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RESUMO

CARVALHO, Naiara Barbosa, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de
2011. Redes neurais artificiais aplicadas a analise sensorial de requeijao
light. Orientadora: Valéria Paula Rodrigues Minim. Co-orientadores: Luis
Antonio Minim e Suzana Maria Della Lucia.

O presente trabalho objetivou desenvolver modelos matematicos
empregando a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) como alternativa
potencial aos métodos estatisticos tradicionais para modelar as caracteristicas
sensoriais do requeijao light por meio de medidas instrumentais, da
composi¢cao quimica, bem como a aceitabilidade sensorial do consumidor
frente as diferentes texturas. Todas as RNA’s desenvolvidas foram do tipo
multicamas feedforward, treinadas por meio do algoritmo back-propagation. Os
dados utilizados para treinar e testar/validar as RNA’s foram obtidos da
caracterizacao reoldgica e sensorial de nove formulagbes de requeijao light.
Inicialmente, foi desenvolvida uma rede de 8-3-9-2 neurbnios em suas
camadas para estabelecer a relagdo entre medidas instrumentais (firmeza,
gomosidade, mastigabilidade, elasticidade, coesividade, tensao inicial,
viscosidade aparente, tangente 8,) e os atributos sensoriais de consisténcia e
espalhabilidade. Um apropriado método de transformacdo dos dados foi
aplicado para reduzir as variagbes das notas sensoriais atribuidas pelos
julgadores treinados. Essa RNA foi a que melhor se adequou a modelagem
dos dados em questéo, apresentando excelente capacidade de generalizacéao,
com um erro (RMSE) de validagédo de 0,0506. Em uma segunda etapa, foram
construidas duas RNA'’s, Rede 1 (com dados originais) e Rede 2 (com dados
transformados), as quais foram comparadas quanto ao seu desempenho para
classificar os requeijoes em diferentes classes de aceitacdo (“Aceito” e
“‘Rejeitado”) a partir das medidas instrumentais descritas acima. A rede 6tima
apresentou uma arquitetura caracterizada por 8-3-3-2 neurdGnios em suas
camadas e foi desenvolvida com os dados transformados (Rede 2), a qual
apresentou um o6timo desempenho na classificagdo das duas categorias de

aceitacado, bem superior se comparado a Rede 1. Além disso, demonstrou uma
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excelente capacidade de generalizagdo, com um baixo erro (RMSE) de
validacdo de 0,1022. Posteriormente, foi estabelecida a relacdo entre os dados
de composigao quimica (teor de gordura e teor de agua) do requeijao e seus
atributos sensoriais (consisténcia, espalhabilidade, aroma caracteristico, sabor
caracteristico, viscosidade e adesividade), RNA essa, que também foi
analisada em relacdo as medidas originais dos atributos sensoriais (Rede 1) e
medidas transformadas (Rede 2). Verificou-se que usando uma adequada
transformacao dos dados, a Rede 2, composta por 2-15-6-6 neurdnios em suas
camadas, apresentou uma excelente capacidade de predicdo dos atributos
sensoriais com um erro (RMSE) dos dados do conjunto de validagao igual a
0,0632. Em seguida, esta técnica de modelagem foi comparada com o modelo
de Regresséao Linear Multipla (RLM) apresentando as mesmas condigdes para
construcado e validagdo dos modelos. Constatou-se, por meio de um teste t
pareado, que o modelo de RNA apresentou melhor desempenho que a RLM ao
nivel de 10 % de significancia. Assim, constata-se que uma excelente e
promissora alternativa, para industria de alimentos, na modelagem de dados
que caracterizam diferentes texturas do requeijao light, a fim de atingir os
anseios e necessidades dos consumidores, é o uso da ferramenta denominada
RNA, visto que elas necessitam apenas de um conjunto representativo de
dados de entrada-saida para aprender as relagbes implicitas nesses,
predizendo e classificando acertadamente as variaveis dependentes de
interesse. Além de apresentarem vantagens atrativas para aplicagbes

industriais como precisao, simplicidade e baixo custo para sua implementacao.
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ABSTRACT

CARVALHO, Naiara Barbosa, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, July,
2011. Artificial neural networks applied to the sensory analysis of light
cream cheese. Adviser: Valéria Paula Rodrigues Minim. Co-advisers: Luis
Antonio Minim and Suzana Maria Della Lucia.

This study aimed to develop mathematical models using the technique
of Artificial Neural Networks (ANN) as a potential alternative to traditional
statistical methods for modeling of the sensory characteristics of light cream
cheese by means of instrumental measurements, chemical composition and the
sensory acceptability of the consumer based on different textures. All ANN’s
developed were multilayer feedforward networks, trained using the back-
propagation algorithm. The data used to train and test/validate the ANN’s were
obtained from rheological and sensory characterization of nine formulations of
light cream cheese. Initially, a network of 8-3-9-2 neurons in its layers was
developed to establish the relationship between instrumental measurements
(firmness, gumminess, chewiness, elasticity, cohesiveness, yield stress,
viscosity, tangent 0,) and the sensory attributes of consistency and
spreadability. An appropriate data transformation method was applied to reduce
the variations in the sensory scores reported by trained judges. This ANN was
that which best adapted to modeling of such data, showing excellent ability of
generalization with a validation error (RMSE) of 0.0506. In a second step two
ANN’s were constructed, Network 1 (with original data) and Network 2
(transformed data), which were then compared regarding their performance to
rank the cream cheeses into different classes of acceptance ("Accepted",
"Rejected") from the instrumental measures described above. The optimized
network presented an architecture characterized by 8-3-3-2 neurons in layers
and was developed with the transformed data (Network 2), which presented
excellent performance in the classification of two acceptance categories, better
than Network 1. Moreover, it showed an excellent generalization capacity, with
a low validation error (RMSE) of 0.1022. Subsequently, a relationship was
established between the data of chemical composition (fat and water content) of

the cream cheeses and their sensory attributes (consistency, spreadability,
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aroma, flavor, viscosity and adhesiveness), where this ANN was also analyzed
in relation to the original measurements of the sensory attributes (Network 1)
and transformed measurements (Network 2). It was found that when using
appropriate data transformation, Network 2, composed 2-15-6-6 neutrons in its
layers, presented an excellent prediction capacity of sensory attributes with an
error (RMSE) of data from the validation set equal to 0.0632. Then, this
modeling technique was compared with the model of Multiple Linear Regression
(MLR) exhibiting the same conditions for construction and validation of the
models. Using a paired t-test, it was found that the ANN model performed better
than the MLR at a 10 % significance level. Thus, the ANN appears that an
excellent and promising alternative for the food industry in regards to modeling
of data that characterize the different textures of light cream cheese, in order to
meet the desires and needs of consumers, since it requires only a
representative set of input-output data to learn the relationships, accurately
predicting and classifying the dependent variables of interest. This alternative
also presents attractive advantages for industrial applications such as accuracy,

simplicity and low cost for its implementation.
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INTRODUCAO GERAL

Nos ultimos anos tem-se verificado que os consumidores estdao mais
conscientes e exigentes quanto a qualidade dos alimentos.
Consequentemente, € de grande importancia, por parte da industria, a
avaliagcdo do comportamento do consumidor para o desenvolvimento ou
inovacao de um produto e para a escolha de sua estratégia de marketing, uma
vez que O objetivo principal € obter a aceitacdo do produto por parte desse
consumidor (NGAPO et al., 2003).

Entretanto, pesquisas e testes com consumidores sdo procedimentos
que demandam muito tempo e apresentam elevado custo. Visando contornar
tal problema, observa-se a constante busca por parte de pesquisadores da
area de marketing e analise sensorial por desenvolver modelos matematicos
que sejam capazes de predizer a aceitagdo de novos produtos por meio de
informacdes obtidas a partir de dados descritivos levantados por uma equipe
treinada, de medidas instrumentais, de dados da composi¢dao quimica do
alimento e/ou de dados de preferéncia dos consumidores (BARDOT, et al.,
1994; KRISHNAMURTHY et al., 2007; PANAGOU et al., 2008).

Varios sdao os métodos estatisticos multivariados tradicionalmente
utilizados como ferramentas para modelar problemas como este, todavia, a
maioria das estatisticas multivariadas utilizadas baseia-se na natureza linear
das variaveis e ndo se adéqua bem a casos que apresentam né&o-linearidade,
fato comum em dados sensoriais e dados de aceitacdo do consumidor
(PIGGOTT, 1986; JOHNSON e DEAN WICHEM, 1998).

E neste sentido que as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), que sdo
sistemas computacionais os quais procuram reproduzir o modo de raciocinio do
cérebro humano, apresentam-se como uma alternativa promissora (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000; NEURALWARE, 2001). As caracteristicas de
aprender por meio de exemplos, incorporar muitas variaveis, adequar-se bem
ao comportamento de variaveis ndo-lineares, generalizar relagdes e tolerancia

a falhas, proporcionam fortes incentivos para a escolha da técnica de RNA

como uma ferramenta eficaz de modelagem (DELLA LUCIA e MINIM, 2010).



Tais propriedades das RNA’s tém despertado o interesse de diversos
pesquisadores que as tém aplicado a uma série de disciplinas cientificas
(HAYKIN, 2002).

Na ciéncia e tecnologia de alimentos, mais especificamente na analise
sensorial, com enfoque para estudos envolvendo aceitacao/preferéncia dos
consumidores, descrigao do perfil sensorial de alimentos e estabelecimento das
relacbes entre medidas sensorio-instrumentais, esta técnica é ainda pouco
explorada. No entanto, ela pode representar uma alternativa viavel para
métodos estatisticos multivariados, uma vez que se aplicam de forma
apropriada a esses dados o0s quais possuem, em muitos casos, caracteristicas
de nao-linearidade, interacdes, variaveis correlacionadas, bem como perda de
observagdes (KRISHNAMURTHY et al., 2007; DELLA LUCIA e MINIM , 2010).

No caso especifico do requeijao light, a textura desempenha um papel
tdo importante quanto os atributos de aroma e sabor. Assim, o emprego da
RNA a fim de modelar as caracteristicas sensoriais do produto por meio de
medidas instrumentais, da composicdo quimica, bem como a aceitabilidade
sensorial do consumidor frente as diferentes texturas é essencial para industria
de alimentos, a fim de atingir os anseios e necessidades dos consumidores.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi aplicar RNA para predizer
medidas sensoriais e a aceitabilidade de requeijao light com diferentes teores

de gordura e agua.
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CAPITULO 1

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS COM ENFOQUE PARA A
ANALISE SENSORIAL DE ALIMENTOS: UMA REVISAO



REVISAO DE LITERATURA

1 - Anédlise sensorial de alimentos

O consumidor representa o destino final de todo e qualquer produto que
se desenvolva, seja ele um bem de consumo ou especificamente um alimento.
Assim, todo e qualquer empreendimento tem como objetivo final a aceitagao e
a satisfagdo do consumidor (NGAPO et al., 2003). Em relagdo a industria de
alimentos, de nada vale um produto excelente, no que se refere a suas
caracteristicas fisicas, quimicas e microbiologicas, se as suas propriedades
sensoriais, bem como os fatores ndo sensoriais relacionados a este nao
satisfazem as necessidades e aos anseios de quem o consumira (GUERRERO
et al., 2000; JAEGER, 2006; DELLA LUCIA et al., 2010).

A relacao entre o consumidor e a escolha, a compra e a aceitagdo de um
alimento € um fendmeno bastante complexo e vem despertando o interesse de
diversas areas do conhecimento, sendo pesquisado por estudiosos das areas
de Sociologia, Psicologia, Filosofia, Economia, Marketing, Ciéncia e Tecnologia
de Alimentos etc. (GRUNERT, 2002). A atitude do consumidor frente a um
produto é influenciada por varios fatores e pela interagcao entre eles, os quais
sao relacionados a psicologia que envolve o consumidor, ao aspecto sensorial
do produto e ao marketing relacionado a ele (GUERRERO et al., 2000).

Este fato leva a crer que a prioridade por maior investigagao e esforgos
por parte dos empreendimentos devem ser voltados ao entendimento e a
percepcao dos fatores que determinam o comportamento do consumidor em
relacdo a um produto (CHILDS e PORYZEES, 1997; NGAPO et al., 2003;
RESANO et al., 2010 ). A partir da compreenséo desta relagéo crucial entre
consumidor e produto é que se pode garantir o sucesso da empresa em longo
prazo, a inovagao de seus produtos, a escolha das estratégias de marketing e
a manutencgao de sua vantagem competitiva sobre seus concorrentes (NGAPO
et al., 2003; RESANO et al., 2010). Em virtude disso, vem crescendo o
interesse das empresas em avaliar o desempenho de seus produtos por meio

de testes e pesquisas realizados com consumidores.



Entretanto, pesquisas e testes com consumidores constituem-se em
processos caros € demorados e, para contornar tal problema, observa-se a
constante busca de pesquisadores, da area de marketing e analise sensorial,
por desenvolver modelos preditivos que possibilitem estabelecer a relacdo de
medidas instrumentais com medidas de atributos sensoriais e aceitabilidade
sensorial de um novo produto desenvolvido (BOCCORH e PATERSON, 2002;
KRISHNAMURTHY et al., 2007).

Quando o objetivo é obter informagdes que caracterizam sensorialmente
um produto para, a partir dessas, predizer a aceitagcdo dos consumidores,
técnicas de analise descritiva sdo empregadas. Dentre as técnicas descritivas,
a Analise Descritiva Quantitativa € a mais utilizada. Neste caso, julgadores
treinados avaliam a qualidade geral do produto de acordo com uma matriz de
descritores sensoriais pré-determinados e, consequentemente, fornecem
valiosas informagdes para a industria de alimentos no que se refere a definigao
de perfis sensoriais para seus produtos, representando, assim, um dos
métodos mais completos para a caracterizagdo sensorial de atributos
importantes e que influenciam a aceitacdo pelo consumidor (MURRAY,
DELAHUNTY e BAXTER, 2001; RESANO et al., 2010).

Luckow e Delahunty (2004), Techakriengkrai et al. (2006) e
Krishnamurthy et al. (2007) utilizaram as informacdes levantadas por uma
equipe treinada para predizer a aceitagao global/preferéncia dos consumidores
de suco de laranja contendo ingredientes funcionais, cerveja e caldo de carne,
respectivamente. Em todos estes trabalhos a analise estatistica multivariada foi
aplicada a fim de se estabelecer a relacdo entre os dados das respostas
hedbnicas dos consumidores e os dados descritivos da equipe sensorial.

Segundo Krishnamurthy et al. (2007), existem varios métodos
estatisticos multivariados empregados para a analise dos dados da pesquisa
com consumidor, sendo que os mais utilizados s&o a regresséao linear multipla
(RLM), regressao de componentes principais (RCP) e regressdo de minimos
quadrados parciais (PLS). No entanto, os autores ressaltam um inconveniente
dessas técnicas, uma vez que as mesmas se fundamentam na natureza linear
das variaveis, comportamento este nem sempre observado em dados de

consumidores.



2 — Correlagbes entre medidas sensoriais e instrumentais

A avaliacao descritiva € raramente usada na industria, principalmente
devido ao elevado custo e ao tempo necessario para treinar e conduzir uma
equipe treinada (LASSOUED et al., 2008). E importante ressaltar que por meio
de tal técnica € possivel obter dados sensoriais que podem ser correlacionados
com dados instrumentais, bem como, com dados da aceitacdo dos
consumidores (MURRAY, DELAHUNTY e BAXTER, 2001).

Assim, medidas instrumentais podem ser preferidas pelas industrias
alimenticias, em particular para a rotina do controle de qualidade, uma vez que
essas geralmente apresentam menor custo, podem ser realizadas mais
rapidamente e sdo mais faceis de ser controladas. Elas também possuem alta
reprodutibilidade de dados, caracteristica importante quando as medidas
precisam ser realizadas em diferentes industrias. Entretanto, para que as
medidas instrumentais sejam utilizadas, é essencial que fornegam predigdes
acuradas dos atributos sensoriais. Isto é alcangado pela construcdo inicial de
um modelo preditivo, baseado na calibragdo do conjunto de dados das medidas
instrumentais com medidas sensoriais do mesmo produto (WILKINSON e
YUKSEL, 1997).

Diversos sao os trabalhos existentes na literatura que abordam o
emprego de modelos preditivos para estabelecer a relagado entre medidas
sensoriais e instrumentais. Donahue et al. (2000) elaboraram um modelo de
predicdo da preferéncia de consumidores de mirtilos a partir de dados
instrumentais. Boccorh e Paterson (2002) realizaram a predi¢do da intensidade
de sabor em concentrados de groselhas a partir de dados de cromatografia
gasosa. Verifica-se, nestes estudos, que técnicas multivariadas foram
empregadas para estabelecer modelos matematicos que predissessem a
relacdo entre medidas sensoriais e instrumentais, bem como, modelos de
predicdo da aceitacao/preferéncia dos consumidores a partir de dados
instrumentais.

No entanto, os procedimentos estatisticos multivariados s&o de natureza
linear, e ndo irao modelar adequadamente a nao-linearidade que € comum em
dados sensoriais e de aceitagdo do consumidor (JOHNSON e DEAN WICHEM,

1998). Esse comportamento de nao-linearidade pode surgir na relagao entre
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medidas sensoriais e instrumentais por varias razdes. Atributos sensoriais
originam-se de interagdes de complexos processos bioquimicos, quimicos e/
ou fisicos ndo-lineares que podem somente ser quantificados individualmente
por instrumentos. Mesmo em analises sensoriais, o uso de escalas
categorizadas na avaliagao de atributos pode também produzir relagdes nao-
lineares, especialmente se muitos resultados estdo localizados proximo as
ancoras da escala (WILKINSON e YUKSEL, 1997). Embora relagcdes néo-
lineares possam ser linearizadas por modelos de regressédo convencional, tais
manipulacdes reduzem a veracidade de modelos por respostas humanas para
o estimulo do alimento - o objetivo principal (BOCCORH e PATERSON, 2002).
Assim, uma promissora e uma das melhores alternativas para a
superacgao desta limitagdo sao redes neurais artificiais (CHEN, 1991; NUI et al.,
1991), uma vez que estas constituem-se em técnicas computacionais que se

adequam bem a dados n&o-lineares.

3 — Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) compreendem um ramo da
Inteligéncia Artificial (Al) que procura reproduzir o modo de raciocinio do
cérebro humano — portanto o nome “neural”. S&o constituidas por uma série de
neurénios artificiais que simulam os neurdnios biolégicos, os quais operam de
forma paralela e distribuida, adquirindo conhecimento por meio da experiéncia
e sendo utilizadas para resolver muitos problemas complexos do mundo real
(BASHEER e HAJMEER, 2000; BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000;
DELLA LUCIA e MINIM, 2010).

Os neurbnios artificiais, unidades basicas que compdem uma rede
neural, também sdo conhecidos como no6s, nodos, unidades de
processamento, elementos de processamento ou apenas neurbnios. Esses
elementos sao interconectados por conexdes sinapticas artificiais, associadas a
pesos (simbolizados por uma matriz de numeros) que armazenam o
conhecimento adquirido pela rede e podem ser ajustados por um processo de
aprendizagem. Dessa forma, por meio dos seus nodos e conexdes, a rede

processa toda a informacgao recebida do meio para alcangar o desempenho



desejado (BAUGHMAN e LIU, 1995; ZURADA, 1995; BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000).

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), uma rede neural nada mais
€ do que uma fungdo matematica complexa (normalmente nao-linear) que
computa uma ou mais saidas (variaveis dependentes), com base em um
conjunto de variaveis de entrada (variaveis independentes). Para que esse
processo ocorra, a rede deve passar por uma fase de aprendizagem, por meio
de exemplos apresentados, dos quais a rede extrai as informacdes necessarias
para posteriormente gerar respostas corretas para o problema em questao, o
que leva a uma generalizacao da informagao aprendida.

Baughman e Liu (1995) referem-se ainda as RNA’s como um modelo
“caixa preta”, em que sao conhecidas apenas as relacdes de entrada e saida

do seu processo.

3.1 — Analogia das Redes Neurais com o cérebro humano

O comportamento basico e a dindmica das RNA'’s s&o vistos de maneira
analoga, como a estrutura das redes biolégicas — o cérebro humano.

A célula nervosa, ou, simplesmente, neurbénio, € o principal componente
do sistema nervoso. O cérebro é composto de dezenas de bilhdes de
neurénios densamente interligados que, juntos, formam uma grande rede,
chamada rede neural. Cada neurbnio é uma simples unidade de
microprocessamento que recebe e combina o0s sinais de muitos outros
neurdnios constituintes da rede neural (NEURALWARE, 2001).

Os neurdnios biolégicos sao constituidos por trés partes principais: os
dendritos, o corpo da célula e o axbnio (Figura 1.1). Nos neurbnios a
comunicacao € realizada por meio de sinais ou impulsos nervosos que sao
recebidos por meio dos dendritos e, quando a soma dos impulsos ultrapassa o
limiar (threshold) de excitagdo da célula, ocorre ativagao do neurdnio (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000), sendo este disparado, produzindo um sinal-
resposta no corpo celular, o qual percorre o axénio da célula. Por meio das
juncdes inter-neuronais, denominadas sinapses, a resposta produzida é
enviada do axonio de um neurdnio ao dendrito de outra célula. As sinapses

funcionam como valvulas, e sdao capazes de controlar a transmissdo de
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impulsos entre os nodos da rede neural. O efeito das sinapses € variavel, e é
esta variacido que da ao neurbnio a capacidade de adaptacdo. Dessa forma, a
sinapse, em combinacdo com o processamento da informagdo dentro do
neurdnio, forma o0 mecanismo basico de memorizacdo do cérebro
(NEURALWARE, 2001).

Constituintes da célula:

v}

A

i membrana celular

L citoplasma

;i nicleo celular

I »-d
- T e s :—

[ N,

- ] axdnio

soma (corpo da célula)
dendrito

Figura 1. 1 - Esquema de um neurénio cerebral.
Fonte: DELLA LUCIA e MINIM, 2006.

O neurbnio artificial € uma estrutura logico-matematica que procura
simular a forma, o comportamento e as fungées de um neurbnio bioldgico.
Assim sendo, os dendritos foram substituidos por entradas e os axénios por um
ou mais terminais de saida, que podem ou nao estar conectados a entradas de
outras unidades de processamento, formando uma rede (Figura 1.2) (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000; NEURALWARE, 2001).

FUNGAO
DE SOMA

=0
win

ENTRADAS x1— 41 SAIDA |

W]

HE .
T FUNGCAO DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 1. 2 - Representacao tipica de um neurdnio artificial.
Fonte: KLASSEN, 2008.
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As entradas dos neurdnios sao ligadas ao corpo celular artificial por meio
de elementos chamados de peso, os quais correspondem a forga sinaptica das
conexdes neurais (NEURALWARE, 2001). Os estimulos captados pelas
entradas sao processados pela funcdo de soma; uma fungcao de transferéncia
(ou de ativagao) é encarregada de ativar ou n&o a saida do neurénio artificial,
de acordo com o valor da soma ponderada de entradas (BAUGHMAN e LIU,
1995; BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000). Essa fungéo de transferéncia
pode ser uma fungao limiar, que apenas passa a informacao se determinado
nivel de atividade combinada for atingido, ou ela pode ser uma fung¢ao continua
da entrada combinada (NEURALWARE, 2001).

3.2 — Componentes de um neurdnio artificial

De acordo com Baughman e Liu (1995) os principais constituintes de um

neurénio artificial (Figura 1.3) séo:
1- Entradas e saidas

A entrada para o j-ésimo neurbnio artificial, situado na camada
k, é representada pelo vetor de entrada, x*' com os componentes

¥~ =1..1m) O neurbnio manipula essas entradas e calcula a saida **, que

pode ser parte da entrada para outros nodos.
2- Fatores pesos

Sao valores ajustaveis e que sao associados com as conexdes entre os
neurénios em uma rede neural, atuando como um dos fatores que determinam
a saida do neurbnio. Esses valores podem ser positivos ou negativos,

dependendo se as sinapses correspondentes sao inibitérias ou excitatorias.

=1

- P T -
Cada entrada #i"™" & multiplicada pelo seu correspondente fator peso, i e o

aA s o . -
neurdnio utiliza essa entrada ponderada para efetuar os célculos. Se i for

. . - ! . - N . ,
ajustado de maneira que Wi T seja positivo, a tendéncia é de que o
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neurénio artificial se excite. Por sua vez, se esse valor for negativo, esse sera
inibido.

3- Funcdes de transferéncia ou ativagéao

E um fator importante que governa a saida do nodo. Esta fungéo de
ativagdo ira disparar ou ndo a saida de um neurdnio, dependendo do valor da

soma ponderada de suas entradas. A funcao de ativagcao f(ﬂfk) define a saida

o . Lk
do neurbnio em termos do potencial de ativacao I¥ como representado na

equacao (1.1):

Y (1.1)
)= -xs"“)

Varias sao as fungdes de ativagao existentes. Segundo Baughman e Liu,

(1995), as mais comumente usadas sao as apresentadas na Tabela 1.1.

Tabela 1. 1 - Fungdes de ativagao: tipos, equacéao e valores-limites.

Tipo de fungéo Equacéao Valores-limite
o _ 1 0 (para*r =~% )e1
Funcéo Sigmoidal )= ——
ﬂ | '5"‘\'} (para &g = -t )
Funcéo Tangente Fid = i
9 S l+ g™ -1 e +1
hiperbdlica
X:
Q= —
Fungado Gaussiana L9 = sap 2 ) Oe1

Fonte: BAUGHMAN e LIU (1995).
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Figura 1. 3 - Representagado simbdlica de um neurdnio consistindo de um né
de processamento e conexdes sinapticas.
Fonte: GONCALVES, MINIM e MINIM, 2006.

3.3 — Arquitetura e Topologia das RNA’s

Do ponto de vista de uma rede neural, estudar um neurbnio artificial
isoladamente ndo é interessante, mas sim, a forma como se encontram
interligados em diversos nos.

Para que se possa desenvolver uma rede neural com diversos nodos
interconectados, é necessario que se defina inicialmente sua arquitetura e
topologia. O planejamento da arquitetura de uma rede neural trata-se de uma
etapa muito importante na sua concepg¢ao, uma vez que € ela quem vai
restringir o tipo de problema que pode ser solucionado pela rede. O termo
arquitetura de uma RNA refere-se ao numero de camadas que esta apresenta,
bem como a quantidade de nodos presentes em cada camada. Ja a topologia
define o tipo de conexdo existente entre os nodos (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000).

Braga, Carvalho e Ludemir (2000) classificam a arquitetura das RNA’s em
duas categorias, quanto ao numero de camadas:

¢ Redes de camada unica — s6 existe um né entre qualquer entrada
e qualquer saida da rede, ou seja, elas possuem nés de fontes de
dados que sao apresentados a rede para serem processados e

estes se projetam em uma camada de saida que recebe a
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informacao processada e envia os resultados para um receptor
externo.

¢ Redes de multiplas camadas — existe mais de um neurdnio entre
alguma entrada e alguma saida da rede. Assim, elas possuem
uma ou mais camadas denominadas ocultas ou escondidas. Os
nos presentes nestas camadas recebem a informagdo da camada
de entrada e realizam o processamento dessa informacéo,
emitindo um sinal para a camada subsequente ou de saida (se for

a camada final).

Em relacdo as conexdes, essas podem se apresentar de trés formas
(BAUGHMAN e LIU, 1995):
e Conexodes intracamadas - em que as saidas de um nodo, situado
na camada ¥ , alimentam outro nodo da mesma camada;
e Conexdes intercamadas - em que as saidas de um nodo, situado
na camada ¥ , alimentam nodos de outra camada;
e Conexbes recorrentes - em que as saidas de um nodo sao

consideradas como novas informagdes de entrada.

Dentro da topologia intercamadas existem duas opg¢bdes de conexdes
denominadas:

e “Feedforward”, ou aciclica, ou redes alimentadas adiante - as
conexdes sao unidirecionais, e as respostas de saida estdo
baseadas em um sinal de entrada da informacdo. Nao ha
retroalimentagao dos neurdnios de saida para os nds de entrada.
Essas redes sao interessantes devido a sua caracteristica de
nao-linearidade durante o processamento dos sinais.

e “Feedback”, ou ciclicas - a rede neural desenvolvida treina a si
prépria, ou seja, fazem da saida de um neurbénio a entrada de
outro numa camada anterior qualquer, ou seja, ocorre

realimentacao de dados na rede.
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Na Figura 1.4 esta esquematizado um exemplo de uma rede feedforward
de multiplas camadas, tipicamente utilizada na resolugdo de varios problemas

complexos do mundo real.

camadas ocultas

camada
de saida

camada de
entrada

Figura 1. 4 - Rede feedforward com dois nés de entrada, quatro neurénios em
cada camada oculta e um neurdnio na saida.
Fonte: MORAIS, 2010.

Braga, Carvalho e Ludemir (2000) citam ainda a classificacdo de RNA’s
quanto a sua conectividade, existindo redes completamente conectadas (todos
0s nO0s de uma camada conectam-se a todos os outros ndés da camada
subsequente) e redes parcialmente conectadas (quando nem todos os
neurdnios se conectam entre si).

E importante ressaltar que a especificacdo da quantidade de neurdnios,
bem como o numero de camadas presentes na rede, pode variar de acordo
com a necessidade e com o problema envolvido. Cybenco (1989) investigou o
numero de camadas intermediarias necessarias para a implementacdo de
classes de fungcdes em uma RNA. Os resultados indicaram que redes com
duas camadas intermediarias podem implementar qualquer fungado, seja ela
linearmente separavel ou nao.

Morais (2010) ressalta que se deve observar que, em alguns casos, a
utilizacdo de duas ou mais camadas intermediarias pode facilitar o treinamento
da rede. Contudo, a utilizagdo de um grande numero de camadas

intermediarias ndo é recomendada, pois, cada vez que o erro medido durante o
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treinamento € propagado para a camada anterior, esse erro se torna menos util

€ preciso.

3.4 — Fases usuais na solucédo de problemas por RNA’s

Para que uma rede neural possa desempenhar adequadamente sua
funcao, sao consideradas trés fases principais durante seu desenvolvimento: a
fase de treinamento ou aprendizagem, a fase de teste de desempenho e a fase
de generalizagao ou validagao.

Na primeira fase, denominada treinamento ou aprendizagem, vista com
mais detalhes adiante, um conjunto de exemplos ou dados de entrada e saida
€ apresentado para a rede a fim de treina-la por meio de algum algoritmo de
aprendizado (BAUGHMAN e LIU, 1995; HAYKIN, 2002). Nesta fase ocorre o
processo de adaptacdo ou modificagdo dos pesos das conexdes entre os
neurénios artificiais até que uma entrada especifica produza a saida desejada
(NEURALWARE, 2001). A RNA extrai, entdo, caracteristicas dos dados para
utiliza-las na geragao de respostas para o problema (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000). Esta fase € normalmente a mais longa no desenvolvimento
da rede e é critica para o sucesso da mesma. Nesta etapa, pode-se utilizar
algum esquema de correg¢ao dos pesos, a fim de minimizar os erros das saidas
(BAUGHMAN e LIU, 1995).

A segunda fase envolve o teste de desempenho da rede. Alimenta-se a
rede com um segundo conjunto de dados de entrada, diferente daqueles
apresentados na fase de treinamento, para os quais se calculam as respostas,
sendo estas comparadas com as respostas reais. Caso o grau de precisdo na
previsdo seja igual ou proximo do obtido durante o treinamento, pode-se
afirmar que o treinamento esta valido (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000;
HAYKIN, 2002). As duas primeiras fases s&o realizadas simultaneamente a fim
de avaliar o desempenho da rede por meio da analise do erro do valor predito
(BASHEER e HAJMEER, 2000).

Finalmente, na etapa de generalizagdo, em que ocorre a validagdo do
modelo encontrado para os dados do estudo, apresenta-se a rede um conjunto
de dados de entrada diferente daqueles apresentados nas duas fases

anteriores. Assim, avalia-se a capacidade de generalizagado da rede treinada,
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ou seja, a sua capacidade em fornecer respostas coerentes, com um erro
minimo (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000; HAYKIN, 2002).

Segundo Baughman e Liu (1995), a fase de treinamento deve produzir
uma rede que seja estavel e convergente. Diz-se que uma rede neural é
estavel quando ela é capaz de mapear um conjunto de dados de entrada para
uma saida fixa. A estabilidade garante um resultado, mas ndo garante,
necessariamente, que esse resultado seja acurado. Por outro lado, uma rede
neural convergente gera como resultado uma relagéo entrada-saida precisa. A
magnitude do erro entre os resultados reais e aqueles produzidos pela rede é
uma indicagao direta da convergéncia desta.

Embora Braga, Carvalho e Ludemir (2000) e Haykin (2002) considerem
trés fases distintas para se desenvolver uma RNA, observa-se que varios
autores como Angerosa et al. (1996), Donahue et al. (2000), Boccorh e
Paterson (2002) e Mohebbi et al. (2009) tém realizado apenas as etapas de
treinamento e validagdo, considerada também como fase de teste de

desempenho da rede.

3.5 —Tipos de aprendizado

A etapa de treinamento ou processo de aprendizagem é uma das mais
importantes na formulacdo de um modelo baseado em RNA'’s, pois € por meio
do treinamento que os parametros livres, ou seja, os valores dos pesos das
conexdes entre os neurbnios de uma rede sao calculados, e esses pesos € que
caracterizam e definem as relagdes entre os dados de entrada e saida. O
ajuste dos pesos pode ser feito por meio de um algoritmo de aprendizado, o
qual consiste em um conjunto de procedimentos definidos para adapta-los, a
fim de que a RNA possa aprender uma determinada fungdo. Os algoritmos de
aprendizado existentes diferem entre si pela maneira pela qual o ajuste dos
pesos é feita, possuindo cada um as suas vantagens e desvantagens (BRAGA,
CARVALHO e LUDEMIR, 2000; DELLA LUCIA e MINIM, 2010).

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2000), a etapa de
aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste dos pesos das
conexdes entre os nds, que guardam, ao final do processo, o conhecimento

que a rede adquiriu do ambiente em que esta operando. Varios sao os
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algoritmos utilizados no processo de aprendizagem das RNA'’s, que podem ser

agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e

aprendizado nao-supervisionado.

APRENDIZADO SUPERVISIONADO: Neste caso, para cada
estimulo de entrada (vetor de entrada), existe um estimulo de
saida (vetor alvo de saida), os quais s&o apresentados a rede. E
também conhecido como aprendizagem com um professor, pois a
resposta desejada para cada entrada é fornecida a RNA por um
supervisor externo (professor) e a rede configura seu sistema
procurando atingir a combinagao entrada/saida correta. Um vetor
de entrada € aplicado, a saida da rede é calculada e comparada
ao vetor alvo. O erro determinado é retropropagado através da
rede e os pesos sdo mudados conforme o algoritmo de
treinamento escolhido que tende a minimizar o erro. A
minimizagao da diferenca € incremental, ja que pequenos ajustes
sado feitos nos pesos a cada etapa de treinamento de tal forma
que estes caminhem para uma solugdo (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000; NEURALWARE, 2001; HAYKIN, 2002). Uma
desvantagem que pode ser mencionada sobre esse tipo de
aprendizado € que a rede, na auséncia do professor, nao
consegue aprender outras estratégias em situagbes né&o
estudadas pelos exemplos do treinamento (BRAGA, CARVALHO
e LUDEMIR, 2000). Como exemplos para o aprendizado
supervisionado, podem-se citar a aprendizagem por correcao de
erros, a regra delta (WIDROW e HOFF, 1960) e a sua
generalizagdo para redes de multiplas camadas, o algoritmo
backpropagation (RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986), o

qual sera utilizado neste trabalho.

APRENDIZADO NAO-SUPERVISIONADO: Também conhecido
como autdbnomo ou auto organizado. Neste tipo de aprendizado
nao ha a intervengao de um supervisor (professor) externo e nem

ha um vetor projetado de saida. O algoritmo de treinamento
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necessita apenas de vetores de entrada, modificando os pesos
para produzir vetores de saida consistentes. A rede organiza-se
internamente de modo a desenvolver habilidades para reconhecer
caracteristicas dos estimulos recebidos e/ou criar grupos de
dados. E importante salientar que este tipo de aprendizado s6 se
torna possivel quando existe redundancia nos dados de entrada.
Sem redundancia seria impossivel encontrar quaisquer padrdes
ou caracteristicas dos dados de entrada (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2000; KOVACS, 2002). O aprendizado nao-
supervisionado envolve métodos como o aprendizado hebbiano e
o aprendizado por competicdo ou competitivo, Modelo de Linsker,
Regra de Oja, Regra de Yuille. Pelo motivo deste trabalho fazer
uso do aprendizado supervisionado, estes modelos nédo serdo

detalhados.

Ha ainda, um terceiro tipo de aprendizado, compreendido entre o
aprendizado supervisionado e nao supervisionado, denominado aprendizado
por reforco, no qual um professor externo indica apenas se a resposta a uma
entrada é boa ou ruim (NEURALWARE, 2001).

Independentemente do tipo de aprendizado utilizado, uma caracteristica
fundamental de qualquer RNA é a sua regra de aprendizado, a qual especifica
como os pesos se adaptam em resposta a um exemplo aprendido. O
aprendizado pode necessitar que se apresentem a rede varios exemplos,
repetidamente. Os parametros que controlam uma regra de aprendizado
podem mudar ao longo do tempo, a medida que a rede obtém progressos em
relacdo ao seu aprendizado (NEURALWARE, 2001).

3.5.1 - Algoritmo back-propagation

O algoritmo back-propagation trata-se de um algoritmo de aprendizagem
comumente utilizado para o treinamento de redes multicamadas, tipicamente
denominada rede back-propagation, rede esta caracterizada por sempre ter
uma camada de entrada contendo um nd para cada variavel independente,

uma camada de saida, contendo um né para cada variavel dependente e pelo
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menos uma camada escondida (oculta). Durante a aprendizagem, a informagao
neste caso é também retropropagada através da rede e usada para atualizar os
pesos das conexdes.

Um elemento back-propagation representado na Figura 1.3 transfere
suas entradas da seguinte forma, como apresentado na equacao (1.2):

X = f(Z(ﬂ;f-'? -*‘5*"3)= )

(1.2)

}I-':‘: r ’ s ~ . 1. H_'l‘f e
em que *; € a saida corrente do j-ésimo neurdnio na camada & , "5 é o peso
na jungao da conecgao entre o i-€simo neurdnio na camada = 1) e o j-ésimo
¥

neurdnio na camada *, € a soma ponderada das entradas do j-ésimo

neurdnio na camada * e f é uma funcdo diferenciavel, como por exemplo,
uma sigmoéide ou uma tangente hiperbdlica.O objetivo do processo de
aprendizagem & minimizar o erro global £ do sistema pela modificagdo dos
pesos. Dado o atual conjunto de pesos Wi & necessario determinar como

altera-los, a fim de reduzir o erro global. Isto pode ser feito usando a regra do

gradiente descendente como mostrado a seguir:

awj = —r;.(ﬁE/aH_J%) (1.3)

em que 7 € a taxa de aprendizagem, uma constante positiva, baseada no
calculo do termo de correcédo por gradiente descendente, que controla a taxa
na qual os novos fatores pesos s&o ajustados.

O parametro critico que é passado por meio das camadas ¢é definido por:

o == (o) (1.4)

que pode ser considerado uma medida do erro local no elemento de

processamento / na camada % .
A derivada parcial na equagao (1.3) pode ser calculada utilizando a regra

da cadeia e as equagdes (1.2) e (1.4):

8E /ﬂu;:-"f = (aE /a;ch)- (ﬁf}‘ /au;;;.:) .

(1.5)
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Combinando equacées (1.3) e (1.5) tem-se:

awrf — n.2f . xfmD (1.6)

Assumindo o erro global £ da forma

5= () Q(E -o.)) 40

em que ¢ é a saida desejada especificada por um professor, @ € a saida atual
produzida pela rede com o atual conjunto de pesos e os subscritos ¥ sao os

indices dos componentes ¢ e ¢ . Pode ser mostrado que o erro é obtido para a
camada de saida de acordo com a equagao (1.8), e para qualquer camada

intermediaria de acordo com a equagao (1.9).
5:{ - ('ﬁ:-lf -_ G‘Jf} f'l (d-t-lf) (1 8)

1.9
& = (Zc’r'; : w;c;)- ;) -

Conforme definido na equacéo (1.7), £ define o erro global da rede para
um particular par (padrdo) de entrada-saida. Uma fungc&o do erro global pode

ser definida como a soma de todos os pares de funcdes do erro especifico.

3.6 — Beneficios de uma RNA

As RNA'’s possuem uma série de caracteristicas relevantes que as torna
atraentes e desperta a atencido de diversos pesquisadores de areas
multidisciplinares para sua aplicagéo na resolugao de problemas complexos.

Haykin (2002) menciona varias propriedades uteis associadas as RNA's.
Entre elas, uma das suas caracteristicas mais importantes é a sua néo-
linearidade, ou seja, uma rede constituida por conexdes nao-lineares de
neurénios artificiais € também n&o-linear. Tal fato é muito interessante
principalmente se as informacdes de entrada apresentadas a ela tiverem
comportamento caracteristico de uma fungdo nao-linear, pois neste caso, a

rede provavelmente ira representar uma saida mais verossimil para aqueles
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dados do que, por exemplo, alguma modelagem estatistica que envolva uma
funcdo apenas linear para a resolugdo de problemas. Assim, as RNA’s tém a
capacidade de resolver problemas lineares e nao-lineares, além de serem uma
técnica de processamento computacional util em casos em que nao se dispde
de informagdes matematicas exatas.

Outra vantagem importante de uma RNA € a sua adaptabilidade: a rede
construida para operar em determinado ambiente com base em alguns dados
pode ser retreinada a partir de novos dados, sem sofrer alteragdo na sua
estrutura (arquitetura e topologia) e, assim, ser novamente utilizada.

A capacidade de tolerancia a falhas é, também, bastante interessante;
se um neurbnio ou suas conexdes € destruido, a rede n&o se torna,
necessariamente, inoperante. Mesmo que alguns nos sejam destruidos,
desativados, ou suas conexdes sejam levemente alteradas, o comportamento
da rede como um todo é apenas levemente degradado. A natureza de sua
arquitetura e da distribuicdo da informacédo existente faz com que o dano
causado a rede deva ser muito grande para que ela seja inutilizada.

Uma vantagem adicional dos modelos de redes neurais € que nao se faz
necessario conhecer a relagdo entre as variaveis de entrada (variaveis
independentes) e as variaveis de saida (variaveis dependentes) a priori; ao
invés disso, estas relacdes sido descobertas por meio de sucessivos
treinamentos. Além disso, as redes neurais sao capazes de aprender com
exemplos, incorporar muitas variaveis, e fornecer respostas adequadas e
rapidas para novas informacdes nédo apresentadas anteriormente dada a sua
habilidade de generalizar relagbes numa série de dados complexos (SABLANI
e SHAYYA, 2001).

Um beneficio adicional de redes neurais € que elas sao de uso mais
simples quando comparadas a muitos procedimentos estatisticos padrbes, ndo
sendo necessario um conhecimento aprofundado dos métodos estatisticos
para sua aplicagcao (TOMLINS e GAY, 1994). Além disso, um sistema baseado
em RNA’'s é considerado mais inteligente do que a abordagem estatistica
convencional devido a sua robustez a ruidos e inconsisténcias nos dados
(LIPPMANN, 1987; KAMAL, KARNA e BREEN, 1989; ANON, 1992).

Uma caracteristica desta ferramenta diretamente relacionada a Analise

Sensorial € que esta simula as fungdes cerebrais de aprendizagem e retencéo
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de conhecimento, enquanto se mantém livre das influéncias e interferéncias de
preferéncia pessoal, que estdo presentes quando um ser humano € convidado
a realizar uma avaliagdo subjetiva de um produto (BOCCORH e PATERSON,
2002).

3.7 — Aplicagbes das RNA's

Devido aos inumeros atributos inerentes a modelagem por meio de
RNA’s, estas estdo sendo utilizadas por diversos pesquisadores de diferentes
disciplinas cientificas: neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da
computagdo, engenharia, entre outras. Mais precisamente, as RNA’s tém sido
aplicadas em campos como modelagem, andlise de séries temporais,
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e controle (HAYKIN,
2002), para identificacao de impressodes digitais, faces, assinaturas (MARINAI,
GORI e SODA, 2005), previsdo para o diagnostico médico (STEPHAN,
CAMMANN e JUNG, 2005), economia (PINO et al., 2008), para predizer o
comportamento humano (MARCHIORI e WARGLIEN, 2008), entre outras
tantas areas, atuando de maneira multidisciplinar.

A abordagem de redes neurais tem sido bastante significativa em termos
de ciéncia, tecnologia e engenharia de alimentos, e a sua utilizagdo tem
ocorrido com uma frequéncia cada vez maior. Observa-se que esta ferramenta
computacional tem sido usada para resolver uma ampla gama de problemas
especificos, em especial no controle de processos, sensores e interpretagao de
modelos dindmicos (GARCIA et al., 1995; KUPONGSAK et al., 2004).

Na Analise Sensorial, as RNA’s podem representar uma alternativa
viavel para metodos estatisticos multivariados uma vez que se aplicam de
forma apropriada aos dados de consumidores que possuem caracteristicas de
nao-linearidade, interacdes, variaveis correlacionadas, bem como perda de
observagdes (KRISHNAMURTHY et al., 2007; DELLA LUCIA e MINIM, 2010).

Krishnamurthy et al. (2007) realizaram um estudo sobre a predi¢cao da
aceitacdo do consumidor a partir de informagdes levantadas por um painel
sensorial treinado. Foram mensurados no trabalho o perfil sensorial e a
aceitagao de 10 amostras comerciais de caldo de carne. Métodos de regressao

(Regressao linear multipla, Regressdo de componentes principais e Regressao
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de minimos quadrados parciais) € RNA’s foram empregados para a simulagao
experimental. Os autores verificaram que, embora os métodos de regresséo
utilizados tenham fornecido uma predi¢cao acurada dos escores de aceitacao
dos consumidores, esta aproximacgao nao foi robusta o suficiente para lidar com
variagdes normalmente encontradas em dados de um painel sensorial treinado.
No caso da modelagem com RNA, os autores utilizaram rede do tipo “feed-
forward”, composta por nove nodos na camada de entrada, representando os
atributos sensoriais; cinco nodos na camada oculta e dois nodos na camada de
saida, representando os dois grupos distintos de consumidores que foram
formados com relagao a aceitagdo do produto. A RNA treinada com os dados
sensoriais transformados, por meio do algoritmo back-propagation, apresentou
um o6timo desempenho com uma taxa de 80 % a 90 % de acertos na fase de
aprendizagem e 80 % a 95 % de acertos na fase de teste. Dessa forma, os
autores concluiram que a excelente propriedade de tolerancia ao ruido e a
habilidade de predizer mais de um grupo de aceitagdo dos consumidores com
apenas um modelo fizeram com que a rede fornecesse melhor predicdo se
comparada aos outros métodos. Assim, o uso de redes neurais na modelagem
da aceitagdo do consumidor em funcdo dos escores sensoriais apresentou-se
como uma possivel abordagem na pesquisa da aceitabilidade sensorial do
consumidor.

Boccorh e Paterson (2002), a fim de racionalizar a utilizagdo de
concentrado de groselha na produgao de bebidas desta fruta, elaboraram um
modelo de rede neural artificial para predizer a intensidade do sabor nos
concentrados de groselha a partir de dados de cromatografia gasosa dos
mesmos, que variavam com relagdo a época, origem geografica e tecnologia
de processamento. Os dados sensoriais referentes a intensidade do sabor do
concentrado de groselha nas bebidas foram coletados por meio da ratio scaling
(escala de magnitude). As relagbes entre os dados cromatograficos e
sensoriais dos concentrados foram modeladas por uma rede neural treinada
com o algoritmo back-propagation usando escores de regressao de
componentes principais como variaveis de entrada. Neste estudo, os autores
concluiram que as RNA apresentaram um melhor resultado na predicdo da
intensidade do sabor global dos concentrados se comparado ao resultado

apresentado pelo método de minimos quadrados parciais.
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Panagou et al. (2008) investigaram o potencial de um nariz eletrénico
para diferenciar a qualidade de azeitonas verdes de mesa fermentadas
baseada no seu perfil volatil. As técnicas de analise estatistica multivariada
(Andlise de componentes principais, Analise de agrupamento hierarquico e
Analise da funcdo discriminante) e RNA’s foram aplicadas ao padrao dos
compostos volateis presentes nas azeitonas para atingir diferentes tarefas de
classificagdo. Azeitonas verdes foram inicialmente classificadas em trés
categorias principais (Aceitaveis, Marginais e Inaceitaveis), com base em
dados de uma equipe sensorial. A abordagem estatistica multivariada mostrou
boa discriminacdo entre as amostras pertencentes a classe denominada
inaceitaveis e as classes de amostras aceitaveis e marginais (indiferente). No
entanto, nas ultimas duas classes havia uma area de sobreposicdo em que
uma clara diferenciacdo nao podia ser feita. O potencial para discriminar as
azeitonas verdes nas trés classes selecionadas também foi avaliado por meio
de uma rede neural de multicamadas como classificador com uma estrutura
18-15-8-3. Os resultados mostraram bom desempenho da rede desenvolvida,
uma vez que apenas duas amostras foram erroneamente classificadas em uma
populacdo de 66 amostras do conjunto de treinamento, considerando que
apenas um caso foi erroneamente classificado numa populagdo de 12
amostras do conjunto de teste. Os resultados desse estudo fornecem
perspectivas promissoras para o uso de um sistema rapido e de baixo custo de
diferenciagcdo da qualidade de azeitonas verdes fermentadas baseado no seu

perfil volatil.
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA’S):
PREDICAO DE MEDIDAS SENSORIAIS A PARTIR DE
MEDIDAS INSTRUMENTAIS
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1- INTRODUCAO

O requeijao cremoso € um tipo de queijo fundido originalmente brasileiro,
fabricado em todo territorio nacional, com algumas variagdes de tecnologia, e
apresenta como caracteristica o elevado teor de gordura (GALLINA et al.,
2008; GOMES e PENNA, 2010). No entanto, como a gordura desempenha um
papel importante na textura dos alimentos, desenvolver produtos com teores
reduzidos de gordura, mas com a mesma qualidade sensorial da versao
convencional, torna-se um grande desafio as industrias de alimentos (DRAKE e
SWANSON, 1995; ROMEIH et al., 2002).

E importante ressaltar que a textura sensorial de um alimento deve ser
determinada por meio de testes sensoriais e nenhum instrumento ou
combinagdes de instrumentos pode substituir plenamente os sentidos
humanos. Entretanto, como os testes sensoriais sdo caros e demorados, &
desejavel se encontrar medidas instrumentais que possam predizer medidas
sensoriais e, entao, utilizar o instrumento na rotina da industria (MINIM, 2001).

Para que as medidas instrumentais substituam os atributos sensoriais, é
essencial que fornegam predigdes acuradas desses. Isto € alcancado pela
construcao inicial de um modelo preditivo, baseado na calibragdo do conjunto
de dados das medidas instrumentais com medidas sensoriais do mesmo
produto (WILKINSON e YUKSEL, 1997).

A fim de modelar este tipo de relagao, técnicas de regresséo tradicionais
que se baseiam em estatisticas multivariadas sao normalmente empregadas
(BOCCORH e PATERSON, 2002). Todavia, essas se baseiam na natureza
linear das variaveis e nao se adequam de forma apropriada as variaveis que
apresentam comportamento nao-linear, fato comumente observado em dados
obtidos por meio de testes sensoriais (JOHNSON e DEAN WICHEM, 1998).

Neste sentido, destaca-se a ferramenta de modelagem denominada
Redes Neurais Artificiais (RNA'’s), a qual se trata de um sistema computacional
baseado em elementos de processamento (nodos), altamente conectados
entre si, que processam informacao por meio de respostas dindmicas frente a
estimulos externos (BAUGHMAN e LIU, 1995). Tais redes baseiam-se no

funcionamento do cérebro humano, em particular de seus neurbnios; as
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unidades artificiais das redes sao dispostas em uma ou mais camadas, ligadas
entre si por conexdes associadas a pesos, que ponderam a influéncia de cada
neurdnio na resposta da rede (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2000).

As vantagens das redes neurais residem em sua capacidade de
representar tanto as relagdes lineares e nao-lineares entre as variaveis quanto
em sua capacidade de aprender essas relagdes diretamente a partir dos dados
que estdo sendo modelados (RAI et al., 2005). Além disso, ndo necessitam do
conhecimento prévio da relagdo entre variaveis de entrada e saida e, ao invés
disso, descobrem essas relagdes por meio de sucessivos treinamentos, podem
incorporar muitas variaveis e fornecem respostas adequadas e rapidas para
novas informagdes nao apresentadas previamente (SABLANI e SHAYYA,
2001).

Esta técnica tem se tornado de grande importancia e se observa a sua
aplicacao em diversas areas da ciéncia (HAYKIN, 2002). Na area de Analise
Sensorial de Alimentos, especificamente no que tange ao estudo da relag&o
entre medidas sensoriais e instrumentais, observa-se que poucos trabalhos séo
encontrados com a aplicagdo das RNA’s. Thai e Shewfelt (1991) utilizaram
RNA para modelagem da qualidade sensorial da cor de péssegos e tomates,
por meio de relagdes matematicas que ligam avaliagbes sensoriais humanas
com medidas fisicas da cor desses alimentos. Bardot et al. (1994) estudaram a
correlacdo entre dados sensoriais e instrumentais na predicdo de sabor de
bebida a partir de sua composi¢ao quimica. Angerosa et al. (1996) aplicaram
essa ferramenta de modelagem para estabelecer a correlacédo entre dados
sensoriais e instrumentais de 6leo de oliva. Boccorh e Paterson (2002), a fim
de racionalizar a utilizacdo de concentrado de groselha na produgdo de
bebidas desta fruta, elaboraram um modelo de RNA para predizer a
intensidade do sabor nos concentrados de groselha a partir de dados de
cromatografia gasosa dos mesmos. Entretanto, ha necessidade de mais
estudos para uma melhor compreensdo sobre essa poderosa ferramenta de
modelagem focada aos dados sensoriais e instrumentais de produtos
alimenticios.

E neste contexto que este capitulo objetivou predizer medidas sensoriais

a partir de medidas instrumentais da textura do requeijao light por meio da
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modelagem com RNA’s, buscando obter de forma rapida e precisa informacdes

sobre os atributos de textura percebidos por uma equipe treinada.
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2 - MATERIAIS E METODOS

2.1 - Dados experimentais
2.1.1 - Amostras

Foram utilizados, para o desenvolvimento da estrutura da rede neural
artificial, dados experimentais obtidos por Silva (2010), provenientes da
avaliacdo sensorial e reologica de nove formulagbes de requeijao light
adicionado de concentrado protéico de soro (CPS), contendo diferentes
concentragdes de gordura (G) e agua (A).

A composicao das diferentes formulagdes foi definida por meio do
Delineamento Composto Central Rotacional (DCCR) com dois fatores (gordura
e agua) em dois niveis (2%), mais quatro pontos axiais (2x2) e o ponto central
(PC). O PC foi repetido trés vezes perfazendo um total de 11 ensaios (2%+ 2x2
+3) (Figura 2.1).

Agua (%)
F5
71,00 ®
F3
70.00 T :2
F8 P F6
67.50 J% _ .F9( C)
65,00 | iL —Fl.
64,00 | ®
F7
8,70 10,20 13,70 17,30 18,70

Gordura (%)
Figura 2. 1 - Disposi¢do dos pontos experimentais no delineamento composto

central rotacional (DCCR).
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Os requeijoes foram processados utilizando massa obtida por
acidificacao direta do leite com acido latico 85 % P.A a temperatura de 70 °C,
conforme tecnologia descrita por Alves et al. (2007). Os produtos foram
constituidos de massa, creme de leite, concentrado protéico de soro (2,0 % -
CPS34 GEMACOM), NaCl (0,80 % - CISNE), sal fundente (0,70 % - JOHA S9)
e conservantes sorbato de potassio (0,020 % - GEMACOM) e nisina (0,017 % -
DANISCO). O processamento foi realizado em tacho aberto provido de agitador

mecanico 50 rpm.

2.1.2 - Andlise Descritiva Quantitativa (ADQ)

A caracterizacdo sensorial das formulagdes foi realizada por meio da
Analise Descritiva Quantitativa (ADQ) (STONE e SIDEL, 2004; MEILGAARD,
CIVILLE e CARR, 2006). A equipe sensorial foi composta por nove julgadores
(seis mulheres e trés homens com idade compreendida entre 20 e 32 anos). Os
testes foram realizados em laboratério de analise sensorial equipado com
cabines individuais. As intensidades dos atributos sensoriais de “consisténcia”
e “espalhabilidade” foram avaliadas utilizando uma escala nao-estruturada
ancorada em “fraco” (0) e “forte” (9). As definicbes dos descritores, a forma
como os julgadores avaliaram as amostras e os padrées que ancoram o0s
extremos da escala ndo estruturada estido apresentados na Tabela 2.1. Os
atributos “consisténcia’ e “espalhabilidade” foram avaliados utilizando uma
colher de plastico (avaliacao visual). Para avaliar a espalhabilidade das
amostras foi utilizado um biscoito agua e sal (cream cracker). As amostras
refrigeradas (10 °C) foram apresentadas aos julgadores em temperatura
ambiente (25 °C). O delineamento em blocos completos foi utilizado para
avaliagcdo das amostras. As amostras foram servidas de forma aleatéria e
monadica, cada uma em uma bandeja de plastico, identificadas com um cédigo
de trés digitos aleatérios. Os avaliadores foram instruidos a lavar a boca com

agua mineral entre as avaliagdes de cada amostra.
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Tabela 2. 1 - Atributos sensoriais levantados pela equipe de julgadores, suas

respectivas definicdes e padrdes que ancoram os extremos da escala nao

estruturada.
Atributos Definicdes Referéncias
Consisténcia Forca necessaria para mexer o Fraca: F2
produto a com a colher. Forte: F8
Espalhabilidade | Capacidade de espalhar o requeijao Fraca: F8
com uma colher sobre o biscoito. Forte: F2

F2:17,3% Ge 70 % A, F8: 8,7 % G e 67,5 % A.
Fonte: SILVA, 2010.

2.1.3 - Avaliacgao instrumental

O Perfil de Textura (TPA) foi realizado em maquina universal de teste
mecanico (Instron - Série 3367, United Stated, 2005) a temperatura de 10 °C.
Uma probe de 15 mm de didmetro foi movida perpendicularmente sobre a
amostra de requeijdo contida em uma embalagem de formato cilindrico de 50
mm de didmetro e 40 mm de altura. As condi¢cbes do teste foram: célula de
carga de 1 kN, distancia de compressdo de 20 % da altura do produto,
velocidade: 1,0 mm/s, tempo de contato de 5 segundos, com dois ciclos de
penetracdo (GALLINA et al., 2008). A forca exercida sobre o produto foi
automaticamente registrada e os parametros de textura firmeza (N),
gomosidade (N), coesividade (adimensional), mastigabilidade (J) e elasticidade
(mm) foram automaticamente calculadas pelo software Blue Hill 2.0 (Instron,
Estados Unidos, 2005) a partir das curvas de forga (N) versus tempo (s)
geradas durante o teste. Foram realizadas 5 anadlises para cada repeticéo
(replicatas). As medidas reoldégicas foram realizadas em um redmetro
oscilatéorio HAAKE MARS (Modular Advanced Reometer System, Thermo
Electron Corp., Alemanha), equipado com um banho termostatico (Phoenix
2C30P, Thermo Electron Corp., Alemanha), utilizando o sensor de placas
paralelas serrilhadas de 20 mm de diametro (PP 20S) para todas as

formulacdes. As medigdes foram realizadas a temperatura de 10 £ 0,15 °C. A
viscosidade aparente (nap) e a tensao inicial (1,) de todas as formulagdes

foram determinadas. No teste oscilatério, o componente elastico (G') e o
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componente viscoso (G”) foram obtidos. A tan & (G” / G’) foi calculada para
cada formulagéao.
Maiores informacbdes sobre a coleta dos dados experimentais estao

disponiveis em Silva (2010).
2.2 - Modelagem utilizando redes neurais artificiais

A fim de modelar a relagdo sensério-instrumental do requeijao light foi
aplicada a técnica de RNA’s, para estimar medidas de atributos sensoriais
(consisténcia e espalhabilidade), em funcdo de medidas instrumentais (tensao
inicial, viscosidade aparente, tangente 9, firmeza, gomosidade, coesividade,
mastigabilidade e elasticidade) determinadas & temperatura de 10 °C,
representando a temperatura de armazenamento/refrigeragédo do requeijao. O
estudo da relacédo existente entre essas variaveis foi obtido de Silva (2010),
que determinou a correlacdo entre tais medidas sensoriais e instrumentais a
10 °C por meio do coeficiente de correlagdo de Pearson. Assim, a rede foi
desenvolvida para predizer os atributos de textura provenientes de diferentes
combinagdes do teor de gordura e agua, dentro da faixa de valores estudados.
Portanto, a rede construida foi composta de oito elementos de processamento
na camada de entrada e dois elementos de processamento na camada de
saida.

Para predigdo dos atributos sensoriais, utilizou-se o algoritmo back-
propagation, empregado para o treinamento de redes supervisionadas. Fez-se
uso da regra Extended Delta-Bar-Delta (MINAI e WILLIAMS, 1990) para o
aprendizado da rede e a funcdo de ativacdo adotada foi do tipo sigmoidal. E
importante ressaltar que essa regra de aprendizagem utiliza uma heuristica
para variagao da taxa de aprendizagem e do coeficiente de momento durante o
treinamento, os quais se iniciam com valores de 0,3 e 0,4, respectivamente
(NEURALWARE, 2001).

Inicialmente, um conjunto de 99 dados foi obtido por meio das medidas
descritivas realizadas por 9 julgadores treinados nas 9 formulagbes de
requeijdo, sendo 3 repeticbes do ponto central, perfazendo um total de 11
ensaios (9 x 11 = 99 dados). Uma avaliagédo visual na dispersdo dos dados

mostrou que notas individuais de alguns julgadores estavam bastante
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discrepantes em relacdo a equipe e, portanto, foram removidas (LUNDAHL e
MCDANIEL, 1988, 1990). Dessa forma, um conjunto final de 72 dados foi
dividido em dois subconjuntos usados nas etapas de treinamento e
teste/validacao da rede.

O conjunto de validagdao foi composto por dados referentes as
formulagdes F2, F3 e F4 por representarem os trés grupos de requeijdes com
diferentes caracteristicas de textura obtidos no estudo de Silva, (2010) e o
restante dos dados compuseram o conjunto de treinamento. Dessa forma, a
divisdo dos dados correspondeu a 70 % desses para a fase de treinamento e
30 % para a fase de teste/validagéo.

Visto que ndo existe uma técnica-padréo para determinar a arquitetura
otima de uma rede (0 numero de camadas ocultas com seu respectivo numero
de neurdnios), no presente estudo, foi empregada a técnica de tentativa e erro,
na qual varias arquiteturas distintas de rede sao testadas adotando-se como
critério para a escolha da melhor rede a que apresentar menor valor da raiz
quadrada do erro quadrado médio (RMSE - root mean square error) (Equagéo
2.1), denominado posteriormente apenas por erro (RMSE), dos dados do

conjunto de validagéo:

RMSE = J}Z{xﬁ -x.)
i=a

(2.1)

em que " €& o0 numero de pares de dados, ¥z e *p sdo os valores
experimentais

(também denominados valores desejados) e preditos dos atributos sensoriais,
respectivamente.

A determinacdo do melhor numero de iteragdes para o treinamento da
rede também foi realizada por meio da técnica de tentativa e erro que
resultasse no menor valor do RMSE de validagéo.

O RMSE das etapas de treinamento e validacdo, bem como os
coeficientes de correlagao (r) e a analise do grafico de dispersdo dos residuos
entre os valores experimentais e os valores preditos pela rede 6tima, foram

utilizados como medida de seu desempenho.

39



O desenvolvimento da rede foi realizado no software comercial

NeuralWorks Professional I/ Plus (Neuralware Inc., Pittsburg, PA, USA).
3- RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 - Treinamento da rede neural

A fim de obter um melhor desempenho da RNA, as notas originais dos
atributos avaliados pela equipe sensorial foram transformadas visando a
reducdo da variancia dos dados. A transformagao dos dados foi feita usando a
média e a variancia das notas dos atributos sensoriais atribuidas as nove
formulagbes do requeijao pela equipe treinada (NAYAK, DWIVEDI e
SRIVASTAVA, 1993; SRIVASTAVA, 2003; KRISNAMURTHY et al., 2007). De

acordo com este método, se a variancia (V4 das notas do i-ésimo atributo
para a j-ésima formulagdo é maior que um, os dados sao transformados
conforme a equacgéo 2.2:

G -%5), = (2.2)

— s
T = . + A ¢
L=

ks

em que 4+ é o valor da nota do i-ésimo atributo para a j-ésima formulagéo
atribuido pelo k-ésimo julgador, Xy ¢ a média das notas do i-ésimo atributo
para a j-ésima formulacdo e Tux é o valor transformado da nota do i-ésimo
atributo para a j-ésima formulagéo atribuido pelo k-ésimo julgador.

No caso em que ¥s & menor que um, o seguinte método de
transformacao pode ser usado (Equacgao 2.3):
Time = (Ko — Xeg Yo Vi + Xig (2.3)

Na Figura 2.2 esta representada a dispersdao das notas originais e
transformadas para os dois atributos sensoriais estudados. Observa-se que
houve uma consideravel reducdo da dispersdo dos dados apdés a
transformacdo dos mesmos. Este resultado também foi confirmado por
Krisnamurthy et al. (2007) ao aplicarem essa transformacéo para reduzir a
variancia das notas dos nove atributos sensoriais de 10 diferentes tipos de

caldo de carne avaliados por uma equipe treinada.
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Figura 2. 2 - Dispersdo das notas originais e das notas transformadas dos

atributos consisténcia e espalhabilidade do requeijao light.
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3.2 - Sele¢édo da melhor arquitetura da rede de predicao

Buscando determinar a configuragdo da RNA de predicdo, o numero de
neurénios na primeira e segunda camadas escondidas foi variado de trés em
trés até 15, fixando-se o numero de iteracbes e a divisdo dos conjuntos de
treinamento e validagdo. Optou-se por testar até duas camadas escondidas.

Entre as diversas arquiteturas testadas a que apresentou um valor
minimo para o RMSE dos dados de validacao foi a arquitetura composta por
duas camadas escondidas contendo trés neurbnios na primeira camada
escondida e nove neurdnios na segunda camada escondida, sendo dessa

forma, a configuragcdo da RNA selecionada para este estudo (Figura 2.3).

Firmeza
Gomosidade
Mastigabilidade

Elasticidade

LIECOR

Coesividade

Tensao inicial

Viscosidade
aparente

Tangente &

Figura 2. 3 - Arquitetura selecionada para RNA de predigdo dos atributos

sensoriais consisténcia e espalhabilidade.

3.3 - Escolha do melhor namero de iteracdes

Para se obter uma RNA com um bom desempenho, é fundamental
acompanhar o progresso de aprendizagem como uma forma de detectar

quando uma rede neural é treinada de forma inadequada resultando em
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predicdbes com elevado RMSE ou treinada em excesso, passando a memorizar
ao inveés de generalizar as respostas.

Neste estudo, a fim de selecionar o melhor numero de iteragées para um
adequado treinamento da rede, utilizou-se a rede com 8-3-9-2 neurdnios em
suas camadas e a divisdo do conjunto de dados especificada na sesséo 2.2 do
item Materiais e Métodos. Assim, a rede foi treinada para um grande numero
de iteragdes, até 1.000.000 de ciclos.

O RMSE do conjunto de treinamento e validacdo foi determinado
simultaneamente e em intervalos frequentes. O que se observa na Figura 2.4 é
que, incialmente, tanto para os dados do conjunto de treinamento quanto para
os de validagdo, o RMSE diminui e, apds atingir um certo minimo, o erro do
conjunto de validagcdo comega a aumentar enquanto o erro do conjunto de
treinamento continua a diminuir até permanecer constante. E nesse ponto,
quando o erro de validacdo comega a aumentar que o treinamento da rede
deve ser interrompido. Dessa forma, verifica-se que o melhor numero de
iteracbes para treinar a rede de forma apropriada € de 4.000 ciclos de
treinamento. Esta etapa é importante, uma vez que a memorizacdo da rede

pode ser evitada.
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Figura 2. 4 - Efeito do numero de iteragbes no RMSE do conjunto de

treinamento e validagao.
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Um resumo detalhado da topologia da rede neural étima resultante deste
estudo, parametros de aprendizagem e condigdes de treinamento sé&o

apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2. 2 - Parametros que caracterizam o design da RNA 6tima.

Parametros da RNA RNA otima

Arquitetura da Rede

N° de nds na camada de entrada 8
N°de camadas ocultas 2
N° de nds na camada oculta 3-9
N° de ndés na camada de saida 2

Tipo de aprendizado
Funcéao de Ativacao

Algoritmo de aprendizagem

Parametros de aprendizagem
Regra de aprendizagem

Taxa de aprendizagem (o) inicial
Termo de momento (n) inicial

Iteracdes X 1000

Supervisionado
Sigmoidal

Back- propagation

Extended delta-bar-delta
0,3
0,4
4

3.4 - Desempenho da RNA 6tima

Os valores do RMSE que caracterizam o desempenho da rede 6tima
demonstram que a rede foi adequadamente treinada, uma vez que apresentou
um baixo erro (0,0485) para a fase de treinamento e ainda apresentou uma boa
capacidade de generalizagéo, tendo em vista o baixo valor do RMSE (0,0506)
dos dados do conjunto de validagao.

Na Figura 2.5 esta representado o grafico dos residuos para os valores

dos atributos sensoriais de consisténcia e espalhabilidade preditos pela RNA
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6tima, para o conjunto total de pontos disponiveis, ou seja, para o conjunto de
dados usados no treinamento e para o conjunto de dados utilizados para
teste/validacdo. Os dados enumerados de 1 a 50 correspondem aos exemplos
apresentados a rede no treinamento, e os de 51 a 72 sao os dados utilizados
para validacdo. Pode-se notar que a distribuigdo dos residuos ocorre
aleatoriamente em torno do eixo X, ndo havendo nenhuma variagao

tendenciosa nas respostas do modelo.

2,0
o 0 Consisténcia
1,5 1 - X Espalhabilidade
X
10 N 8 ¥ 0 C>o o
o)
i A 0P wawo o
X
0,5 - 0 o]
5 X% Qo X ng x &% © 0 X
o X
g 0.0 xod;x ¥ X o X oo XO X - X e X
L x XX 080 x X Ex a X X" X X
- ©c o © 9ox X
R IS < x %5 og of 0%
o © o XXX X O X
o o) X
00
-1.0 1 4 C o %
X X
-1,5 X X X
X
-2-0 T T 1 T 1 1 T
0 10 20 30 40 50 60 70 80

i-ésimo conjunto de dado

Figura 2. 5 — Grafico dos residuos para as medidas de consisténcia e
espalhabilidade preditas pela RNA 6tima para os dados do conjunto de

treinamento e teste/validagao.

Nas Figuras 2.6 e 2.7 estdo representadas as comparagdes entre os
valores experimentais e os preditos pela RNA de configuragdo 6tima para os
dados do conjunto de validagdo. Observa-se que os valores experimentais e
preditos para os atributos de consisténcia e espalhabilidade apresentaram
(r>0,9000).

significancia (p<0,0001) pelo teste F, indicando uma boa concordancia entre

elevada correlagao Tais correlagdes também apresentaram
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esses valores, bem como um bom ajuste do modelo neural ao comportamento

da relagao entre as medidas sensorio-instrumentais.

r=0,9907

Consisténcia predita

0 T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Consisténcia experimental
Figura 2. 6 - Comparagao entre os valores experimentais e preditos pela RNA

6tima para o atributo de consisténcia.

r=0,9915

Espalhabilidade predita

Espalhabilidade experimental
Figura 2. 7 - Comparagao entre os valores experimentais e preditos pela RNA

otima para o atributo de espalhabilidade.
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Vale ressaltar, aqui, que os resultados obtidos para os valores preditos
para os dois atributos em questdo foram excelentes, ja que os mesmos
predizem notas de atributos sensoriais determinadas por meio de uma Analise
Descritiva Quantitativa (ADQ) e, neste caso, o que se avalia é se a equipe
apresenta uma concordancia entre suas notas e n&o se apresentam exatiddo
com relagdo as mesmas, pois ndo existe um valor pré-determinado na ADQ. O
importante € que, para uma mesma formulagdo, a equipe sensorial atribua
notas proximas para o atributo avaliado que descrevam a mesma intensidade
para 0 mesmo.

Este fato coloca em evidéncia que o modelo desenvolvido apresentou
um otimo desempenho, ja que os valores preditos, para os dados nao
apresentados durante o treinamento da RNA, foram acurados e, apesar de
apresentarem erros em relagdo ao valor experimental dos atributos, esses
erros sao insignificantes do ponto de vista da Analise Sensorial, uma vez que
as notas obtidas por meio da predicdo mantém as mesmas faixas de
intensidade dos dados experimentais que caracterizam o requeijao light quanto
a seus atributos de textura avaliados.

Resultado semelhante foi encontrado por Angerosa et al. (1996), que
obtiveram correlagdo significativa entre os valores preditos e experimentais
(R2=0,874, p=0,05) das notas da equipe sensorial treinada para avaliar a
qualidade de 6leo de oliva virgem a partir de dados de cromatografia gasosa,
com emprego da técnica de RNA para modelar a relagdo entre as medidas

sensorio-instrumentais.
Boccorh e Paterson (2002) também encontraram boa correlagéo (0,68 =

r= 0,89) entre dados de cromatografia gasosa (medida instrumental) e a
intensidade do sabor em bebidas concentradas de groselha por meio da

modelagem empregando RNA.
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4 - CONCLUSAO

A rede selecionada e treinada possibilitou uma excelente predigcao das
medidas dos atributos sensoriais estudados. A configuragcdo da rede composta
por 8-3-9-2 neurbnios em suas camadas foi a que melhor se adequou ao
problema em questdo, apresentando excelente capacidade de generalizagao,
com um RMSE de validagao de 0,0506, e alta correlagao (r>0,9000) entre os
valores preditos e experimentais para os dados do conjunto de validagao.

Constata-se que a técnica de RNA apresentou grande potencial para a
modelagem da relagdo entre medidas sensério-instrumentais, com vantagens
como precisao e simplicidade, além de fornecer respostas acuradas e rapidas
para novas informagcbes nao apresentadas previamente durante o seu
treinamento.

Dessa forma, verificou-se que o modelo final de predigao, das medidas
sensoriais a partir das instrumentais, obtido por meio dessa ferramenta de
modelagem, pode ser uma alternativa promissora para aplicagdes industriais,
podendo predizer a avaliacdo obtida por meio de uma equipe treinada de forma

rapida e com baixo custo.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA'’Ss):
CLASSIFICACAO DA ACEITABILIDADE SENSORIAL A
PARTIR DE MEDIDAS INSTRUMENTAIS
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1- INTRODUCAO

O consumidor é, por sua propria definicdo, o destino final de todo e
qualquer produto que se desenvolva, seja este um bem de consumo ou
especificamente um alimento (DELLA LUCIA, 2008). No entanto, entender o
comportamento do consumidor trata-se de uma tarefa dificil, visto que as
decisbes e habitos de compra desses sao influenciados por fatores fisiolégicos,
comportamentais e cognitivos, 0os quais interagem na percepc¢ao dos atributos
sensoriais (NORONHA, DELIZA e SILVA, 2005). Pesquisas e testes com
consumidores sao procedimentos tradicionalmente utilizados para acessar e
entender os fatores que determinam o comportamento do consumidor,
possibilitando a obtencao de informagdes importantes que devem ser utilizadas
pelas empresas para tomada de decisdes relacionadas aos seus produtos. Tais
procedimentos podem ser utilizados no desenvolvimento e marketing de novos
produtos, na reformulagdo de produtos existentes, no estabelecimento de
especificagcdbes do controle de qualidade, entre outros (RESURRECCION,
1998; MEILGAARD, CIVILLE e CARR, 2006), visando sempre a aceitagdo do
produto pelo consumidor, a manutengdo da vantagem competitiva perante o
resto do mercado e ao sucesso da empresa em longo prazo (NGAPO et al.,
2003; RESANO et al., 2010). E diante deste cenario que se percebe a forca
que o consumidor exerce sobre o sucesso ou fracasso de qualquer negdcio e
como é importante voltar a atengdo e os investimentos para investigar melhor
os fatores que influenciam o seu comportamento.

Entretanto, pesquisas e testes com consumidores sdo procedimentos
com alto custo e que demandam muito tempo, tornando-se muitas vezes
inviaveis de serem realizados como uma atividade rotineira pelas industrias
(KRISHNAMURTHY et al.,, 2007). Visando a contornar esse problema,
pesquisadores de marketing e analise sensorial buscam desenvolver modelos
preditivos da aceitagcao/preferéncia do consumidor a partir de informacdes
sensoriais (KRISHNAMURTHY et al., 2007) e instrumentais (PANAGOU et al.,
2008). Existem na literatura alguns métodos estatisticos para analise de dados
da pesquisa com consumidor (KRISHNAMURTHY et al., 2007); no entanto,

estes se baseiam na natureza linear das variaveis e ndo conseguem modelar

53



de forma adequada a nao-linearidade normalmente inerente a esses dados
(PIGGOTT, 1986; JOHNSON e WICHERN, 1992).

Rede Neural Artificial (RNA) tem sido utilizada nos ultimos anos como
uma alternativa aos modelos de regressdo convencional, devido a sua
capacidade de resolver problemas altamente complexos e n&o-lineares em
muitos campos da ciéncia (HAUGEN e KVAAL, 1998). Uma RNA pode ser
definida como uma ferramenta de modelagem computacional com elementos
de processamento (nodos) paralelamente distribuidos e conectados
(BASHEER e HAJMEER, 2000). O funcionamento dessa técnica baseia-se na
extragdo direta do conhecimento contido nos padrdes de entrada (variaveis
independentes) e saida (variaveis dependentes), ajustando-se os parametros
nao-lineares da topologia da rede, na medida em que os dados de entrada e
saida sao repetidamente apresentados a ela (HAYKIN, 2002). Quando o
sistema é supervisionado por um conjunto de dados de treinamento adequado,
ele pode ser posteriormente utilizado para predizer ou classificar diferentes
padrdées ndo apresentados inicialmente para a rede durante o seu treinamento,
caracteristica esta denominada generalizagdo (PANAGOU et al., 2008).

Além disso, existem varios outros beneficios inerentes a utlizacdo de
RNA’s que a destacam como uma técnica em potencial para modelagem de
dados obtidos a partir de testes e pesquisas com consumidores, tais como
apresentam tolerancia a falhas, adequam-se bem a variaveis correlacionadas e
a perda de observagdes, além de serem procedimentos rapidos e
apresentarem respostas acuradas (SABLANI e SHAYYA, 2001; DELLA LUCIA
e MINIM , 2010).

Algumas pesquisas envolvendo a aplicagcdo de RNA’s para modelar a
aceitacao/preferéncia de consumidores estdo registradas na literatura
(DONAHUE et al., 2000; KRISHNAMURTHY et al., 2007; PANAGOU et al.,
2008). Entretanto, observa-se que trabalhos com emprego de RNA na Analise
Sensorial de Alimentos, especificamente em relacdo aos dados obtidos em
estudos com consumidores, s30 ainda bastante escassos. E, portanto,
pertinente que se proceda a este tipo de estudo, tendo em vista a importancia
de se desenvolver e enteder o funcionamento de outras alternativas de

modelagem que se adequem a analise de resultados desse tipo de pesquisa.
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No caso especifico do requeijao light, faz-se muito importante entender o
comportamento do consumidor e os fatores que determinam a sua
aceitabilidade sensorial, uma vez que a reducdo do teor de gordura no
requeijao pode ser responsavel pela rejeicdo sensorial deste produto,
particularmente devido a diminuicdo da cremosidade conferida pela gordura
(FLOURY et al., 2009). Tal defeito na textura do produto esta associado ao
concomitante aumento do conteudo de caseina como resultado da reducéo da
gordura (SHEEHAN e GUINEE, 2004).

Dentre as estratégias de substituicdo da gordura em requeijao, o
aumento do teor de agua do produto final € uma maneira simples para reduzir o
teor de caseina e recuperar as caracteristicas de qualidade perdidas com a
reducao de gordura (ZALAZAR et al., 2002). Desta forma, os teores de gordura
e de agua sao os principais fatores que influenciam a textura do requeijao light,
merecendo relevancia no estudo da aceitabilidade sensorial da textura do
produto (VAN DENDER, 2006; SILVA, 2010).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi classificar a aceitabilidade
sensorial de requeijdoes formulados com diferentes combinagdes entre gordura
e agua, utilizando as medidas instrumentais da textura como dados de

alimentacdo da RNA.
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2 - MATERIAIS E METODOS

2.1 - Dados experimentais

As formulagdes de requeijao light e as medidas instrumentais utilizadas
neste estudo foram as mesmas previamente descritas na sessao 2.1.1 e 2.1.3
do item Material e Métodos do Capitulo 2. Assim, as medidas instrumentais que
serdo utilizadas para classificar a aceitabilidade sensorial das nove
formulagbes dos requeijdes light sao: firmeza (N), gomosidade (N),
mastigabilidade (J), elasticidade (mm), coesividade (adimensional), tensdo
inicial (Pa), viscosidade aparente (Pa.s') e tan § (G”/G’), determinadas a

temperatura de 10 °C, representando a temperatura de consumo do produto.
2.2 - Aceitabilidade sensorial

Para a avaliagdo da aceitabilidade sensorial da textura dos requeijdes
light, foram recrutados, no Campus da Universidade Federal de Vigosa, 100
consumidores de requeijao. As formulagdes foram servidas aos consumidores
de forma aleatéria e monadica, em copos descartaveis contendo
aproximadamente 10 g do produto. Utilizou-se a escala hedbénica de nove
pontos, variando de “gostei extremamente” (escore 9) a “desgostei
extremamente” (escore 1), para os julgadores expressarem a aceitagdo em
relacédo a textura dos produtos (MEILGAARD, CIVILLE e CARR, 2006).

2.3 - Modelagem utilizando redes neurais artificiais

A fim de modelar a relagdo entre as medidas instrumentais que
caracterizam a textura do alimento e os dados de aceitagdo dos consumidores
em relagcdo a textura do produto, uma RNA tipo back-propagation de
classificagado foi construida. Esta rede foi desenvolvida com o objetivo de
separar os requeijdes em diferentes categorias de aceitagdo, de acordo com a
escala hedbnica de nove pontos. Os requeijdes foram classificados como

Aceito, representando as notas de 6 a 9 (categorias situadas entre “gostei
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ligeiramente” e “gostei extremamente”) e Rejeitado, representando as notas de
1 a 5 (categorias situadas entre “desgostei extremamente” e “indiferente”). A
categoria “indiferente” da escala hedénica foi considerada uma resposta ruim,
uma vez que consumidores indiferentes a um produto ndo sao propensos a
consumirem o0 mesmo. Essa classificagcdo ocorreu em fungdo das medidas
instrumentais desse produto (firmeza, gomosidade, mastigabilidade,
elasticidade, coesividade, tensdo inicial, viscosidade aparente, tangente ).
Neste caso, a rede desenvolvida foi composta por oito elementos de
processamento na camada de entrada e dois elementos de processamento na
camada de saida.

A saida da rede foi representada por um vetor multidimensional com o
numero de dimensdes iguais ao numero de classes de aceitabilidade do
requeijao light a ser determinado, e a cada dimensé&o vetorial atribuiu-se uma
classe. Nos arquivos de treinamento e teste/validacao, os conjuntos de dados
foram codificados em um formato numérico, atribuindo 1 se a formulagdo de
requeijao pertencesse a classe e 0 caso contrario, ou seja, os requeijdes foram
codificados como:

e (1,0) = pertencente a classe “Aceito”;

e (0,1) = pertencente a classe “Rejeitado”.

Neste caso, um total de 900 dados, referentes ao teste de aceitagdo em
relacdo a textura das 9 formulagdes (sendo que as trés repeticbes do ponto
central deram origem a uma unica amostra) realizado por 100 consumidores
(9 x 100 = 900 dados), foi fornecido a rede para treina-la e testar/validar o
modelo em estudo.

O conjunto de validagdo foi composto por dados referentes as
formulacbes F4 e F9 por representarem formulagdes de requeijdes
pertencentes a cada uma das classes de aceitagao estudadas e o restante dos
dados compuseram o conjunto de treinamento. Dessa forma, a divisdo dos
dados correspondeu a 78 % desses para a fase de treinamento e 22 % para a
fase de teste/validagao.

Para classificagao da aceitabilidade do requeijéo, utilizou-se o algoritmo
back-propagation com o emprego da regra Extended Delta-Bar-Delta (MINAI e

WILLIAMS, 1990) para o aprendizado da rede e a fungéo de ativagdo adotada
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foi do tipo sigmoidal. E importante mencionar que essa regra de aprendizagem
utiizada possui uma heuristica que modifica os valores da taxa de
aprendizagem (inicialmente 0,3) e do coeficiente de momento (inicialmente 0,4)
ao longo do treinamento da rede (NEURALWARE, 2001).

A selegao da arquitetura 6tima da rede foi realizada por meio da técnica
de tentativa e erro; adotou-se como critérios para a escolha da melhor
configuracdo da rede a que resultasse na menor raiz quadrada do erro
quadrado médio (RMSE - root mean square error), denominado posteriormente
apenas por erro (RMSE), dos dados do conjunto de validagao.

A determinacdo do melhor numero de iteragdes para o treinamento da
rede também foi realizada por meio da técnica de tentativa e erro, que
resultasse no menor valor do RMSE dos dados do conjunto de validag&o.

O desempenho da rede 6tima foi avaliado por meio dos valores da taxa
de classificagdo correta dos dados para cada classe avaliada e do RMSE de
validacdo. A precisdo da classificagcdo da RNA o6tima foi determinada pelo
numero de formulagdes corretamente classificadas (n1) em cada classe
sensorial dividido pelo numero total de formulagbes (n2) presentes na classe

para os dados dos conjuntos de treinamento e validagao (Equacgao 3.1):

Precizdo — ("hm:)* 100 (3.1)

O desenvolvimento da rede foi realizado no software comercial

NeuralWorks Professional I/ Plus (Neuralware Inc., Pittsburg, PA, USA).
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3 - RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 - Treinamento da rede neural com as notas de aceitagcdo sensorial

originais e transformadas

Buscando alcancar um melhor desempenho da RNA, as notas originais
de aceitacdo foram transformadas, a fim de reduzir a varidncia dos dados.
Visando a comparar o desempenho da RNA modelada com as notas de
aceitagdo originais e com as notas de aceitagdo transformadas foram
apresentadas todas as etapas para o desenvolvimento das duas RNA’s. As
RNA’s desenvolvidas foram denominadas de Rede 1 (RNA modelada com
notas de aceitacéo originais) e Rede 2 (RNA modelada com notas de aceitagao
transformadas).

A transformacgao dos dados foi feita usando a média e a varidncia das
notas de aceitacdo atribuidas as diferentes formulagdes do requeijao (F1,...,
F9) pelos 100 consumidores (NAYAK, DWIVEDI e SRIVASTAVA, 1993;
SRIVASTAVA, 2003; KRISNAMURTHY et al., 2007). De acordo com este
método, se a variancia (s) da i-ésima nota de aceitagdo para a j-ésima
amostra € maior que um, os dados sdo transformados de acordo com a

equacao 3.2. Se menor que um sdo transformados pela equacéao 3.3.

Cn-%5) = (3.2)

— s
T:;,-{ = + A i

T
T:j.:c = (X:;..-;( - (?:;r)* I—'s:;r + (?:Jr (33)

em que 4wk é a i-ésima nota de aceitacdo para a j-ésima amostra atribuida
pelo k-ésimo consumidor, Kir ¢ a média da i-ésima nota de aceitacao para a j-
ésima amostra e it é o valor transformado da i-ésima nota de aceitacdo para
a j-ésima amostra atribuida pelo k-ésimo consumidor.

A titulo de ilustracéo, para melhor esclarecimento sobre o efeito dessa

transformacao nos dados originais, a redugao da variancia entre as notas de
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aceitagcao das formulagdes 1 e 3 do requeijao light pode ser observada quando

se compara as Figura 3.1 e Figura 3.2.
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Figura 3. 1 - Dispersédo das notas de aceitagéo originais atribuidas pelos 100

consumidores as formulagdes 1 e 3 do requeijao light.
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Figura 3. 2 - Dispersao das notas de aceitacao transformadas atribuidas pelos

100 consumidores as formulagdes 1 e 3 do requeijao light.
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3.2 — Escolha da melhor arquitetura da Rede 1 e Rede 2

Foram testadas diversas configuragdes de RNA’s com uma e duas
camadas escondidas, com seus neurbnios variando de trés em trés até 15
neurbnios em cada camada. Essas redes foram desenvolvidas fixando o
numero de iteragbes e a divisdo dos dados no conjunto de treinamento e
validacgao.

Tanto para Rede 1 quanto para Rede 2 o RMSE dos dados de validagao
apresentou um valor minimo quando se desenvolveu as redes com
configuracéo de trés neurdnios na primeira camada escondida e trés neurdnios
na segunda camada escondida. Dessa forma, a configuragcdo 6tima encontrada
para a Rede 1 e Rede 2 apresenta duas camadas intermediarias composta por

trés neurbnios em cada uma delas, conforme apresentado na Figura 3.3.
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Figura 3. 3 - Arquitetura da Rede 1 e Rede 2 étimas.
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3.3 - Escolha do melhor namero de iteracfes para as Rede 1 e Rede 2

A fim de definir o melhor numero de iteragdes a ser empregado no
treinamento das duas redes simulou-se o treinamento da Rede 1 e Rede 2 com
a divisao dos dados nos conjuntos de treinamento e validagao especificados na
sessdo 2.3 do item Materiais e Métodos, na rede com configuragdo 6tima de
8-3-3-2 neurdnios, para um numero de iteragdes igual a 1.000.000 de ciclos de
treinamento.

Observa-se na Figura 3.4 que, para ambos os casos, tanto o RMSE de
treinamento quanto o de validagao vao diminuindo a medida que se aumenta o
numero de iteragbes, até que se chega a um ponto em que o RMSE de
validacado da Rede 1 comeca a aumentar e o RMSE de validacido da Rede 2
permanece praticamente constante. No ponto em que a Rede 1 apresenta um
RMSE de validagao minimo, que corresponde a 400.000 iteracbes e a Rede 2
apresenta um RMSE a partir do qual ele permanece constante, correspondente
a 300.000 iteracbes, o ciclo de treinamento deve ser interrompido. Dessa
maneira, evita-se uma possivel memorizagao das redes e se garante que as

mesmas apresentem uma boa generalizagao.
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Figura 3. 4 — Influéncia do numero de iteragbes no RMSE de treinamento e

Bet+5

lteracdes

validacdo das Redes 1 e 2, respectivamente.

Na Tabela 3.1 é apresentado um

caracteristicas das duas redes (Rede 1 e Rede 2) de configuragao o6tima,

resumo sobre as principais

visando a verificacdo das diferencas e semelhancas entre elas.
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Tabela 3. 1 — Parametros das RNA'’s para Rede 1 e Rede 2.

Parametros da RNA Rede 1 (dados Rede 2 (dados

originais) transformados)

Arquitetura da rede

N° de n6s na camada de entrada 8 8

N° de camadas ocultas 2 2

N° de n6s na camada oculta 3-3 3-3

N° de nés na camada de saida 2 2
Tipo de aprendizado Supervisionado Supervisionado
Funcao de Ativagao Sigmoidal Sigmoidal
Algoritmo de aprendizagem Back- propagation Back- propagation

Parédmetros de aprendizagem

Regra de aprendizagem Extended delta-bar-delta Extended delta-bar-delta
Taxa de aprendizagem (o) 0,3 0,3
Termo de momento (n) 0,4 0,4
lteragdes X 1000 400 300

3.4 - Desempenho das RNA’s 6timas

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 3.2, pode-se
afirmar que houve uma melhora consideravel no desempenho da Rede 2, na
qual se realizou a transformacgao nas notas dos consumidores, se comparada a
Rede 1, com as notas de aceitagédo originais. A Rede 2 apresentou elevados
percentuais de classificagdo correta para a classe “Aceito” (99 %), tanto para
os dados de treinamento quanto para os dados de validacdo. Embora a classe
‘Rejeitado” tenha apresentado uma porcentagem de classificagdo correta
inferior para os dados de treinamento (85 %) e validagao (97 %), esses valores
ainda sao bem elevados levando em consideragao os obtidos na Rede 1.

Vale ressaltar neste ponto que, analisando-se as notas referentes a
classe “Rejeitado” presentes no conjunto de treinamento, sugere-se que a
menor porcentagem de classificagdo correta para tais dados tenha ocorrido em

vitude da presenca das notas atribuidas a formulagcdo 6, terem sido
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selecionadas para comporem este conjunto. Essa formulagcao de requeijao
apresentou experimentalmente 57 notas de aceitagdo e 43 notas de rejeicéo,
mostrando que praticamente metade dos consumidores gostou deste tipo de
requeijao e a outra metade nao gostou.

A Rede 2 apresentou elevadas porcentagens de classificagdo correta
para os dados de validacdo, demonstrando que essa, ao contrario da Rede 1,
apresentou uma o6tima capacidade de generalizagéo.

Ainda pode-se observar na Tabela 3.2 que o RMSE dos dados de
treinamento e validacdo da Rede 1 (0,2627 e 0,2330, respectivamente)
praticamente duplicam o valor dos correspondentes RMSE apresentados pela
Rede 2 (0,1415 e 0,1022, respectivamente). Isso indica que as respostas (a
classificagdo das formulagdes do requeijado light) geradas pela Rede 1
apresentam-se com uma maior probabilidade de estarem incorretas. Frente as
evidéncias apresentadas, selecionou-se a Rede 2 como a melhor técnica de

modelagem para os dados estudados.

Tabela 3. 2 — Desempenho da Rede 1 e da Rede 2.

Modelo Cla§se Ele % Correta de classificacdo dos dados
aceitacao
Treinamento Validacéao
Rede 1 Aceito 75 % 72 %
Rejeitado 67 % 91 %
RMSE 0,2627 0,2330
Rede 2 Aceito 99 % 99 %
Rejeitado 85 % 97 %
RMSE 0,1415 0,1022

Este resultado também foi confirmado por Krishnamurthy et al. (2007),
que empregaram a ferramenta de RNA para modelar a aceitagdo do
consumidor a partir de dados obtidos por uma equipe sensorial treinada,
utilizando o mesmo artificio de transformacao das medidas dos atributos
sensoriais e comparando os resultados da RNA com os dados originais e com
os dados transformados. Os autores selecionaram a rede neural com dados
transformados como o modelo que apresentou o melhor desempenho final para

modelar os dados em questao.
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Na Tabela 3.3 sdo apresentados o numero de formulagdes corretamente
classificadas em cada classe sensorial para os conjuntos de treinamento e
validagcdo e o numero total de formulagdes pertencentes a cada classe para
cada conjunto, por meio da qual se avalia a precisdo da classificagdo da rede
selecionada (Rede 2). A precisédo da classificagdo da Rede 2 foi de 100 % para
as formulagdes presentes no conjunto de treinamento e validagao pertencentes
as classes “Aceito” e “Rejeitado”, visto que essa rede classifica corretamente
todas as sete formulagcdes presentes no conjunto de treinamento e as duas
formulagdes presentes no conjunto de validagdo em suas respectivas classes

de aceitagao.

Tabela 3. 3 — Avaliagao da precisao da classificagao

Formulacdes Formulacdes
Conjunto Classe classificadas classificadas TOTAL
como “Aceito” como “Rejeitado”
) Aceito 4 0 4
Treinamento
Rejeitado 0 3 3
. Aceito 1 0 1
Validagéo .
Rejeitado 0 1 1

E pertinente que se faca aqui um comentario acerca da separacio
espacial dos requeijdes obtida por meio da analise do Mapa de Preferéncia
Interno (MDPREF) no trabalho de Silva (2010), a qual sugeriu a formagao de
quatro grupos distintos de formulag¢des de requeijao de acordo com a aceitagéo
das diferentes formulacées do requeijao light. Um grupo foi formado pelos
requeijdes F1, F3 e F9 (primeiro quadrante), que apresentaram maior aceitagéo
quanto a textura, um outro foi formado pelas formulagbes F4, F7 e F8 (segundo
quadrante), os quais nao foram aceitos pelos consumidores em relagdo ao
atributo avaliado, um terceiro grupo foi formado pelo requeijao F2 (terceiro
quadrante), que também n&o foi aceito pelos consumidores, e um ultimo grupo
constituido pelas formulacdes F5 e F6, as quais também foram aceitas, porém
por um menor grupo de consumidores.

A baixa aceitagdo sensorial dos requeijdes F4, F7 e F8 pode ser

explicada devido ao elevado teor de proteina (aproximadamente 24,80 %)
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destes produtos, os quais apresentaram uma matriz protéica muito firme
(aproximadamente 1,97 N), desfavorecendo a textura dos requeijdes. Ja para o
requeijdo F2 o inverso foi verificado, em que a elevagdo do teor de agua a
70,00 % combinado com 17,30 % de gordura resultou em alta dissolugéo do
conteudo protéico, conferindo uma textura pouco firme (0,02 N) ao requeijao, o
que também prejudicou a aceitagdo do produto.

Verificou-se que os requeijdes F1, F3 e F9, formulagdes com diferentes
niveis de redugcdo de gordura, obtiveram aceitacdo sensorial semelhante
quando combinados com diferentes teores de agua, ou seja, o requeijao com
17,30 % G e 65,00 % A (F1) apresentou aceitabilidade sensorial equivalente ao
produto com 10,20 % G e 70,00 % A (F3) e, também, equivalente ao requeijao
com 13,70 % G e 67,50 % A (F9). E importante ressaltar que estas formulacdes
apresentaram teor de caseina muito proximos (aproximadamente 19,30 %), o
que evidencia que a redugdao de gordura em requeijao deve ser aliada ao
aumento no teor de agua, para que ocorra equilibrio na textura do produto.

No MDPREF, os consumidores situaram-se mais proximos da F5 que da
F6, demonstrando que esses ficaram bem divididos com relagdo a aceitagao
desta formulagao. Vale ressaltar, ainda, que a Rede 2 permanece classificando
todas as formulagdes conforme o apresentado no estudo de Silva (2010), em
que as formulagdes F1, F3, F5, F6, F9 foram classificadas em “Aceito” e as
formulacdes F2, F4, F7, F8 em “Rejeitado”.

Resultado similar foi encontrado por Panagou et al. (2008) ao aplicar
RNA’s para classificar a aceitagdo de azeitonas verdes fermentadas (nas
classes: aceitavel, marginal e inaceitavel) a partir de seu perfil volatil

determinado por um nariz eletrénico.
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4 — CONCLUSAO

Os resultados referentes ao desempenho das redes testadas mostraram
que, com o uso de uma transformacdo adequada de dados, a Rede 2,
composta por 8-3-3-2 neurbnios em suas camadas, apresentou otimo
desempenho na classificagdo das duas categorias de aceitagdo, bem superior
se comparado a Rede 1. Sendo assim, a Rede 2 foi a RNA selecionada como a
ideal para modelagem do problema, por apresentar elevada taxa de
classificagdo do requeijado nas categorias “Aceito” e “Rejeitado”, e ainda por
apresentar uma excelente capacidade de generalizagao.

A RNA demonstrou ser uma poderosa técnica para a classificacdo da
aceitacao sensorial de requeijao light a partir de medidas instrumentais, o que é
de grande valia para a industria de alimentos, uma vez que as medidas
instrumentais sdo obtidas mais facilmente. Assim, fica claro que o uso de
RNA’s na modelagem da aceitacdo do consumidor em fungdo das medidas
instrumentais do produto pode ser uma possivel abordagem na pesquisa da
aceitagao/preferéncia do consumidor, apresentando importantes vantagens
como ser uma técnica de modelagem rapida e precisa, que lida de forma
adequada com o comportamento linear e nao-linear das variaveis, além de
predizer mais de um tipo de categoria de aceitagdo por meio de um unico

modelo matematico.
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CAPITULO 4

PREDICAO DE ATRIBUTOS SENSORIAIS DO
REQUEIJAO LIGHT : UMA COMPARACAO ENTRE A
MODELAGEM POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
(RNA’s) E POR REGRESSAO LINEAR MULTIPLA (RLM)
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1 - INTRODUCAO

Metodologias descritivas consistem na detecgdo, descricdo e
quantificacdo das propriedades sensoriais dos alimentos, proporcionando
informacdes qualitativas e quantitativas sobre aparéncia, aroma, sabor e
textura (MURRAY, DELAHUNTY e BAXTER, 2001).

Os dados obtidos por meio da analise descritiva podem ser
correlacionados com dados instrumentais e com dados da aceitagcdo do
consumidor, o que nos permite definir grupos de consumidores de acordo com
as suas preferéncias em relacdo as caracteristicas sensoriais de um
determinado produto (BLEIBAUM et al., 2002; MEILGAARD, CIVILLE e CARR,
2006).

No entanto, na situacado particular da industria de alimentos, onde ha
restricoes em termos de tempo, acompanhar a evolugdo do desempenho de
um painel de julgadores acarreta em grandes dificuldades na aplicagao desta
ferramenta de qualidade. Segundo Labe, Ritz e Hugi (2003), o treinamento dos
julgadores é a etapa critica para obtencdo de perfis sensoriais no contexto
pratico da industria.

Frente a isso, observa-se o interesse e empenho de pesquisadores em
propor novas metodologias como a Analise Descritiva por Ordenagao
(RODRIGUE, 2000; RICHTER, 2006) e Analise Descritiva Modificada (SILVA,
2010) para a descrigao sensorial, visando a reducao de tempo e custo do teste.

Outra alternativa utilizada por pesquisadores da area de marketing e de
analise sensorial é a criacdo de modelos matematicos que sejam capazes de
predizer caracteristicas de qualidade do alimento, sua descricdo sensorial,
assim como sua aceitagao/preferéncia pelos consumidores. A regressao linear
multipla (RLM) &€ um dos métodos estatisticos multivariados amplamente
empregados para predicdo e diagndstico em muitos campos da ciéncia,
apresentando resultados bastante efetivos na resolugdo de problemas de
menor complexidade (MOHEBBI et al., 2009).

Entretanto, entre os métodos de regressao linear, a RLM possui algumas
restricdes no desenvolvimento dos modelos: (1) o numero de observagdes

disponiveis deve ser maior que o numero de parametros do modelo, para
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dessa forma possibilitar uma estimativa do erro puro (REGAZZI, 2010); (2) os
sinais dos coeficientes de regressdao podem nado fazer sentido; (3) fortes
correlagcbes entre as variaveis independentes afetam adversamente a
habilidade preditiva do modelo por meio da introdu¢cdo de redundancia inerente
as variaveis nao ortogonais (interdependentes), tal fato leva a ocorréncia da
multicolinearidade, ou seja, a presenga de colunas linearmente dependentes
impossibilitando calcular a estimativa dos parametros da regressdo (HELLAND
E TRYGVE, 1994; REGAZZI, 2010); e (4) os modelos consideram somente
associagdes lineares entre as variaveis e ignoram as relagbes nao-lineares
(KRISHNAMURTHY et al., 2007).

Embora a RLM possa modelar relagbes de nao linearidade entre as
variaveis dependentes e independentes pela introdugao de uma transformacéao
nas variaveis independentes (variavel X), a implementacdo em software desse
algoritmo ¢é mais complexa e o esforgo computacional €é maior
(KRISHNAMURTHY et al., 2007).

Diante do exposto é necessaria a busca de alternativas para que essas
limitacbes possam ser superadas e, uma das melhores, trata-se da ferramenta
de modelagem denominada Rede Neural Artificial (CHEN, 1991; NUI et al.,
1991).

Uma rede neural € composta por varios elementos chamados neurdnios.
Esses neurdnios podem ser conectados uns aos outros por meio de conexdes
intercamadas (feedforward ou feedback), conexdes intracamadas e/ou
conexdes recorrentes, podendo, dessa forma, constituir diferentes tipos de
RNA’s. A RNA mais popular € do tipo multicamadas feedforward, onde os
neurénios sdo organizados em camadas: camada de entrada, camada oculta e
camada de saida (BARDOT et al, 1994). A RNA do tipo feedforward
geralmente tem uma ou mais camadas ocultas, que permitem a rede lidar com
a correlagcado nao-linear e complexa (MASTERS, 1993). Quando esse sistema é
supervisionado por um conjunto de dados de treinamento adequado, ele pode
ser usado para predizer ou classificar diferentes padrées nao inicialmente
introduzidos na rede, caracteristica essa denominada generalizagdo
(PANAGOU et al., 2008).

Vale enfatizar que as RNA’s sdao capazes de manipular dados com

relacbes nao-lineares, embora a forma precisa dessas relagcbes nao seja
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conhecida. Aléem disso, também sdo adequadas para a previsdo da qualidade
dos alimentos que, em muitos casos, € complicada devido a inter-relagao entre
parametros de qualidade, composi¢cdo e condi¢des de processamento (NI e
GUNASEKARAN, 1998). Uma outra vantagem da utilizagdo dessa ferramenta
de modelagem é que ela pode reconhecer e explorar as relagdes nos dados
que nao sdo predefinidas (como ocorre em técnicas de regressao) e néo
precisa ser expressa por meio de uma equacgao. Isso as torna particularmente
adequadas as relagcdes de mapeamento que sido nao-lineares e empiricas,
desde que dados suficientes sejam disponiveis para treinar a rede (LEFREVE
et al., 2005).

Muitos autores tém realizado comparagbes entre as técnicas
estatisticas, especificamente entre a RLM e RNA, em diferentes areas da
ciéncia e aplicagcdes (DONAHUE et al., 2000; LEFREVRE et al., 2005; DVIR et
al., 2006; MOHEBBI et al., 2009; PALIWAL e KUMAR, 2009). Entretanto,
observa-se que ndao ha um consenso definido nesses estudos sobre a
superioridade de um ou outro método. Os resultados dessas comparacdes sao
fortemente dependentes do problema especifico (MOHEBBI et al., 2009).

E importante ressaltar que os trabalhos que descrevem a aplicacéo de
RNA para predicdo de atributos sensoriais a partir de dados da composi¢ao
quimica do alimento e os comparam com métodos estatisticos, como
observado no estudo de Bardot et al. (1994), no qual se aplica tais ferramentas
de modelagem para predi¢cao de atributos sensoriais de uma nova bebida a
partir de dados de sua composi¢cdo quimica, sdo mais escassos. Este fato
evidencia a necessidade de se realizar este tipo de estudo, tendo em vista que
a concepcgao de modelos preditivos entre esses tipos de dados pode ser util em
varias aplicagdes na industria de alimentos, tais como controle on-line de
qualidade, diagnostico de defeitos sensoriais e de otimizagdo do produto
(BARDOT et al., 1994).

Neste contexto, este capitulo objetivou desenvolver e comparar modelos
(RNA e RLM) que possam predizer a qualidade sensorial do requeijao light

percebida por uma equipe treinada a partir de dados do teor de gordura e agua.
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2 - MATERIAIS E METODOS

2.1- Dados experimentais
2.1.1- Amostras

As formulagdes de requeijao foram obtidas conforme descrito na sessao
2.1.1 do item Material e Métodos do Capitulo 2. Os dados utilizados nesta
analise foram aqueles relativos a composi¢cao das diferentes formulacdes do
requeijao light, definida por meio do Delineamento Composto Central
Rotacional (DCCR) com dois fatores em estudo: gordura (G) e agua (A). As
combinagdes dos niveis de gordura e de agua foram analisadas em uma faixa

correspondente de 8,7 % a 18,7 % e 64 % a 71 %, respectivamente.
2.1.2 — Anadlise Descritiva Quantitativa (ADQ)

A caracterizagao sensorial das formulagdes foi realizada por meio da
Analise Descritiva Quantitativa (ADQ) (STONE e SIDEL, 1974; MEILGAARD,
CIVILLE e CARR, 2006). A equipe sensorial foi composta por nove julgadores
(seis mulheres e trés homens com idade compreendida entre 20 e 32 anos). Os
testes foram realizados em laboratério de analise sensorial equipado com
cabines individuais. As intensidades dos atributos sensoriais de consisténcia,
espalhabilidade, aroma caracteristico, sabor caracteristico, viscosidade e
adesividade foram avaliadas utilizando uma escala ndo-estruturada ancorada
em “fraco” (0) e “forte” (9). As definicdes dos descritores, a forma como os
julgadores avaliaram as amostras e os padrées que ancoram os extremos da
escala nao estruturada estdo apresentados na Tabela 4.1. As amostras
refrigeradas (10 °C) foram apresentadas aos julgadores em temperatura
ambiente (25 °C). O delineamento em blocos completos foi utilizado para
avaliagcdo das amostras. As amostras foram servidas de forma aleatéria e
monadica, cada uma em uma bandeja de plastico, identificadas com um cédigo
de trés digitos aleatérios. Avaliadores foram instruidos a lavar a boca com agua

mineral entre as avaliacbes das amostras.
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Tabela 4. 1 - Atributos sensoriais levantados pela equipe de julgadores, suas

respectivas definicdes e padrdoes que ancoram o0s extremos da escala nao

estruturada.
Atributos Definicdes Referéncias
APARENCIA
o Forca necessaria para mexer o Fraca: F2
Consisténcia
produto a com a colher. Forte: F8
. Capacidade de espalhar o requeijao Fraca: F8
Espalhabilidade o
com uma colher sobre o biscoito. Forte: F2
AROMA
Aroma Aroma caracteristico de requeijao Fraco: F8
Caracteristico cremoso. Forte: F6
SABOR
Sabor Sabor caracteristico de requeijao Fraco: F8
Caracteristico cremoso. Forte: F6
TEXTURA
. ) Forca necessaria para puxar o Fraca: F2
Viscosidade
produto da colher para a boca. Forte: F8
o Forga necessaria para remover o Fraca: F2
Adesividade
produto que adere ao palato. Forte: F8

F1. 17,3 % G e 65 % A; F2: 17,3 % G e 70 % A; F3: 10,2 % G e 70 % A, F4:
10,2% Ge65%A;F5:13,7% Ge 71 % A; F6: 18,7 % G e 67,5 % A; F7: 13,7
% Ge6d4%A; F8:8,7% Geb67,5% A; F9 (ponto central): 13,7 % G e 67,5 %
A.

Fonte: SILVA, 2010.

2.2 - Modelagem utilizando RNA para predicéo de atributos sensoriais

Para a modelagem da relagao entre a composi¢céo quimica e a descrigao
do perfil sensorial do requeijao light, foi empregada a técnica de RNA’s, a fim
de determinar medidas de atributos sensoriais como a consisténcia,
espalhabilidade, aroma caracteristico, sabor caracteristico, viscosidade e
adesividade do produto, em funcdo de dados de sua composicdo quimica

(medidas do teor de gordura e agua). Dessa forma, a rede construida foi
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composta por dois elementos de processamento na camada de entrada e seis
elementos de processamento na camada de saida.

Visando a modelar a relacdo entre as variaveis independentes e as
variaveis dependentes especificadas acima, RNA’s supervisionadas de
multiplas camadas foram construidas. O algoritmo back-propagation foi
utilizado para o treinamento das redes neurais; fez-se uso da regra Extended
Delta-Bar-Delta (MINAI e WILLIAMS, 1990) para o aprendizado das redes e a
funcdo de ativagdo selecionada foi do tipo sigmoidal. Vale a pena mencionar
que essa regra de aprendizagem utiliza uma heuristica para variagdo da taxa
de aprendizagem e do coeficiente de momento durante o treinamento, os quais
se iniciam com valores de 0,3 e 0,4, respectivamente (NEURALWARE, 2001).

Inicialmente, um conjunto de 99 dados foi obtido por meio das medidas
descritivas realizadas por nove julgadores treinados nas nove formulagées de
requeijao, sendo trés repeticdbes do ponto central, perfazendo um total de 11
ensaios (9 x 11 = 99 dados), sendo dividido em dois conjuntos menores e
fornecidos a rede para realizagao das etapas de treinamento e teste/validacao.
Posteriormente, uma avaliacdo visual da dispersdo dos dados mostrou que
notas individuais de alguns julgadores estavam bastante discrepantes em
relacdo a equipe e, portanto, foram removidas (LUNDAHL e MCDANIEL, 1988,
1990). Nesse caso, um conjunto final de 63 dados foi dividido em dois
conjuntos menores fornecidos a rede para realizagdo das etapas de
treinamento e teste/validagao.

O conjunto de validagdo foi composto por dados referentes as
formulagdes F2, F3 e F4 por representarem os trés grupos de requeijdes com
diferentes caracteristicas de textura obtidos no estudo de Silva (2010) e o
restante dos dados compuseram o conjunto de treinamento. Dessa forma, a
divisdo dos dados correspondeu a 70 % desses para a fase de treinamento e
30 % para a fase de teste/validacao.

A determinacdo da arquitetura 6tima das redes foi realizada por meio da
técnica de tentativa e erro, adotando-se como critérios para a escolha da
melhor rede a configuragdo que resultasse no menor valor da raiz quadrada do
erro quadrado médio (RMSE - root mean square error) (Equagdo 4.1),
denominado posteriormente apenas por erro (RMSE), dos dados do conjunto

de validagéo:
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(4.1)

RMSE = J}Z{rﬁ -x)
TUimg

em que " é o numero de pares de dados, ¥z e *p» sdo os valores
experimentais (também denominados valores desejados) e preditos dos
atributos sensoriais, respectivamente.

A fim de determinar o melhor numero de iteracdes para o treinamento
das redes, também foi aplicada a técnica de tentativa e erro que resultasse no
menor valor do RMSE de validagao.

O RMSE das etapas de treinamento e validagdo, assim como o
coeficiente de correlagdo (r) entre os valores experimentais e os valores
preditos pela rede o6tima, foram utilizados como uma medida de seu
desempenho.

As redes foram desenvolvidas no software comercial NeuralWorks

Professional I/ Plus (Neuralware Inc., Pittsburg, PA, USA).
2.3 - Modelagem utilizando RLM para predicdo de atributos sensoriais

A fim de avaliar quais das técnicas poderiam predizer os atributos
sensoriais de forma mais precisa, 0 mesmo subconjunto de dados (conjunto de
treinamento) que foi utilizado para o desenvolvimento da RNA foi utilizado para
determinar os modelos de RLM (LEFEVRE, WATSON e WATSON, 2005; DVIR
et al., 2006; MOHEBBI et al., 2009).

A obtenc¢do dos modelos de RLM que explicam o efeito da gordura e da
agua nos atributos sensoriais do requeijao light deu-se a partir do modelo
semelhante ao resultante da modelagem por RNA’s, na qual as variaveis
independentes foram constituidas por teor de gordura e agua e as variaveis

dependentes representavam os seis atributos sensoriais, dado por:

Vi=0p + Fa&g + 5a + 4.2)
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em que:
e 1: : é a variavel resposta (atributos sensoriais);
e fia : constante do modelo de regressao;
e /iy e fiz : efeito de primeira ordem do teor de gordura e do teor de
agua;
e X3: : teor de gordura da formulacgéo;
e Xz : teor de agua da formulagao;

e 2: : erro experimental NID {0.¢%)

As analises para ajuste do modelo proposto foram realizadas utilizando-
se o software SAS® (Statistical Analysis System — SAS), versado 9.1, licenciado

para uso da Universidade Federal de Vigosa.

2.4 — Comparagéo entre os modelos da RNA de melhor desempenho e da
RLM

A comparagao entre as duas técnicas de modelagem foi realizada com
base nos valores dos atributos sensoriais preditos para os dados do conjunto
de teste (validagéo), conjunto este que foi idéntico para os dois casos. Por meio
do coeficiente de correlagéo (r) entre os valores experimentais e os valores
preditos pela RNA de melhor desempenho e pela RLM analisou-se e se
comparou o desempenho das duas ferramentas abordadas.

O critério de obtencdo do erro foi idéntico nas duas modelagens.
Ambas ferramentas, RNA e RLM utilizaram a raiz quadrada do erro quadrado
médio (RMSE - root mean square error) (Equagdo 4.1), denominado
posteriormente apenas por erro (RMSE), dos dados do conjunto de validagao,
para avaliar qual técnica apresentou um menor valor para o mesmo (MOHEBBI
et al., 2009).

Um teste t para amostras pareadas foi realizado para verificar se a
diferenca entre o RMSE médio dos seis atributos sensoriais, para os dados do
conjunto de validagdo, relativos aos dois modelos em estudo, foi

estatisticamente significativa, ao nivel de 10 % de significancia (DVIR et al.,
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2006; MOHEBBI et al., 2009). Neste teste, a variavel de interesse € a diferenca
entre os valores de RMSE obtidos por cada um dos modelos desenvolvidos,
para cada atributo sensorial. A hipdtese testada (7.} é a de que a média das
diferencgas é igual a zero, isto &, I=1 (ver, como exemplo, RIBEIRO JUNIOR,
2001 e DELLA LUCIA, 2008), ou seja, que os dois modelos testados possuem
capacidade de predizer os seis atributos sensoriais estatisticamente de forma
igual. A hipdtese alternativa 7:) é de que a média das diferencgas ¢é diferente
de zero, isto &, D# 0  ou seja, que um dos modelos testados possui maior ( ou

melhor ) capacidade de predizer os seis atributos sensoriais. Dessa maneira,

tem-se que:
-0 (4.3)
= -
sid.)
i
em que:

e d; : média das diferengas do RMSE da RNA e da RLM (amostral);
o D : média das diferencas da populagao (assumindo o valor 0);
e 5{d.): desvio-padrao das diferencas amostrais;

e 1 : tamanho total da amostra, sendo, neste caso, ™ = seis atributos

sensoriais.
Essa andlise foi realizada utilizando-se o software SAS® (Statistical

Analysis System — SAS), versdo 9.1, licenciado para uso da Universidade

Federal de Vigosa.
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3- RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1- Treinamento da rede neural com medidas dos atributos sensoriais

originais e transformadas

Na perspectiva de se obter uma RNA com um desempenho otimizado,
as notas atribuidas por alguns julgadores treinados, aos atributos sensoriais em
estudo que apresentaram inconsisténcias com a equipe, foram removidas;
além disso, as notas restantes apds a remogao de alguns dados discrepantes
foram submetidas a uma transformagdo. Com o intuito de se examinar o
desempenho da RNA desenvolvida com todas as notas dos atributos sensoriais
originais e com as notas dos atributos sensoriais com dados removidos e
transformados foram indicadas todas as etapas para a construgdo das duas
RNA’s. As RNA'’s desenvolvidas foram denominadas de Rede 1 (RNA
modelada com todas as notas dos atributos sensoriais originais) e Rede 2
(RNA modelada com notas dos atributos sensoriais removidas e
transformadas).

A transformacgao dos dados foi feita usando a média e a varidncia das
notas dos atributos sensoriais das nove formulagdes do requeijao light,
atribuidas pelos nove julgadores treinados (NAYAK, DWIVEDI e SRIVASTAVA,
1993; SRIVASTAVA, 2003; KRISNAMURTHY et al., 2007). De acordo com

este método, se a variancia (V1) da i-ésima nota do atributo sensorial para a
j-ésima amostra € maior que um, os dados sdo transformados conforme a

equacao 4.4; se menor que um, de acordo com a equacao 4.5:

Kine — hi5) =
I_'I‘.:{=—( il "')-f-_:i:;;

] 14 )
J T':_.f i

(4.4)

Tie = (Kime — Xip ) Vs + X5 (4.5)

em que ¥ é a i-ésima nota do atributo sensorial para a j-ésima amostra
atribuida pelo k-ésimo julgador, Xy & a meédia da i-ésima nota de um

determinado atributo sensorial para a j-ésima amostra e {ix é o valor
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transformado da i-ésima nota do atributo sensorial para a j-ésima amostra
atribuida pelo k-ésimo julgador.

Para elucidar o resultado da transformagdo nos dados originais, a
reducdo da variancia dos atributos sensoriais adesividade e espalhabilidade
avaliados nas nove formulagbes do requeijao light estdo apresentadas na
Figura 4.1. Pode-se observar o comportamento, ja esperado, entre esses dois
atributos sensoriais: a medida que a espalhabilidade aumenta, a adesividade
do produto diminui. Isso ocorre pelo fato de que esses atributos representam
caracteristicas antagbnicas em uma mesma formulacdo de requeijao, pois um
requeijao que apresentar uma facilidade para ser espalhado sobre uma
bolacha (espalhabilidade), geralmente necessitara de uma pequena forga para
remocao da amostra que adere ao palato e aos dentes durante o processo de

degluticdo (adesividade).

3.3 — Escolha da melhor arquitetura da Rede 1 e Rede 2

A fim de determinar a melhor arquitetura para a Rede 1 e Rede 2,
procedeu-se ao teste de diversas configuracoes de RNA’s com uma e duas
camadas escondidas, com seus neurbnios variando de trés em trés até 15
neurdnios em cada camada, mantendo-se fixos o numero de iteragdes para o
treinamento das redes, bem como a divisdo dos dados nos conjuntos de
treinamento e validacao. Entre as diferentes arquiteturas testadas para os dois
casos, a que apresentou configuracdo de quinze neurdnios na primeira camada
escondida e seis neurbnios na segunda camada escondida tanto para a Rede 1
quanto para Rede 2, forneceu um valor minimo para o RMSE dos dados de
validacado; sendo assim selecionada como configuracdo o6tima para ambos

casos (Figura 4.2).
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Figura 4. 1 - Dispersdo das notas dos atributos sensoriais adesividade e

espalhabilidade atribuidas as nove formulagdes do requeijéo light.
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Figura 4. 2 — Representacao da configuracao 6tima da Rede 1 e da Rede 2.

3.2- Escolha do melhor numero de iteragcfes das RNA’s

Com o propdsito de definir o melhor nimero de iteragdes a ser utilizado

no treinamento das duas redes, utilizou-se as redes de arquitetura o6tima
selecionadas e a divisdo do conjunto de dados especificada na sesséo 2.2 do
item Materiais e Métodos, para a Rede 1 e Rede 2. Dessa forma, procedeu-se

ao treinamento das redes para um grande numero de iteragdes, até 1.000.000

de ciclos de treinamento.

Na Figura 4.3 é apresentado o perfil comportamental do RMSE de

treinamento e validacdo em funcdo do numero de iteracbes realizadas.
Analisando-se o comportamento do RMSE para os dois casos, verifica-se que
ambos vao diminuindo a medida que se aumenta o numero de iteragdes até
atingir um ponto de erro minimo correspondente a 20.000 itera¢cdes na Rede 1
e 13.000 iteracdes na Rede 2, a partir do qual o RMSE de validacdo apresenta
um aumento no seu valor. Nesses pontos em que as duas redes apresentam

um RMSE de validagao minimo, o treinamento deve ser interrompido, tendo em
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vista que, dessa maneira, pode-se evitar uma possivel memorizagao das redes

e oferecer condigdes para que as mesmas apresentem uma boa generalizagéo.
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Figura 4. 3 — Influéncia do numero de iteragdes no RMSE de treinamento e

validac&o das Redes 1 e 2, respectivamente.

Na Tabela 4.2 é apresentado um resumo sobre as principais

caracteristicas das duas redes (Rede 1 e Rede 2) de configuragdo 6tima, tendo
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em vista o fornecimento de detalhes sobre as diferengcas e semelhangas entre

elas.

Tabela 4. 2 — Pardmetros das RNA’s para os dados originais e dados

transformados.

Parametros da RNA

Rede 1 (dados

Rede 2 (dados

originais) transformados)
Arquitetura da rede
N° de n6s na camada de entrada 2 2
N° de camadas ocultas 2 2
N° de n6s na camada oculta 15-6 15-6
N° de nds na camada de saida 6 6

Tipo de aprendizado

Funcgao de Ativagao

Algoritmo de aprendizagem

Parédmetros de aprendizagem

Regra de aprendizagem

Taxa de aprendizagem (o)

Termo de momento (n)
lteragdes X 1000

Supervisionado
Sigmoidal

Back- propagation

Extended delta-bar-delta
0,3
0,4
20

Supervisionado
Sigmoidal

Back- propagation

Extended delta-bar-delta
0,3
0,4
13

3.4- Desempenho das RNA'’s étimas

Os valores do RMSE que caracterizam o desempenho da Rede 1 e da

Rede 2 6timas sdo apresentados na Tabela 4.3 e demonstram a superioridade

da modelagem dos dados em questao pela Rede 2, rede esta em que se

trabalhou com os dados dos atributos sensoriais removidos e transformados.

Tabela 4. 3 — Valores da raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE)

obtidos para a Rede 1 e Rede 2 6timas.
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Modelo Conjunto de Treinamento Conjunto de Validag&o

RMSE RMSE
Rede 1 0,1042 0,1183
Rede 2

0,0592 0,0632

Comprova-se que a Rede 2 foi adequadamente treinada, ja que
apresentou um baixo erro (0,0592) se comparado ao erro apresentado pela
Rede 1 (0,1042) para a fase de treinamento. E importante ressaltar, também,
que a Rede 2 possui uma 6tima capacidade de generalizagao, tendo em vista o
baixo valor do RMSE obtido para os dados do conjunto de validagdo. Ja a
Rede 1 demonstrou ter uma capacidade de generalizagao inferior, uma vez que
o RMSE dos dados do conjunto de validacdo para esta rede praticamente
duplica o valor apresentado pela Rede 2.

A comparacéao entre os valores experimentais e os preditos pela Rede 1
e Rede 2 de configuragao 6tima para os dados do conjunto de validagao esta
ilustrada na Figura 4.4. Os valores experimentais e preditos para os seis
atributos sensoriais foram significativamente correlacionados para os dados da
Rede 1 (p<0,0007) e para os dados da Rede 2 (p<0,0001), indicando uma boa
concordancia entre esses valores. Mas €& importante ressaltar que os
coeficientes de correlagao (r) entre os valores experimentais e preditos, obtidos
por meio da Rede 2, foram superiores aos da Rede 1 para os seis atributos
sensoriais estudados, demonstrando que a Rede 2 apresentou um melhor
ajuste do modelo neural ao comportamento da relagdo existente entre as
medidas sensoriais e os dados do teor de gordura e agua do requeijao.

Diante dessas evidéncias, selecionou-se a Rede 2 como a melhor

técnica de modelagem para os dados estudados.
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Figura 4. 4 - Comparacgao entre os valores experimentais e preditos pela Rede 1 e pela Rede 2

para os seis atributos estudados.
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3.5 — Modelagem por RLM

A influéncia do teor de gordura e de agua nos atributos sensoriais foi
modelada estatisticamente por meio das equagdes apresentadas na Tabela
4.4. Os modelos foram testados quanto a falta de ajuste e significancia dos

parametros da regresséo.

Tabela 4. 4 - Modelagem estatistica do efeito da gordura e da agua nos

atributos sensoriais do requeijao light adicionado de CPS.

Atributo sensorial Modelo R?
Aroma caracteristico Y =-50,1524 + 0,4762*G + 0,7100*A 0,6244
Consisténcia Y = 73,3558 - 0,5619*G - 0,8985*A 0,9296
Espalhabilidade Y =-62,2642 + 0,6175*G + 0,8591*A 0,8969
Sabor caracteristico Y =-51,9439 + 0,4739*G + 0,7388A 0,7340
Viscosidade Y = 68,9211 - 0,5658*G - 0,8326*A 0,9161
Adesividade Y =73,9434 - 0,6036*G - 0,90154*A 0,9013

Y: variavel resposta; G: teor de gordura; A: teor de agua; R*: coeficiente de determinacéo.

Os teores de gordura e agua contribuiram positivamente para a
intensidade dos atributos aroma caracteristico, sabor caracteristico e
espalhabilidade e, negativamente, para os atributos consisténcia, viscosidade e

adesividade.

3.6 — Comparacdo entre os modelos da RNA de melhor desempenho
(Rede 2) e da RLM

Os valores preditos dos dados do conjunto de validagéo, obtidos por
meio da modelagem utilizando a Rede 2 e a RLM, em relagcdo aos seis
atributos sensoriais das formulagdes de requeijao light, foram comparados com
os valores experimentais medidos pelos julgadores treinados que participaram
da ADQ, conforme mostrado na Figura 4.5.

Verifica-se na Figura 4.5 que as duas técnicas apresentaram elevados

coeficientes de correlagdo (r>0,9600) para todos os atributos sensoriais
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avaliados e esses foram estatisticamente significativos (p<0,0001), indicando
um bom ajuste tanto do modelo da Rede 2 quanto da RLM para explicar as
variaveis dependentes em funcao das variaveis independentes (teor de gordura
e 4gua). E importante ressaltar ainda que, analisando-se de forma minuciosa
os coeficientes de correlacido entre os valores experimentais e preditos para os
atributos sensoriais, pode-se constatar que esses sdo bem proximos para
ambos o0s casos, apresentando uma superioridade desses valores para a
modelagem realizada pela Rede 2 para os atributos de consisténcia,
espalhabilidade, aroma, sabor e adesividade. Isto sugere que a técnica da RNA
adequou-se de forma mais apropriada a modelagem do comportamento desses
dados, realizando uma predi¢ao dos mesmos com maior acuracidade.

Em relacdo aos RMSE’s dos dados do conjunto de validagao
apresentados na Tabela 4.5, para cada atributo sensorial, correspondentes as
duas ferramentas de modelagem, pode-se afirmar que, em relacdo a
capacidade preditiva dos dois métodos, a Rede 2 proporcionou melhores
resultados que a RLM, visto que o valor do RMSE para a Rede 2 é inferior ao
da RLM para a maioria dos atributos sensoriais. Além disso, por meio do teste t
pareado, ao nivel de 10 % de significancia, a hipotese de nulidade (H.) foi
rejeitada (valor de tcac = 2,37 (p = 0,0643)). Assim, existe diferenca significativa
(p<0,10) entre os valores dos RMSE’s dos atributos sensoriais preditos pela
RNA e RLM. Visto que o RMSE médio para RNA é menor se comprado ao da
RLM, pode-se afirmar que a Rede 2 apresenta uma vantagem em relagéo a
RLM para predizer, de uma forma geral, as notas para os seis atributos
sensoriais.

Estes resultados deixam claro que o modelo desenvolvido pela RNA
(Rede 2) foi mais preciso, quando comparado ao da RLM, em relagdo a sua
capacidade de predizer os atributos sensoriais que descrevem o perfil sensorial

das formulagdes dos requeijdes.
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Figura 4. 5 - Comparagao entre os valores experimentais e preditos pela Rede 2 e pela RLM

para os seis atributos estudados.
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Tabela 4. 5 — RMSE para os dados do conjunto de validagao.

Atributo RMSE da Rede 2 RMSE da RLM
Consisténcia 0,5802 0,8222
Espalhabilidade 0,8802 1,1167
Aroma caracteristico 1,0877 1,0697
Sabor caracteristico 1,0132 0,9589
Viscosidade 0,8200 0,9591
Adesividade 0,7223 0,9811
Média 0,8506 0,9846

Resultados similares foram observados por Mohebbi et al. (2009) ao
compararem as ferramentas de RNA e RLM para estimar o nivel de
desidratacido de camarao por meio da analise de cor durante o processo de
secagem. Os coeficientes de correlagdo entre os valores experimentais e
preditos para os dados de teste/validacdo foram de 0,86 e 0,80 para o modelo
de RNA e RLM, respectivamente. Assim, eles deduziram que o modelo da RNA
pdde prever o conteudo de umidade, mais precisamente, ao mesmo tempo
que, realizando um teste t pareado, foi mostrado que houve diferenca
significativa entre RLM e RNA (p = 0,032).

Este resultado também foi encontrado por Dvir et al. (2006), que
realizaram um estudo a fim de comparar as técnicas de RNA e RLM para
identificar fatores criticos que afetam o sucesso da gestdo dos projetos de
defesa de alta tecnologia. Eles mostraram que, em média, o erro quadrado
médio da RNA (0,0476) foi menor se comparado ao da RLM (0,0579);
concomitantemente, realizaram um teste t pareado nos resultados encontrados
para os erros quadrados médios e verificaram que, ao nivel de 5 % de
significancia, a hipotese de nulidade foi rejeitada levando-os a concluséo de

que a vantagem da RNA foi estatisticamente significativa.
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4 — CONCLUSAO

Predizer o perfil sensorial de alimentos a partir de dados de sua
composi¢cao quimica é uma alternativa atraente para industrias alimenticias que
buscam reduzir o tempo e o0 custo necessarios para se realizar testes
descritivos de seus produtos. Embora ambas as técnicas de modelagem (RNA
e RLM) tenham apresentado resultados satisfatérios para predizer os atributos
sensoriais do requeijdo, houve uma melhora significativa na predicdo dos
dados realizada pela Rede 2 ao nivel de 10 % de significancia. Além disso,
essa rede demonstrou possuir uma excelente capacidade de predicao de
dados que nao estavam presentes durante o seu treinamento, uma vez que
apresentou um baixo erro (0,0632) para os dados de validagéo .

E importante ressaltar que uma das principais vantagens da utilizagéo da
Rede 2 na predigdo dos atributos sensoriais que caracterizam o requeijao light
€ que, ao contrario da RLM, abordagem que precisa de um modelo distinto
para predizer cada atributo avaliado, a RNA fornece a oportunidade de predizer
todos os atributos sensoriais por meio de um unico modelo. Outro ponto
favoravel, também muito importante, € que ela pode automaticamente
aproximar qualquer fungdo matematica nao-linear. Este aspecto ¢é
particularmente util quando a relagdo entre as variaveis néo € conhecida ou é
complexa e, portanto, torna-se dificil lidar com métodos estatisticos.

Dessa forma, constata-se que a RNA teve melhor poder de explicacao e
predicdo das medidas dos atributos sensoriais que descrevem o perfil sensorial
das formulagbes dos requeijdes em estudo, se comparada ao tradicional

método estatistico.
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CONCLUSAO GERAL

Os passos necessarios para se desenvolver e avaliar o desempenho de
uma Rede Neural Artificial foram descritos e exemplificados de forma sucinta,
com enfoque para as aplicagdes voltadas para area de Analise Sensorial de
Alimentos, mais especificamente, para modelar a relacdo entre dados
referentes ao perfil sensorial e aceitabilidade de requeijao light, a partir de
informacdes sobre suas medidas instrumentais e seus diferentes teores de
gordura e agua.

Rede Neural Artificial demonstrou grande capacidade para a modelagem
dos dados aplicados a analise sensorial, com vantagens como preciséo e
simplicidade, ja que n&o requerem informagdes a priori a respeito da relagao
existente entre os dados a serem estudados e podem fornecer respostas
adequadas e rapidas para novas informagdes nao apresentadas previamente.

A rede com configuragao de 8-3-9-2 neurdnios em suas camadas foi a
que melhor se adequou a modelagem da relagdo entre medidas sensorio-
instrumentais do requeijao light, apresentando excelente capacidade de
generalizagdo, para quaisquer novos dados de entrada que se encontrem
dentro da faixa de valores estudada, com um erro (RMSE) de validagcédo de
0,0506.

O modelo de RNA que apresentou melhor desempenho na classificagao
dos requeijdes na classe “aceito” e “rejeitado” foi composto por 8-3-3-2
neurbnios em suas camadas (Rede 2 - rede construida com dados
transformados). Essa rede apresentou elevada precisdo na correta
classificagdo das formulagbes dos requeijbes nas duas categorias
especificadas, com um baixo erro (RMSE) de validagao de 0,1022.

Na etapa em que se avaliou a capacidade preditiva dos atributos
sensoriais dos requeijoes a partir de dados de sua composi¢cao quimica (teor
de gordura e agua), a rede com 2-15-6-6 neurénios em suas camadas (Rede 2
— rede modelada com dados removidos e transformados) foi a que apresentou
menor erro (RMSE) de validagao, de 0,0632, para os dados que n&o foram

apresentados durante o treinamento da mesma.
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O modelo de RNA (Rede 2 do caso acima) apresentou melhor
desempenho na predicdo dos atributos sensoriais do requeijao quando
comparado ao modelo desenvolvido por meio de Regressdo Linear Multipla.
Nesse caso, o modelo de RNA demonstrou grande potencial como alternativa
para os métodos estatisticos tradicionais, como a RLM, com vantagens como
precisdo, simplicidade, nao requerer conhecimentos aprofundados de
estatistica, predicao e classificagdo de dados por meio de um unico modelo.

Em todos os casos pbde-se comprovar o potencial que essa ferramenta
possui para aplicagdes na Analise Sensorial. Além disso, tal técnica possui
vantagens que a torna atrativa para aplicagées na industria de alimentos, uma
vez que sua utilizagdo promoveria redugcdo de tempo e custos envolvidos na
execucdo de analises descritivas dos alimentos e pesquisas e testes com

consumidores.
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