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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma nova metodologia de analise para
a quantificagao de tanino em café cru, fazendo-se uso da espectroscopia
por reflexdo difusa no infravermelho com transformada de Fourier
(DRIFTS) associada a regressao por minimos quadrados parciais (PLS).
Para tanto, espectros DRIFTS foram obtidos de amostras de café e os
melhores modelos de regressao PLS foram alcangados através da selecao
dos mais adequados conjuntos de freqiiéncias espectrais, empregando-
se algoritmos genéticos. Para avaliar o processo de otimizagao (sele¢ao
das melhores freqtiéncias espectrais), foram empregados os erros pa-
droes de calibracio (SEC) e de validagao (SEV). Todos os modelos
otimizados se mostraram superiores aqueles onde nao foi empregada a
selecao de variaveis (freqiiéncias espectrais), o que reflete a importancia
da otimizagdo para a construgao de modelos mais eficientes. Como
resultado deste trabalho podemos destacar que as rotinas de andlise,
baseadas em DRIFTS/PLS e otimizadas por AG, para a quantificagio de
tanino em café cru, sdo técnicas nao destrutivas, rapidas e com menor
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custo, sendo adequadas para o emprego em andlises de rotina visando o
controle de qualidade de insumos para as industrias alimenticias.

Palavras-chave: reflexao difusa, otimizagao, regressao multivariada,
café cru, algoritmo genético, tanino

ABSTRACT

In this work a new methodology of analysis for the quantification
of tannin in green coffee is proposed, using Genetic Algorithm (GA)
optimization with Diffuse Reflectance Infrared Fourier Transform
Spectroscopy (DRIFTS) and Partial-Least Squares regression method
(PLS). After the best wavelength selection, which results in models with
better coefficient regression (R?), these were improved using routines
based on genetic algorithm heuristic method. For the evaluation of the
optimization Standard Error Validation (SEV) and Standard Error
Calibration (SEC) were used. The results reflect the importance to
choose the set variable selection, as well as the kind of pre-processing
applied. These results let us conclude that good models aiming the
prediction of tannin levels can be obtained, and that reflection techniques
are adequate to allow a fast obtain of spectra of the green coffee milling
and not to create wastes which are harmful to the environment.

Keywords: genetic algorithm, multivariate regression, green coffee,
diffuse reflection, optimization, tannin

INTRODUCAO

Com a constante evolugao dos processos produtivos, cada vez mais
se fazem necessdrias ferramentas analiticas que ndo causem impacto
ambiental, bem como nao necessitem de tratamentos demorados na
amostra e ainda que nao alterem as caracteristicas inerentes dos insumos
industriais.

Neste sentido o presente grupo vem pesquisando ferramentas
analiticas para a caracterizagdo das matérias-primas empregadas na
industrializagio de alimentos. Em especial vem sendo utilizadas técnicas
espectroscopicas baseadas na radiagdo infravermelha, como por exem-
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plo, a reflexao no infravermelho préximo (NIRR) e a reflexao difusa no
infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFT). Aliados a
estas técnicas de analise, ferramentas quimiométricas de regressao,
como o método dos minimos quadrados parciais (PLS), tem apresentado
excelentes resultados.!

Apesar dobom desempenho apresentado pelas combinagdes NIRR/
PLS e DRIFT/PLS, uma limita¢ido ao seu emprego como uma técnica de
rotina nas empresas do ramo alimenticio reside no fato de conhecer qual
porgao do espectro infravermelho deva ser empregada para a modela-
gem de cada parametro de qualidade a ser avaliado.

Como solugao desta limitagao propomos o emprego de algoritmos
genéticos, os quais tem logrado éxito em problemas de natureza seme-
lhante, sendo de facil implementacao e com os quais estamos obtendo
resultados representativos.

Em particular, este trabalho propde a implementagao de um
método de controle de qualidade do café arabica cru, a partir de dados
de infravermelho, buscando determinar o teor de tanino presente em
diversas amostras de café nacional de diferentes procedéncias. Como
estratégia empregamos a técnica DRIFT/PLS para construgao dos mo-
delos de calibragao, sendo os mesmos otimizados por uma rotina de
algoritmo genético (AG).

Composicao Quimica do Café e sua Influéncia sobre a Qualidade

O componente mais conhecido e valorizado do café é a cafeina.
Mas o café possui uma série de outros componentes também importan-
tes. O café possui desde o grao até a bebida final componentes tao
importantes quanto a cafeina para o ser humano - os quinideos (ou
lactonas) formados a partir dos acidos clorogénicos existentes nos graos
verdes de café ap6s uma torrefagio adequada. Apesar de importante,
pouco se sabe sobre qual o teor real destes quinideos no café e qual a sua
variagao nas diferentes marcas provenientes de diferentes processos de
torrefagio.?

Para se ter uma ligeira idéia de multiplicidade dos componentes de
um grao de café, a seguir estdo citados alguns dos mais importantes:

* Cafeina: € o principal principio ativo do café. O grao de café cru
contém em média, cerca de 1% de cafefna. E estimulante do sistema
nervoso central;

* Colina: responsavel pelo sabor especifico da infusao de café;
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* Trigonelina;

« Acidos clorogénicos: atuam de forma benéfica no cérebro;
* Hidratos de carbono;

* Sais organicos;

e Aromaticos;

¢ Proteinas;

¢ Vitaminas;

e Taninos: interferem no sabor;

* Lipidios: responsaveis pelo aroma;

* Acucares;

¢ Celulose: estimula os intestinos;

* Minerais: aproveitados no organismo;
« Agua.

Muitos fatores determinantes da qualidade de bebida do café sao
conseqiiéncias da composi¢ao dos graos do café cru. Muitos estudos tém
sido conduzidos para identificar a participagao destes componentes na
formacao das caracteristicas desejaveis da bebida. No entanto, a composi-
¢ao do café cru é dependente de condigbes ambientais, praticas culturais
e principalmente de sua origem genética. A altitude e o sombreamento
afetam significativamente os componentes de aroma do café.?

Tanino

Os taninos sao compostos nao cristalizaveis e na presenca de dgua
formam solugdes coloidais que apresentam reagao acida e forte sabor
adstringente.

Os taninos compreendem um grande grupo de substancias com-
plexas muito disseminadas no reino vegetal; em quase todas as familias
botanicas ha espécies que contém taninos. Estes, quando ocorrem em
grande quantidade, geralmente se localizam em determinados 6érgaos da
planta como as folhas, os frutos, o cértex ou o caule.

Quimicamente, os taninos sao substancias complexas que em geral
ocorrem como misturas de polifendis dificeis de separar por nao se
cristalizarem. Alguns autores preferem usar a designagio “extratos de
tanino” em vez de “taninos”’. Recentemente, com o uso de métodos
cromatograficos, foi possivel ndo s6 confirmar a complexidade dos
extratos de tanino como também identificar os polifendis simples,
presentes em pequenas quantidades em tais misturas. A determinagao
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destes ultimos é importante porque em geral se acredita que os taninos
complexos se originem de polifendis simples através de polimerizagao.
Como muitos taninos condensados nunca foram isolados nem caracte-
rizados, sua origem biogenética nao é totalmente conhecida.*

Tradicionalmente os taninos sao classificados segundo sua estru-
tura quimica em dois grupos: taninos hidrolisaveis e taninos condensados.

Taninos hidrolisaveis sdo caracterizados por um poliol central,
geralmente beta-D-glucose, cujas fungoes hidroxilas sao esterificadas
com o acido galico. O composto beta-1,2,3,4,6-pentagaloil-D-glucose
representa o padrao maximo de substitui¢ao alcangado, sendo conside-
rado o precursor imediato para ambas as classes de taninos hidrolisaveis
(galotaninos e elagitaninos).’

Os taninos condensados sao oligobmeros e polimeros formados
pela policondensacao de duas ou mais unidades flavan-3-ol e flavan-3,4-
diol. Essa classe de taninos também é denominada como proantocianidina
devido ao fato de os taninos condensados produzirem pigmentos
avermelhados da classe das antocianidinas, tais como cianidinas e
delfinidina, apés degradagao com acido mineral diluido a quente.

Nas tltimas décadas, varios grupos tém investigado as atividades
farmacolégica e biolégica dos taninos. Testes in vitro realizados com
extratos ricos em taninos ou com taninos puros tém identificado diversas
atividades biolégicas dessa classe de substancias. Dentre essas atividades
podem-se citar: agao bactericida e fungicida apresentada por Scalbert®,
antiviral reportada por Okuda et al.”, moluscicida estudada por Marston
e Hostettman,® como inibidores de enzimas na forma de
glucosiltransferases de Streptococcus mutans e S. sobrinus ° e ainda agao
antitumoral.'®

Acredita-se que as atividades farmacoldgicas dos taninos sao devi-
das, pelo menos em parte, a trés caracteristicas gerais que sio comuns em
maior ou menor grau aos dois grupos de taninos, condensados e
hidrolisaveis. Essas caracteristicas sdo:

1) complexagido com fons metalicos (ferro, manganés, vanadio,
cobre, aluminio, cilcio, entre outros);

2) atividade antioxidante e seqiiestradora de radicais livres;

3) habilidade de complexar com outras moléculas incluindo
macromoléculas tais como, proteinas e polissacarideos.

Tecno-log. Santa Cruz do Sul, v.7, n.1, p. 9-26, jan./jun. 2003.

14
Reflexao Difusa

A técnica de reflexdo difusa esta amplamente fundamentada na
literatura,!!"!® sendo mais aplicada quando associada aos equipamentos
que operam no infravermelho préximo, com os quais geralmente é
designada de espectroscopia de reflexao no infravermelho préximo
(NIRS ou NIRR); ou associada aqueles que operam na regiao do
infravermelho médio, sendo conhecida por espectroscopia por reflexao
difusa no infravermelho médio com transformada de Fourier (DRIFTS).

A reflexao difusa ocorre em superficies ndo totalmente planas,
podendo o substrato ser continuo ou fragmentado (na forma de po).
Neste processo de reflexdo o feixe incidente penetra a superficie da
amostra interagindo com a matriz, retornando a superficie da mesma,
ap6s absorg¢ao parcial e multiplos espalhamentos.

Na reflexido difusa, a radiagao incidente entra em contato diversas
vezes com as particulas da amostra sendo conseqiientemente atenuada.
Com isto a radiacao que sofre a reflexdo difusa fornece informagoes
qualitativas e quantitativas, sobre a natureza quimica da amostra.

E importante salientar que a radiagio que retorna de forma difusa
de um substrato é geralmente muito inferior em magnitude que a
radiacao incidente, em funcdo disso, a maior parte dos acessérios de
reflexdo difusa apresentam esquemas 6ticos que visam concentrar a
radiagdo, para posteriormente a mesma ser focada sobre o sistema de
detecgao dos instrumentos.

Do ponto de vista da analise quantitativa, além das anomalias que
podem ser atribuidas a presenca do fenomeno da reflexao especular,
merece ainda destaque o efeito que os diferentes tamanhos de particulas
podem ter sobre o espectro. Estas anomalias estao amplamente descritas
nos trabalhos publicados por Olinger e Griffiths.!”!8

Para reduzir o efeito do tamanho de particula, a exemplo de
Devaux et al.,'” muitos autores tém proposto transformagdes no espectro,
tais como a primeira e a segunda derivadas ou corre¢ao do espalhamento
multiplicativo (MSC).

Técnicas Heuristicas de Otimizacao
Problemas de otimiza¢ao combinatéria aparecem em praticamen-

te todas as areas do conhecimento: negécios, ciéncias fisicas, quimicas e
bioldgicas, engenharia, arquitetura, economia e administragio. Tais
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problemas sdo, em geral, dificeis de serem tratados, pois apresentam um
grande ntimero de variaveis e de possiveis solugoes.

Problemas lineares continuos possuem no simplex um algoritmo
muito eficiente para a solug¢ao exata, ja os problemas lineares discretos,
salvos alguns casos, normalmente nao sao adequados a este algoritmo.
Desta forma, quando nao se é possivel utilizar um método exato para
resolver o problema de otimizagio, seja por questao de praticidade ou de
tempo de execugao, normalmente, se recorrem aos métodos heuristicos.
As técnicas heuristicas ndo garantem obter a melhor solu¢ao, mas boas
aproximagoes em tempo hdbil podem ser obtidas.

Algoritmos Genéticos

Em meados do século XIX, o trabalho do naturalista Carolus
Linnaeus sobre a classificagdo biolégica de organismos despertou o
interesse pela similaridade entre certas espécies, levando a acreditar na
existéncia de uma certa relagao entre elas. Mas foi somente em 1858 que
Charles Darwin apresentou sua teoria de evolugdo através de selecao
natural. Seus trabalhos influenciaram nao s6 o futuro da Biologia,
Botanica e Zoologia, mas também tiveram grande influéncia sobre o
pensamento religioso, filosé6fico, politico e econémico da época.

Pelos anos de 1950 e 1960, muitos bidlogos comegaram a desenvol-
ver simulagbes computacionais de sistemas genéticos. Entretanto, foi
John Holland quem comegou, seriamente, a desenvolver as primeiras
pesquisas neste tema. A idéia inicial de Holland foi de tentar imitar
algumas etapas do processo de evolucao natural das espécies incorpo-
rando-as a um algoritmo computacional. Gradativamente, Holland foi
refinando suas idéias e em 1975 publicou o seu livro “Adaptation in
Natural and Artificial Systems”, onde expde todo o seu estudo sobre
Algoritmos Genéticos (AGs).2’ Desde entdo, estes algoritmos vém sendo
aplicados com sucesso nos mais diversos problemas de otimizagao e no
aprendizado de maquinas.

Os Algoritmos Genéticos (AGs), desenvolvidos por Holland, sao
baseados na evolucdao natural das espécies. Basicamente, os AGs, de
forma similar a teoria biolégica dos sistemas naturais, consistem que, 0s
individuos mais adaptados sobrevivem e geram descendentes com suas
caracteristicas hereditdrias. Estes elementos, que comporao as novas
geragOes, tendem a ter a mesma aparéncia, ou fendétipo, que os
antecessores.
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Resumidamente, os AGs constituem de uma populagao inicial
(configuragbes possiveis) e, através de operadores, chamados operado-
res genéticos, promovem alteragdes na representagao genética de cada
individuo (configuragio) presente na populagio. Através de avaliagoes
na populagao, sdo identificados individuos mais adaptados que outros e,
assim, é estabelecido regras de sobrevivéncia entre os individuos ao longo
das geragoes. Pode-se dividir um AG em 5 etapas: geragao da populagao
inicial, avaliacdo da populagao, selecao de individuos, mutagao e cruza-
mento,?'?® estes encontram-se apresentadas na Figura 1.

Geracao da Populagao Inicial

!

Avaliagdo da Populagao  |€4—

!

Sele¢ao de individuos

!

Mutacao

!

Cruzamento

4

Figura 1: Principais etapas de um algoritmo genético.

O procedimento de geragao da populagao inicial, normalmente, é
um processo aleatério, podendo ser incorporado algum conhecimento
prévio sobre o problema. A codificagao binaria das possiveis solugdes em
cromossomos (individuos) foi inicialmente proposta por Holland. Desta
forma, cada individuo € representado por uma séring binaria, conforme
ilustra a Figura 2. Nem sempre, essa ¢ a melhor escolha. Codificagbes
utilizando ntimeros reais ou apenas nimeros inteiros podem apresentar
melhor desempenho dependendo do problema. O ntimero de individu-
os (tamanho da populacdao) é um parametro de entrada dos AGs. O
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tamanho da populagio pode variar de problema para problema. E
importante ressaltar que quanto maior o nimero de individuos melhor
é o desempenho dos AGs , mas maior é o tempo computacional exigido
pelo algoritmo. Por outro lado, um niimero pequeno de individuos pode
comprometer a busca, pois os individuos podem ficar presos em mini-
mos locais.?*#

1{0f1]1]0f1]0jO0[0O]1]O|1]Of[O]1

Figura 2: Exemplo de um cromossomo utilizando a representacao
binaria.

Na avaliacdo dos individuos os cromossomos sao decodificados e,
entdo, avaliados. Uma boa escolha da funcao objetivo é fundamental nos
AGs, pois os individuos serao selecionados conforme seu valor. O valor
da fungao objetivo quando aplicada a um individuo é chamado de fitness.
A fitness é o parametro de adaptabilidade de cada individuo.®

O processo de selecao tem por objetivo selecionar os individuos da
populagdo mais adaptados. Existem varios meios de fazer esta selecao,
mas aqui destacamos o procedimento de sele¢io por roleta viciada e por
torneio. Na sele¢do por roleta viciada cada individuo recebe uma fatia da
roleta de tamanho proporcional a sua fitness. Desta forma, os individuos
mais adaptados recebem uma fatia maior que os individuos menos
adaptados. A roleta é girada e o individuo escolhido permanece na
populagao. O ntimero de individuos selecionados também é um parametro
de entrada dos AGs. No procedimento de sele¢io por torneio, escolhe-
se dois individuos aleatoriamente na populagao e, entao, o mais adapta-
do é escolhido. Conceitos de elitismo podem ser incorporados ao
processo de selegao.?*%6

Os individuos selecionados sao, entdo, levados ao operador gené-
tico de cruzamento. A idéia deste operador é cruzar dois individuos e
obter um ou mais filhos com as caracteristicas dos pais. Existem varias
maneiras de implementar o operador de cruzamento. Uma destas
formas é o operador de cruzamento simples, onde um ponto de corte é
utilizado para separar os cromossomos em duas partes. A concatenagao
destas partes formam novos individuos (filhos), conforme ilustrado pelo
esquema na Figura 3.27-%

Tecno-log. Santa Cruz do Sul, v.7, n.1, p. 9-26, jan./jun. 2003.

18

| 101010 01111 101010 10010

| 101011 10010 101011 01111
Pais Filhos

Figura 3: Esquema de cruzamento utilizando um ponto de corte
com geragao de dois filhos.

O operador genético de mutagao é responsavel, basicamente, por
assegurar a diversificacdo da populacao. Neste procedimento sao esco-
lhidos genes aleatoriamente e estes sdo, entdo, alterados. O nimero de
individuos que deve sofrer mutagao é um parametro de entrada dos AGs.
Destacamos os processos de mutagao por inversio e o pontual. No
processo de mutagao por inversao uma faixa do cromossomo é escolhida
e ¢ feita a inversdao das posi¢oes dos genes desta faixa escolhida. No
procedimento pontual, apenas sdo sorteados alguns genes e estes tém
seu valor alterado.?* 2527 Estes processos sao apresentados na Figura 4.

| 10101 0011 11 Inversao > 10101 1100 11 |

[ 101010 0 1111 Mutagdo

101010 1 1111 |

Pontual

Figura 4: Exemplos de mutacdo por inversio e pontual em
Cromossomos.

Conforme Goldbarg e Luna,” podemos definir formalmente um
AG da seguinte forma:

AG=(N,P,F,0,Q,¥) (1)

Onde P é uma populagio com N individuos, P = {S,, S,, ..., S }.
Cada individuo S, com i = 1, 2, ..., N, é uma cadeia, ou conjunto, de
valores inteiros de comprimento n, representando uma solug¢ao do
problema. J4, F representa a funcao fitness (expressio 2) que retorna um
valor positivo e real na avaliagido de cada individuo e, @ é o operador de
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selecao de pais que escolhe r individuos de P (expressao 3). O conjunto
de operadores genéticos é representado por ), incluindo o cruzamento
(Q¢), o operador de mutagao (Q,,) e qualquer outro operador especi-
fico que produza s filhos a partir de r pais (expressao 4).

F:S - R,i=12..,N )
©:P — {p, Py P} (3)
Q={Q.,Q, .} {Pp Py B} = { Fy, T £ )

Por tultimo, é o operador de remocao que retira s individuos
selecionados na populagiao P, permitindo, por exemplo, que s filhos
(novas configuragdes) sejam adicionados a nova populagio P, (expres-
sao b):

P.,=R\WPR)+{f,f,,.. f} (5)

PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O método de referéncia utilizado para a determinacao do teor de
tanino foi o de Folin-Denis.?? Foram pesados 600 = 0,1 mg de amostra
de café, transferiu-se para balao volumétrico de 500 mL com &4gua
destilada, agitou-se e completou-se o volume. Pipetou-se 5 mL da
solucao e transferiu-se para balao volumétrico de 1000 mL, contendo 75
mL de dgua destilada. Adicionou-se 5 mL do reagente de Folin-Denis®
e 10 mL de solugdo saturada de carbonato de sédio. Diluiu-se para 100
mlL, agitou-se, filtrou-se apds 30 minutos e determinou-se a absorbancia
em espectrofotometro a 760 nm. O teor de tanino for determinado
construindo-se uma curva analitica com padrao de 4cido tanico e reacao
com o reagente de Folin-Denis.

8 100 g de tungstato de sédio dihidratado p.a., 20 g de acido fosfomolibdico e 50 mL
de 4cido fosférico p.a. concentrado em 750 mL de dgua destilada. Refluxa-se por 2
horas, esfria-se e dilui-se para um litro
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Os espectros no infravermelho médio foram coletados em um
espectrofotometro Nicolet 520, sendo realizadas 2 réplicas para cada
amostra, com resolugao de 4 cm!, 16 varreduras para cada espectro e a
regido espectral utilizada foi de 650-4000 cm. O instrumento foi
equipado com um acessério de reflectancia difusa (JASCO), sendo os
sinais expressos em log (1/R). Foram utilizadas 40 amostras no total,
selecionando-se 22 para a constru¢ao dos modelos (44 espectros) e 18
para a validacao dos mesmos (36 espectros).

Modelagem Quimiométrica

Os modelos foram desenvolvidos em ambiente MATLAB, empre-
gando os espectros em forma de Log(1/R). A calibragao foi realizada com
o método de regressao por minimos quadrados parciais (PLS) utilizando
os espectros normalizados.

Para a avaliagao dos modelos foram empregados os erros padroes
de calibragao (SEC) e de validagao (SEV), conforme equagao 6, onde Y, é
o valor de referéncia para a iésima amostra, e V. é a previsio para o valor
desta amostra.

Os modelos PLS foram otimizados empregando-se rotina baseada
em AG com base na fitness (SEV + SEC) + |(SEV - SEC)|).

Como parametros de entrada da rotina AG foram empregados:
a. Populacao: 50 cromossomos

b. Percentual de genes selecionados: 5%

c. Percentual de mutagao na populagao: 10%

d. Percentual de mutacdo nas variaveis latentes: 30%

e. Percentual de mutagio de genes: 5%

f. Niumero de iteracoes: 500

g. Nimero maximo de variaveis latentes: 20
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RESULTADOS

Nas tabelas 1 e 2 sao apresentados os resultados da otimizagao
utilizando o algoritmo genético, sendo realizadas 5 repeti¢des do expe-

rimento, empregando 250 e 500 iteragoes.

Tabela 1 - Valores dos parametros da otimiza¢ao na modelagem

DRIFT/PLS-AG empregando 250 iteragoes.

Repeticao  Fitness SEV (%) Var.Sel. VL's R?
A 0,926010 0,4188 108 40,7490
B 0,813500 0,3660 125 4 0,8052
C 0,895778 10,4051 87 4 0,7638
D 0,563484 0,2548 121 6 0,9074
E 0,853990 0,3850 103 4 0,7853

SEV: erro padrio de validagdo; Var. Sel.: nimero total de variaveis selecionadas;
VL’s: nimero de variaveis latentes selecionado; R?: coeficiente de correlagao

Tabela 2 - Valores dos parametros da otimizacao na modelagem

DRIFT/PLS-AG empregando 500 iteragoes.
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Repeticao  Fitness SEV (%) Var.Sel. VL's R?
A 0,726062 0,3262 116 40,8447
B 0,533501 0,2406 142 5 0,9162
C 0,746170 0,3337 88 5 0,8360
D 0,470390 0,2323 130 6 0,9364
E 0,751752 0,3369 108 4 0,8335

SEV: erro padrao de validagao; Var. Sel.: niimero total de varidveis selecionadas;
VL’s: nimero de varidveis latentes selecionado; R?: coeficiente de correlagao

Com base nas Tabelas 1 e 2 foi selecionado o modelo mais
representativo desta série de iteragdes, podendo-se visualizar na Figura
6 as curvas de calibragao com e sem otimizagdo empregando 6 variaveis
latentes. Também sio apresentadas nas tabelas 3 e 4 os resultados para
o método de referéncia ('Y;) e para o método espectroscépico (DRIFT)
proposto ( Y,), para as amostras utilizadas na validagio, bem como os
respectivos desvios padroes.
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método de referéncia (%)
Figura 5: Curvas de calibracao para o modelo sem otimizagdo (a

esquerda) e com otimiza¢ao empregando algoritmo genético (a direita)
para o infravermelho médio (DRIFTS).
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Tabela 3 - Resultados para as amostras de validagao empregando
os dados DRIFT/PLS sem otimizagao.

N° Yi (%) oY, Y; (%) oY
Amostra

1 3,654 0,060 2,943 0,600
4 4,079 0,043 3,970 0,105
8 4,339 0,035 2,453 0,127
11 3,790 0,099 3,265 0,049
16 3,407 0,098 3,549 0,305
21 2,607 0,104 3,136 0,311
24 2,404 0,161 2,320 0,159
25 2,243 0,044 2,722 0,657
27 2,470 0,041 3,351 0,417
29 2,199 0,136 2,894 0,422
32 2,540 0,040 3,088 0,497
33 2,173 0,198 2,402 0,477
36 2,663 0,222 2,516 0,224
37 2,040 0,166 2,604 0,169
41 1,901 0,001 2,935 0,143
46 2,684 0,090 1,941 0,490
48 3,074 0,015 2,821 0,491
55 2,520 0,032 3,327 0,190

Y, : valor médio da iésima amostra obtida pelo método de referéncia

0 Y : desvio-padrao do valor médio da iésima amostra obtida pelo método de referéncia
¥i : valor médio da iésima amostra estimada pelo método DRIFT/PLS

0 i : desvio-padrio do valor médio da iésima amostra estimada pelo método DRIFT/PLS

Tecno-log. Santa Cruz do Sul, v.7, n.1, p. 9-26, jan./jun. 2003.
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Tabela 4 - Resultados para as amostras de validagao empregando
os dados DRIFT/PLS-AG com otimizagao.

N° Yi (%) oY Y; (%) oY
Amostra

1 3,654 0,060 3,618 0,307
4 4,079 0,043 3,814 0,072
8 4,339 0,035 4,046 0,290
11 3,790 0,099 3,689 0,164
16 3,407 0,098 3,441 0,093
21 2,607 0,104 2,576 0,280
24 2,404 0,161 2,223 0,034
25 2,243 0,044 2,463 0,039
27 2,470 0,041 2,950 0,227
29 2,199 0,136 2,276 0,013
32 2,540 0,040 2,697 0,049
33 2,173 0,198 2,310 0,022
36 2,663 0,222 2,762 0,117
37 2,040 0,166 2,048 0,030
41 1,901 0,001 1,979 0,296
46 2,684 0,090 2,456 0,261
48 3,074 0,015 3,003 0,217
55 2,520 0,032 2,841 0,033

Y; : valor médio da iésima amostra obtida pelo método de referéncia

0 Y : desvio-padrao do valor médio da iésima amostra obtida pelo método de referéncia
Y : valor médio da iésima amostra estimada pelo método DRIFT/PLS-AG

0 ¥; : desvio-padrao dovalor médio daiésima amostra estimada pelo método DRIFT/PLS-AG

CONCLUSOES

Osresultados apresentados demonstram a vantagem da otimiza¢ao
dos modelos de regressao empregando algoritmos genéticos. Tanto os
modelos com 250 iteragdes, quanto os com 500, possibilitam a obtengao
de modelos de calibragdo com R? superiores a 0,90, porém a principal
diferenca reside no fato dos modelos com 500 iteragdes apresentarem R?
superiores e valores de SEV menores.

Podemos verificar que as concentragdes de tanino em amostras de
café cru podem ser facilmente determinadas empregando regressao por
minimos quadrados parciais em conjunto com esta técnica de otimizagao
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combinatéria (AG), obtendo-se assim rotinas de andlise que podem ser
facilmente empregadas para o controle de matérias-primas na indudstria
alimenticia, tendo como vantagens a ndo destrui¢gdo das amostras, a nao
necessidade de descarte de produtos nocivos ao ambiente, além do baixo
tempo de analise.
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