada oculta sigmoide
Funca ivaca . -
ungdo de atlvag'a 0 da Logistica Logistica
camada se saida
Funcéo de normalizagao da Lo . Lo .-
Maximo e minimo Maximo e minimo
camada de entrada
Componentes principais 14 8
Parametro de regularizacéo 5,004x10™ 6,5144x10°
Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento
Erro quadrado médio (MSE) 0,0051 0,007
Erro absoluto médio (MAE) 7,16% 6,29%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9736 0,9631
Desempenho da melhor rede para os dados de teste
Erro quadrado médio (MSE) 0,005 0,0101
Erro absoluto médio (MAE) 5,3% 8,04%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9479 0,9091
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Pode-se observar que para os valores de teste, 0 espectro puro apresentou

menores valores de erro absoluto médio, assim como maior valor de coeficiente de

correlacéo.

Os gréficos abaixo apresentam a relacdo entre os valores previstos e

observados durante o teste das redes do tipo MLP.

Melhor Rede - Teste

Melhor Rede - Teste

T
2 Dados

m— Ajuste

Preyisto

o

T
Dados

Previsto

1 1 1 ! 1
0.2 03 04 05 0.6 07
Observado

L
08

L
0.1
09 1 0.2

L
05 0.6 07 0a 0.9 1

Observado

Figura 6. Comparacéo entre os valores previstos e observados para o espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede MLP com PCA como primeiro estagio (FTIR).

A tabela abaixo apresenta o resultado da otimizacdo simplex para a rede do

tipo RBF com a PCA como método de primeiro estagio.

Tabela 4. Otimizacéo simplex e desempenho das redes RBF (PCA).

Espectros Puro 12 Derivada
Quantldadg Qe bases 18 45
radiais
Tipo de base radial Multiquadrética Gaussiana
Funcao de distancia k- Cityblock Cityblock

means

Funcéo de normalizacao
dos dados de entrada

Maximo e minimo

Maximo e minimo

Componentes principais

11

8

Parametro de regularizacao

6.2891x10™

5.5175x10™%

Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento
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Erro quadrado médio (MSE) 0,01018 0,0103
Erro absoluto médio (MAE) 8,02% 8,34%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9419 0,9448
Desempenho da melhor rede para os dados de teste
Erro quadrado médio (MSE) 0,0072 0,0088
Erro absoluto médio (MAE) 6,37% 8,1%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9228 0,9020

Os gréficos abaixo apresentam a relacdo entre os valores previstos e

observados durante o teste das redes do tipo RBF.

Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste

T T T T
] Ddos o Dados
Ajuste B

e Ajuste

09H --memeeeen Y=X

0o

=) =)
~ 0
T T

Previsto
Observado

=)
n
T

=)
T
T

L L L L L L 1 L L 1 L 1 1
02 03 04 05 06 07 08 09 1 12 03 02 05 05 07 0. 0D 1
Observado Previsto

Figura 7. Comparacéo entre os valores previstos e observados para o espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede RBF com PCA como primeiro estagio (FTIR).

4.1.3 PLS COMO PRIMEIRO ESTAGIO

A tabela a seguir apresenta o resultado da otimizacédo simplex para a rede do
tipo MLP com o PLS como método de primeiro estagio.



Tabela 5. Otimizacéo simplex e desempenho das redes MLP (PLS).
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Espectros Puro 12 Derivada
Neurbnios na primeira
5 5
camada
Neurbnios na segunda 1 1
camada

Funcao de ativagédo da

Tangente hiperbdlica

Tangente hiperbdlica

camada oculta sigmoide sigmoide
Funcéo de ativacdo da Tangente hiperbdlica Tangente hiperbdlica
camada de entrada sigmoide sigmoide
Fungao de normalizagdo da Autoescalonamento Autoescalonamento
camada de entrada
Variaveis Latentes 12 9

Parametro de regularizacao

6,6915x10™%

2,0083x10%*

Desempenho dam

elhor rede para os dados de treinamento

Erro quadrado médio (MSE) 0,0037 0,0041
Erro absoluto médio (MAE) 4,46% 5,15%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9808 0,9783

Desempenho d

a melhor rede para os dados de teste

Erro quadrado médio (MSE) 0,0034 0,0059
Erro absoluto médio (MAE) 4,76% 6,03%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9662 0,9382

A rede do tipo MLP utlizando os scores do PLS como alimentagao,

apresentou excelentes resultados de MSE e MAE para treinamento, tanto com o

espectro puro quando com a primeira derivada do espectro, com erro absoluto

médio de aproximadamente 5% e coeficiente de correlagcdo proximo a 0,98. Os

graficos abaixo apresentam a relacdo entre os valores reais de porcentagem de

arabica e os valores previstos pela rede.
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Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste

Previsto
Previsto

02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 02 nfa nfa nfs nfﬁ m,‘r m,‘a m,‘g 1
Observado Observado

Figura 8. Comparacéo entre os valores previstos e observados para 0 espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede MLP com PLS como primeiro estagio (FTIR).

A tabela a seguir apresenta os parametros otimizados pelo método simplex,

na rede do tipo RBF com o PLS como método de reducéo de dimensionalidade.

Tabela 6.0timizacdo simplex e desempenho das redes RBF (PLS).

Espectros Puro 12 Derivada
Quantldadg Qe bases 10 8
radiais
Tipo de base radial Multiquadrética Gaussiana
Funcao de distancia k- Cityblock Cityblock
means
Funcéo de normalizacéo Autoescalonamento Maximo e minimo
dos dados de entrada
Variaveis Latentes 13 13
Parametro de regularizacao 0,0013 0,0015
Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento
Erro quadrado médio (MSE) 0,0063 0,0046
Erro absoluto médio (MAE) 6,17% 5,46%
Coeficiente de correlacgéo (r) 0,9668 0,9757
Desempenho da melhor rede para os dados de teste
Erro quadrado médio (MSE) 0,0045 0,0072
Erro absoluto médio (MAE) 5,28% 6,62%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9537 0,9213
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Para a rede do tipo RBF, o espectro puro apresentou melhores valores,
quando comparados a primeira derivada. Para o treinamento, a rede com espectro
puro apresentou excelente valor de previsdo, com erro proximo a 5%. As imagens
abaixo comparam os valores reais de porcentagem e o0s valores previstos pela rede

para o espectro puro e primeira derivada.

Melhor Rede - Teste

Melhor Rede - Teste

T
< Dados o
Ajuste

T
O Dados
Ajuste .5
0.9 ------- Y=¥ g

Previsto

L L L L L . . . . L ! 1 .
0.2 0.3 04 05 0.6 07 08 0.9 1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Observado Observado

Figura 9. Comparacéo entre os valores previstos e observados para o espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede RBF com PLS como primeiro estagio (FTIR).

De maneira geral, pdde-se observar que o espectro puro conduz a melhores
resultados que a primeira derivada. J4& em relagdo ao método de reducgdo de
dimensionalidade de dados, as redes que foram alimentadas com os scores dos
minimos quadrados parciais apresentaram menor erro absoluto médio e maior
coeficiente de correlacdo, quando comparado com as redes alimentadas com os

scores da andlise de componentes principais.

4.2 NIR

Para cada tipo de tratamento do espectro, foram criadas 100 redes. A melhor
rede de cada tipo foi selecionada pelo menor erro quadratico meédio e maior

capacidade de previsao.
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A tabela abaixo apresenta os parametros otimizados da rede do tipo MLP com

a PCA como alimentagao.

Tabela 7. Otimizacéo simplex e desempenho das redes MLP (PCA).

Espectros Puro 22 Derivada
Neurbnios na primeira
5 6
camada
Neurbnios na segunda L L
camada

Funcao de ativagédo da

Tangente hiperbdlica

Tangente hiperbdlica

camada oculta sigmoide sigmoide
Funcao de ativacao da Tangente hiperbdlica Tangente hiperbdlica
camada se saida sigmoide sigmoide

Funcao de normalizacéo da
camada de entrada

Autoescalonamento

Maximo e minimo

Componentes principais

5

9

Parametro de regularizacao

4,6026x107°°

1x107°4

Desempenho dam

elhor rede para os dados de treinamento

Erro quadrado médio (MSE) 0,0085 0,0079
Erro absoluto médio (MAE) 6,9% 6,49%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9475 0,9509

Desempenho d

a melhor rede para os dados de teste

Erro quadrado médio (MSE) 0,005 0,0062
Erro absoluto médio (MAE) 5,5% 5,87%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9681 0,9598

Pode-se observar pela tabela que a rede neural com a segunda derivada,

para o treinamento, apresentou menores valores de erro quadratico médio e erro

absoluto médio, assim como maior coeficiente de correlagcdo que a rede com o0s

espectros puros. Ja para os dados de treinamento, a rede com espectros puros

como entrada apresentou menores valores de erro assim como maior coeficiente de

correlacao.
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As figuras a seguir apresentam um comparativo entre os valores previstos
pelas melhores redes MLP, com o0 espectro puro e sua segunda derivada como

entrada.

Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste
1 T T T T T T T T 1 T

T
O Dados Q. ©  Dados
Ajuste

Ajuste oo

Previsto
Previsto

0 01 02 03 04 05 086 07 08 09 1

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Observado

Observado

Figura 10. Comparacéo entre os valores previstos e observados para o espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede MLP com PCA como primeiro estagio (NIR).

Os resultados da otimizacdo simplex para a RBF com a PCA como entrada

sdo mostrados abaixo.

Tabela 8. Otimizacéo simplex e desempenho das redes RBF (PCA).

Espectros Puro 22 Derivada
Quantidade de bases
.. 25 20
radiais
Tipo de base radial Gaussiana Gaussiana
Funcao de distancia k- Cityblock Cityblock
means
Funcao de normalizagao Linear Linear
dos dados de entrada
Funcédo de normalizagao o - . -
Maximo e minimo Maximo e minimo
dos dados de entrada
Variaveis Latentes 11 10
Parametro de regularizac&o 9,1343 x 10™ 3,0627 x 10™

Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento

Erro quadrado médio (MSE) | 0,0133 0,0191
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Erro absoluto médio (MAE) 8,85% 10,88%
Coeficiente de correlagéo (r) 0,9156 0,8927
Desempenho da melhor rede para os dados de teste
Erro quadrado médio (MSE) 0,0057 0,0234
Erro absoluto médio (MAE) 5,8% 11,69%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9644 0,7743

A rede com o0s espectros puros como entrada apresentaram
aproximadamente a metade do erro absoluto médio, quando comparada com a rede
com a segunda derivada dos espectros como entrada, assim como um coeficiente

de correlacdo muito maior.

As figuras a seguir apresentam um comparativo entre os valores previstos e
observados para a RBF para o espectro puro e segunda derivada com a PCA como

entrada.

Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste

Dados < Dados
Ajuste

Preyisto
Previsto

02 L 1 L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

-0_20
Observado

02 04 06 08 1
Observado

Figura 11. Comparacéo entre os valores previstos e observados para 0 espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede RBF com PCA como primeiro estagio (NIR).

4.2.2 PLS COMO PRIMEIRO ESTAGIO

A otimizac&o simplex para a rede MLP com o PLS como método de reducao

de dimensionalidade de dados é mostrada na tabela abaixo.
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Tabela 9. Otimizacao simplex e desempenho das redes MLP (PLS).

Espectros Puro 22 Derivada
Neurbnios na primeira
5 5
camada
Neurbnios na segunda
1 2
camada

Funcao de ativagédo da

Tangente hiperbdlica

Tangente hiperbdlica

camada oculta sigmoide sigmoide
Funcao de ativacao da Tangente hiperbdlica .
. . ' Linear
camada se saida sigmoide

Funcao de normalizacéo da
camada de entrada

Maximo e minimo

Maximo e minimo

Componentes principais

9

13

Parametro de regularizacao

5,9144X10%

7,3243X10%

Desempenho dam

elhor rede para os dados de treinamento

Erro quadrado médio (MSE) 0,0076 0,005
Erro absoluto médio (MAE) 6,88% 5,21%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9527 0,9690

Desempenho d

a melhor rede para os dados de teste

Erro quadrado médio (MSE) 0,0103 0,0101
Erro absoluto médio (MAE) 7,98% 7,84%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9439 0,9426

Tanto os espectros puros quanto a segunda derivada, para a rede do tipo

MLP com o PLS como meétodo de reducdo de dimensionalidade de dados,

apresentaram valores semelhantes de erro e coeficiente de correlacdo, sendo os

valores para a segunda derivada ligeiramente menores que 0s do espectro puro.

As imagens abaixo mostram a relacdo entre os valores previstos e

observados para a rede MLP com PLS como entrada.
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Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste

T T T T T T 14 T T T T T T
Q  Dados < Dados
Ajuste
"""" Y=X Seeeem ¥ =X

Previsto

Previsto
=
P

o
=

04

0.2

L
01 02 03 04 05 0.6 07 0.8 048 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

02 1 1 1 I 1 I I 1 1 0 ol I 1 1 1
0

Observado Observado

Figura 12. Comparacao entre os valores previstos e observados para 0 espectro puro e primeira
derivada, respectivamente, na rede MLP com PLS como primeiro estagio (NIR).

A otimizacdo simplex para a rede do tipo RBF com o PLS como primeiro

estagio € mostrada na tabela a seguir:

Tabela 10. Otimizac¢éo simplex e desempenho das redes RBF (PLS).

Espectros Puro 22 Derivada
Quantidade de bases
radiais 6 5
Tipo de base radial Gaussiana Gaussiana
Fungdo de distancia k- City block Euclidiana
means
Funcao de normalizagao Linear Linear
dos dados de entrada
Fgggzoagﬁsng;n;ﬂfsggo Maximo e minimo Vetor unitario
Variaveis Latentes 12 11
Parametro de regularizacao 0,1107 0,0734
Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento
Erro quadrado médio (MSE) 0,0133 0,016
Erro absoluto médio (MAE) 9,15% 10,03%
Coeficiente de correlagéo (r) 0,9173 0,8987

Desempenho da melhor rede para os dados de teste




41

Erro quadrado médio (MSE) 0,0166 0,0216
Erro absoluto médio (MAE) 10,66% 12,49%
Coeficiente de correlacéo (r) 0,9392 0,9255

Foi observado que tanto para o espectro puro quanto para a segunda
derivada, os modelos ndo apresentaram resultados satisfatorios, tendo erros
absolutos préoximos a 10%, assim como coeficiente de correlacdo relativamente

baixos, quando comparado com os outros modelos construidos.

As imagens abaixo apresentam os valores previstos e observados para

a RBF com o PLS como estégio linear.

Melhor Rede - Teste Melhor Rede - Teste

< Dados
Ajuste
------- Y=X

Previsto
Previsto

1 1 1 1 L 1 L 1 L - L L 1 L 1
0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 07 08 0.9 1 0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 08 0.9 1
Observado Observado

Figura 13. Comparacao entre os valores previstos e observados para 0 espectro puro e primeira derivada,
respectivamente, na rede RBF com PLS como primeiro estagio (NIR).

4.3. COMPARACAO ENTRE NIR E FTIR

De maneira geral, pdde-se observar que o0s espectros obtidos no FTIR
apresentaram-se melhores que os espectros NIR, conduzindo a menores erros e
maiores coeficientes de correlacdo. A Tabela 11 abaixo compara a melhores redes

alimentadas com espectros FTIR e NIR.
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Tabela 11. Comparacao entre a melhor rede alimentada com espectros FTIR e a melhor alimentada

com espectros NIR.

Rede

FTIR — MLP (PLS)

NIR — RBF (PCA)

Desempenho da melhor rede para os dados de treinamento

Erro quadrado médio (MSE) 0,0037 0,0133

Erro absoluto médio (MAE) 4,46% 8,85%

Coeficiente de correlagio (r) 0,9808 0,9156
Desempenho da melhor rede para os dados de teste

Erro quadrado médio (MSE) 0,0034 0,0057

Erro absoluto médio (MAE) 4,76% 5,80%

Coeficiente de correlagéo (r) 0,9662 0,9644
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5. CONCLUSAO

Foi possivel construir um modelo capaz de prever a porcentagem de café
arébica em misturas com café robusta de maneira satisfatéria (com erro menor que
5%). A partir dos resultados, pode-se concluir que os espectros de FTIR conduziram
a melhores resultados que os espectros NIR. O método de reducdo de
dimensionalidade de dados mais satisfatorio foi o PLS. J4 a rede que apresentou
melhor desempenho na criagdo do modelo de previsao foi a rede do tipo MLP, a
qual, de maneira geral, obteve menores resultados de erro absoluto médio e maiores

valores de coeficiente de correlagao.
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