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Resumo: As condi¢des climaticas especificas de cada regido de cultivo do café fornecem atributos
especiais para a bebida e podem assim aumentar seu valor agregado. No entanto, é essencial provar a
origem geografica e genotipica do cultivar por meio de métodos confiaveis. Varios métodos estatisticos
foram desenvolvidos na tentativa de reproduzir a capacidade humana de reconhecimento de padrdes. Os
perceptrons de multiplas camadas (MLP) sdo um tipo de rede neural artificial (RNA) com aprendizagem
supervisionada que sdo muito utilizados para classificacdo de padrfes. Este estudo objetivou o
desenvolvimento de uma RNA para a classificacdo geografica e genotipica de café ardbica. Para esse fim
0s espectros obtidos no equipamento de espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier
(FTIR) foram analisados através do emprego de MLPs otimizados através do simplex sequencial. As
redes que utilizaram a faixa de 1900-800 cm™ do espectro FTIR obtiveram menor erro quadrado médio e
maior porcentagem de classificacdo correta para a segmentacdo das amostras de café arabica tanto por
regido de cultivo (100%) quanto por genotipo (77,78%). Os MLPs otimizados foram capazes de
classificar geograficamente as amostras de café ardbica. Entretanto, para a classificagdo genotipica o
desempenho ndo foi totalmente satisfatdrio. Além disso, o MLP desenvolvido para classificagdo
genotipica apresenta um numero muito elevado de pesos sindpticos, ndo proporcionando ndmero
suficiente de graus de liberdade para que a rede neural possa aprender de maneira confidvel. Portanto,
para melhorar o desempenho da classificacdo genotipica, os autores sugerem a utilizacdo de outro tipo de
RNA e informagdes do infravermelho préximo.
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Optimized Multilayer perceptron for the geographical and genotypic classification of four
genotypes of arabica coffee: The climatic conditions of the coffee crop give special attributes to the
beverage and could increase its value. However, it is essential to prove the geographical and genotype
origin of the cultivar using reliable methods. Several statistical methods have been developed in an
attempt to reproduce the human capability of pattern recognition. The multilayer perceptron (MLP) is an
artificial neural network (ANN) with supervised learning that is widely used for pattern classification.
This study aimed to develop a MLP to classify the geographic origin and the genotypic of the arabica
coffee. For this purpose, spectra obtained in the Fourier transform infrared (FTIR) were analyzed using
MLPs optimized by sequential simplex. The networks that used the range 1900-800 cm™ of the raw
spectrum had lower mean squared error (MSE) and a higher percentage of correct classification for
geographical (100%) and genotypic (77,74%) segmentation. After the results it was concluded that the
optimized multilayer perceptrons were able to classify the samples of arabica coffee geographically.
However, for genotypic classification the performance was not satisfactory. Also, the MLP developed for
genotypic classification has a high number of synaptic weights, thus a large degrees of freedom database
is necessary to produce a network with generalization capability. Therefore, to improve the genotype
classification performance the authors suggest the use of other type of ANN and information from the
near infrared.
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1 Introducgéo

O reconhecimento de padrbes é um processo pelo qual
um sinal recebido é atribuido a uma classe dentre um
namero predeterminado de categorias. Os seres
humanos possuem exceléncia nata para a aprendizagem
e reconhecimento de padrdes. Nesse sentido, o0s
métodos matematicos tém sido desenvolvidos na
tentativa de mimetizar, mesmo de maneira rudimentar,
tal aptiddo humana (BISHOP, 1995; HAYKIN, 2001).
As redes neurais artificiais (RNAs) sdo um conjunto de
técnicas baseadas em principios estatisticos, que vem
crescentemente ganhando espaco para realizar tarefas
de regressdo e reconhecimento de padroes. As RNAs
sdo extremamente versateis para realizar o
mapeamento de relacdes complexas e ndo-lineares
entre multiplas varidveis de entrada e saida (BISHOP,
1995). Originalmente as RNAs foram projetadas para
ser um esquema, tdo preciso quanto possivel, do
modelo da atividade do cérebro humano. O cortex
cerebral é capaz de armazenar padrdes de
comportamento, mesmo em presenca de dados
ruidosos, tornando-o mais poderoso do que qualquer
computador existente  (MARINI, 2009). Para
alcancarem bom desempenho, as redes neurais
empregam uma interligagdo macica de células
computacionais simples denominadas neurénios. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos principais; o
primeiro é que o conhecimento é adquirido pela rede a
partir de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem. O segundo aspecto que assemelha as
RNAs com o cerebro sdo as forgas de conexdo entre 0s
neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, as quais
armazenam o conhecimento e servem para ponderar a
entrada recebida de cada neurbnio. Tal estrutura
conduz a uma capacidade de generalizacdo, ou seja,
uma RNA pode produzir saidas adequadas para
entradas que ndo estavam presentes durante o
treinamento. Esses atributos tornam possivel a
aplicacdo das RNAs em problemas complexos. Os
perceptrons de maltiplas camadas (MLP) sdo um tipo
de rede neural artificial (RNA) com aprendizagem
supervisionada que sdo muito utilizados para
classificagdo de padrées (HAYKIN, 2001; LUCIA e
MINIM, 2006).

A importdncia do café na economia mundial é
indiscutivel, € um dos mais valiosos produtos primarios
comercializados no mundo. Existem cerca de 72 paises
produtores do grdo no mundo, essa multiplicidade de
produtores, deve-se a extensa faixa apta a produgéo do
cafeeiro, gragas a sua versatilidade. Os principais
paises produtores concentram-se na América do Sul
(Brasil e Coldémbia), América Central e Asia (Vietn)
(SINDICAFE, 2011). O consumo brasileiro de café
aumenta a cada ano, no periodo entre maio de 2011 e
abril de 2012 foi registrado o consumo de 19,975
milhdes de sacas, representando um acréscimo de
3,05% em relacdo ao periodo anterior correspondente

(ABIC, 2012). Além do mercado interno, as
exportagdes de café verde do Brasil somaram 116,63
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mil toneladas em margo de 2012, baixa de 19,2% em
relacdo ao mesmo més de 2011 (CECAFE, 2012).

O café tem procedéncia de uma arvore do género
Coffea e pertence a familia das rubiaceas englobando
mais de 500 géneros e 6.000 espécies. Dentro do
género Coffea existem duas espécies principais, 0
Coffea arabica variedade Ardbica e o Coffea
canephora  variedade  Robusta  (RUBAYIZA;
MEURENS, 2005). As espécies Coffea arabica e
Coffea  canephora (robusta) apresentam uma
composi¢do quimica muito distinta e o café arabica
fornece um bebida com qualidade e aroma superior ao
café robusta (FARAH, 2009). A mistura de graos de
alto valor com outros de menor valor comercial e
adicdo de substitutos sdo formas de adulteracdo em
cafés (BRIANDET et al., 1996). Além disso, o Brasil
apresenta diversidade de clima e solo, assim os mais
variados tipos de cafés podem ser produzidos. Essas
condigBes climaticas conferem atributos especiais para
a bebida do café (corpo, acidez e sabor). Quando a
qualidade do produto pode ser atribuida ao seu local de
producdo, ocorre um aumento do valor agregado do
café. No entanto, neste processo, devem haver
mecanismos confidveis que comprovem a origem
geogréfica e genotipica do café (BORSATO et al.,
2011). Assim, torna-se imperativo a utilizacdo de
técnicas analiticas rapidas e de baixo custo que
permitam a diferenciaco e certificacdo da composicao
e qualidade dos cafés comercializados. Uma
metodologia que reune tais atributos é a espectroscopia
com transformada de Fourier na regido do
infravermelho médio (FTIR). O FTIR permite a
deteccdo dos componentes de maior importéncia na
caracterizacdo de alimentos, sendo uma metodologia
que origina rapidamente uma informacdo sumaéria
sobre o produto. Outra vantagem reside no fato do
preparo da amostra, geralmente, ndo requerer a
extracdo com solventes diminuindo assim o tempo de
analise e o impacto ambiental (KAROUI et al., 2010).
Ressalta-se ainda que o FTIR ja foi utilizado com
sucesso para autenticar misturas de cafés arabica e
robusta ou adicdo de adulterantes (KEMSLEY et al.,
1995; BRIANDET et al., 1996; DOWNEY et al.,,
1997; WANG et al., 2009; WANG et al., 2011).

Este estudo objetivou a utilizacdo de uma rede neural
artificial para a classificacdo geogréafica e genotipica de
café ardbica. Para esse fim os espectros obtidos no
FTIR foram analisados através do emprego de
perceptrons de multiplas camadas otimizados através
do simplex sequencial.

2 Materiais e Métodos

Todos o0s pré-processamentos dos espectros foram
realizados no software IRsolution 1.5 (Shimadzu
Corporation, Kyoto, Japdo) que acompanha o
equipamento. As analises matematicas e/ou estatisticas,
assim como a ACP, as redes neurais artificiais e o
simplex sequencial foram realizadas no software
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MATLAB R2007b (The MathWorks Inc., Natick,
USA).

2.1 Amostras de café arabica

Foram utilizados 4 gendtipos de café arabica
catalogados pelo Instituto Agrondmico do Parana -
Londrina (IAPAR) da safra de 2010 (Tabela 1).

Tabela 1 - Gendtipos de café arabica utilizados.

Genotipo Local Total Amostras

Cornélio Procopio
Paranavai
Mandaguari
Londrina

IPR 99

Cornélio Procopio
Paranavai
Mandaguari
Londrina

IPR 105

Cornélio Procopio
Paranavai
Mandaguari
Londrina

IPR 106

Cornélio Procopio
Paranavai
Mandaguari
Londrina

IA 59
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No IAPAR, as amostras foram imediatamente
colocadas em caixas de madeira com uma malha de
fundo e movidas oito vezes por dia até que a umidade
dos gréos chegasse a 11-12% e logo apds as amostras
foram beneficiadas (remogdo da casca e pergaminho)
(BRASIL, 2003). Os grdos verdes, moidos, peneirados
e embalados dos genotipos de café ardbica fornecidos
pelo IAPAR, foram recebidos e armazenados em um
freezer a -18°C e utilizados posteriormente para
andlise. Foram utilizados cafés cultivados em 4
diferentes regides (Cornélio Procépio, Paranavai,
Mandaguari e Londrina) totalizando 18 amostras. A
Figura 1 apresenta a localizacdo das cidades aonde os
cafés foram cultivados e a distancia maxima entre as
mesmas.
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Figura 1 - Mapa da distancia entre as cidades dos cafés
estudados.
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2.2 Espectroscopia de infravermelho com transformada
de Fourier (FTIR)

Para preparar as pastilhas foram adicionados em torno
de 100 mg de KBr seco (padrdo cromatogréafico) e
aproximadamente 1 mg de amostra finamente moida. A
mistura foi, entdo, prensada em uma prensa hidrulica
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(Bovenau, P15 ST) usando um molde (ICL, ICL’s
Macro/Micro KBr die) empregando aproximadamente
360 kgflcm® Produziu-se, assim, uma pastilha
transparente. Antes da analise de cada amostra, o FTIR
(Shimadzu, FTIR - 8300) foi programado para realizar
um espectro de background do ar, sendo 0 mesmo
utilizado para descontar a influéncia dos componentes
do ar no espectro. Na sequéncia, a pastilha foi
posicionada no feixe do instrumento e 0s espectros
foram obtidos na faixa de 3750 a 750 cm™. Foram
usadas 32 varreduras acumuladas para formar o
espectro final e realizadas 5 repeti¢des (pastilhas) para
cada amostra, totalizando assim 90 espectros. Foram
utilizados 72 desses espectros (80%) como amostras de
treinamento das redes neurais artificiais empregadas e
18 espectros (20%) como amostras de teste (uma
repeticdo, escolhida aleatoriamente, de cada um dos
cafés estudados).

2.3 Transformac&o dos espectros

Apobs obtencdo dos espectros foram aplicadas algumas
transformacBes nos mesmos. Primeiramente, foi
realizada a normalizacdo do espectro (a maior banda
obteve absorbancia 1 e a menor 0), corre¢do da linha de
base, a suavizacdo do espectro (17 smooting points) e
uma remogdo da banda referente a concentracdo de
CO,, desprezando assim as variacdes de CO, entre as
amostras. Para a ACP e a RNA foi considerado o uso
da regido entre 3750 e 750 cm™ do espectro
desconsiderando ruidos que se apresentavam além
desta regido. Também foi avaliada a regido entre 1900
e 800 cm™ do espectro pois a mesma contem as bandas
de absorcdo devidas a deformacdo axial simétrica da
carbonila (ésteres, aldeidos e cetonas), deformacédo
angular simétrica do metileno, deformagdes axiais e
angulares simétricas do C-O (ésteres e alcoois).
Portanto, essa regido contém a informacdo de
fingerprint para discriminacdo de diferentes amostras
de cafés (BRIANDET et al., 1996; LYMAN et al.,
2003; WANG et al., 2009; WANG et al., 2011).

Apds estes pré-processamentos foi utilizada a anélise
de componentes principais (ACP) para a reducdo da
dimensionalidade dos dados (SA, 2007). A ACP foi
realizada nos dados normalizados assim como na 12 e
2% derivada dos espectros. A aplicacdo da 1% e da 22
derivada sobre os dados espectrais brutos é um
procedimento que pode destacar ombros espectrais,
bem como minimizar o efeito de inclinacdes
provocadas na linha de base dos espectros. Ao
aplicarmos as operacGes de derivacdo as informacdes
contidas ao longo dos diferentes nimeros de onda séo
geralmente acentuadas (os ruidos também tornam-se
acentuados), portanto deve-se ter cuidado com a
qualidade dos espectros com os quais se deseja aplicar
0 célculo das derivadas (COSTA FILHO; POPPI,
2002). A quantidade de componentes principais
empregadas foi um dos parametros otimizados através
do simplex sequencial.
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2.4 Normalizacéo

Os vetores de entrada (as componentes principais
escolhidas) foram pré-processados antes de serem
alimentados na rede neural para que as funcbes de
ativagdo dos neurdnios artificiais ndo fossem
facilmente saturadas ou ocorresse um erro de overflow
(quando um ndmero é grande demais para a estrutura
de dados reservada para ele) (HAYKIN, 2001). Os
métodos de pré-processamento utilizados foram:
méaximo e minimo (minimax), transformagdo para uma
escala entre -1 e 1 e autoescalonamento, vetor de
entrada com média zero e variancia unitaria (PEREZ-
MAGARINO et al., 2004).

2.5 Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Foi empregada uma rede neural artificial do tipo
Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP - Multi Layer
Perceptron) que é muito utilizada para classificagdo de
padrdes (BONA et al., 2011; BORSATO et al., 2011;
GALAO et al., 2011; MARINI, 2009). A arquitetura
desta rede é constituida por uma camada de entrada
com n neurdnios (um para cada componente principal
utilizada), uma camada oculta (responsavel pela
separacdo dos padroes através da formacdo de
fronteiras de decisdo) contendo uma quantidade de
neurdnios a ser definida e uma camada de saida com 4
neurbnios, um para cada regido ou genétipo de café,
que constr6i combinacBGes das fronteiras de decisdo
formadas pelos neur6nios ocultos. Assim, o vetor de
resposta desejada apresenta dimensdo igual a 4, para
uma amostra pertencente a classe k o k-ésimo valor €
igual a 1 e todos os outros sdo zerados. A Figura 2
apresenta um esquema representativo de um perceptron
de maltiplas camadas (HAYKIN, 2001).

Oculta

Camadade
saida

Camadade
entrada

Figura 2 - Representacdo de um perceptron de multiplas
camadas (MLP).

Para cada conexdo entre os neurdnios (Figura 2) existe
um peso wy; associado, sendo i o indice do neurdnio de
entrada do sinal, j 0 neurdnio de saida do sinal e [ a
camada onde esta localizado o neurdnio de entrada. Em
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cada um dos N' neurénios das L camadas da rede MLP
¢ realizado um somatério ponderado pelos pesos
sinapticos dos sinais provenientes dos neurbnios da
camada anterior. Esta soma, chamada de campo local
induzido (1), é aplicada a uma funcéo de ativacdo nao
linear (2) que ira produzir a saida do neurdnio
(BISHOP, 1995; HAYKIN, 2001).

w =X whiyf™t =12, Ni=12..L ()

wW=e(p!) i=12..N51=12..L (2)

Nas equagdes (1) e (2) v/ é o campo local induzido do
neurbnio ¢ na camada I, uJ é 0 peso sinaptico
associado ao sinal de saida }-'J-f:‘l do neurdnio j da
camada anterior {{ — 17, m; é o nimero de entradas
associadas ao neurdnio i. Paraj =0, temosy; t=1¢e
wf, é chamado de termo de polariza¢do, ou bias, que
tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida
da funcdo de ativacdo, dependendo se ele € positivo ou
negativo. Para a rede MLP desenvolvida foram testadas
para a camada oculta de neurdnios artificiais as fungdes

do tipo logistica e tangente hiperbdlica sigmoide,
equacdes (3) e (4), respectivamente,

e — ©)

= o @

Para a funcdo logistica (3) o simbolo a representa a
inclinagdo e pode ser considerado como um parametro
a ser otimizado pelo projetista da rede, embora em
muitos casos é utillizado um valor unitario para este
parametro (HAYKIN, 2001; HUANG et al., 2007;
MARINI, 2009). Para a camada de saida além destas
também a fungdo de ativacao linear foi testada.

Uma rede neural extrai seu poder computacional
através de sua habilidade de aprender e, portanto de
generalizar. A generalizac@o se refere ao fato de a rede
neural produzir saidas adequadas para entradas que néo
estavam  presentes  durante 0  treinamento
(aprendizagem). O processo utilizado para realizar o
processo de aprendizagem é chamado de algoritmo de
aprendizagem, cuja fungdo é modificar os pesos
sindpticos da rede de uma forma ordenada para
alcancar um objetivo de projeto desejado (GALAO et
al., 2011; HAYKIN, 2001; LUCIA; MINIM, 2006).
Para a rede neural artificial construida foi utilizado o
algoritmo de Levenberg-Marquardt. De maneira geral,
o algoritmo prop6e uma solucdo de compromisso entre
0 algoritmo do gradiente descendente
(retropropagacdo) e o método de Gauss-Newton, que
utiliza uma expansdo da série de Taylor para aproximar
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0 modelo de regressdo nao linear com termos lineares
e, entdo, aplica minimos quadrados para estimar os
parametros. No algoritmo de Levenberg-Marquardt
existe um parametro que regula o tamanho do passo
das correcdes de peso. Para valores muito pequenos
desse parametro a regra da atualizacdo de pesos leva
em consideracdo 0 método Gauss-Newton, mas para
valores grandes a regra da atualizacdo de pesos leva em
consideracédo o gradiente descendente (BISHOP, 1995).

O processo de aprendizagem é mantido até os pesos
sinapticos e os niveis de bias se estabilizarem e o erro
quadrado médio (equagdo 5) convergir para um valor
minimo (BONA et al., 2011; HAYKIN, 2001).

EQM = =%¥_, T¢_, o (n) )

ki)

Na equacdo (5), N é igual ao tamanho do conjunto de
treinamento e C igual ao nimero de neurdnios na
camada de saida. Tendo como objetivo uma boa
generalizacdo, foi utilizado o método de treinamento
com parada antecipada para evitar que a rede acabe
sendo excessivamente ajustada aos dados de
treinamento. E possivel identificar o inicio do excesso
de treinamento através do uso de amostras de validagéo
(11 amostras ou 15% das amostras de treinamento),
onde além dos dados de treinamento é usado um
segundo conjunto de dados que apés cada época (uma
apresentacdo completa do conjunto de treinamento) é
submetido a rede para verificar a capacidade de
generalizacdo desta com dados ndo utilizados para o
ajuste de pesos. Normalmente, o modelo ndo apresenta
resultados tdo bons sobre o conjunto de validacdo
quanto sobre o de treinamento, em relacdo ao qual foi
baseado. A curva de aprendizagem, ou curva do erro
quadrado médio, decresce monotonamente para um
nlmero crescente de épocas. Diferentemente, para as
amostras de validacao, a curva do erro quadrado médio
decresce para um minimo e entdo comeca a crescer
conforme o treinamento continua, ou seja, 0 que a rede
aprende apds este ponto é essencialmente o ruido
contido nos dados de treinamento. Esta heuristica
sugere que o ponto minimo na curva de aprendizagem
de validagdo seja usado como critério de parada da
sessdo de treinamento da rede (BISHOP, 1995;
HAYKIN, 2001).

2.6 Média de ensemble

Um modo de melhorar a capacidade de generalizagéo
de uma rede neural é a combinacdo das respostas de
varias RNAs, também chamada de maquinas de
comité, as quais foram treinadas de maneira
semelhante de modo que o resultado final é a fusédo das
respostas de varias redes e é superior aquele alcangavel
apenas por uma Unica RNA. Um dos métodos de
implementar o comité de maquinas é a média de
ensemble, que consiste em combinar linearmente as
respostas de um certo nimero de redes treinadas
através de uma média. O uso de um ensemble diminui
o erro final devido a bias, pois hd um ajuste excessivo
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proposital de cada rede e também devido a variancia
pelo uso de diferentes condi¢bes iniciais de
treinamento de cada rede (HAYKIN, 2001). Neste
trabalho foi utilizada uma média de ensemble com 50
redes, sendo que para cada rede um novo conjunto de
pesos iniciais e de exemplos de treinamento era gerado
aleatoriamente.

2.7 Otimizacéo dos parametros da rede

Antes da escolha da melhor rede neural para o
problema  proposto, alguns par@metros foram
otimizados através do simplex sequencial (Tabela 2). A
otimizacdo foi realizada visando minimizar o erro
quadrado médio para o conjunto de amostras utilizadas
para teste (BONA et al., 2011). O principio do simplex
béasico foi deslocar uma figura regular, por exemplo um
triangulo equilatero sobre uma superficie, quando duas
variaveis estavam sendo consideradas (SPLENDLEY
et al., 1962). Os pardmetros escolhidos para a
otimizacdo estdo representados na Tabela 2. O
algoritmo utilizado nesse trabalho esta descrito em
maiores detalhes em Gao e Han (2012). A otimizagdo
segue até que o valor do erro quadrado médio varie
apenas dentro da tolerdncia estabelecida que foi de
0,001 ou pela avaliagao gréafica que tem por finalidade
auxiliar na visualizacdo da otimizagdo, que esta
representada como uma suavizacdo na variagdo das
respostas e variaveis independentes.

Tabela 2 - Pardmetros otimizados através do simplex

seqiencial.

Rede Parametros Variacao
Perceptron  Quantidade de neurdnios
de 5a15

. na camada oculta
Multiplas
Camadas 5 -

Fungdo de pré Minimax ou

processamento das

Autoescalonamento
entradas

Funcéo de ativacéo
utilizada na camada
oculta

Logistica ou Tangente
hiperbdlica sigmoide

Logistica, Tangente
hiperbdlica sigmoide
e Linear

Funcdo de ativagao
utilizada na camada de
saida

Quantidade de variaveis
independentes

5a20

3 Resultados e Discussao

Um espectro FTIR tipico obtido e tratado para o
gendtipo IPR 105 cultivado em Cornélio Procopio esta
representado na Figura 3. Através da andlise do
espectro destaca-se a banda em 1744 cm™ resultante da
deformagdo axial simétrica do C=0O de ésteres de
acidos graxos (WANG et al., 2011).
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Figura 3 - Espectro obtido para o genétipo IPR 105 cultivado em Cornélio Procépio..

A regido em torno de 1285 cm™ esté relacionada com
os acidos clorogénicos (BRIANDET et al., 1996). As
regides de 1200 cm™ a 900 cm™ e de 1500 cm™ a 1400
cm’ estéo relacionadas ao contetido de carboidratos
(BRIANDET et al., 1996; RIBEIRO et al., 2010).

3.1 Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Todas as redes utilizadas possuem uma camada oculta.
Apb6s a otimizacdo dos parametros selecionados
(Tabela 2), foram criadas mil redes para cada faixa de
trabalho no FTIR e tipo de tratamento do espectro
(Tabelas 3 e 4). A melhor rede de cada tipo foi
selecionada pelo menor erro quadrado médio e maior
porcentagem de classificacdo para as amostras de teste.

Foi utilizado também a média de ensemble com 50
redes (HAYKIN, 2001). Os resultados obtidos para os
perceptron de multiplas camadas propostos para a
classificacdo geografica e genotipica de café arabica
estdo representados nas Tabelas 3 e 4. E importante
salientar que as condicbes de cada problema
influenciam na escolha dos pardmetros 6timos obtidos
para cada rede (SUKTHOMYA; TANNOCK, 2005).

A partir de uma anélise da Tabela 3, é possivel concluir
que, o perceptron de maltiplas camadas que obteve
menor erro quadrado médio e maior porcentagem de
classificacdo correta para a segmentacdo das amostras
de café arabica por regido de cultivo foi a Rede 4, que
foi treinada com os espectros originais (sem deriva-los)
e com o nimero de onda entre 1900-800 cm™, uma
faixa espectral mais especifica que contem as
impressdes bioquimicas (fingerprints) para
discriminacdo de diferentes amostras de cafés
(BRIANDET et al.,, 1996; LYMAN et al., 2003;
WANG et al., 2009).
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Para a segmentacdo genotipica (Tabela 4) o MLP que
obteve menor erro quadrado médio e maior
porcentagem de classificacdo correta (Rede 11) foi o
que utilizou a primeira derivada do espectro e, assim
como para a classificacdo geografica, com a faixa
espectral entre 1900-800 cm™. Os espectros variam
muito pouco por se tratarem de uma mesma variedade
de café, por isso, a primeira derivada do espectro
obteve melhores resultados, pois ela acentua as
diferengas espectrais removendo ruidos em uma
mesma regido espectral e/ou definindo bandas que se
encontram sobrepostas (COSTA FILHO; POPPI,
2002). Através da analise da performance dos MLPs
nas Tabelas 3 e 4 fica evidente que a classificacdo
genotipica é um problema mais dificil de ser modelado.
Os MLPs desenvolvidos apresentam  melhor
desempenho quando comparados ao SIMCA (Soft
Independent Modelling of Class Analogies) que obteve
83,33% de acerto para a classificacdo geogréfica e
55,56% para a classificacdo genotipica (SATO et al.,
2012). Devido ao SIMCA, ser um método linear de
classificacdo que se baseia na classificacdo de uma
nova amostra a partir de sua projecdo nas componentes
principais de cada classe (BRANDEN; HUBERT,
2005), era esperado um desempenho superior dos
MLPs desenvolvidos, j& que o MLP realiza o
mapeamento de relagBes ndo lineares entre maltiplas
variaveis de entrada e saida.

Destaca-se também que para a classificagdo das
amostras por regido as redes com funcédo de ativacdo da
camada oculta do tipo tangente hiperbélica sigmoide
obtiveram um erro quadrado médio menor e uma
porcentagem de classificacdo superior aquelas com
funcdo de ativacdo do tipo funcdo logistica, provando
que para a segmentacdo geografica a tangente
hiperbdlica sigmoide é a funcéo de ativagdo adequada.
Para a classificagdo dos gendétipos a combinacdo da
funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica
sigmoide tanto na camada oculta quanto na camada de
saida apresentou melhores resultados, sendo esta
combinagdo adequada para este outro problema.
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Com relacdo a normalizacdo, ficou evidente que o
método minimax foi superior ao autoescalonamento,
devido as redes que apresentaram melhores resultados
(Rede 4 e Rede 11) apresentarem 0 mesmo método de
normalizacgdo.

O numero de varaveis independentes utilizadas na
camada de entrada de neurdnios também foi otimizado
através do simplex sequencial. A média das
componentes principais utilizadas foi de 19 para a
classificagdo geogréfica e 18 para a classificacéo
genotipica. Tais valores encontram-se proximos do que
era esperado, pois qualquer componente principal deve
explicar a variancia de pelo menos uma variavel se a
mesma had de ser mantida para interpretacdo. Cada

varigvel contribui com um valor 1 do autovalor total.
Logo, apenas os fatores que apresentam autovalor
maior que 1 sdo considerados significantes (HAIR et
al., 2005). Para este estudo obteve-se 19 componentes
principais que apresentaram autovalores maiores que 1,
comprovando assim, a capacidade que a ACP possui
para compactar os dados e a capacidade de otimizag&o
do simplex sequencial.

A partir de uma andlise das Tabelas 3 e 4, observa-se
uma reducdo no erro quadrado médio e um aumento na
porcentagem de classificacdo correta quando sao
comparadas as respostas da melhor rede e da média de
ensemble.

Tabela 3 - Resultados obtidos para os perceptron de miltiplas camadas propostos para a classificagdo geografica de café arabica.

Numero de onda

3750-750 cm’*

1900-800 cm*

Rede 1 Rede 2 Rede 3 Rede 4 Rede 5 Rede 6
Espectros Original 18 Derivada 22 Derivada Original 12 Derivada 22 Derivada
Neurdnios (camada oculta) 4 8 10 2 2 10
Funcéo de pré-processamento MM MM AE MM MM MM
(entradas)®
Funcéo de Ativacdo (Camada FL THS THS THS FL THS
oculta)®
Fungao de Ativago (Saida)® THS THS L THS THS THS
Componentes utilizadas 20 17 20 20 20 18

Desempenho das melhores redes obtidas para os dados de treinamento
Erro quadrado médio 0,0014 0,0016 0,0330 0,0015 0,0031 0,0161
(Ensemble)
Erro quadrado médio (Melhor 0,0002 0,0066 0,0463 0,0377 0,0000 0,0196
Rede)
%oClassificacdo correta 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
(Ensemble)
%Classificacdo correta (Melhor 100,00% 98,61% 94,44% 95,83% 100,00% 93,06%
Rede)
Desempenho das melhores redes obtidas para os dados de teste

Erro quadrado médio 0,0250 0,0209 0,0792 0,0064 0,0240 0,0650
(Ensemble)
Erro quadrado médio (Melhor 0,2147 0,0406 0,1042 0,0353 0,0000 0,1337
Rede)
%Classificagdo correta 94,44% 100,00% 88,89% 100,00% 94,44% 88,89%
(Ensemble)
%Classificagdo correta (Melhor 55,56% 88,89% 72,22% 100,00% 83,33% 93,06%

Rede)

NOTAS: ® Fung&o de pré-processamento: MM (Minimax) e AE (Autoescalonamento).
® Funcéo de ativacdo: FL (Funcdo Logistica), THS (Tangente Hiperbélica Sigmoide) e L (Linear)
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Tabela 4 - Resultados obtidos os perceptron de multiplas camadas propostos para a classificagdo genotipica de café arabica.

Numero de onda

3750-750 cm’*

Rede 7 Rede 8
Espectros Original 12 Derivada
Neuronios (camada oculta) 9 6
Funcéo de pré-processamento AE MM
(entradas)?
Funcéo de Ativacao (Camada THS FL
oculta)®
Funcéo de Ativacao (Saida)® L L
Componentes utilizadas 20 19

1900-800 cm'*

Rede 9 Rede 10 Rede 11 Rede 12
22 Derivada Original 12 Derivada 22 Derivada
5 3 6 8
MM MM MM AE
THS FL THS THS
L L THS THS
20 19 16 13

Desempenho das melhores redes obtidas para os dados de treinamento

Erro quadrado médio 0,0563 0,0305
(Ensemble)

Erro quadrado médio (Melhor 0,0811 0,0667
Rede)

%Classificagéo correta 100,00% 98,61%
(Ensemble)

%Classificacdo correta (Melhor 86,11% 91,67%

Rede)

Desempenho das melhores redes obtidas para os dados de teste

Erro quadrado médio 0,1381 0,0961
(Ensemble)

Erro quadrado médio (Melhor 0,1766 0,1557
Rede)

%oClassificacdo correta 61,11% 77,78%
(Ensemble)

%(Classificagdo correta (Melhor 55,56% 72,22%

Rede)

0,0698 0,0280 0,0251 0,0235
0,0171 0,0944 0,0213 0,0229
97,22% 98,61% 100,00% 100,00%
95,83% 79,17% 95,83% 94,44%
0,1365 0,0862 0,0835 0,1316
0,9482 0,1092 0,0986 0,2476
55,56% 72,22% 83,33% 61,11%
50,00% 72,22% 77,78% 50,00%

NOTAS: ® Func&o de pré-processamento: MM (Minimax) e AE (Autoescalonamento).
® Funcao de ativacdo: FL (Funcdo Logistica), TH (Tangente Hiperbdlica Sigmoide) e L (Linear).

No trabalho realizado por Bona et al. (2011) foram
observados resultados semelhantes, comprovando
assim, que o uso da resposta do ensemble melhora o
desempenho e aumenta a precisdo da rede que se torna
estavel e convergente, duas qualidades importantes em
um modelo neural (HAYKIN, 2001).

A Rede 4 obteve 100% de classificacdo correta (Tabela
3), ou seja, o classificador neural obtido classificou
todas as amostras corretamente apesar das cidades
estudadas estarem geograficamente proximas. A
maioria dos trabalhos realizados para classificacdo de
cafés utilizam amostras geograficamente muito
distantes, de espécies diferentes e com diferentes graus
de torra (KEMSLEY et al., 1995; BRIANDET et al.,
1996; LYMAN et al., 2003; WANG et al., 2009).
Neste trabalho, além das amostras serem de uma
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mesma espécie de café verde (ardbica), os cafés sdo de
regibes geograficamente muito préximas, sendo
aproximadamente 195 km a distancia méaxima entre as
cidades (Figura 1), comprovando assim, a eficicia do
modelo neural obtido.

A classificagdo por genotipos obteve porcentagens de
classificacdo correta inferiores (Tabela 4) por se tratar
de um problema mais complexo como ja comentado
anteriormente. A Tabela 5 apresenta a tabela de
confusdo com os resultados de reconhecimento e
classificacdo genotipica da Rede 11 para as amostras
de teste. Esta rede, que alcangcou melhores resultados
para a classificacdo por gendtipo, obteve 77,78% de
classificacdo correta (classificacdo incorreta de 4
amostras), duas amostras (IPR 105 e IPR 106) foram
confundidas com IPR 99, uma amostra IA 59 foi
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confundida com IPR 106 e uma amostra IPR 99 foi
confundida com IPR 105. Novamente ressalta-se que
estes resultados demonstram que a classificacdo
genotipica € muito mais complexa do que a
segmentacdo geografica.

Tabela 5 - Tabela de confusdo com os resultados de
reconhecimento e classificagdo genotipica da Rede 11 para as
amostras de teste.

Classe Classe Observada
Prevista

IPR105 IPR 106 IPR 99 1A 59
IPR 105 3 0 1 0
IPR 106 0 3 0 1
IPR 99 1 1 3 0
1A 59 0 0 0 5

A Rede 4 apresenta 20 neurdnios na camada de entrada
(componentes utilizadas), 2 neurdnios na camada
oculta e 4 na camada de saida. A Rede 11 apresenta 16
neurbnios na camada de entrada, 6 neurdnios na
camada oculta e 4 na camada de saida. Devido ao
elevado nimero de neurdnios da Rede 11, ela apresenta
um ndmero muito alto de pesos sinapticos (130). Este
nimero de pesos sinapticos deve ser menor que o
nimero de exemplos utilizados no treinamento da rede
neural (72 exemplos) para que ela possa aprender de
maneira confidvel, ou seja, devem haver graus de
liberdade suficiente para que a aprendizagem da rede
seja segura, 0 que ndo se observa na Rede 11. Portanto,
para melhorar o desempenho da classificagdo
genotipica, os autores sugerem a utilizacdo de outro
tipo de RNA com menos parametros livres.

4 Conclusao

Os perceptrons de multiplas camadas otimizados foram
capazes de classificar geograficamente as amostras de
café aradbica. Entretanto, para a classificacdo genotipica
0 desempenho ndo foi totalmente satisfatorio. Além
disso, o perceptron de multiplas camadas desenvolvido
para classificacdo genotipica apresenta um ndmero
muito elevado de pesos sinapticos, demandando assim,
um numero alto de graus de liberdade (amostras) para
que a rede neural possa aprender de maneira confiavel.
Confirmando a sugestdo da literatura consultada, as
redes que utilizaram a faixa de 1900-800 cm™ do
espectro FTIR obtiveram menor erro quadrado médio e
maior porcentagem de classificacdo correta para a
segmentacdo das amostras de café ardbica tanto por
regido de cultivo quanto por genétipo. Também ficou
evidente que o uso da média de ensemble aumentou o
desempenho e reduziu a variabilidade das respostas das
redes. O uso do simplex sequencial contornou a
dificuldade para se determinar o melhor conjunto de
parametros das redes além de realizar a maximizacéo
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do desempenho e a minimizacao do tamanho das redes
de uma maneira heuristica. Assim, a combinacdo das
redes MLP e a espectroscopia de infravermelho com
transformada de Fourier (FTIR) mostrou ser uma
ferramenta eficiente e rapida para o reconhecimento e
classificacdo geogréafica das amostras de café arabica.
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