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em diferentes regides e madeiras por quimiometria. Itapetinga, BA: UESB, 2015. 111p.
Dissertagdo. (Mestrado em Engenharia e Ciéncias de Alimentos, Area de Concentragio em

Ciéncia de Alimentos). *

RESUMO

A expansdo do comércio da cachaca e os valores envolvidos na cadeia produtiva vem
estimulando as pesquisas na area. Ainda por conta disto, ao longo dos anos, regides ganharam
fama por causa da bebida, que se tornou simbolo que reflete a economia e cultura local, como
ocorre em Salinas e Paraty. Como consequéncia receberam o selo de Indicagdo de
Procedéncia, mas, em fun¢do da popularidade, sdo frequentes os problemas relacionados com
falsificagdo da bebida. Outra questdo relevante para a expansdo do comércio da cachaga ¢ o
envelhecimento destas bebidas em barris de madeiras que tornam a cachaga mais agradavel ao
paladar, aumenta o seu valor comercial e caracteriza a comercializagdo por regido. Desta
forma, uma alternativa para identificar as madeiras utilizadas no envelhecimento da cachaga e
as regides de producdo, a fim de gerar conhecimento sobre varidveis importantes no
processamento da bebida e, por consequéncia ter subsidio para evitar possiveis fraudes, ¢ a
quimiometria. Neste trabalho objetivou-se a identificagdo das varidveis que apresentam maior
relevancia e a identificacdo de cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty em
diferentes madeiras, através da utilizacdo de técnicas multivariadas e dos dados de
composicdo fisico-quimicos exigidos pela legislacao Brasileira. Foram coletados, por meio de
visitas in loco, certificados oficiais de andlises fisico-quimicas que estruturaram as matrizes
de dados com n medidas de diferentes propriedades fisico-quimicas (variaveis) realizadas
sobre m amostras (cachagas). Para o tratamento das matrizes de dados foram utilizadas as
seguintes técnicas estatisticas: andlise de componentes principais (ACP), fatores (AF),
correlagdes canonicas (ACC), discriminante (AD) e a técnica ndo estatistica, rede neural
artificial (RNA). Na prospeccdo de cachacas produzidas em Salinas e Paraty os resultados
indicaram que as técnicas ndo supervisionadas (ACP, AF e ACC) foram eficientes na
formagdo de agrupamentos com registro de alguns pontos distribuidos desuniformemente em
funcdo das singularidades dos processos de producdo destas regides. Quanto as varidveis que
possuem maior influéncia na identificagdo das regides, pode se destacar a acidez, ésteres e os
alcoois superiores. J4 na aplicacdo das técnicas supervisionadas obteve-se uma excelente
classificacdo na etapa de validacdo com valores entre 83,87 ¢ 100% com énfase para a rede
neural que apresentou 100% de separacdo na validagdo para as duas matrizes avaliadas.
Posteriormente na investigacdo de cachacas envelhecidas em diferentes madeiras constatou-se
que o processo de classificagdo utilizando a ACP e AF das cachagas envelhecidas nas
madeiras, Amburana, Balsamo e Carvalho resultou na escolha das melhores separagdes que
ocorreram com as combina¢cdes Amburana ¢ Carvalho ¢ Amburana ¢ Balsamo. No entanto
devido a questdes relacionadas ao processamento nao houve separagdo total dos grupos. A
Analise de Correlagdes Candnicas obteve alta correlagdo, mas a separacdo por grupo obteve
resultados semelhantes aos observados na ACP e AF. O resultado da ACP e AF foi utilizado,
ainda, para realizagdo da Andlise Discriminante (AD). A AD e Redes Neurais Artificiais
(RNA) apresentaram, na validacdo, uma porcentagem de acerto que variou entre 10,0 e
80,0%. As variaveis que possuem maior importancia na classificacdo das cachagas segundo
ACP, AF e RNA sao acidez, GL e alcodis superiores.

Palavras-chave: Cachaca, Andlises Quimiométricas, Anélises Fisico-Quimicas.
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ABSTRACT

Expanding trade of cachaga and the amounts involved in the production chain has been
stimulating research in the area. Yet because of this, over the years, regions have gained fame
because of drinking, which has become a symbol which reflects the economy and local
culture, as in Salinas and Paraty. As a result of receiving the indication of origin seal, but
depending on the popularity, there are frequent problems associated with the beverage
forgery. Thus, an alternative to identify the wood used in the aging of cachaga and production
regions to generate knowledge about important variables in the processing of drink and
therefore have benefits to prevent possible fraud, is chemometrics. This study aimed to
identify the variables that have greater relevance and cachagas identification produced in the
regions of Salinas and Paraty in different woods, through the use of multivariate techniques
and the physical and chemical composition data required by Brazilian law. Were collected
through site visits, official certificates of physic-chemical analysis that structured arrays of
data with n measurements of different physicochemical properties (variables) performed on
samples m (cachaga). For the treatment of matrix data the following statistical techniques
were used: principal component analysis (PCA), factors (FA), canonical correlation (CCA),
cluster analysis (CA), discriminant (DA) and non-statistical technique, neural network
artificial (ANN). The prospect of cachaca produced in Salinas and Paraty the results indicated
that the unsupervised techniques (PCA, FA and CCA) were efficient in the formation of
clusters with log some points distributed non-uniformly depending on the particularities of
these regions production processes. As for the variables that have the greatest influence on
identification of regions, can stand out the acidity, esters and higher alcohols. In the
application of supervised techniques we obtained an excellent rating in the validation stage
with values between 83.87 and 100% focusing on the neural network showed 100%
separation validation for both evaluated arrays. Later in the investigation of cachaca aged in
different woods was found that the classification process using the PCA and FA of aged
cachaca in the woods, Amburana, Balsam and Oak resulted in choosing the best separations
that occurred with Amburana and Balsam combinations and Amburana and Oak the matrix
A;. In the matrix A satisfactory results occurred Amburana and Balsam and Amburana and
oak. However due to issues related to the processing no total separation of the groups. The
Correlation Analysis Canonical got high correlation, but the separation group obtained results
similar to those seen in the PCA and the FA arrays 4; and A>. The result of the PCA and FA
was used also for carrying out the discriminant analysis (AD). The AD and Artificial Neural
Networks (ANN) had, in the validation, a percentage of settlement ranging between 20.0 and
100.0%. The variables that have the greatest importance in the classification of cachaga
second PCA, FA and ANN are acidity, GL and higher alcohols

Keywords: Cachaca, Chemometric Analysis, Physic-Chemical Analysis
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO GERAL

A cachaga ¢ uma bebida genuinamente brasileira, com 1,3 bilhdes de litros anuais que
representa 87% da produgao nacional de bebidas destiladas, movimentando a cifra de RS 7
bilhdes por ano em toda a sua cadeia produtiva. De acordo com o Programa Brasileiro de
Desenvolvimento da Cachagca (PBDAC), o setor gera 600 mil empregos diretos e indiretos
(CBRC, 2012). No ano de 2014 a Cachaca foi exportada para 66 paises, por mais de 60
empresas exportadoras ¢ um volume de 10,18 milhdes de litros, gerando receita de US$ 18,33
milhdes. Esses nimeros indicam uma expansao de, aproximadamente, 10% comparada ao ano
anterior, tornando-se, assim, o 3° destilado mais consumido no mundo (IBRAC, 2015a).
Ainda ¢ possivel observar esta valorizagdo da bebida por meio da participagdo e premiagdo da
cachaca brasileira em grandes concursos mundiais de bebidas destiladas, a exemplo do
Concours Mondial Spirits Selection que ocorreu em 2014 onde 59 cachacgas artesanais foram
reconhecidas por sua qualidade recebendo prémios nas categorias ouro e prata (IBRAC,
2015b).

Desde a criagdo do programa PROCACHACA, na década de 90, tem-se observado
crescimento na demanda interna e, especialmente da externa, por meio do aumento das
exportagdes, da cachaca. Essa expansdo requer dos produtores uma maior preocupagdo e
atendimento aos padrdes de qualidade estabelecidos pela legislacdao brasileira e por 6rgaos
internacionais. No entanto, qualidade ndo estd associada somente aos limites minimos e
maximos destes documentos legislativos, e, portanto, se faz necessario conhecer as varidveis
que possuem maior influéncia na qualidade fisico-quimica e sensorial desta bebida. A partir
destas informacdes ¢ possivel, utilizar recursos estatisticos e computacionais para
classificacdo e identificacdo das cachagas, agregando valor e facilitando o processo de
reconhecimento das regides produtoras e das madeiras utilizadas no envelhecimento, a fim de
atribuir selos de identidade de origem e identificar possiveis fraudes ou falsificacdes.

O crescimento da producdo, do consumo e da exigéncia em relagdo a qualidade da
cachaca, tem aumentado o estimulo da pesquisa sobre a bebida. No entanto ainda sdo
incipientes os trabalhos na area de cachagca se comparado com outros destilados. Neste
contexto o presente trabalho foi realizado com intuito de avaliar se a andlise estatistica
multivariada e as redes neurais artificiais sdo capazes de gerar informagdes sobre as principais
varidveis fisico-quimicas envolvidas na qualidade do processo produtivo e promover a
classificacdo da cachaga, de acordo com bebidas de diferentes regides e madeiras, utilizando
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parametros fisico-quimicos estabelecidos pela Instru¢do Normativa (IN) n°® 13, de 29/6/2005 e
a Instru¢do Normativa n° 24, de 08/09/2005 do Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento.

O estudo foi organizado em trés capitulos. A revisdo bibliografica do capitulo 1, de
forma concisa, aborda a tematica escolhida incluindo os seguintes topicos, cachaga: defini¢cdo
e principais regides produtoras; producdo da cachaga; fermentagdo, destilagdo,
envelhecimento, quimiometria e suas aplicagdes em pesquisas envolvendo cachaga, andlise de
componentes principais, andlise de fatores, andlise de correlagdes canoOnicas, analise
discriminante e redes neurais artificiais.

No segundo capitulo estdo descritas, de forma detalhada, as etapas das andlises
quimiométricas para selecdo das variaveis que possuem maior associagdo com as regides de
Salinas e Paraty, mostrando a relacdo destas com as fases de producao da bebida. Apresenta-
se ao leitor, ainda, os resultados de classificacdo das amostras de acordo com a regido de
produgao.

O terceiro capitulo explorou as mesmas analises do capitulo supracitado para triagem
de variaveis relacionadas com o envelhecimento da cachaga em diferentes tipos de madeira e
apresentou a conexdo destes dados com as reagdes que acontecem durante esta etapa do
processo produtivo. Os resultados de identificagdo das amostras por madeira também foram

apresentados.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Cachaca: Definicao e Principais Regides Produtoras

A aguardente ¢ obtida do caldo da cana de agucar, e recebe varias denominagdes,
variando de acordo com a regido do pais. Aguardente de cana ¢ definida como a bebida com
graduacdo alcoolica entre 38% e 54% em volume, a 20 °C, obtida de destilado alcodlico
simples de cana-de-agticar ou pela destilagdo do suco fermentado de caldo de cana-de-
acucar, podendo ser adicionada de agucares. J4 a cachaga s6 pode receber essa denominagao
se seu teor alcoodlico ficar entre 38% e 48% em volume nas mesmas condi¢des da aguardente
(BRASIL, 2005a).

A Comissdao de Desenvolvimento Econdmico, Industria e Comércio aprovou a
proposta que regulamenta a produgdo, a comercializagdo e a fiscalizacdo de aguardente de

cana e cachacga, entrando em vigor a Instru¢do Normativa n° 13, de 29 de Junho de 2005 que
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estabelece os limites para os compostos secundarios € contaminantes em aguardente de cana

e cachaca como apresentado na Tabela 1: (BRASIL, 2005a).

Tabela 1. Teores maximo e minimo para os componentes secundarios e contaminantes
presentes na aguardente de cana e cachaga

Componente Unidade Limite
Minimo Maximo
Graduacio alcodlica % v.v'! de alcool etilico a 20 38,0 54,0
(aguardente) °C
Graduagao alcodlica % v.v'! de alcool etilico a 20 38,0 48,0
(cachaca) °C
Sacarose, em aguicar gL! 6,0 30,0
refinado, invertido ou
glicose
Acidez volatil, em acido mg 100 mL aa’ - 150,0
acético
Esteres, em acetato de etila mg 100 mL aa’ - 200,0
Aldeidos, em aldeido acético mg 100 mL aa’ - 30,0
Furfural mg 100 mL aa’ - 5,0
Alcodis superiores*™ mg 100 mL aa’ - 360,0
Alcool metilico mg 100 mL aa’ - 20,0
Alcool sec-butilico mg 100 mL aa’ - 10,00
Alcool n-butilico mg 100 mL aa’ - 3,00
Congéneres™** mg 100 mL aa’ 200,0 650,0
Acroleina mg 100 mL aa’ 5
Cobre mg L! - 5,0
Chumbo ug Lt - 200
Arsénio ug Lt - 100
Carbamato de etila ng L - 150
Extrato seco gL! - 6,0

* Alcodis superiores = isobutilico + isoamilico + propilico
**Congéneres = acidez volatil + ésteres + aldeidos + furfural + alcodis superiores.
Fonte: BRASIL, (2005a).

A cachaca, certamente, possui grande influéncia na cultura brasileira, especialmente
nas cidades de Paraty e Salinas. Acredita-se que, as condi¢des edafoclimaticas e a facilidade
na construgdo de rodas d’agua, foram elementos que transformaram Paraty no maior e melhor
centro produtor da bebida durante os periodos do Brasil Colonial e Imperial. Atualmente, a
cachaca de Paraty ¢ caracterizada pela producdo artesanal em alambiques com equipamentos
modernos, porém mantendo as praticas e a forma de producdo da tradicional cachaca de
Paraty, que resultam em um destilado especial, encorpado, com um buqué que lembra o
bagaco de cana e sabor agradavel que promove o ardor caracteristico da cachaca sem agredir
o paladar. Os sete alambiques em atividade em Paraty sdo abertos a visitacdo e a produgdo

anual gira em torno de 300.000 litros, rotulados em quinze marcas. (CAMARA, 2014)
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Por sua vez, o municipio de Salinas ¢ conhecido como o mais importante centro de
producdo de cachaca de alambique em Minas Gerais. A cachaga comegou a ser produzida no
municipio com a vinda dos primeiros fazendeiros para a regido, seguindo os rastros da
pecuaria, cujos primeiros rebanhos bovinos vieram da Bahia, porém era produzida como
atividade complementar a atividade pecudria. As boas perspectivas para a cachaca de Salinas
tiveram inicio a partir das décadas de 40 e 50. Nessa época, algumas marcas de cachaca
comecaram a ser produzidas em Salinas, como a Piragybana, Havana entre outras. Tais
marcas foram prenunciadoras de outras, que foram produzidas a partir do lancamento do
PROCACHACA (Programa Mineiro de Incentivo de Produ¢do a Aguardente), pelo governo
do Estado, em 1992. A cachaca de Salinas ¢ comercializada com aproximadamente 60 marcas
em todo o pais e no exterior (SEBRAE, 2001). O setor produtivo da cachaca em Salinas
responde por 1/3 da arrecadacdo do ICMS. A microrregido de Salinas possui 45 produtores de
cachaca formalizados (inscritos na Receita Federal, Receita Estadual e Ministério da
Agricultura) e em 2012 faturaram 26,8 milhdes de reais, 9,24% a mais em relagdo a 2011. (R$
26.680.176,36) (SANTIAGO, 2006; SANTIAGO, 2013).

Os produtores consideram que as caracteristicas do clima, solo e localizagdo
geografica favorecem o desenvolvimento de uma variedade de leveduras selvagens especiais,
responsaveis pela qualidade e sabor das cachacas produzidas nesta regido e o estudo
conduzido por Barbosa (2013), mostrou diferencas entre as linhagens da microrregido de
salinas de outras regides de Minas Gerais, o que, segundo a autora constitui-se numa
estratégia adicional para o requerimento de Indicagdo Geografica do tipo Denominacdo de

Origem.

2.2 Producao da Cachaca

O processo de produgdo da cachaca de alambique tem como Unica matéria prima a
cana de agucar, que resumidamente passa pelo processo de moagem para obtencdo de caldo,
fermentacdo e destilagdo, como mostra a descri¢do detalhada no fluxograma da figura 1. Na
sequéncia estdo descritas consideragdes sobre as etapas que mais influenciam na qualidade da

bebida, a saber, fermentacao, destilagao e envelhecimento
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Figura 1. Fluxograma da Cachaca de Alambique
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Fonte: DUARTE, 2013

2.2.1 Fermentacio

A fermentacdo alcoodlica € o processo quimico desencadeado por leveduras as quais
convertem os agucares do caldo de cana em alcool etilico, gis carbonico e componentes
secundarios, tais como: acidos carboxilicos, metanol, ésteres, aldeidos e alcodis superiores
que contribuem para a determinagdo das propriedades sensoriais da cachaca. Para que a
fermentagdo ocorra em sua total plenitude ¢ necessario controlar algumas condigdes como
preparo do mosto, temperatura, pH, vitaminas e minerais, entre outros fatores (SCHWAN e
CASTRO, 2006).

No inicio da fermentacdo, quando o acucar disponivel para as leveduras € a sacarose,
esta ¢ quase imediatamente hidrolisada a glicose e frutose, pela acdo da enzima invertase. A
maioria das linhagens de leveduras sdo glicoliticas, ou seja, fermentam a glicose em taxas

mais rapidas que a frutose e outros monossacarideos (SCHWAN e CASTRO, 2006).
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Vale ressaltar que a molécula de glicose passa pelo processo anaerdbico mediante
doze etapas intermedidrias antes de ser transformada em etanol e gas carbonico. Ao lado do
etanol e do gés carbonico formam o acetaldeido glicerol, 2,3 butilenoglicol, 4cido succinico e
acido citrico como produtos constantes da fermentacdo alcodlica, o que contribui para o sabor
e para o aroma da cachaca. Os ésteres, como o acetato de etila, sio também formados pela
esterificagdo de 4cidos organicos fixos como o acido tartarico e malico também catalisados
pelas enzimas da levedura. O alcool etilico e o didxido de carbono sdo produtos de excrecao
da célula e ndo sdo utilizados pela levedura em condi¢des anaerobicas (DUARTE, 2013;
SCHWAN; CASTRO, 2006).

O processo de fermentacdo artesanal pode ocorrer de forma espontdnea ou, mais
raramente, por meio do uso de leveduras selecionadas. O uso destas linhagens tem aumentado
a produtividade e melhorado a qualidade da bebida em muitos alambiques, pois diminui os
riscos de contaminagdes e, assim, reduz os componentes indesejaveis no produto final, além
de promover a melhoria dos pardmetros fisico-quimicos e da qualidade do vinho obtido,
principalmente em relag@o aos teores de acidez e concentragdo de alcodis superiores (GOMES

et al, 2009).

2.2.2 Destilacao

O vinho contém, além da 4agua e do alcool etilico, muitas substancias, como aldeidos,
acidos, ésteres e alcodis superiores. Também estdo presentes alguns solidos na sua
composi¢do, como os bagacilhos, leveduras, bactérias e, até mesmo, algum gés carbonico que
ndo saiu para a atmosfera (DIAS, 2006).

Na aguardente ¢ desejada uma concentragao alcodlica, fixada por lei, entre 38 e 54%
v.v’!. Porém, na pratica comercial estabelece 49 a 54% v.v"'. Essa elevagdo do teor alcodlico é
conseguida pela destilagdo. O processo baseia-se no aquecimento do vinho, cujos vapores
serdo mais ricos de substincias volateis. O equipamento usado para isso € a coluna de
destilacdo nas grandes industrias e do alambique de cobre utilizado pelos pequenos produtores
artesanais. Nessa etapa de destilagdo, para a cachaga, o vinho ¢ descarregado diretamente na
panela do alambique (DIAS, 2006). Nesse processo, ha o fracionamento das partes, separando
a cabeca, o corpo e a cauda.

Estas fracdes sdo separadas em funcdo do grau alcoolico: o primeiro corte ¢ destinado
a separar a cabeca (grau alcodlico de 70 a 50 % v.v'!'), o segundo corte separa a fracio
coragdo (50 a 38 % v.v'!) e o restante é a cauda (38 a 14 % v.v!), sendo o coragdo a fracdo

principal (aguardente ou cachaca), a depender do grau alcoodlico.
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Para definir o ponto de corte ideal entre as trés fracdes do destilado, deve-se
equacionar o perfil qualitativo e quantitativo dos alcodis, ésteres, acidos graxos e aldeidos,
com especial atencdo para o contetdo de metanol (devido a sua toxicidade). No entanto, o
corte ¢ realizado, ainda, de forma totalmente empirica, baseado na experiéncia do mestre
alambiqueiro e nas concentragdes de alcodis, avaliada por medidas de densidade. Esta falta de
conhecimento sobre o perfil da bebida no momento do corte resulta, muitas vezes, em uma

fracdo coracdo rica em metanol que pode provocar a intoxica¢do dos consumidores (MAIA,

2000; SILVA et al, 2000; RECHE et al, 2007).

2.2.3 Envelhecimento

A cachaga recém-destilada, apresenta qualidade sensorial para o consumo imediato, no
entanto, o envelhecimento em barris de madeira ¢ uma etapa fundamental no processo de
fabricacdo dessa bebida, em fun¢do da efetiva contribuicdo que representa para sua qualidade
sensorial (BORRAGINI, 2009). O envelhecimento é, portanto, uma etapa indispensavel,
quando se deseja agregar qualidade e, consequentemente, valor a uma bebida destilada.

A aguardente de cana recém destilada ¢ incolor e apresenta sabor picante, aspero e
seco por melhor que tenha sido conduzido o processo de fermenta¢do e por mais cuidadosa
que tenha sido a destilagdo. O produto final, mesmo apresentando as caracteristicas em
conformidade com as especificacdes legais, tem problemas de aceitagdo sensorial, devido ao
forte sabor alcoolico e ao perfil quimico do conjunto de componentes secundarios recém
destilados (MACATELLI, 2006; CARDELLO ¢ FARIA, 1998).

Durante o envelhecimento ocorrem inimeras transformagdes, incluindo as reacgdes
entre os compostos secundarios provenientes da destilacdo, a extracdo direta de componentes
da madeira, a decomposi¢do de algumas macromoléculas da madeira (lignina, celulose e
hemicelulose) e sua incorporagdo a bebida, as reagcdes de compostos da madeira com os
componentes originais do destilado e, ainda, a evaporagdo de compostos volateis (PIGGOTT
E CONNER, 2003; MOSEDALE e PUECH, 1998). Como resultado tem-se a diminui¢ao do
pH e das concentragdes de cobre e de alcool metilico, enquanto se observam aumentos da
acidez, da cor e das concentragdes de ésteres, aldeidos, furfural, alcoois superiores,
coeficiente de congéneres e compostos fenolicos (PARAZZI et al., 2008; MIRANDA et al,,
2008).

No estudo de Chatonnet (2003) as andlises sensoriais e fisico-quimicas mostraram
diferencas importantes entre as espécies de madeira de diferentes regides geograficas, que

tipificam as notas de madeira desenvolvidas na cachaca, devido a extracdo de compostos
24



peculiares. Portanto, espécies de madeira, a sua regido geografica, idade madeira e manejo
florestal sdo pardmetros relevantes na escolha do barril, uma vez que eles interagem para
definir a qualidade da madeira e, consequentemente, o perfil sensorial e quimico da cachaca

envelhecida.

2.3 Quimiometria e suas aplicacdes em pesquisas envolvendo cachaca

Apds a obtencdo da cachaga e a realizagdo das andlises fisico-quimica se faz
necessario a analise dos dados obtidos. Esta ¢ uma parte essencial em todo experimento,
sendo univariada quando somente uma varidvel ¢ medida sistematicamente para varias
amostras. Ha muito tempo a estatistica univariada vem sendo aplicada a problemas quimicos,
mas a sua utilizacdo tornou-se limitada em estudos que pretendiam avaliar, simultaneamente,
muitas variaveis. Assim, a analise multivariada foi introduzida no tratamento de dados
quimicos, ganhando rapidamente popularidade e dando origem a uma nova disciplina,
batizada de Quimiometria (SENA et al, 2000).

Assim, a tendéncia atual das pesquisas cientificas ¢ a utilizagdo do raciocinio
multivariado, principalmente devido ao desenvolvimento tecnolégico atingido nos ultimos
tempos. Neste sentido, estas técnicas estdo sendo muito utilizadas para determinar a origem
geografica e, ainda, caracterizar e controlar produtos alimenticios. Outro aspecto importante ¢
a representagdo relativamente simples de conjuntos de dados complexos. Esta aparente
simplicidade ¢ importante para compreensdo adequada das relagdes existentes entre as
inimeras variaveis que podem ser analisadas em um alimento (PATRAS et al, 2011)

Quando utilizado para analisar dados instrumentais, a quimiometria muitas vezes
resulta em uma avaliacdo mais precisa e mais rapida da composi¢do de um produto alimentar,
ou at¢ mesmo das propriedades fisicas e sensoriais. Por exemplo, a composi¢cdo (gordura,
fibra, umidade, carboidratos) dos produtos lacteos ou de graos pode ser rapidamente medida
usando espectroscopia no infravermelho proximo e quimiometria. As propriedades dos
alimentos (por exemplo, o gosto, o cheiro, a adstringéncia) também podem ser monitoradas
continuamente. Em todos os casos, s3o utilizados padrdes dos dados para desenvolver um
modelo com o intuito de prever parametros de qualidade em dados futuros (INFOMETRIX,
1996).

Alguns autores tém utilizado estas ferramentas para classificagdo de cachacas, a
exemplo de Fernandes e colaboradores (2005) que propuseram a identificagdo da origem
geografica e do modo de fabricagdo através da aplicagdo das andlises de componentes

principais (ACP) e agrupamento hierdrquico (AH) para reconhecimento de padrdes utilizando
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dados de composicdo mineral. Os resultados mostraram que a categorizacdo entre cachaga
industrial e artesanal ndo ¢ facil, apesar de existir diferencas em relacdo a alguns minerais. Os
compostos Al, Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, Na, Pb, S, Se, Si, Sn, Sr, e Zn foram utilizados para
classificacdo dos grupos de acordo com a procedéncia de origem de producdo e a andlise
preliminar ndo foi bem-sucedida. No entanto, quando o ntimero de classes foi reduzido para
trés, de acordo com as principais regides geograficas (Nordeste, Centro-Oeste ¢ Sul do
Brasil), uma discriminacdo razoavel entre os grupos foi obtida. A separacdo por classes
relacionou os minerais com o tipo de solo em que a cana-de-agticar foi cultivada, e o Nordeste
foi o grupo que obteve melhor separagao.

Outro estudo foi realizado para investigar a correlagdo entre compostos quimicos e
propriedades sensoriais de cachagas através do uso de ACP e andlise discriminante (AD). Os
resultados foram satisfatorios para AD, apresentando-se como uma ferramenta alternativa
potencial para o reconhecimento das qualidades sensoriais de cachagas (SERAFIM et al,
2013). Baseado apenas no perfil sensorial por Andlise Descritiva Quantitativa (ADQ),
Cardello e Faria (1998) reportaram uma separagdo efetiva entre amostras de cachagas
envelhecidas e ndo envelhecidas, por andlise de componentes principais.

Adicionalmente, De Souza et al (1997) reportaram a possibilidade de separacdo de
cachagas ndo apenas pelo tempo de envelhecimento, mas também pelo tipo de madeira
utilizada na confec¢do dos barris de envelhecimento. Os autores reportaram uma separagao
bastante efetiva, por analise de componentes principais, de cachagas envelhecidas em barris
de umburana e jequitiba, através de dados de espectrofotometria de massa.

Outra explanacdo de técnicas multivariadas usando os parametros analiticos foi
abordada por Granato e colaboradores (2014) que avaliou a qualidade de cachagas comerciais
brasileiras. A ACP ndo mostrou resultados positivos, no entanto a andlise de agrupamento foi
eficiente na separacdo de amostras produzidas por alambiques de diferentes regides e a AD
foi adequada para algumas amostras.

Nesta mesma linha de pesquisa hé estudos que foram feitos para avaliar a distin¢ao
entre cachacas destiladas em alambique e coluna. A comparacdo feita entre analise
discriminante com calibracdo multivariada por minimos quadrados parciais e andlise de
fatores evidenciou que a AF conduziu a melhores resultados de explica¢do da variancia do
conjunto de dados. J4 a AD permitiu a elaboracdo de um modelo com porcentagem de
confianca na predi¢do de amostras desconhecidas de 93,9% apo6s a validacdo cruzada

(RECHE e FRANCO, 2009).
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2.3.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

A andlise de componentes principais ¢ uma das técnicas multivariadas mais
importantes e utilizadas, uma vez que, dentre outros fatores, constrdi a base onde se
fundamentam a maioria dos outros métodos multivariados de analise de dados (LYRA et al.,
2010).

Essa técnica fundamenta-se essencialmente na transformagao do conjunto original de
varidveis em outro, os componentes principais (CP), por meio das combinagdes lineares das
varidveis originais (PEREIRA e PEREIRA, 2004). Esse novo conjunto formado apresenta
dimensdo equivalente ao conjunto original, ou seja, se tivermos analisando um conjunto de p
varidveis relacionadas, teremos p componentes principais que devem ser mutuamente nao
correlacionados, por consequéncia da ortogonalidade (DA SILVA e PADOVANI, 2006;
FERREIRA, 2011).

Cada componente principal gerado contém uma quantidade maxima de variagdo em
relacdo aos dados originais, que ndo sdo explicadas pelos demais componentes, uma vez que
estes ndo apresentam correlacdo. Assim, as informagdes totais dos dados originais estdo
contidas nos componentes principais gerados, onde cada componente retém uma porcentagem
da variancia original (BORGOGNONE et al., 2001; PACHECO et al., 2013).

Os componentes principais sdo obtidos em ordem decrescente de maxima variancia.
Dessa forma, o componente principal 1 ¢ a combinagdo linear de maior variincia, detendo
mais informac¢do dos dados originais que o componente principal 2, que por sua vez tem mais
informagdo que o componente principal 3, e assim sucessivamente (NETO e MOITA, 1998;
BORGOGNONE et al., 2001; FERREIRA, 2011).

Dessa forma, pode-se sumarizar as principais propriedades dos componentes
principais como: cada componente principal ¢ uma combinacdo linear de todas as variaveis
originais, sdo independentes entre si e estimados com o proposito de reter, em ordem de
estimacdo, o maximo de informag¢do, em termos da variacdo total contida nos dados
(MORRISON, 1976; JOHNSON e WICHERN, 1999).

Existem duas formas de obten¢do dos componentes principais: por matriz de
covariancia (S) ou por matriz de correlagdo (R) (FERREIRA, 2011; BORGOGNONE et al.,
2001). Assim, para o calculo dos componentes principais a primeira etapa consiste em
transformar a matriz de dados originais de n amostras (linhas) por p variaveis (colunas), em
uma matriz de covariancia ou de correlagdo. Qualquer uma das duas matrizes ¢ de ordem p x

p (BORGOGNONE et al., 2001).
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Ao se realizar uma andlise de componentes principais, espera-se que quase a totalidade
das informacdes das varidveis originais esteja guardada nos primeiros componentes
principais. Assim, promovendo uma simplificacdo estrutural dos dados, a0 mesmo tempo em
que preserva ao maximo as informagdes originais (PEREIRA e PEREIRA, 2004; PACHECO
et al., 2013). Esse tipo de simplificacdo facilita a realizagdo de inferéncias a respeito de algum
fendmeno, sobre todo o grupo de varidveis (FERREIRA, 2011).

No entanto, um dos principais problemas na andlise de componentes principais (ACP)
¢ a estimativa do numero correto de componentes. A escolha desta dimensionalidade ¢ um
passo crucial para a interpretacao dos resultados ou analises posteriores, uma vez que, podera
levar a uma perda de informagdo (subestimacdo) ou a introdu¢do de ruido aleatério
(superestimagdo) (DRAY, 2008).

Segundo Da Silva e Padovani (2006), dentre os principais critérios encontrados na
literatura para escolha do niimero de componentes principais, destacam-se: Diagrama de
Autovalores, Critério de Kaiser e Fatores Interpretaveis. A escolha por um destes critérios ¢é
uma decisdo do pesquisador e, portanto, pode levar a resultados diferentes, o que torna a
analise, em partes, subjetiva.

O diagrama de autovalores consiste na utilizacdo de um grafico denominado scree plot
(Figura 2), em que ¢ postada a ordem dos k componentes principais na abscissa € o seu
autovalor estimado na ordenada (FERREIRA, 2011).

A interpretacdo do grafico ¢ baseada nas alteragdes das varidncias provocadas pelos
componentes principais, ou seja, o grafico ¢ uma representacdo da porcentagem da variancia
explicada por componente.

Quando um componente principal ndo provoca alteragdes expressivas na variancia, o
segmento de reta atinge um patamar onde o coeficiente angular se aproxima de zero, ponto de
estabilizacdo, ndo havendo alteragdes significativas nos valores de suas varidncias
(FERREIRA, 2011). Assim, o nimero de componentes principais escolhidos seria igual ao
numero de autovalores anteriores ao ponto de estabilizacao (MINGOTI, 2005).

Na figura 2 a estabilizacdo da curva ocorre a partir do quarto autovalor. Dessa forma,
os autovalores anteriores ao ponto de estabilizacdo, 1, 2 e 3, sdo os escolhidos para

representar a variancia total dos dados, pelo grafico de scree plot (OGILVIE et al., 2008).
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Figura 2. Scree plot dos autovalores associados com 0s componentes principais.

5

Autovalor

Componente

Fonte: OGILVIE et al. (2008).

No critério de Kaiser, quando utilizado uma matriz de correlagdo, o numero de
componentes principais retidos deve ser igual ao nimero de autovalores maiores que 1
(MINGOTI, 2005; LEDESMA e VALERO-MORA, 2007).

Quando a andlise ¢ realizada com matriz de covariancias a determinacdo do nimero de
componentes pode ser baseada na média aritmética dos autovalores estimados da matriz de
covariancia. Assim, selecionam-se os componentes relacionados aos autovalores que sdo
maiores ou iguais a média aritmética (FERREIRA, 2011 e MINGOTI, 2005).

Por sua vez, a técnica de fatores interpretaveis € um critério empirico, que considera
conservar os componentes que podem representar com maior fidelidade as respostas do
problema. Trata-se de um critério subjetivo, onde observa-se a quantidade de variancia
acumulada e um nivel de corte ¢ estabelecido, representando o total da variancia contabilizada
pelos componentes principais (DA SILVA e PADOVANI, 2006). Segundo autores citados
por Da Silva e Padovani (2006) e Ferreira (2011), em geral, adota-se um valor minimo como
ponto de corte, entre 70% e 90% de explicagdo da variacdo dos dados.

Ainda ¢ importante salientar que boa parte das pesquisas ¢ fundamentada na avaliacao
de um grande numero de p varidveis, muitas vezes de dificil interpretacdo. Todavia, um
numero menor de varidveis pode deter a mesma quantidade de informagdo contida no
conjunto total (FERREIRA, 2011; PACHECO et al., 2013). Dessa forma, a técnica de
componentes principais, além proporcionar o resumo das informagdes contidas no complexo
de varidveis, permite a eliminagdo de varidveis com pouca contribui¢do, em termos de

variacdo, no grupo avaliado (PEREIRA e PEREIRA, 2004).
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2.3.2 Analise de Fatores (AF)

A andlise de fatores e de componentes principais, apesar de algumas similaridades, sdo
duas abordagens diferentes para analisar a estrutura de correlagdo de um conjunto de valores
reais de variaveis aleatorias. Na pratica, o resultado da andlise de fatores torna-se,
comumente, muito proximo daqueles da analise de componentes principais (SCHNEEWEISS
e MATHES, 1995).

No entanto, existem diferencas basicas entre essas duas técnicas multivariadas
(RENCHER, 2002):

= A andlise fatorial expressa as varidveis originais como uma combinacdo linear dos
fatores, enquanto que, os componentes principais sdo uma combinacdo linear das
varidveis originais € 0s seus componentes nao sao correlacionados.

= Na analise fatorial busca-se explicar as covaridncias ou correlagdes entre as variaveis.

Todavia, com a analise de componentes principais propde-se explicar grande parte da

variancia total das variaveis originais.

A andlise fatorial ¢ uma técnica estatistica multivariada para simplificagdo de um
conjunto de dados complexos, pela representagdo do conjunto de varidveis, em termos de um
pequeno numero de varidveis subjacentes (hipotéticas ou ndo observaveis), conhecida como
fatores ou variaveis latentes (JAIN e SHANDLIYA, 2013).

Em geral, espera-se que o niimero de varidveis latentes (fatores) seja menor que o
numero das variaveis originais, € que estas novas varidveis criadas representem totalmente ou
parcialmente a variagdo das observagdes originais (DUNCAN, 1968).

A base estabelecida para uma Analise Fatorial ¢ a correlagdo (ou covaridncia) entre as
medidas observadas. Assim, as medidas que sejam altamente correlacionadas (positiva ou
negativamente) sdo, provavelmente, influenciadas pelos mesmos fatores, enquanto que,
aquelas ndo correlacionadas, influenciadas por fatores diferentes (DECOSTER, 1998).

Nesse sentido, a analise fatorial pode ser compreendida como uma técnica que busca
analisar as relagdes entre as variaveis observadas e, a partir destas estimar um modelo fatorial
subjacente que reproduzam essas relagdes (ARANHA e ZAMBALBI, 2008).

Outra caracteristica da andlise ¢ sua capacidade de determinar o grau de influéncia de
uma variavel na explicagdo de um fator (posteriormente descoberto). Nesse sentido, os
coeficientes (loadings) relacionados com cada fator para cada variavel, representam a
correlagdo entre o fator e a variavel (MINGOTI, 2005).

Existem duas principais modalidades de analise fatorial: exploratoria e confirmatoria.

Na andlise exploratoria o pesquisador ndo tem no¢do do niimero ou da natureza das variaveis,
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ou seja, busca encontrar os fatores relacionados as variaveis originais. Por sua vez, na analise
confirmatoria o pesquisador parte de um modelo fatorial pré-definido e deseja verificar se ¢
aplicavel (DECOSTER, 1998; MINGOTI, 2005; WILLIAMS et al., 2010).

Willians et al. (2010) reporta em seu artigo de revisdo que os principais critérios
utilizados para escolha do nimero de fatores, sdo: 1. Numero de autovalores maior ou igual a
um (Critério de Kaiser); 2. O grafico scree plot (Teste scree) e 3. Varidncia Percentual
Acumulada. Todavia, os autores relatam que a utilizagdo simultdnea de varios critérios para
escolha dos fatores ¢ mais adequada e muitas vezes desejavel, dada a natureza complexa da

analise de fatores.

2.3.3 Analise de Correlacdes Canonicas (ACC)

A andlise de correlagdes canonicas ¢ uma técnica exploratoria que resume grandes
vetores de varidveis em um numero menor delas através da generalizagdo da andlise de
regressao multipla. Pode-se dizer que esta andlise tem como objetivo principal o estudo das
relagdes lineares existentes entre dois conjuntos de varidveis. A ideia basica é resumir a
informacao de cada conjunto de variaveis respostas em combinacdes lineares, sendo que a
escolha dos coeficientes dessas combinagdes ¢ feita tendo-se como critério a maximizagdo da
correlagdo entre os conjuntos de variaveis respostas. As combinagdes lineares que podem ser
construidas sdo chamadas de varidveis canOnicas, enquanto que a correlacdo entre elas ¢
chamada de correlagdo candnica. Essa correlagio mede basicamente o grau de associacio
existente entre os dois conjuntos de variaveis para estabelecer poucos pares de varidveis
canonicas (FERREIRA, 2011; MINGOTI, 2005; VAINIONPAA et al., 2000).

O primeiro par de varidveis canOnicas sdo as combinagdes lineares, com varidncia
unitaria que maximiza a correlagdo. Por sua vez, o segundo par de varidveis candnicas sdo as
combinacdes lineares, com varidncia unitaria, que maximiza a correlacdo entre todas as
escolhas que ndo sdo correlacionadas com o primeiro par de variaveis canonicas. E assim, até
a k-ésima variavel canonica (LIRA, 2004).

Este conhecimento da inter-relacdo entre os conjuntos de variaveis pode propiciar ao
pesquisador identificar possiveis estruturas de dependéncia entre os diferentes conjuntos que
nao seriam facilmente identificaveis pela simples inspe¢do das correlagdes entre os pares de

variaveis originais (FERREIRA, 2011).
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2.3.4 Analise Discriminante (AD)

A andlise discriminante (AD) ¢ uma técnica estatistica para classificar um conjunto
de observagdes em classes pré-definidas (JIN e AN, 2011).

Este método ¢ utilizado quando se quer estabelecer relagdes entre uma varidvel
dependente e variaveis independentes e tem como objetivo criar indices que diferenciam ou
discriminam os grupos, permitindo assim, a identificacdo de grupos similares e a classificagdo
de novos casos, onde a inser¢do ¢ feita no grupo que o caso tem maior probabilidade de
pertencer, com base nas caracteristicas do novo objeto. Assim, € possivel obter uma fungao
discriminadora, que apresente maior poder de discriminagdo entre os grupos, por meio de
combinagdes lineares de variaveis independentes, a partir das quais seja possivel classificar os
elementos em cada uma das categorias da varidvel dependente (HAIR JR et al, 2010;
MAROCO, 2003; PESTANA e GAGEIRO, 2000).

Essa funcdo tem, ainda, a propriedade de minimizar as probabilidades de ma
classificacdo, quando as popula¢des sdo normalmente distribuidas com média p e varidncia )’
conhecidas e os grupos podem ser visualizados em um espago multidimensional, muitas vezes
menor que o original. Os coeficientes das func¢des discriminantes indicam a contribuicao das
varidveis originais para cada fun¢do discriminante (REGAZZI, 2000; SCHEEREN, 2000).

A funcdo discriminante obtida ¢ definida como uma fronteira que separa regides de
alocagdo, onde o conjunto de valores ¢ separado em grupos. A Figura 3 ilustra regides de

alocagdo para o caso de duas populacdes (REGAZZI, 2000).

Figura 3. Representagdo e fronteiras de decisdo, ndo-linear (esquerda) e linear (direita).

Fonte: REGAZZI, 2000

A extragdo das caracteristicas representa uma importante etapa de pré-processamento

para a andlise de dados estatisticos multivariados. A extracdo de caracteristicas para
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classificacdo alcanca a reducao de dimensionalidade por meio da maximizag¢ao de uma fungao
objetivo adequada, preservando ou aumentando a separabilidade da classe. Este processo ¢
geralmente referido como extragdo da caracteristica discriminante. Deste modo, a selecdo das
varidveis a ser utilizada ¢ um aspecto muito importante para a obtencdo de uma boa
classificacdo. A utilizagdo de toda a informagdo disponivel conduz em muitas situagdes
problematicas, como por exemplo, uma maior sobreposi¢ao nos grupos (MAROCO,2003).

A AD envolve a determinacdo de uma equagdo de regressao linear, que ¢ utilizada

para prever o grupo que a amostra em estudo pertence. A forma da equagao é:

D :V1X1+V2X2 +"‘+ViXi+a (1)

Onde: D ¢ a fungdo discriminante; v ¢ o coeficiente discriminante ou o peso
atribuido a cada variavel; X é o escore das variaveis estudadas; a ¢ uma constante; 1 € 0
numero de varidveis preditoras.

A discriminagdo € conseguida estabelecendo-se os pesos da variavel dependente para
cada variavel independente (v), com o objetivo de maximizar a varidncia entre os grupos em
relagdo a variancia dentro dos grupos.

Definida a fungdo discriminante procede-se a andlise e classificacdo dos dados nos
grupos. O procedimento da classificacdo consiste em delimitar um valor critico de um indice
Z (linha ou plano separatriz), de tal forma que, se um valor situa-se abaixo desse indice ¢
classificado em um grupo, e se acima do mesmo, em outro. Porém, pode-se encontrar uma
observagdo fora da regido correspondente ao grupo definitivo podendo induzir a erros de
classificagdo, os quais serdo menores quanto mais diferentes forem os grupos
(FLORENTINO, 2000).

A analise discriminante linear, também conhecido como o critério de Fisher, é a
técnica mais conhecida desta classe (DAS e NENADIC, 2008) e se caracteriza por maximizar
a razdo entre as somas dos quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentro dos grupos
(MINGOTI, 2005). A fun¢do discriminante linear de Fisher €, portanto, uma combinagdo
linear das varidveis originais e se caracteriza por produzir separacdo maxima entre duas
populagdes.

Assim define-se a fun¢do discriminante de Fischer pela expressao:
Dx)=L".x=[x1-%] 7S .x (2)

Onde,
D(x) = fun¢do discriminante linear amostral de Fischer;

L’ = estimativa do vetor discriminante;
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X1 = média amostral da populagdo nl;

X2 = média amostral da populagdo n2;

Adotando-se que as populagdes 71 € m2 t€ém a mesma matriz de covaridncia ). podemos
entdo estimar uma matriz comum de covaridncias denominada Sc. Assim, a fungdo
discriminante de Fisher ¢ uma combinacdo linear do conjunto de caracteres que possibilita
classificar um novo individuo, com um vetor de observagdes em certa populagdo com maxima
probabilidade de acerto.

A classificagdo de um novo individuo baseia-se na seguinte regra:

Classificar o novo xoemm se D (Xo) =[ x1-x2]" . S¢! . Xo>m ou
Classificar o novo xoemm se D (xo) = [x1_x2]". S¢! .Xo< m

Sendo m o ponto médio entre as duas médias amostrais das populagdes X1 e X

Atualmente a técnica de analise discriminante ¢ abrangente em todas as dreas de
estudos, sendo uma dessas a area de Ciéncia e Tecnologia de Alimentos, visando a

discriminag¢do e classificacdo de produtos com relagdo as suas variaveis analisadas.

2.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ um método capaz de capturar relacdes
funcionais entre varidveis de entrada e saida a partir de uma base de dados, representando
uma ferramenta valiosa para os sistemas de processamento de alimentos, envolvendo
estimativa, previsao, classificacdo e otimizagdo (EIM et al., 2013). Uma RNA ¢ uma estrutura
interconectada composta por muitos elementos de processamento simples, os neuronios,
capazes de realizar célculos em paralelo para o processamento de dados (BAS e BOYACI,
2007). Com efeito, a RNA pode lidar com multiplas variaveis dependentes e independentes ao
mesmo tempo, sem o conhecimento prévio da relacdo funcional que possa existir entre elas
(ZHOU e THERDTHALI, 2010).

Inspiradas no funcionamento do neurdnio biolégico tipico, as RNA sdo técnicas
computacionais que utilizam modelos matematicos para a classifica¢do de padrdes, simulagdo
de atividades humanas, agrupamento de dados, previsdes temporais, entre outras aplicagdes
(ZUBEN, 2003 ¢ KOVACS, 2002). Uma importante caracteristica das RNA ¢ a habilidade de
aprender a partir de casos reais conhecidos, o que proporciona o aprimoramento de seu
desempenho. Esse aprendizado ¢ feito por um processo iterativo e ocorre quando a RNA
atinge uma solu¢do generalizada para uma classe de problemas previamente apresentados a

ela (BRAGA et al., 2007).
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A RNA ¢ composta de camadas de elementos de processamento, os quais sio
denominados de neuronios artificiais (ARTEAGA, 1993). Os neurdnios artificiais recebem os
sinais e os passam as camadas intermediarias, por meio de conexdes matematicas. Cada
neurdnio processa uma parte das informagdes, o que ocorre em paralelo, e automaticamente as
distribui através das diferentes unidades que compdem a rede. As unidades de processamento
transferem as somas ponderadas de informagdes por uma fungdo de ativacdo, geralmente uma
funcdo sigmoidal, que contém um grande numero de sinais informativos, os quais sdo
convertidos a valores definidos durante a operacdo de treinamento e teste (Figura 4)
(EERIKAINEN, et al., 1993; HORIMOTO, et al., 1995; KATZ, et al., 1992; LAWRENCE ¢
PETERSON, 1993).

Figura 4. Funcionamento de um neurdnio computacional
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Fonte: MARTINS-FILHO et al, 2005.

Ha uma série de algoritmos de aprendizagem utilizados na composicdo de redes
neurais, os quais operam de maneira diferente. Além disso, as redes diferem também em sua
topologia, ou organizacdo dos neuronios. Redes de multicamadas que se utilizam do
algoritmo Backpropagation, no qual o aprendizado se dd por um processo de retropropagagao
do erro, sdo atualmente as mais difundidas (BLOCK, 1997 ¢ MENDES, 1999).

Durante a fase de treinamento, os valores previstos sdo subsequentemente
comparados com o valor real e, as conexdes entre as unidades de processamento, com seus
devidos pesos, sao modificadas para minimizar o desvio entre os valores. A rede mede o erro

entre o valor obtido e o valor desejado, usando o algoritmo para ajustar os pesos das
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interconexdes, reduzindo o erro nas determinagdes subsequentes. Pela utilizacdo desta
estrutura de rede, o programa continua a fazer alteragdes nas conexdes internas, através do
processo de tentativa e erro, até atingir um determinado nivel de certeza (KATZ, 1992 e

WYTHOFF, 1990).

3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar se a analise estatistica multivariada e as redes neurais artificiais sdo capazes
de gerar informagdes sobre as principais variaveis fisico-quimicas envolvidas na qualidade do
processo produtivo e promover a classificagdo da cachaca, de acordo com bebidas de
diferentes regides e madeiras, utilizando parametros fisico-quimicos estabelecidos pelas
Instrugdes Normativas (IN) n® 13, de 29/6/2005 e a n° 24, de 08/09/2005 do Ministério da

Agricultura, Pecudria e Abastecimento.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

3.2.1 Obter dados fisico-quimicos de amostras de cachaca das regides de Paraty e Salinas;

3.2.2 Aplicar a técnica de ACP, para escolha dos componentes principais que melhor
represente o conjunto de dados, com a consequente separacdao das cachagas através do
agrupamento das amostras que possuem maior similaridade;

3.2.3 Utilizar a AF, para determinagdo dos fatores que expresse adequadamente o conjunto
de dados, e como consequéncia separar as cachagas, por meio de dispersdo grafica que
represente os escores dos fatores selecionados.

3.2.4 Empregar a analise de correlagdes canonicas, para o estudo das relagdes lineares entre
as varidveis da frac@o alcoodlica e as varidveis da fragdo ndo alcoodlica da cachaca;

3.2.5 Realizar a andlise discriminante para classificagdo das cachagas e obtencdo de um
modelo que permita predizer a separacdo de novas amostras;

3.2.6 Criar uma Rede Neural Artificial para classificar as cachacas de acordo com a origem

e o tipo de madeira de envelhecimento.
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CAPITULO 2 - PROSPECCAO E IDENTIFICACAO DE CACHACAS PRODUZIDAS
EM SALINAS E PARATY POR QUIMIOMETRIA

RESUMO

A comercializacdo da cachaga no Brasil vem aumentando a cada ano e com isto € possivel
observar a notoriedade de algumas regides, a exemplo, de Salinas e Paraty no que diz respeito
a qualidade da bebida. Neste sentido, os dados analiticos obtidos das cachagas podem ser
utilizados para caracterizar amostras com base em um pardmetro previamente estabelecido.
Uma opg¢ao viavel para extrair o maximo de informacdes de dados fisico-quimicos obtidos nas
regides supracitadas ¢ o uso de métodos matematicos e estatisticos compilados na
quimiometria. Objetivou-se neste trabalho a identificagdo das varidveis que apresentam maior
relevancia e a identificacdo de cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty, através da
utilizacdo de técnicas multivariadas e dos dados de composicao fisico-quimicos exigidos pela
legislacdo Brasileira. Foram coletados, por meio de visitas in loco, certificados oficiais de
analises fisico-quimicas que estruturaram duas novas matrizes (4; e 42) de dados com n
medidas de diferentes propriedades fisico-quimicas (variaveis) realizadas sobre m amostras
(cachacas) das regides de Salinas e Paraty. Para o tratamento das matrizes de dados foram
utilizadas as seguintes técnicas estatisticas: analise de componentes principais (ACP), fatores
(AF), correlagdes candnicas (ACC), agrupamento (AA), discriminante (AD) e a técnica ndo
estatistica, rede neural artificial (RNA). Os resultados indicaram que as técnicas ndo
supervisionadas (ACP, AF e ACC) foram eficientes na formagdo de agrupamentos com
registro de alguns pontos distribuidos desuniformemente em fun¢do das singularidades dos
processos de producdo de Salinas e Paraty. Quanto as variaveis que possuem maior influéncia
na identificacdo das regides, pode se destacar a acidez, ésteres e os alcodis superiores. Ja na
aplicacdo das técnicas supervisionadas obteve-se uma excelente classificacdo na etapa de
validacdo com valores entre 83,87 e 100% com énfase para a rede neural que apresentou
100% de separacgao na validag@o para as duas matrizes.

ABSTRACT

The commercialization of the cachaca in Brazil is increasing every year and it is possible to
observe the notoriety of some regions, like in Salinas and Paraty as regards the quality of the
beverage. In this regard, the analytical data obtained from cachagas can be used to
characterize samples based on a predetermined parameter. A viable option to extract the
maximum physical-chemical data information obtained in the above areas is the use of
mathematical and statistical methods collected in chemometrics. The objective of this study
was to identify the variables that have greater relevance and cachaga identification produced
in the regions of Salinas and Paraty, through the use of multivariate techniques and the
physical and chemical composition data required by Brazilian law. Were collected through
site visits, official certificates of physical-chemical analysis, structured two new arrays (A4;
and A>) of data with n measurements of different physical and chemical properties (variables)
performed on m samples (cachaca) regions Salinas and Paraty. For the treatment of matrix
data the following statistical techniques were used: principal component analysis (PCA),
factors (FA), canonical correlation (CCA), discriminant (DA) and non-statistical technique,
neural network artificial (RNA). The results indicated that the unsupervised techniques (PCA,
FA and CCA) were efficient in the formation of clusters with log some points distributed non-
uniformly depending on the peculiarities of Salinas and Paraty production processes. As for
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the variables that have the greatest influence on the identification of regions, can stand out the
acidity, esters and higher alcohols. In the application of supervised techniques gave an
excellent rating in the validation stage with values between 83.87 and 100% focusing on the
neural network showed 100% separation validation for the two arrays.

1 INTRODUCAO

Ao longo dos anos, algumas cidades ou regides ganharam fama por causa de seus
produtos ou servicos que sdo simbolos que refletem a economia e cultura local. Salinas e
Paraty alcancaram notoriedade com a producgdo e comercializacdo da cachaca. Para evitar a
descaracterizagdo da auténtica cachaca de Salinas e de Paraty foi concedido, pelo INPI
(Instituto Nacional de Propriedade Intelectual), a Indicacdo de Procedéncia (uma das
modalidades de Indicacdo Geografica - IG). Com a concessdo do selo, apenas as cachagas
produzidas nestas regides, usando as praticas agricolas e modos de fabricagdo especificos de
cada cidade, terdo o selo aposto em suas garrafas (APACS, 2013).

No entanto esta notabilidade traz consigo algumas consequéncias negativas, pois sao
recorrentes as notificagdes de alteragdes, adulteragdes, falsificagdes e fraudes em algumas
etapas da producdo e, especialmente, na comercializacdo da bebida. Uma alternativa para
minimizar estes episédios ¢ a utilizagdo da investigacdo cientifica para obtencdo de
informagdes acerca das principais variaveis que influenciam na producdo da bebida. Este
processo facilita o reconhecimento do produto e contribui para a consolidagdo de uma boa
imagem do destilado simbolo do Brasil.

Desta forma, os dados analiticos obtidos das cachagas podem ser utilizados para
caracterizar as amostras de acordo com um parametro previamente estabelecido. Esta
caracterizacdo seria relativamente simples se o nimero de variaveis fosse pequeno, mas com
o desenvolvimento tecnologico das ferramentas e dos computadores, € possivel processar uma
ampla e complexa quantidade de informac¢do de maneira a gerar conhecimento acerca dos
diferentes processos. Na posse de uma grande quantidade de dados, o problema passa a ser
como tratd-los (HELFER et al, 2006). Uma opg¢do vidvel para extrair o maximo de
informacdes de dados fisico-quimicos obtidos nas regides supracitadas ¢ o uso de métodos
matematicos e estatisticos compilados na quimiometria. Esta ¢ uma ciéncia que usa os
métodos supracitados para a obtengdo de informacdes relevantes nas diversas medidas
realizadas na area de quimica e, portanto, ¢ uma estratégia contra a falsificagao.

Ao pesquisar nas principais bases de dados ¢ possivel encontrar trabalhos
envolvendo cachaca e quimiometria, no entanto a grande maioria utiliza métodos onerosos e

analises que ndo sdo realizadas com frequéncia pelo produtor. Sendo assim, ¢ possivel utilizar
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analise quimiométrica aplicada aos dados disponibilizados pelos produtores, que realizam este
diagnostico da bebida a cada lote produzido, com a finalidade de buscar padrdes de
agrupamento por regido através das analises de componentes principais, fatores e correlagao
canoOnica. Esta ultima permite, ainda, a determina¢do da correlacdo entre as varidveis. Ja a
andlise discriminante e a rede neural artificial sdo utilizadas na classificacdo supervisionada
das amostras por regido.

Faz-se necessario a adocdo destes tipos de ferramentas, que permitem a
discrimina¢do da bebida pela regido de produgdo, pois o novo perfil consumidor procura
cachagas com alto padriao de qualidade, inclusive para suprir a demanda do mercado externo,
mas que tenham a garantia da sua origem.

Diante do mencionado este trabalho teve como objetivo o reconhecimento das
varidveis que estdo relacionadas com a qualidade do processo produtivo e a identificacdo de
cachagas produzidas nas regides de Salinas e Paraty, através da utilizagdo de técnicas

multivariadas e dos dados de composicao fisico-quimicos exigidos pela legislacao Brasileira

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Coleta dos Dados

Para esta pesquisa optou-se pelas regides de Salinas e Paraty que possuem o selo de
Indicacao Geografica. Os dados foram obtidos com os produtores através de visitas in loco.
Foram visitados 17 produtores que comercializam 36 marcas em Salinas e cinco produtores
responsaveis por 15 marcas em Paraty. E importante salientar que existem apenas seis
produtores formalizados na regido de Paraty.

O periodo de coleta foi de Junho de 2014 a Fevereiro de 2015 e os produtores
disponibilizaram as informagdes através de 171 certificados oficiais de andlises fisico-
quimicas que sdo arquivados para apresentacdo aos fiscais do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA). As amostras de cachaca utilizadas para elaboracdo dos
laudos foram analisadas quanto a sua composi¢do fisico-quimica, seguindo os parametros
estabelecidos pela IN n® 13, de 29/6/2005 e a IN n° 24, de 08/09/2005 do MAPA por
laboratorios credenciados (BRASIL, 2005ab).
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2.2 Delineamento Experimental dos Dados

As amostras foram organizadas em um conjunto de dados e a partir deste, foram
constituidas duas matrizes (4; e 4,) diferentes a fim de avaliar o efeito do tipo de varidvel
(Figura 1). As matrizes de dados foram construidas com n medidas de diferentes propriedades
fisico-quimicas (varidveis) realizadas sobre m amostras (cachagas), de modo que foram
formadas por m x n elementos (m linhas correspondentes as amostras e n colunas

correspondentes as variaveis).

Figura 1. Construcdo das Matrizes de Dados 4;¢e 4>

all a]'.:‘ aln
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A primeira matriz de dados (4;) apresentou sete medidas de diferentes propriedades
fisico-quimica (n=7), a saber, grau alcodlico, acidez volatil, ésteres totais, aldeido, alcodis
superiores totais, alcool metilico e soma dos componentes volateis, e em relacdo ao nimero
de amostras de cachagas foram avaliadas 142 (m=142) (Tabela 1). Esta primeira matriz de
dados foi estruturada para avaliar apenas as variaveis que representam os parametros globais
exigidos pelo MAPA com niveis restritos de presenca nas cachagas.

Por sua vez, a segunda matriz de dados (A4.) foi elaborada com dez medidas de
diferentes propriedades fisico-quimicas (#=10), que sdo as variaveis sobreditas e os alcoois n-
propilico, isobutilico e isoamilico obtidos da estratificacdo dos alcodis superiores totais. Estas
foram realizadas em 91 amostras de cachagas (Tabela 2). A segunda matriz foi estruturada
com objetivo de avaliar a importancia dos alcoo6is estratificados na identificacdo das cachagas

produzidas em Salinas e Paraty.

Tabela 1. Numero de amostras por regido e amplitude das varidveis utilizadas para

construgao da matriz A;

Salinas Paraty Total
Dados 104 38 142
GL° 39,0-49,0 40,7-59,1 39,0-59,1
Acidez* 10,5-150,0 5,0-119,0 5,0-150,0
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Esteres* 16,0-169,7 15,0-73,0 15,0-169,7

Aldeido* 0,4-30,0 3,6-15,8 0,4-30,0
ASTot* 96,5-315,5 178,0-360,0 96,5-360,0
AMet* 0,0-13,5 0,48-6,0 0,0-13,5
SCV* 218,0-556,2 227,0-499,0 218,0-556,2

* mg/100 mL etanol
GL: Grau Alcoodlico; ASTot: Alcodis Superiores Totais; Amet: Alcool Metilico; SCV: Soma
dos Componentes Volateis.

Tabela 2. Numero de amostras por regido e amplitude das varidveis utilizadas para

construgao da matriz A

Salinas Paraty Total

Dados 70 21 91

GL° 39,5-48,1 40,7-59,1 39,5-59,1
Acidez* 39,6-150,0 11,0-119,0 11,0-150,0
Esteres* 16,0-137,3 15,0-59,0 15,0-137,3
Aldeido* 1,8-19,5 5,0-12,0 1,8-19,5
ASTot* 123,1-315,5 191,0-360,0 123,1-360,0
ASnP* 24,0-98,8 11,0-79,0 11,0-98,8
ASIsoB* 27,3-72,7 30,0-60,0 27,3-72,7
ASIsoA* 71,4-184,0 100-262,0 71,4-262,0
AMet* 0,0-12,9 1,0-5,0 0,0-12,9
SCv* 243,0-556,2 235,0-499,0 235,0-556,2

* mg/100 mL etanol

GL: Grau Alcodlico; ASTot: Alcodis Superiores Totais; ASnP: Alcool Superior n-propilico;
ASIsoB: Alcool Superior Isobutilico; ASIsoA: Alcool Superior Isoamilico Amet: Alcool
Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

2.3 Medidas de Dispersao e Padronizacio da Matriz de Dados

Foram realizadas as determinacdes de algumas medidas de dispersdo, a saber, desvio
padrdo e coeficiente de variagdo. A partir deste resultado, fez-se a padronizacdo dos dados,
que consistiu na implementacdo de uma nova variavel (Z) com média zero e desvio padrdo
igual a 1, eliminando as diferencas entre as unidades de medidas das varidveis estudadas.

(Equagao 1).

A-n (1)

Onde Z: nova variavel (forma padrio)

X: variavel
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w: média

o: desvio padrao

2.4 Analises Estatisticas Multivariadas dos Dados

Para realizacdo das andlises estatisticas multivariadas foram utilizados os
procedimentos descritos em SAS, do pacote computacional SAS, versao 9.0 e, nos anexos

estdo apresentados os comandos utilizados para os conjuntos de dados.

2.4.1 Analise de Componentes Principais

A partir do conjunto de médias padronizadas obtido no item 2.3, foi realizada a
transformagdo das varidveis Z em um novo sistema de coordenadas com eixos ortogonais,

dando origem aos CP’s, obtidos através de combinagdes lineares (Equacgao 2).

CPi=ai,1Z:l + ai,zzz + °ee + ai,nZn (2)

comi=1,2, .., n, emque:

CP; : i-ésimo componente principal,
a1, Qiz, .. ,a;nelementos do i-ésimo autovetor (a;) normalizado, associado ao i-€simo

autovalor (Ai) do i-ésimo componente principal (CP; ).

Na sequéncia, fez-se a interpretagdo de cada componente através da avaliacdo das
variaveis originais mais importantes em cada eixo. O programa utilizado forneceu as CP’s em
ordem decrescente de maxima variancia, o que permitiu a redu¢do da dimensionalidade por
meio da selegdo de trés CP’s, que ¢ um niimero bem menor do que o de varidveis originais
para representar o conjunto inicial dos dados que contém sete varidveis para a matriz 4; e dez
para matriz A2. Isto foi possivel porque os ultimos componentes sdo responsaveis pela
explicagdo de uma pequena por¢do da variancia disponivel.

Para a escolha do nimero de componentes principais foi considerado o critério de
fatores interpretaveis e o critério de Kaiser, que selecionaram os primeiros k componentes
principais que retém, juntos, a maior propor¢ao de variancia dos atributos originais (acima de

70% da varidncia) e autovalor maior que um. J4 para a sele¢do de variaveis, avaliou-se no
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componente de maior autovalor, as varidveis que apresentam, em valor absoluto, maior
correlagdo. Posteriormente, deu-se prosseguimento a andlise do segundo e terceiro
componentes para escolha das varidveis que nao foram previamente escolhidas (JOLLIFFE,

2002; FERREIRA, 2011).

2.4.2 Analise de Fatores

Nesse estudo, optou-se pelo uso do modelo fatorial e o nimero de fatores (m) foi
escolhido a partir de autovalores maiores que um, conforme Johnson e Wichern (1999) e
Guttman (1954). A fim de estabelecer o niimero de fatores, também utilizou-se como critério,
aqueles cuja soma explicava no minimo 70% da variagdo dos dados.

Quanto ao descarte de variaveis, foram retiradas, em primeiro lugar, as que
apresentaram comunalidade menor que 0,5, pois estas representaram uma pequena proporcao
da variancia na andlise. Na sequéncia foram eliminadas as varidveis que apresentaram cargas
(correlagdes entre as variaveis ¢ os fatores) inferiores a 0,4 sendo, este um limite aceitavel
para contribuicdo da varidvel na criacdo do fator. Adicionalmente, foram excluidas varidveis
que apresentem cargas superior a 0,4, em mais de um fator, uma vez que uma variavel nao
pode contribuir para dois fatores distintos, pois dificulta a producdo de grupos por ela estar
associada aos dois fatores (HAIR JR et al, 2010). Utilizando os critérios citados procedeu-se,
a analise definitiva, na qual se especificou o nimero de fatores final.

Para a rotagdo, foi escolhido, o método ortogonal Varimax para que cada fator
incluisse a maior porcentagem possivel da varidncia existente nos atributos originais por ele
representados. Foram estimadas, ainda, com a rotagdo, as cargas fatoriais finais e estas foram
usadas para identificar os atributos que compunham cada fator (CARNEIRO, 2005).

A partir dos fatores comuns foram estimados os escores para serem utilizados na
separacdo das cachacas, por meio do agrupamento de amostras com o mais alto grau de

similaridade, em um espago grafico bi ou tridimensional.

2.4.3 Analise de Correlacoes Canonicas

A andlise de correlagdo candnica foi realizada com o intuito de observar as relagdes
lineares entre dois vetores de varidveis p (fracdo alcool) e ¢ (fragdo ndo alcool), a fim de
avaliar a influéncia do alcool na formacdo de compostos secunddrios importantes para
qualidade sensorial da cachaga.

Uma combinac¢ao linear foi desenvolvida em cada um dos pares de variaveis candnicas
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dos conjuntos de amostras (Salinas e Paraty), para que a correlagdo entre os dois fosse
maximizada e, desta forma, considerou-se as combinagdes lineares do primeiro par como U

(fracdo alcool) e V (fragdo ndo alcool) expressas por:

Uk=a’ X
(3)
Vi=bdY
tal que:
ak'Zxybk
COI‘I‘(Uk, Vk) =

ar’ Xxx ax \/ b’ Zyvy bk

seja a maior possivel, ou seja, max Corr(U, V) , que expressa a maxima associagdo entre as
fun¢des lineares dos dois grupos de variaveis (JOHNSON e WICHERN, 1999).

Ap6s a obtengdo das correlagdes candnicas, foi realizado o teste estatistico F (p<0,05),
cuja hipotese de nulidade foi ndo ha correlagdo entre os conjuntos de dados, para testar a
significancia dos resultados.

J& as cargas canodnicas, que se referem as associagdes entre cada varidvel original e a
correspondente varidvel candnica foram obtidas através das correlagdes estruturais.

Foi calculada, ainda, a propor¢do da varidncia total que ¢ explicada por cada par de
varidveis candnicas e isto permitiu avaliar a relevancia deste par no conjunto total dos dados.
Por fim, utilizou-se as observagdes obtidas pelas variaveis de cada fracdo (4lcool e ndo alcool

para representar graficamente a distribuigdo das amostras por regido.
2.4.4 Analise Discriminante

A andlise discriminante consistiu em obter fungdes matematicas capazes de classificar
uma amostra de cachaca em uma das duas populagdes i, (i=1 - Paraty ou 2 - Salinas), com
base em medidas de sete variaveis para a matriz 4; e dez variaveis para a matriz 42, buscando
minimizar a probabilidade de ma classificacdo, isto ¢, minimizar a probabilidade de classificar
erroneamente uma amostra em uma popula¢do nl, quando realmente pertence a populagdo n2.
Para isto a AD procurou maximizar a variancia entre os diferentes grupos e minimizar a
variacdo dentro de cada um deles, a fim de selecionar o limite que estabelece maxima
separacdo entre os dois grupos. O treinamento foi a primeira etapa, sendo a parte exploratdria

da andlise, que consistiu em procurar caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar
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amostras nos dois grupos previamente definidos, a partir do emprego de limites de decisdo
linear.

Os dados foram aleatorizados e divididos em dois grupos, um de teste e o outro de
validacdo utilizando o algoritmo de Kenstone. Optou-se por usar a propor¢do 70% e 30%
(Treinamento; Validagdo) e os dados obtidos foram analisados, para obter a funcdo

discriminante linear.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Utilizou-se uma rede neural artificial (RNA) a fim obter a separacdo das cachacas em
dois grupos, a saber, Salinas e Paraty. Nas RNA'’s, cada neur6nio recebeu um sinal de entrada
e enviou um sinal de saida como os neuronios do cérebro para geragdo da informagdo. A forca
das ligacdes depende dos pesos aplicados em cada neurdnio durante a etapa de aprendizagem.

Para este trabalho foi escolhida a metodologia de redes neurais supervisionadas
denominada perceptrons multicamadas ou multilayers perceptrons (MLPs) e o algoritmo de
treinamento utilizado para tanto foi o algoritmo de retropropagagdo do erro, conhecido na

literatura como Backpropagation Algorithm ou simplesmente Backprop.

Figura 2. Algoritmo Backpropagation
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GL: Grau Alcodlico; Aci: Acidez; Est: Estg:res; Ald: Aldeido Ato: Alcoodis Superiores Totais;
AnP: Alcool Superior n-propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico; AIA: Alcool Superior
Isoamilico Ame: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.
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Para classificar os diferentes tipos de cachacas em funcdo das propriedades fisico-
quimicas, foi utilizado o algoritmo supracitado com a regra de aprendizado Delta-Bar-Delta-
expaned (MINAI E WILLIAMS, 1990). A regra de aprendizagem utilizou uma heuristica
com variacdo da taxa e do coeficiente de aprendizado com valores de 0,3 e 0,4,
respectivamente, durante todo o treinamento. Para ativagdo do neuronio (transferéncia de
sinais) foi utilizada uma funcdo hiperbolica (@), por ser a mais utilizada para sistemas

biologicos ou mais complexos (RAI et al., 2005) (Equagdo 4).

¢ = tanh(v, ) (4)

onde v, é o potencial de ativagdo do neurénio de ordem k (a soma dos sinais de entrada

ponderados por pesos sindpticos e 0s desvios).

Com a finalidade de obter a melhor configuracdo da rede neural para classificacdo das
amostras de cachaca, foi feito um rastreamento do nimero de iteragdes, e do valor do RMSE
nas fases de treinamento e validacdo. Na sequéncia fez-se a andlise de 10.000 até¢ 160.000 e
para conseguir a melhor arquitetura, foram feitos testes, dentro deste intervalo, com um total
de 30 configuragdes que continha de 3 a 15 neurdénios na primeira camada e de 0 a 15 na
segunda camada.

Todas as redes testadas tiveram os neurdnios de uma camada totalmente conectados com
os neurdnios de uma camada vizinha

A escolha do niimero de neurdnios em cada camada escondida foi baseada na
minimizagdo do erro quadratico e maximizagdo do coeficiente de correlacdo, associada a
capacidade preditiva da rede (RAI et al., 2005).

A taxa de aprendizagem indicou a taxa de variagdo de pesos de conexdo durante a
formagdo. E valido salientar que valores baixos retardam o treinamento, enquanto grandes
valores aceleram o processo. Os valores tipicos para a taxa de aprendizagem variam entre
0,05 ¢ 0,75 (RAI et al., 2005).

Para acelerar a etapa de aprendizagem, foram realizadas modificagdes no algoritmo
backpropagation através da regra estendida delta-bar-delta (EDBD) que utilizou uma taxa de
aprendizado para aumentar a velocidade de aprendizagem e consequentemente, reduzir os
riscos de instabilidade (HAYKIN, 1999, BRAGA et al., 2000). A taxa de aprendizado foi
adicionada aos pesos para ajustar a fungdo e ajudar as mudangas de peso.

O ntmero de iteragdes usadas também ¢ de grande importancia. Um pequeno nimero
de iteracdes leva a grandes erros enquanto um grande nimero de iteragdes poderia exigir
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muito tempo computacional. A determinagdo do melhor nimero de iteracio melhor para a
formacao da rede foi efetuada por tentativa e erro, técnica que resultou em um menor valor da

raiz do erro quadrado médio (RMSE) de validagao (Equagao 5).

RMSE=\/lz’q:(xd—xp)2 ®)

nig

onde n ¢ o nimero de dados, e x; € X, sd0 os valores experimentais e previstos das

p

propriedades fisico-quimicas, respectivamente.
2.5.1 Treinamento e Validacao dos Dados

Os conjuntos de dados foram utilizados para treinamento da rede e ajuste das fungdes
discriminantes. Os dados foram aleatorizados e divididos com auxilio do algoritmo de
Kenstone em dois subconjuntos, usando 70% para o treinamento e 30% para valida¢do de
rede. Foram utilizados sete neurdnios na camada de entrada, grau alcoolico (X1), acidez
volatil (X2), ésteres totais (X3), aldeido (X4), alcoois superiores totais (X5), alcool metilico
(X6), soma dos componentes volateis (X7). J4 para matriz dois foram dez, que sdo as
varidveis supracitadas e os alcodis n-propilico (X8), isobutilico (X9) e isoamilico (X10). A
saida do RNA foi representada por um vetor multidimensional com uma série de dimensdes
iguais ao nimero de tipos de cachaca e para cada dimensdo vetorial foi atribuida um tipo. As
cachacgas foram classificadas como mostrado abaixo:

(1,0) = pertence a regido de Salinas
(0,1) = pertence a regido de Paraty

Nos arquivos de treinamento e teste/valida¢do, o conjunto de dados foi criado em
formato numérico, atribuindo 1 quando a cachaga foi corretamente classificada e 0 caso
contrario.

Os dados de entrada e saida foram normalizados usando através das equacdes 6 e 7,

respectivamente

xi,norm = R (6)

i,max
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X —X

_ i i,min
xi,norm - (7)

i,max xi ,min

onde X; ;orm 830 0s dados normalizados, x; sio os dados experimentais, X, ¢ a média dos
dados, R;max € dada por R;pqx = Max [Ximax — XLXL — Ximinl, Ximin€ Ximax S30 0S
valores minimos e maximos de xi, respectivamente.

As performances das diferentes formacdes das redes neurais foram comparadas
utilizando a taxa de classificagdo, matriz de confusdo e a raiz do erro quadratico médio

(RMSE), expresso pela equacao 5.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Analise de Componentes Principais

Para a matriz 4;, composta por 142 linhas relacionadas as amostras de cachaca
fabricadas nas regides de Salinas e Paraty (m=142) e 07 colunas relativas as variaveis fisico-
quimicas da qualidade da cachaca (n=7) obteve-se como resultado trés componentes
principais (CP), sendo que os percentuais da variagdo dos dados explicados pela CP1, CP2 e
CP3 foram 36,75%, 20,91% e 15,66%, respectivamente, totalizando 73,32% da variancia.

Avaliando o grafico de escores das cachacas produzidas em Salinas e Paraty (Figura 3) ¢
possivel observar a formagdo de um padrdo de agrupamento por regido, no entanto, ndo ha
separacgdo total das amostras. Como esta analise identifica a relagdo entre as caracteristicas
extraidas dos dados pode-se dizer que algumas amostras de localidades diferentes possuem
propriedades muito semelhante e este fato dificulta a separacdo das mesmas. Isto
provavelmente ocorre em fun¢do da ampla faixa apresentada por algumas varidveis analisadas
neste estudo. A acidez, por exemplo, foi quantificada entre os seguintes valores: 5,0 a 150

mg/100 mL (Tabela 1 e 2).
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Figura 3. Grafico de escores das cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty em

relagdo aos trés primeiros componentes principais (CP1, CP2 e CP3) da matriz 4,

® Salinas
A Paraty

cP 3 (15,66%)

Na sequéncia, tem-se que as varidveis associadas foram acidez, ésteres e soma dos
componentes volateis para o CP 1, alcool superior total para o CP 2 e &lcool metilico e
aldeido para o CP 3 baseado nos maiores coeficientes (Figura 4). Como a CP 1 representa
36,7% da varia¢do, € ¢ o componente que melhor representa a distribui¢do dos dados, as
varidveis que estao relacionadas a este componente, apresentam maior importancia relativa e
podem determinar a caracteristica de cada grupo estudado (Figura 4). E importante salientar

que sdo justamente estas varidveis que apresentam maior amplitude (Tabela 1 e 2), reiterando

a justificativa para a dificuldade de separacdo de algumas amostras.

Figura 4. Grafico de pesos dos coeficientes de ponderacdo (Autovetores) da matriz 4,

contendo as cachagas produzidas nas regides de Salinas e Paraty.
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GL: Grau Alcodlico; Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido; ATot: Alcodis Superiores
Totais; Amet: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

Por sua vez, para o segundo conjunto de dados que constituiu a matriz 4> com 91
linhas referentes as amostras de cachagas produzidas em Salinas e Paraty (m=91) e 10
variaveis fisico-quimicas (n=10), tem-se que trés componentes principais resultaram em uma
explicacdo de 75,88% da variacdo dos dados. O grafico com a dispersdao dos escores dos
componentes principais 1, 2 e 3 (Figura 5) manteve o padrao da matriz 4,, ou seja, os perfis
por regido foram formados, mas a presenga de amostras alocadas incorretamente corrobora a
ideia sobre as peculiaridades do processo produtivo apresentada anteriormente para a

ocorréncia de sobreposigoes.

Figura 5. Grafico de escores das cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty em

relagdo aos trés primeiros componentes principais (CP1, CP2 e CP3) da matriz A».
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A triagem das variaveis, de acordo com os pesos, resultou na escolha dos ésteres, os
alcoois superiores n-propilico e isobutilico e a soma dos componentes volateis para o CP 1,
acidez e alcool superior total e isoamilico para o CP 2, aldeido e 4lcool metilico para o CP 3,
uma vez que estes possuem os maiores coeficientes (Figura 6). A CP 1 explicou 43,62% da
variagdo, ou seja, as variaveis a ele relacionadas sdo muito importantes e representam, através
das combinagdes lineares das varidveis originais, a maior parte da variancia de todo o
conjunto.

A andlise agrupou as cachagas segundo seu comportamento dentro da populacgdo,

representado pela variagdo do conjunto de caracteristicas que define a amostra. Assim, com
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um numero maior de varidveis ¢ notdria a importancia da estratificagdo dos alcodis superiores

na determinagdo do resultado.

Figura 6. Grafico de pesos dos coeficientes de ponderacdo (Autovetores) para matriz A4:

contendo as cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty.
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GL: Grau Alcoolico; Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido; ATot: Alcodis Supqriores
Totais; AnP: Alcool Superior n-propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico; AIA: Alcool
Superior Isoamilico Amet: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

E vélido salientar que o tipo de variavel estudada altera os resultados encontrados,
uma vez que apds com a introdugdo dos alcodis, observou-se uma modificacdo nas varidveis
que determinam a qualidade e, isto, na pratica mostra que mesmo mantendo todas as outras
vistas na matriz 4; estas foram as que tiveram maior importancia durante todo o processo
produtivo, e, portanto, podem ser utilizadas como referéncias para cada regido. Ademais o
resultado corrobora a ideia apresentada para estratificacdo das varidveis com maior

relevancia, pois a estratificacdo dos alcodis alterou a ordem de importancia e 0 mesmo pode

ser feito com os acidos, o éster, entre outros.
3.2 Analise de Fatores

A andlise da matriz A; composta por 142 amostras de cachaca das regides de Salinas e
Paraty (m=142) e 7 varidveis fisico-quimicas (n=7) resultou na escolha de dois fatores que

representaram 87,67% da variacdo dos dados, dos quais 52,62% foram representados pelo
fator 1 e 35,05% pelo fator 2.
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Em primeiro lugar, foi feita uma andlise preliminar, para definir, com base na andlise de
componentes principais, qual o numero inicial de fatores e este método resultou na escolha de
trés fatores. Posteriormente, fez-se a andlise definitiva seguida da rotagdo dos dados. E
importante salientar que esta etapa ¢ fundamental para a selecdo de variaveis, ja que os dados
rotacionados fornecem uma melhor interpreta¢do das cargas e da comunalidade, facilitando a
leitura dos resultados

A andlise foi repetida varias vezes até que todos os pressupostos relatados por Hair Jr. e
colaboradores (2010) fossem alcancados e de acordo com a figura 7, com base nos valores das
cargas fatoriais, as variaveis acidez e ésteres estdo altamente associadas ao fator 1 e a variavel

aldeido com o fator 2.

Figura 7. Gréfico de pesos das cargas fatoriais finais apds a rotagdo da matriz 4; para as

cachagas produzidas nas regides de Salinas e Paraty.
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Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido.

A acidez da cachaga vai depender do controle no processo de fermentagdo, em relagdo a
fatores como: qualidade microbioldgica da cana e do caldo; estirpe da levedura predominante
no p¢ de cuba, pureza da fermentagdo, o tempo e a temperatura de fermentacdo e o manejo do
mosto. Deve-se evitar durante a fermentacdo a aera¢do do mosto, j4 que o aumento de
oxigénio faz com que o levedo transforme o agucar em acido acético em vez de etanol.
(CARDOSO, 2006). Outra questdo relacionada ¢ que acidos em contato com oxigénio
originam ésteres. O acetato de etila ¢ o principal éster encontrado na bebida e ¢ obtido pela
reacdo entre etanol e acido acético, provenientes do processo de fermentagdo, porém outros
¢ésteres estdo presentes em concentragdes que variam em fungdo da extensdo das reagdes de
transesterificacio (NYKANEN e NYKANEN, 1983).
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A proporg¢do de ésteres no vinho varia acentuadamente de uma regido para outra, sendo
um dos itens mais importantes para a identificagdo da origem da cachaga, ja que diferentes
cepas de leveduras produzem propor¢des de ésteres bem variadas. A quantidade deste
composto gerada durante o processo de fermentacdo ¢é fortemente influenciada por
micronutrientes do solo que sdo incorporados a cana (como o zinco), pois esses atuam como
cofatores enzimaticos na reagdo intracelular de esterificagdo (MAIA e CAMPELO, 2005).
Aproximadamente 80% da quantidade de ésteres presentes no mosto ¢ representado pelo
acetato de etila, podendo sua formacgao ser estimulada através do resfriamento do mosto, logo
apos o término da fermentacdo (MAIA, 1994). Assim pode-se dizer que o fator 1 esta
altamente relacionado com a etapa de fermentacdo do processo produtivo, € como os
produtores, normalmente, utilizam leveduras endémicas, estas estdo associadas com a
caracterizacdo de cada regido estudada,

Por sua vez, o fator 2 ¢ representado pelo aldeido que ¢ produzido pelas leveduras
principalmente durante os primeiros estdgios da fermentagdo alcoolica, diminuindo sua
presenca gradativamente até o estdgio final da fermentagdo, pela oxidagdo a 4cido acético
(CARDOSO, 2006). A presenga de oxigénio favorece também a formacdo de outros aldeidos,
provenientes da oxidagdo de 4alcoois superiores. Os aldeidos oxidam-se com facilidade,
convertendo-se nos acidos correspondentes, como por exemplo, o acetaldeido, que se
converte em acido acético (MAIA e CAMPELO, 2005). Neste caso a fase de producdo com
maior relevancia também ¢é a fermentacdo o que, possivelmente, justifica o fato de ndo se
conseguir 100% de agrupamento correto nestas andlises e corrobora a importancia das
leveduras no processo de identificacdo das regides.

Finalmente, na Figura 8 estd a representacdo no espaco bidimensional das cachagas
produzidas em Salinas e Paraty. E vélido lembrar que existem amostras que nio estdo
alocadas adequadamente em razdo da especificidade do processamento de cada cachaga e das

especificidades das regides conforme discussdo anterior.
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Figura 8. Grafico de escores das cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty em

relacdo aos dois primeiros fatores (Fator 1 e Fator 2) da matriz A;.
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No que diz respeito a matriz 4> com m=91 e n»n=10, utilizando as mesmas

pressuposicdes, obteve-se como resultado trés fatores que representam 76,44% da
variabilidade dos dados. Ja as informagdes das cargas fatoriais e da comunalidade resultaram
na escolha das variaveis grau alcodlico, acidez e ésteres para o fator 1, alcool superior total e

isoamilico para o fator 2 e o aldeido e 4lcool metilico para o fator 3 (Figura 9).

Figura 9. Grafico de pesos das cargas fatoriais finais apds a rotagdo da matriz 4> para as

cachagas produzidas nas regides de Salinas e Paraty
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GL: Grau Alpoélico; Aci: Acidez; Est: Estere;s; Ald: Aldeido Atot: Alcoois Superiores
Totais; AIA: Alcool Superior Isoamilico Amet: Alcool Metilico
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A selecdo do fator 1 corrobora a fundamentacdo apresentada na matriz 4; que relatou a
importancia dos 4cidos e ésteres na caracterizacao das regides. Quanto ao grau alcoolico tem-
se que esta variavel estd associada com a formac¢do de novos compostos, e, portanto, ¢ muito
importante no processo de agrupamento das amostras.

Para o fator 2, foram escolhidos os alcoois superiores que sdo oriundos, em sua grande
maioria, das reacdes de degradacdo de aminoacidos, que ocorrem durante o processo de
fermentagdo. Esse tipo de reacdo quimica que ocorre com alguns aminoacidos, pode explicar
a formacgao dos principais alcoois superiores, como o alcool d-amilico a partir da d-leucina, o
alcool isoamilico a partir da leucina e o alcool isobutilico a partir da valina, os quais
apresentam odores caracteristicos frequentemente encontrados em bebidas (YOKOY A, 1995).
Este fator também esta associado a etapa de fermentagao.

J& para o fator 3, tem-se, além do aldeido citado anteriormente, o dlcool metilico. Este
composto em vinho e por consequéncia em destilados tem sua origem na hidrélise de matérias
pécticas. Como o teor de matérias pécticas em cana-de-agicar ¢ muito baixo, €, portanto, um
dos menores componentes organicos (HORIIL, 2004). A molécula de pectina ¢ um polimero,
formado pela associacdo de centenas de moléculas de 4cido galactur6nico, que possuem
fragmentos de moléculas de metanol, as quais sdo liberadas durante o processo de
fermentagdo, através das reagdes de hidrolise acidas ou enzimaticas (MAIA, 1994). Assim, o
fator 3 tem alta relagdo com plantagdo, colheita e higienizagcdo da cana-de-aglicar e deve ser
controlado ja que ¢ um parametro relacionado a intoxicagdo dos consumidores, uma vez que
no organismo humano o metanol ¢ oxidado a acido formico e posteriormente a gas carbdnico,
provocando acidose grave (diminui¢do do pH sanguineo), afetando o sistema respiratorio,
podendo levar ao coma e até mesmo a morte (MAIA, 1994).

Na figura 10 estd a dispersdo das amostras ¢ também ha pontos distribuidos
desuniformemente em fun¢do das peculiaridades de cada regido, como solo, clima, leveduras

endémicas, entre outros.
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Figura 10. Gréfico de escores das cachacas produzidas nas regides de Salinas e Paraty em

relacdo aos trés primeiros fatores (Fator 1, Fator 2 e Fator 3) da matriz 4.

3.3 Analise de Correlagoes Canodnicas

Para realizagao desta analise, foi feita a divisao das variaveis da matriz A; (m=142; n=7)
em dois grupos. Optou-se pela separagcdo em fracdo alcool e fracdo ndo alcool, para avaliar a
influéncia dos alcodis na formagdo dos principais compostos que conferem aroma e gosto a
cachaca. Estes produtos secundérios da segunda fracdo sdo as substancias formadas durante a
fermentagdo alcoolica e o envelhecimento da cachaca. Eles sdo encontrados em pequenas
quantidades e muitas vezes sdo dificeis de serem determinados ou quantificados (YOKOYA,
1995). A natureza e propor¢do desses compostos sdo determinadas, em diferentes niveis, pelas
caracteristicas da matéria-prima, da fermenta¢do, da destilagio e do envelhecimento. Os
principais compostos secundarios formados durante a fermentagdo alcodlica pertencem as
classes funcionais dos acidos, ésteres e aldeidos, e em propor¢cdes menores formam-se
também cetonas, compostos fendlicos, aminas e mercaptanas (MAIA, 1994).

Na sequéncia foi feita a avaliagdo da estatistica das correlagdes candnicas (p<0,05),
sendo que duas das trés correlagdes foram significativas com destaque para a primeira
correlacdo que explica 99,45% da variabilidade dos dados e apresentou uma correlagdo de
0,9936. Abaixo estdo descritas as equagdes que foram utilizadas para determinar a correlagdo
candnica do primeiro par de varidveis (Equagdo 8 e 9) e o grafico que representa esta

correlagdo. (Figura 11).

Y1pracio sicoor = —0,0130 * GL + 1,0050 * ASTot — 0,0194 x Amet (8)
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Y 1rracio nio alcoot = —0,6722 * aci — 0,5598 * Est — 0,0832 * Ald + 1,4183 * SCV )

Figura 11. Correlacdo do primeiro par de variaveis candnicas obtida para a matriz 4;.

Fracdo Nao Alcool 1

-4 T T T
-4 -2 0 2

Fragao Alcool 1

Como resultado obteve-se uma correlagao proxima de 100%, indicando que hé durante
o processo de producdo, uma associacao entre estas varidveis que resulta em uma dependéncia
linear entre os compostos dos pares escolhidos, ou seja, quanto maior a fracdo alcool, maior a
concentragdo dos compostos secundarios que sdo fundamentais para a qualidade da cachaca.
Isto, provavelmente, ocorre em fungdo das inGimeras reagdes quimicas que utilizam a
molécula de alcool para produgdo dos congéneres durante a fermentagdo, destilacdo e
envelhecimento. A titulo de exemplo tem-se na fermentacdo, as reacdes realizadas pela agdo
de micro-organismos sobre os aglicares presentes no caldo; na destilagdo, por meio do calor e
da acdo catalitica do cobre, as reacdes de formagdo e transformacdo de compostos, além das
que acontecem no envelhecimento.

Foi possivel, ainda, através dos escores dos dois primeiros pares de varidveis
canonicas das fragdes alcool e ndo alcool, representar graficamente a distribuicdo das
amostras. O resultado foi semelhante ao encontrado nas analises de componentes principais e
de fatores, pois nas figuras 12 e 13 ha a formacdo de perfis com pontos sobrepostos. Estes

podem ser explicados pelas especificidades de cada regido conforme discussdo ja apresentada.
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Figura 12. Representagdo candnica das observacdes obtidas pelas variaveis da fracdo éalcool

da matriz 4;

Fracio Alcool 2

Fragho Alcool 1

Figura 13. Representacdo candnica das observagdes obtidas pelas variaveis da fracdo ndo

alcool da matriz 4,

& Paraty
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=]

Fragdo Mo Alcool 1

A mesma premissa para separagdo de variaveis foi utilizada para o tratamento da
matriz 4> construida com m=91 e n=10. Das quatro correlacdes obtidas tem-se que trés foram
significativas, (p<0,05), com destaque para a primeira que retém 95,84% da variabilidade dos
dados e tem uma correlagdo de 0,9882. A seguir estdo apresentadas as equacdes utilizadas

para geracao dos resultados.

Y1rracio sicoor = —0,0689 x GL + 0,7958 * ASTot + 0,0618 ASnP + 0,0045 (10)
* ASIsoB + 0,18500 ASIsoA — 0,0228 * Amet

Y 1racio nio slcoot = —0,7137 * aci — 0,6243 * Est — 0,0604 * Ald + 1,7427 SCV (11)
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Figura 14. Correlacao do primeiro par de variaveis candnicas obtida para a matriz A>.

Fragéo N&o Alcool 1
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Estes dados também resultaram em uma correlagdo alta, mostrando que, hd uma
dependéncia entre as variaveis pertencentes as duas fragcdes (Figura 14). Nas figuras 15 e 16
estdo representadas as distribuicdes das amostras e verificou-se a formagdo de agrupamentos
naturais, com divisdo de subgrupos dentro da mesma regido, indicando que as peculiaridades

do processo produtivo podem interferir na separagdo das amostras.

Figura 15. Representagdo candnica das observacdes obtidas pelas variaveis da fracdo éalcool

da matriz 4>
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Figura 16. Representacdo candnica das observacdes obtidas pelas variaveis da fragdo alcool

da matriz 4>
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3.4 Analise Discriminante

Esta técnica teve a finalidade de separar as amostras da populacdo em dois grupos, a
saber, Salinas e Paraty a partir das caracteristicas de cada regido. Em razdo disto foram
determinadas duas fung¢des discriminatorias como combinagdes lineares das variaveis
utilizadas no estudo, a fim de maximizar a razdo entre as classes e minimizar a dispersao
dentro de cada grupo (Equagdes 12 e 13). Estas fungdes fornecem, ainda, informagdes sobre a
relacdo das varidveis com as regides, sendo assim, de acordo com os maiores coeficientes, a
soma dos componentes volateis, acidez, ésteres e o alcool superior total estdo associadas com
Paraty, enquanto que a soma dos componentes volateis e o 4lcool superior total estdo

relacionadas com Salinas.

Yoaraty = —1,1718 + 1,0170 * GL — 2,9385 * aci — 2,4120  Est + —0,47882 (12)

* Ald — 2,1457 * ASTot — 0,0599 * Amet + 4,3442 « SCV

Ysatinas = —0,2360 — 0,4370 * GL — 0,2564 * aci — 0,7138 « Est — 0,1120 (13)
* Ald — 1,5848 * ASTot — 00,1253 * Amet + 1,7781 * SCV

No que diz respeito a capacidade de treinamento, de acordo com a tabela 3, a taxa de
classificacdo foi de 76,92% e 87,67% para as cachagas de Paraty e Salinas, respectivamente.

Em relagdo ao procedimento de validagdo, que foi utilizado para avaliar o desempenho da
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classificagdo, a capacidade de previsdo das duas regides foi de 100% e 83,87%,
respectivamente.

Esta classificacdo satisfatoria, ¢ muito importante, uma vez que trata-se de analises
realizadas frequentemente pelos produtores, pois sdo exigidas pelo MAPA. Apds o tratamento
dos dados obtidos pode-se conseguir, a determinagdo da origem, ou seja, a defini¢do da regido
de produgdo. Este processo além de agregar valor, impulsiona a comercializagdo das cachagas

e inibe a ocorréncia de fraudes.

Tabela 3. Numero de observagdes e o percentual de classificagdio por grupo no

teste/validacdo das amostras de cachacgas da matriz 4.

Grupo Paraty Salinas Total
T/V T/V T/V

Paraty 20/12 6/0 26/12
76,92/100,00 23,08/0,00 100,00

Salinas 9/5 64/26 73/31
12,33/16,13 87,67/83,87 100,00

Na tabela 4 estdo apresentados os resultados para matriz 4> com m=91 e n=10 e
constatou-se uma taxa de classificacdo de 76,47% no treinamento e 93,62% na validagdo para
a regido de Paraty e 100,00% e 95,65% para a regido de Salinas. Para a previsdo dos dados
foram utilizadas as equagdes 14 e 15. Segundo os maiores coeficientes destas equagdes ¢
possivel dizer que o alcool superior total e o isobutilico estdo correlacionados com Paraty, ao

passo que o alcool superior total e isoamilico estdo vinculados a Salinas.

Yparaty = —2,5811 + 1,5408 * GL — 0,9164 * aci — 1,9441 = Est — 0,9798 « Ald (14)
+5,9432 * ASTot — 2,2171 * ASnP — 3,4955 * ASIsoB — 2,0222
x ASISOA + 0,2418 * Amet + 1,9992 x SCV

Yeatinas = —0,2096 — 0,5144 x GL + 0,5680 x aci + 0,8753 * Est + 0,30747 = Ald (15)
— 4,0678 * ASTot + 2,0051 * ASnP + 1,342 x ASIsoB + 2,6646 * ASIsoA
+0,0327 * Amet — 1,3745 = SCV

A introdugdo das medidas dos alcoois superiores n-propilico, isobutilico e isoamilico
proporcionaram o aumento, na etapa de validagdo, do nimero de amostras alocadas
adequadamente. Este fato concorda com a ideia de que estes compostos devem ser usados

para caracterizar e diferenciar as cachagas produzidas nas diferentes regides, tendo em vista
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que os alcoois superiores totais e n-propilico estdo associados a regido de Salinas enquanto o
alcool superior total, o isobutilico e o metilico estdo associados com a regido de Paraty, como

atesta as analises de ACP.

Tabela 4. Numero de observagdes e o percentual de classificagdio por grupo no

teste/validagdo das amostras de cachagas da matriz A».

Grupo Paraty Salinas Total
T/V T/V
Paraty 13/4 4/0
76,47/100,00 23,53/0,00 100,00
Salinas 3/1 44/22
6,38/4,35 93,62/95,65 100,00

3.5 Rede Neural

Para a matriz 4; com (m=142; n=7), foi feita a avaliacdo de 100 até 100.000 iteragdes
em intervalos de 100 (Figura 17). Este procedimento teve como finalidade acompanhar o erro
de validagdo que diminuiu um pouco durante a fase inicial de treinamento, assim como o erro
do conjunto de treinamento. No entanto, quando a rede comegou a ajustar os dados, o erro de
validacdo definido comecgou a subir, embora o erro de treinamento continuasse diminuindo.
Quando o erro de validagdo aumentou, apds 140.000 iteragdes, o treinamento foi

interrompido, pois neste a rede decorou e ja ndo aprende mais ou absorveu os ruidos

Figura 17. RMSError x Nimero de iteragcdes para dados de treinamento e validagdo da matriz
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O desenvolvimento do modelo de RNA envolve duas etapas bésicas, aprendizagem e
validacdo. O preceito para a sele¢do da melhor topologia foi baseado na escolha do nimero de
neurdnios e camadas ocultas que apresentaram menor valor de RMSE na validagdo e uma
taxa maxima de classificagdo (Figuras 18 e 19).

Obteve-se a melhor configuragdo da RNA com nove neurdnios na primeira camada e
seis na segunda com um coeficiente de RMSE de 0,1589 e 0,1120 e uma taxa de classificacao
para Salinas e Paraty de 0,9863 e 0,7308, 1,0000 ¢ 1,0000 para o conjunto de treinamento e

validagdo, respectivamente.

Figura 18. Representacdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em

fun¢do do RMSE na etapa de treinamento da matriz A4;.
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Figura 19. Representacdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em

fun¢do do RMSE na etapa de validagao da matriz 4,
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De acordo com Cybenko (1989), uma camada oculta ¢ suficiente para aproximar
qualquer funcdo continua, enquanto duas camadas escondidas sdo suficientes para aproximar
qualquer funcdo matematica. Pode ser observado que, em geral, quando apenas uma camada
escondida ¢ utilizada, hd um valor de RMSE mais elevado, o que implica que a fungdo
utilizada para classificar as cachagas ¢ provavelmente uma funcao descontinua.

A importancia relativa de cada varidvel na classificacdo das amostras de cachacga das
regides de Salinas e Paraty estd apresentada na figura 20. Esta ferramenta apresentou uma
analise de pesos entre a camada de entrada e outras camadas. A altura de cada barra do
grafico mostra facilmente a contribuicdo relativa efetuada por cada elemento de
processamento da camada de entrada (CE), com a barra mais alta que indica o maior
contribuinte.

Sendo assim, constatou-se que a acidez e o alcool superior total foram as varidveis
com maior contribuicdo, seguida do grau alcodlico e ésteres. Este resultado corrobora os
obtidos nas analises ndo supervisionadas (ACP, AF e ACC), pois, mostrou a relevancia destes
mesmos compostos na identificacdo das regides de producdo da bebida conforme discussio

apresentada anteriormente.

Figura 20. Importancia relativa (%) de cada varidvel na classificacdo de amostras de cachaga

da matriz 4;.
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Para a matriz 4> com m=91 e n=10, foi feito o0 mesmo monitoramento do nimero de
iteragdes e do valor do RMSE visto na matriz 4, (Figura 21). Neste caso especifico, a analise
final foi realizada com 120.000 iteragdes e apds testar as configuragdes, optou-se pela

topologia que continha nove neurdnios na primeira camada oculta e seis na segunda uma vez
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que esta apresentou maior taxa de classificagdo e menor RMSE. Para o conjunto de dados de
treinamento ¢ validacdo, os coeficientes de RMSE foram 0,1036, 0,0978 a taxa de
classificacdo para esta configuracao ideal foram 0,96, 1,0 e 1,0 e 1,0, para Salinas e Paraty,
respectivamente (Figura 22 e 23).

Esta metodologia apresentou melhores resultados que a andlise discriminante, e tal
fato pode ser explicado pela funcdo utilizada, j4 que a AD usa uma funcdo linear para
descrever os resultados e a rede utiliza uma fun¢do que melhor se adeque aos dados. Desta

forma, esta metodologia resultou em uma melhor separagdo das amostras de acordo com as

regides estudadas.

Figura 21. RMSError x Numero de iteragdes para dados de treinamento e validagdo da matriz
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Figura 22. Representagdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em

fun¢do do RMSE na etapa de treinamento da matriz A>.
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Figura 23. Representacdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em

fun¢do do RMSE na etapa de treinamento da matriz A>.
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A participacdo efetiva de cada varidvel no processo de identificagdo das amostras de
cachaca é apresentada na figura 24. E notério o destaque da contribui¢do do aldeido neste
processo, uma vez que € a barra mais alta, logo em seguida estdo o éster e o grau alcoolico.
Estas varidveis foram citadas na discussdo anterior que trata das peculiaridades de cada
regido, mas neste caso os alcodis superiores tiveram pequena participacdo, indicando que a
introducdo de novas varidveis nesta técnica ndo gerou o mesmo tipo de informagdo vista nos

métodos anteriores.

Figura 24. Importancia relativa (%) de cada varidvel na classificacdo de amostras de cachaga

da matriz 4>
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4 CONCLUSAO

Os resultados indicaram que as técnicas ndo supervisionadas foram eficientes na formagao
de agrupamentos com registro de alguns pontos distribuidos desuniformemente em fun¢do das
singularidades dos processos de producdo de Salinas e Paraty. Quanto as varidveis que
possuem maior influéncia na identificacdo das regides, pode se destacar a acidez, ésteres para
matriz A; e os alcodis superiores na matriz 4,. Considerando que as andlises fisico-quimicas
utilizadas sdo relativamente simples e realizadas com frequéncia pelos produtores, obteve-se
uma excelente classificacdo na etapa de validagdo das técnicas supervisionadas com valores
entre 83,87 e 100% com énfase para a rede neural que apresentou 100% de separagdo na
validagdo para as duas matrizes.

Sendo assim, considerando a complexidade das amostras analisadas pode-se concluir que
as técnicas utilizadas foram adequadas para separac¢do das cachagas de acordo com as regides
de producdo, com énfase para andlise de fatores e a rede neural artificial que foram as
metodologias com melhores resultados e, portanto, sdo as mais indicadas para este tipo de

conjunto de dados.
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CAPITULO 3 - INVESTIGACAO DE CACHACAS ENVELHECIDAS EM
DIFERENTES MADEIRAS POR ANALISE QUIMIOMETRICA

RESUMO

Diante do grande potencial social e econdmico da cachaca e do fortalecimento do mercado
consumidor da bebida, os produtores tém buscado ferramentas para melhoria da qualidade e
opgdes para diminuicdo de falsificagdes. Uma alternativa para identificar as madeiras
utilizadas no envelhecimento da cachaga, a fim de gerar conhecimento sobre varidveis
importantes no processamento da bebida e, por consequéncia ter subsidio para evitar possiveis
fraudes, ¢ a quimiometria. No presente trabalho objetivou-se identificar as varidveis mais
importantes no processamento de cachacas envelhecidas em diferentes madeiras utilizando
técnicas multivariadas e os dados de composicdo fisico-quimicos exigidos pela legislacao
Brasileira. O tratamento das matrizes de dados foi feito utilizando as seguintes técnicas
estatisticas: andlise de componentes principais (ACP), fatores (AF), correlagdes candnicas
(ACC), discriminante (AD) e a técnica ndo estatistica, rede neural artificial (RNA). O
processo de classificacdo utilizando a ACP e AF das cachagas envelhecidas nas madeiras,
Amburana, Balsamo e Carvalho mostrou que as melhores separacdes ocorreram com as
combinacdes Amburana e Carvalho e Amburana e Balsamo. No entanto devido a questdes
relacionadas ao processamento ndo houve separacdo total dos grupos. A Andlise de
Correlagdes Canodnicas atingiu 94,84% de correlagdo, mas a separacdo por grupo obteve
resultados semelhantes aos observados na ACP e AF. O resultado da ACP e AF foi utilizado,
ainda, para realizacdo da Andlise Discriminante (AD) A AD e Redes Neurais Artificiais
(RNA) apresentaram, na valida¢do, uma porcentagem de acerto que variou entre 10,0 e 87,5%.
As variaveis que possuem maior importancia na classificagdo das cachacas segundo ACP, AF
e RNA sdo acidez, GL e alcoois superiores.

ABSTRACT

Before the great social and economic potential of cachaga and the strengthening of consumer
beverage market, producers have sought tools to improve the quality and options for reduction
of fakes. An alternative to identify woods used the aging cachaca, to generate knowledge
about important variables in the processing of the beverage, and consequently have allowance
to avoid possible fraud is chemometrics. In the present study aimed to identify the most
important variables in the processing of cachacga aged in different woods using multivariate
techniques and the physicochemical composition data required by Brazilian law. The
treatment of data arrays was done using the following statistical techniques: principal
components analysis (PCA), factors (FA), canonical correlation (CCA), discriminant (DA)
and non-statistical technique, artificial neural network (ANN). The classification process
using PCA and FA of aged cachaca in the woods, Amburana, Balm and Carvalho showed that
the best separation occurred with Amburana and Carvalho and Amburana and Balm. However
due to issues related to the processing no total separation of the groups. The canonical
correlation analysis reached 94.84% correlation, but the separation group obtained similar
results to those observed in PCA and FA. The result of the PCA and FA was used also to
perform the discriminant analysis (DA). The DA and Artificial Neural Networks (ANN)
presented at validation, a percentage of correct answers ranging between 10.0 and 87.5%. The
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variables that have the greatest importance in the classification of cachaca second PCA, FA
and ANN are acidity, AD and higher alcohols

1 INTRODUCAO

Os setores publicos e privados tém destinado grande atencdo ao mercado produtor de
cachaga, uma vez que vislumbram o seu grande potencial social e econdémico e, portanto,
investem no fortalecimento do meio e no aumento do mercado consumidor da bebida.

Neste sentido, a expansdo do comércio da cachaca passa por uma melhor adequagio
diante das exigéncias do consumidor nacional e internacional, além de cumprir todos os
requisitos das leis federais e estaduais. E possivel adquirir equipamentos mais eficientes,
embalagens mais atrativas e desenvolver novas tecnologias, mas a valorizacdo do produto
final esta intimamente ligada a diminui¢cdo de fraudes e da garantia de procedéncia. Assim,
uma forma de obter informagdes sobre a bebida, para facilitar este processo de identificagdo, é
a geracdo de conhecimento através de pesquisas cientificas.

Outra questdo relevante para a expansdo do comércio da cachaga ¢ o envelhecimento
destas bebidas em barris de madeiras que tornam a cachaga mais agradavel ao paladar,
aumenta o seu valor comercial e caracteriza a comercializagdo por regido. Como exemplo,
tem-se que a regido de Salinas, tradicionalmente, distribui a maior parte envelhecida em
Amburana e Balsamo e Paraty tem comercializado a bebida envelhecida em tonéis de
Amendoim e Jequitiba, além do envelhecimento no Carvalho. Sendo assim, devido a
diversidade da flora brasileira, ndo s6 o carvalho, que ¢ importado, (Quercus sp) ¢ usado para
o envelhecimento, mas também varias outras madeiras, como, amendoim (Pterogyne nitens),
balsamo (Myroxylon peruiferum), Jequitibd (Cariniana estrellensis) ¢ Amburana (Amburana
cearensis) que sdo extraidas da natureza segundo as leis ambientais vigentes (BERNARDES
et al, 2014).

A aguardente de cana recém-destilada ¢ incolor e apresenta sabor picante, aspero e
seco, caracteristicas que agradam sensorialmente apenas um pequeno grupo de consumidores
(MACATELLLI, 2006; CARDELLO e FARIA, 1998). Por meio do envelhecimento ¢ possivel
observar a diminuicdo significativa do sabor alcoodlico e da agressividade da bebida, com
simultdneo aumento da dogura e do sabor de madeira, proporcionando a melhora sensorial do
produto (CARDELLO e FARIA, 1999; ODELLO et al, 2009).

Uma alternativa para identificar as madeiras utilizadas no envelhecimento da
cachaca, a fim de gerar conhecimento sobre varidveis importantes no processamento da

bebida e, por consequéncia ter subsidio para evitar possiveis fraudes, ¢ a quimiometria. O
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modelo estatistico baseado em métodos multivariados, utilizado por esta disciplina, considera
a correlagdo entre muitas variaveis analisadas simultaneamente, permitindo a extracdo de uma
quantidade muito maior de informacdo (SENA et al, 2000). Esta técnica matematica ¢ uma
poderosa ferramenta e ja foi utilizada para o reconhecimento de padrdes e identificacdo de
fraude alimentar (LAVINE ¢ WORKMAN, 2002; CEVOLI et al., 2011, CIMPOIU et al.,
2011) e para a classificagdo de alguns tipos de cachaca (RECHE e FRANCO, 2009;
GRANATO et al, 2014; SERAFIM et al, 2013; SERAFIM et al, 2012; DE SOUZA et al,
2007, DE SOUZA et al, 2009, FERNANDES et al, 2005). Técnicas como a analise de fatores
(AF), andlise de correlagcdes canonicas (ACC), andlise discriminante (AD), e rede neural
artificial (RNA) sdo comumente usadas para fins de autenticacdo (PILLONEL et al., 2005).
Objetivou-se no presente trabalho identificar as varidveis mais importantes no
processamento e promover a classificagdo de cachacgas envelhecidas em diferentes madeiras
aplicando técnicas multivariadas aos dados de composicdo fisico-quimicos exigidos pela

legislacao Brasileira.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Coleta dos Dados

Para esta pesquisa optou-se pelas regides de Salinas e Paraty que possuem o selo de
Indicacao Geografica. Os dados foram obtidos com os produtores através de visitas in loco.
Foram visitados 17 produtores que comercializam 36 marcas em Salinas e cinco produtores
responsaveis por 15 marcas em Paraty. E importante salientar que existem apenas seis
produtores formalizados na regido de Paraty.

O periodo de coleta foi de Junho de 2014 a Fevereiro de 2015 e os produtores
disponibilizaram as informagdes através de 171 certificados oficiais de andlises fisico-
quimicas que sdo arquivados para apresentacdo aos fiscais do Ministério da Agricultura,
Pecuaria e Abastecimento (MAPA). As amostras de cachaga utilizadas para elaboracdo dos
laudos foram analisadas quanto a sua composi¢do fisico-quimica, seguindo os parametros
estabelecidos pela IN n® 13, de 29/6/2005 e a IN n° 24, de 08/09/2005 do MAPA por
laboratorios credenciados (BRASIL, 2005ab).
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2.2 Delineamento Experimental dos Dados

A matriz de dados apresentou dez medidas de diferentes propriedades fisico-quimica
(n=10), a saber, grau alcodlico, acidez volatil, ésteres totais, aldeido, alcoois superiores totais,
alcool metilico, soma dos componentes voldteis e os alcodis n-propilico, isobutilico e
isoamilico obtidos da estratificacdo dos alcodis superiores totais. Estas foram realizadas em
70 amostras (m=70) de cachagas envelhecidas nas madeiras Amburana, Balsamo e Carvalho
(Tabela 1). Com o objetivo de avaliar o comportamento das madeiras por pares, a matriz
original dos dados foi desmembrada nas seguintes matrizes, Amburana e Balsamo (A41;),

Amburana e Carvalho (4;2), Balsamo e Carvalho (4;3).

Tabela 1. Numero de amostras por madeira e amplitude das varidveis utilizadas para

constru¢ao da matriz A>

Amburana Bélsamo Carvalho Total

Dados 27 29 14 70
GL° 40,3-43,0 40,1-48,0 40,7-59,1 40,1-59,1
Acidez* 50,0-141,3 39,6-121,1 14,0-150,0 14,0-150,0
Esteres* 19,0-128,8 16,0-137,3 15,0-112,1 15,0-137,3
Aldeido* 1,8-11,0 5,0-19,5 5,0-13,8 1,8-19,5
ASTot* 146,0-315,5 123,1-282,7 192,0-360,0 123,1-360,0
ASnP* 25,0-98,8 24,0-97,5 11,0-75,0 11,0-98,8
ASIsoB* 34,0-56,7 27,3-61,0 30,0-57,0 27,3-61,0
ASIsoA* 85,0-176,8 71,4-184,0 112,0-262,0 71,4-262,0
Amet* 0,0-7,2 0,0-12,9 1,0-11,4 0,0-12,9
SCV* 272,0-556,2 243,0-505,0 235,0-514,0 235,0-556,2

* mg/100 mL etanol

2.3 Medidas de Dispersao e Padronizacio da Matriz de Dados

Foram realizadas as determinacdes de algumas medidas de dispersdo, a saber, desvio
padrdo e coeficiente de variagdo. A partir deste resultado, fez-se a padronizacdo dos dados,
que consistiu na implementacdo de uma nova variavel (Z) com média zero e desvio padrio
igual a 1, eliminando as diferencas entre as unidades de medidas das varidveis estudadas.

(Equagao 1).
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7= (M

Onde Z: nova variavel (forma padrio)
X: varidvel
w: média

o: desvio padrao

2.4 Analises Estatisticas Multivariadas dos Dados

Para realizacdo das andlises estatisticas multivariadas foram utilizados os
procedimentos descritos em SAS, do pacote computacional SAS, versao 9.0 e, nos anexos

estdo apresentados os comandos utilizados para os conjuntos de dados.

2.4.1 Analise de Componentes Principais

A partir do conjunto de médias padronizadas obtido no item 2.3, foi realizada a
transformagdo das varidveis Z em um novo sistema de coordenadas com eixos ortogonais,

dando origem aos CP’s, obtidos através de combinagdes lineares (Equacao 2).

CPi=ai,1Z:l + ai,zzz + i + ai,nZn (2)

comi=1,2, .., n, emque:

CP; : i-ésimo componente principal,
a1, Qiz, .. ,a;nelementos do i-ésimo autovetor (a;) normalizado, associado ao i-€simo

autovalor (Ai) do i-ésimo componente principal (CP; ).

Na sequéncia, fez-se a interpretacdo de cada componente através da avaliagcdo das
variaveis originais mais importantes em cada eixo. O programa utilizado forneceu as CP’s em
ordem decrescente de maxima variancia, o que permitiu a redu¢do da dimensionalidade por
meio da selegdo de trés CP’s, que ¢ um niimero bem menor do que o de varidveis originais
para representar o conjunto inicial dos dados que contém sete variaveis para a matriz 4; e dez
para matriz A>. Isto foi possivel porque os ultimos componentes sdo responsaveis pela

explicagdo de uma pequena por¢do da variancia disponivel.
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Para a escolha do nimero de componentes principais foi considerado o critério de
fatores interpretaveis e o critério de Kaiser, que selecionaram os primeiros k componentes
principais que retém, juntos, a maior proporc¢ao de variancia dos atributos originais (acima de
70% da variancia) e autovalor maior que um. J4 para a selegdo de varidveis, avaliou-se no
componente de maior autovalor, as varidveis que apresentam, em valor absoluto, maior
correlagdo. Posteriormente, deu-se prosseguimento a andlise do segundo e terceiro
componentes para escolha das varidveis que ndo foram previamente escolhidas (JOLLIFFE,

2002; FERREIRA, 2011).

2.4.2 Analise de Fatores

Nesse estudo, optou-se pelo uso do modelo fatorial e o nimero de fatores (m) foi
escolhido a partir de autovalores maiores que um, conforme Johnson e Wichern (1999) e
Guttman (1954). A fim de estabelecer o nimero de fatores, também utilizou-se como critério,
aqueles cuja soma explicava no minimo 70% da variagdo dos dados.

Quanto ao descarte de variaveis, foram retiradas, em primeiro lugar, as que
apresentaram comunalidade menor que 0,5, pois estas representaram uma pequena propor¢ao
da variancia na andlise. Na sequéncia foram eliminadas as varidveis que apresentaram cargas
(correlagOes entre as variaveis ¢ os fatores) inferiores a 0,4 sendo, este um limite aceitavel
para contribuicdo da varidvel na criacdo do fator. Adicionalmente, foram excluidas varidveis
que apresentem cargas superior a 0,4, em mais de um fator, uma vez que uma variavel nao
pode contribuir para dois fatores distintos, pois dificulta a producdo de grupos por ela estar
associada aos dois fatores (HAIR JR et al, 2010). Utilizando os critérios citados procedeu-se,
a analise definitiva, na qual se especificou o nimero de fatores final.

Para a rotagdo, foi escolhido, o método ortogonal Varimax para que cada fator
incluisse a maior porcentagem possivel da varidncia existente nos atributos originais por ele
representados. Foram estimadas, ainda, com a rotagdo, as cargas fatoriais finais e estas foram
usadas para identificar os atributos que compunham cada fator (CARNEIRO, 2005).

A partir dos fatores comuns foram estimados os escores para serem utilizados na
separacdo das cachagas, por meio do agrupamento de amostras com o mais alto grau de

similaridade, em um espago grafico bi ou tridimensional.

2.4.3 Analise de Correlacoes Canodnicas

A andlise de correlagdo candnica foi realizada com o intuito de observar as relagdes
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lineares entre dois vetores de varidveis p (fracdo alcool) e ¢ (fragdo ndo alcool), a fim de
avaliar a influéncia do dalcool na formacdo de compostos secunddrios importantes para
qualidade sensorial da cachaga.

Uma combinacao linear foi desenvolvida em cada um dos pares de variaveis candnicas
dos conjuntos de amostras (Amburana, Balsamo e Carvalho), para que a correlacdo entre os
trés fosse maximizada e, desta forma, considerou-se as combinagdes lineares do primeiro par

como U (fragdo 4alcool) e V (fragdo ndo alcool) expressas por:

Uk =a X
(3)
Vi=b'Y
tal que:
ak'Zxybk
COI‘I‘(Uk, Vk) =

ar’ Xxx ax \/ b’ Zyvy bk

seja a maior possivel, ou seja, max Corr(U, V) , que expressa a maxima associagdo entre as
fun¢des lineares dos dois grupos de variaveis (JOHNSON e WICHERN, 1999).

Ap6s a obtengdo das correlagcdes candnicas, foi realizado o teste estatistico F (p<0,05),
cuja hipotese de nulidade foi ndo ha correlagdo entre os conjuntos de dados, para testar a
significancia dos resultados.

J& as cargas canonicas, que se referem as associagdes entre cada varidvel original e a
correspondente varidvel candnica foram obtidas através das correlagdes estruturais.

Foi calculada, ainda, a proporc¢do da variancia total que ¢ explicada por cada par de
varidveis candnicas e isto permitiu avaliar a relevancia deste par no conjunto total dos dados.
Por fim, utilizou-se as observagdes obtidas pelas variaveis de cada fragdo (4lcool e ndo alcool

para representar graficamente a distribuigdo das amostras por regido.
2.4.4 Analise Discriminante

A andlise discriminante consistiu em obter fungdes matematicas capazes de classificar
uma amostra de cachaca em uma das trés populagdes mi, (i=] — Amburana; 2 — Balsamo ou 3
— Carvalho), com base em medidas de dez varidveis, buscando minimizar a probabilidade de
ma classificagdo, isto €, minimizar a probabilidade de classificar erroneamente uma amostra

em uma populagdo nl, quando realmente pertence a populagdo n2 ou n3. Para isto a AD
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procurou maximizar a varidncia entre os diferentes grupos e minimizar a variacdo dentro de
cada um deles, a fim de selecionar o limite que estabelece maxima separagdo entre os trés
grupos. O treinamento foi a primeira etapa, sendo a parte exploratéria da andlise, que
consistiu em procurar caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar amostras nos trés
grupos previamente definidos, a partir do emprego de limites de decisdo linear.

Os dados foram aleatorizados e divididos em dois grupos, um de teste e o outro de
validacdo utilizando o algoritmo de Kenstone. Optou-se por usar a propor¢dao 70% e 30%
(Treinamento; Validagdo) e os dados obtidos foram analisados, para obter a funcdo

discriminante linear.

2.5 Redes Neurais Artificiais

Utilizou-se uma rede neural artificial (RNA) a fim obter a separacdo das cachacas em
trés grupos, a saber, Amburana, Balsamo e Carvalho. Nas RNA’s, cada neurdnio recebeu um
sinal de entrada e enviou um sinal de saida como os neurdnios do cérebro para geracdo da
informacao. A forga das ligacdes depende dos pesos aplicados em cada neurénio durante a
etapa de aprendizagem.

Para este trabalho foi escolhida a metodologia de redes neurais supervisionadas
denominada perceptrons multicamadas ou multilayers perceptrons (MLPs) e o algoritmo de
treinamento utilizado para tanto foi o algoritmo de retropropagagdo do erro, conhecido na

literatura como Backpropagation Algorithm ou simplesmente Backprop.

Figura 1. Algoritmo Backpropagation

Neurdniosde Entrada

Neuréniosde Saida

Entrada

<A, X3
iy
‘Iﬁz%s}\\‘\ . Car)_’.
SIS
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LEGENDA:
GL. Grau Alcodlico, Aci: Acidez, Est

Esterss:  Ald:  Aldeido  Ato:  Alcogis
Superiores Totais; AnP- Alcoal Superior n-
propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico
AIA: Alcool Superior Iscamilico Ame: Alcool
Mstiico, SCV. Soma dos Componentes
Volileis; AMB. Amburana, BAL: Balsamo

12 Camada Escondida 22 Camada Escondida CAR Canalho
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GL: Grau Alcodlico; Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido Ato: Alcodis Superiores Totais;
AnP: Alcool Superior n-propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico; AIA: Alcool Superior
Isoamilico Ame: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

Para classificar os diferentes tipos de cachacas em func¢do das propriedades fisico-
quimicas, foi utilizado o algoritmo supracitado com a regra de aprendizado Delta-Bar-Delta-
expaned (MINAI E WILLIAMS, 1990). A regra de aprendizagem utilizou uma heuristica
com variacdo da taxa e do coeficiente de aprendizado com valores de 0,3 e 0,4,
respectivamente, durante todo o treinamento. Para ativagdo do neuronio (transferéncia de
sinais) foi utilizada uma fungdo hiperbolica (@), por ser a mais utilizada para sistemas

biologicos ou mais complexos (RAI et al., 2005) (Equagdo 4).

¢ = tanh(v,) (4)

onde v, é o potencial de ativagdo do neurénio de ordem k (a soma dos sinais de entrada

ponderados por pesos sindpticos e 0s desvios).

Com a finalidade de obter a melhor configuracdo da rede neural para classificacdo das
amostras de cachaca, foi feito um rastreamento do nimero de iteragdes, e do valor do RMSE
nas fases de treinamento e validacdo. Na sequéncia fez-se a andlise de 10.000 até¢ 160.000 e
para conseguir a melhor arquitetura, foram feitos testes, dentro deste intervalo, com um total
de 30 configuragdes que continha de 3 a 15 neurdénios na primeira camada e de 0 a 15 na
segunda camada.

Todas as redes testadas tiveram os neurdnios de uma camada totalmente conectados com
os neurdnios de uma camada vizinha

A escolha do niimero de neurdnios em cada camada escondida foi baseada na
minimizagdo do erro quadratico e maximizagdo do coeficiente de correlacdo, associada a
capacidade preditiva da rede (RAI et al., 2005).

A taxa de aprendizagem indicou a taxa de variagdo de pesos de conexdo durante a
formagdo. E valido salientar que valores baixos retardam o treinamento, enquanto grandes
valores aceleram o processo. Os valores tipicos para a taxa de aprendizagem variam entre
0,05 ¢ 0,75 (RAI et al., 2005).

Para acelerar a etapa de aprendizagem, foram realizadas modificagdes no algoritmo
backpropagation através da regra estendida delta-bar-delta (EDBD) que utilizou uma taxa de

aprendizado para aumentar a velocidade de aprendizagem e consequentemente, reduzir os
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riscos de instabilidade (HAYKIN, 1999, BRAGA et al., 2000). A taxa de aprendizado foi
adicionada aos pesos para ajustar a fun¢ao e ajudar as mudancgas de peso.

O numero de iteragdes usadas também ¢ de grande importancia. Um pequeno niimero
de iteragdes leva a grandes erros enquanto um grande niimero de iteragcdes poderia exigir
muito tempo computacional. A determinagdo do melhor nimero de iteracio melhor para a
formacdo da rede foi efetuada por tentativa e erro, técnica que resultou em um menor valor da

raiz do erro quadrado médio (RMSE) de validagao (Equagao 5).

nio

RMSE=\/lz’q:(xd—xp)2 ®)

onde n ¢ o nimero de dados, e x; € X, sd0 os valores experimentais e previstos das

p

propriedades fisico-quimicas, respectivamente.
2.5.1 Treinamento e Validacao dos Dados

Os conjuntos de dados foram utilizados para treinamento da rede e ajuste das fungdes
discriminantes. Os dados foram aleatorizados e divididos com auxilio do algoritmo de
Kenstone em dois subconjuntos, usando 70% para o treinamento e 30% para valida¢do de
rede. Foram utilizados dez neurdnios na camada de entrada, grau alcodlico (X1), acidez
volatil (X2), ésteres totais (X3), aldeido (X4), alcoois superiores totais (X5), alcool metilico
(X6), soma dos componentes volateis (X7), alcool n-propilico (X8), dlcool isobutilico (X9) e
o alcool isoamilico (X10). A saida do RNA foi representada por um vetor multidimensional
com uma série de dimensdes iguais ao niimero de tipos de cachaca e para cada dimensdo
vetorial foi atribuida um tipo. As cachagas foram classificadas como mostrado abaixo:

(1,0,0) = envelhecida em Amburana
(0,1,0) = envelhecida em Balsamo
(0,0,1) = envelhecida em Carvalho

Nos arquivos de treinamento e teste/valida¢do, o conjunto de dados foi criado em
formato numérico, atribuindo 1 quando a cachaga foi corretamente classificada e 0 caso
contrario.

Os dados de entrada e saida foram normalizados usando através das equacdes 6 e 7,

respectivamente
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_ X~ )?z
xi,norm - R— (6)

i,max

X —X

i i,min

xi,norm = X (7)

i,max xi ,min

X. - y 1.
i ¢ a média dos

onde X; ;orm 830 0s dados normalizados, x; sio os dados experimentais,
dados, R;max € dada por R;pax = Max [Ximax — XL XL — Ximinl, Ximin€ Ximax S30 0S
valores minimos e maximos de xi, respectivamente.

As performances das diferentes formacdes das redes neurais foram comparadas
utilizando a taxa de classificagdo, matriz de confusdo e a raiz do erro quadratico médio

(RMSE), expresso pela equacao 5.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Analise de Componentes Principais

Na matriz construida com 70 linhas relativas as amostras de cachagas envelhecidas
nas madeiras Amburana, Balsamo e Carvalho (m=70) e 10 varidveis fisico-quimicas (n=10),
analisou-se, em primeiro lugar todas as madeiras, obtendo-se como resultado uma
porcentagem de 71,72% de explicacdo da variagdo com os trés componentes principais sendo
que o CP1 representa 42,77%, o CP2, 17,26% e o CP3, 11,69%. Por sua vez a analise grafica
da dispersdo das amostras (figura 2) mostra que ha constituicdo de grupos naturais, porém
observa-se, uma justaposi¢ao. Diante do grande numero de amostras justapostas, optou-se por
estratificar a matriz dois, com dez colunas, em trés novas matrizes que sdo Amburana e
Balsamo, Amburana e Carvalho e Balsamo e Carvalho e, neste caso, avaliando as
combinagdes par a par, optou-se pelo estudo das duas primeiras combinagdes supracitadas,
uma vez que na analise dos graficos de escores houve uma melhor separagdo visual entre estes

dois casos especificos.
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Figura 2. Gréfico de escores das cachagas envelhecidas nas madeiras Amburana, Balsamo e

Carvalho em relagdo aos trés primeiros componentes principais (CP1, CP2 e CP3).

¥ AMBUTERE
Balsamo
Canaiho
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Com relagdo as cachacas envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo que
formaram a matriz 4;; com (m=56 e n=10) os trés primeiros componentes principais
explicaram 77,67% da variagdo total, sete componentes apresentaram variancia (autovalor)
inferior a 1,0. Percebe-se que houve uma redug¢do do numero de varidveis, logo ¢ necessario,
uma quantidade menor de componentes principais para que os dados sejam bem
representados.

A Figura 3 mostra a dispersdo das amostras e, foi possivel observar a formagdo de um
perfil da Amburana e do Balsamo. O grafico que retine os componentes principais 1, 2 e 3
fornece uma janela estatisticamente privilegiada para observa¢do dos pontos no espago
tridimensional, no entanto, nota-se que ndo houve uma separagdo total dos grupos, tal fato
pode ser explicado pelas condi¢cdes de producdo e armazenamento de cada produtor. Para o
mesmo tipo de madeira empregada, a transferéncia de compostos, como aldeido e acidos, para
a cachaca depende de outros fatores, que ndo sdo controlados neste estudo, como, por
exemplo, o tempo de envelhecimento e o numero de ciclos de utilizagdo dos tonéis no
envelhecimento da cachaga. Outra caracteristica importante sdo as caracteristicas iniciais do
destilado que podem influenciar a particdo de diferentes compostos da madeira para a

cachaga.
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Figura 3. Grafico de escores das cachacas envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo

em relacdo aos trés primeiros componentes principais (CP1, CP2 e CP3).
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Outro aspecto relevante ¢ a diminuicdo da capacidade de transferéncia de compostos
da madeira para a cachaga com as utilizagdes sucessivas dos tonéis, pois o processo de
envelhecimento se da até o apice do estdgio de saturacdo, mas para se atingir o mesmo padrao
fisico-quimico numa reutilizacdo, o tempo de envelhecimento sera superior ao de uma
utilizacdo anterior (SILVA e VASCONCELOS, 2009).

A escolha das variaveis resultou na sele¢do dos ésteres, os alcodis superiores totais, n-
propilico e isobutilico e a soma dos componentes volateis para o CP 1, grau alcodlico, acidez
e alcool superior isoamilico para o CP 2, aldeido e dlcool metilico para o CP 3, uma vez que
estes possuem os maiores coeficientes (Figura 4). A CP 1 explicou 46,63% da variagdo, ou
seja, as varidveis a ele relacionadas sdo muito importantes e representam, através das

combinagdes lineares, quase a metade da variancia de todo o conjunto e podem determinar a

caracteristica de cada grupo.
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Figura 4. Grafico de pesos dos coeficientes de ponderacdo (Autovetores) para as cachagas

envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo.

Variaveis selecionadas no CP 1
Variaveis selecionadas no CP 2
Variaveis selecionadas no CP 3

CP 3 (13,66%)

* GL: Grau A}coélico; Aci: Acidez; Est: Esteres;’ Ald: Aldeido; Atot: Alcodis Supqriores
Totais; AnP: Alcool Superior n-propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico; AIA: Alcool
Superior Isoamilico; AMet: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

A matriz 4;2 que compilou as variaveis estudadas para as amostras envelhecidas em
Amburana e Carvalho (m=41; n=10), fazendo uso dos mesmos critérios utilizados para
selecdo dos CP’s, obteve trés componentes principais representando 79,04% da variabilidade
total (Figura 5). A dispersdo (figura 5) evidenciou a constitui¢ao dos perfis por madeira com
amostras separadas de forma incorreta, conforme visto anteriormente e a figura 6 mostra que
as variaveis que apresentam maior correlacdo com os componentes principais escolhidos sdo
acidez, ésteres, alcool superior n-propilico, alcool superior isobutilico e a soma dos
componentes volateis para o CP 1, o alcool superior total e o 4lcool isoamilico para o CP 2, o
grau alcoolico, aldeido e dlcool metilico para o CP 3. Para este caso a CP 1 explica 50,08% da
variabilidade, indicando, mais uma vez a influéncia significativa da acidez, dos ésteres, da

SCV e, no caso da segunda matriz, da estratificagdo dos alcodis.
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Figura 5. Grafico de escores das cachacas envelhecidas nas madeiras Amburana e Carvalho

em relacdo aos dois primeiros componentes principais (CP1 e CP2).
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Figura 6. Grafico de pesos dos coeficientes de ponderagdo (Autovetores) para as cachacas
envelhecidas nas madeiras Amburana e Carvalho.
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* GL: Grau Alcodlico; Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido; Atot: Alcodis Supqriores
Totais; AnP: Alcool Superior n-propilico; AIB: Alcool Superior Isobutilico; AIA: Alcool
Superior Isoamilico; Amet: Alcool Metilico; SCV: Soma dos Componentes Volateis.

E importante dizer que as propriedades das madeiras interferem na composicdo final da
bebida, sendo assim, a retirada de macromoléculas bem como a geracdo de novas, depende,

por exemplo, da densidade e da permeabilidade da madeira. Este conhecimento ¢ util para o

produtor j4 que o mesmo pode retirar as varidveis que ndo foram significativas e substituir
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pela estratificagdo dos compostos mais importantes, obtendo informacdes que podem ser

utilizadas na caracterizacdo da bebida.

3.2 Analise de Fatores

Foram obtidos os resultados (fatores) da matriz estruturada com 10 colunas referentes
as variaveis fisico-quimicas de qualidade de cachaca (n=10) e, 70 linhas referentes as
amostras de cachagas envelhecidas nas madeiras Amburana, Béalsamo e Carvalho (m=70),
produzidas nas cidades de Salinas e Paraty. As porcentagens de varidncia total, explicadas
pelos trés fatores, foram 35,64% para fator 1, 24,86% para fator 2 e 16,83% para fator 3,
acumulando 77,33% do total da varidncia.

Analisando o grafico com a dispersdo dos escores dos fatores 3, 2 e 1 (Figura 7) para
as cachacas envelhecidas foi possivel observar que as amostras envelhecidas na mesma
madeira estdo proximas, mas houve sobreposicdo das cachacas envelhecidas nos diferentes
tipos de madeira. Sendo assim, a matriz original dos dados foi estratificada em trés novas
matrizes, a saber Amburana e Balsamo, Amburana e Carvalho e Balsamo e Carvalho. Optou-
se por utilizar as matrizes A;; € A2, pois os resultados mostraram que houve melhor separacao

entre Amburana e Balsamo (4;;) € Amburana e Carvalho (4;2).

Figura 7. Gréfico de escores das cachagas envelhecidas nas madeiras Amburana, Balsamo e

Carvalho em relagdo aos trés primeiros fatores (Fator 1, Fator 2 e Fator 3).
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Para estimativa do nimero de fatores da matriz 4;; com (m=56 e n=10) que foi
constituida por dados das amostras envelhecidas em Amburana e Balsamo, selecionou-se
fatores com autovalores maiores que um. Assim, fez-se uma andlise preliminar, utilizando o
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método exploratorio de componentes principais, para determinar o nimero inicial, sendo
escolhidos, a priori 3 fatores.

Com os fatores previamente escolhidos realizou-se a andlise de fatores definitiva, e
estes foram rotacionados, a fim de conseguir uma melhor interpretacdo dos resultados. A
partir dos resultados rotacionados realizou-se a exclusdo de variaveis.

Para atender as pressuposi¢des descritas na metodologia de Hair Jr. e colaboradores
(2010), a analise foi repetida varias vezes, até que todas as varidveis estivessem de acordo
com os critérios estabelecidos. No final, restaram 3 fatores e 7 varidveis que representaram
82,28% da variabilidade dos dados.

A dispersdo das amostras, evidencia a formagdo dos perfis por madeira, como

observado nos itens da ACP, com algumas amostras separadas incorretamente (Figura 8).

Figura 8. Grafico de escores das cachacas envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo

em relacdo aos trés primeiros fatores (Fator 1, Fator 2 e Fator 3).
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Os valores das cargas fatoriais finais, indicaram que as variaveis alcodis superiores,
total, isoamilico e isobutilico estdo altamente relacionadas com o fator 1, a acidez ¢ o teor de

¢steres correlacionadas com o fator 2 e por fim o fator 3 estd associado com as variaveis

aldeido e alcool metilico (Figura 9).
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Figura 9. Grafico de pesos das cargas fatoriais finais apds a rotacdo para as cachacas

envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo

Varidveis selecionadas no Fator 1
Varidveis selecionadas no Fator 2
Varidveis selecionadas no Fator 3

Fator 3 (18,68%)

* Aci: Acidez; Est: Esteres; Ald: Aldeido; To: Alcoois Superiores Totais; Ib: Alcool Superior
Isobutilico; AIA: Alcool Superior Isoamilico; Amet: Alcool Metilico.

E valido ressaltar que os alcodis superiores, que representam o fator 1, sdo produtos
metabolicos decorrentes do crescimento de leveduras e do aproveitamento de aminoacidos
como fonte de nutrientes amoniacais ¢ dependem grandemente das condigdes do meio de
fermentagdo, da quantidade e viabilidade do indculo, da temperatura, do teor alcodlico final
do vinho, entre outros fatores (CARDOSO, 2006; MAIA ¢ CAMPELO, 2005, LEAUTE,
1990). A relacdo deste fator com a etapa de fermentacdo pode ter sido um dificultador para
uma efetiva separagdo das cachacas por madeira de envelhecimento. No fator 2, os valores
das varidveis representam a quantificacdo dos compostos formados na fermentacdo e durante
o envelhecimento através das reacdes de esterificagdo (acidos + alcoodis = ésteres) e de
oxidagdo (aldeidos + oxigénio = 4acido) e contribuem de forma significativa para o buqué da
cachaca. Além disso, nota-se que estas variaveis foram selecionadas nos primeiros fatores e,
portanto, sdo muito importantes na representatividade das cachagas.

Ja& o fator 3 esté relacionado com as etapas de plantio, fermentacdo e o envelhecimento
pois os aldeidos sdo produzidos pelas leveduras principalmente durante os primeiros estagios
da fermentacgdo alcodlica, diminuindo sua presenca gradativamente até o estagio final, pela
oxidagdo. Exemplos de oxidac¢do sdo a formacdo de acetaldeido e 4cido acético a partir do
alcool etilico e a formacdo de dimetilsulféxido a partir de dimetilsulfeto (PIGGOTT e
CONNER, 2003; CARDOSO, 2006; MAIA ¢ CAMPELO, 2005). No envelhecimento, a
madeira sofre degradagdo pela acdo do dlcool e da 4dgua, assim ocorre a hidrolise da

hemicelulose e da lignina, sendo que os produtos dessa hidrolise passam para o destilado
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(SHEREV e BRINK, 1980). A lignina, que ¢ formada por mondmeros aromaticos, tem
estreita relacdo com o desenvolvimento de aroma e sabor nos destilados envelhecidos porque
libera para a bebida aldeidos aromaticos durante o periodo de maturacdo. Porém, apenas
pequena fracdo da lignina é soluvel e, consequentemente, extraida durante o periodo de
maturacdo (SINGLETON, 1995). Por sua vez, o alcool metilico ¢ um alcool indesejavel na
cachaga, originando-se da degradagdo de pectina, um polissacarideo da cana-de-agucar,
presente em quantidades muito pequenas.

Os resultados observados para a matriz 4, elaborada a partir dos dados das cachacas
envelhecidas em tonéis de Amburana e Carvalho mostraram que apos o processo de rotagao
dos fatores iniciais s3o necessarios dois fatores e cinco varidveis a fim de explicar 72,68% da
variacdo total dos dados. As variadveis grau alcoodlico, acidez e alcool superior n-propilico
estdo relacionadas com o fator um e, por sua vez, as varidveis aldeido e alcool superior
isoamilico estdo relacionadas com o fator dois. As variaveis selecionadas, com excecdo do
grau alcoodlico, sdo as mesmas da outra analise reiterando a importancia destas na qualidade
final da bebida (Figura 10). O grau alcodlico ¢ um fator importante na diferencia¢do, uma vez

que ¢ mais um parametro que caracteriza a volatilizagdo das madeiras.

Figura 10. Gréafico de pesos das cargas fatoriais finais apds a rotacdo para as cachacas

envelhecidas nas madeiras Amburana e Carvalho
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* GL: Grau Alcodlico; Aci: Acidez; Ald: Aldeido; AnP: Alcool Superior n-propilico; AIA:
Alcool Superior Isoamilico
A figura 11 mostra a representacdo grafica da dispersdo dos grupos de acordo com o
envelhecimento da bebida em diferentes tonéis, evidenciando que estas madeiras possuem

caracteristicas especificas e, portanto, promovem uma separacao efetiva das amostras.
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Figura 11. Gréfico de escores das cachacas envelhecidas nas madeiras Amburana e Carvalho

em relacdo aos dois primeiros fatores (Fator 1 e Fator 2).
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3.3 Analise de Correlacao Candnica

Utilizando o conjunto de dados das amostras das madeiras Amburana, Bélsamo e
Carvalho, fez-se, primeiramente, a divisdo das varidveis de acordo com o interesse da
pesquisa, separando em um grupo os componentes alcodis e em outro os que ndo sio alcoois
com o objetivo de verificar se a composi¢cdo alcdolica tem relagdo com a formagdo dos
componentes secundarios como os ésteres, os aldeidos, os acidos e outros que sdo muito
importantes para a qualidade da cachaca. Os resultados encontrados para as amostras de
cachaca evidenciaram que, dos quatro pares de correlacdes encontrados, trés foram
significativos, (p<0,05), com énfase para a primeira correlagdo que retém 94,84% da variacao
dos dados e possui correlagdo igual a 0,9876. Tem-se, ainda, a representagdo grafica da

correlagdo (Figura 12) e as equacdes que geraram este resultado (Equagdo 8 € 9).

Y1pracao sicoor = —0,0909 x GL + 0,1159 * ASTot + 0,3942 ASnP + +0,1752 (8)
* ASIsoB + 0,5635 ASIsoA — 0,0394 « Amet

Y1 racio no icoot = —0,6644 * aci — 0,6381  Est — 0,0915 « Ald +1,8028 SCV  (9)
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Figura 12. Correlagdo do primeiro par de variaveis candnicas obtida para a matriz dois

Fragdo Nio Alcool 1

Fragso Alcool 1

Esta alta correlacdo indica que existe uma associagdo entre os componentes alcoois e
os ndo alcoodis da cachaca, ou seja, ¢ possivel encontrar uma associacdo que influencia as
relagdes entre os mesmos, indicando que quanto maior a fragdo alcool, maior a formacdo de
congéneres que modificam, de forma positiva as caracteristicas sensoriais da bebida. Este
resultado pode estar associado ao fato dos compostos serem formados através de reacgdes
quimicas que incluem a molécula de alcool. Outro aspecto importante ¢ sobre as andlises
fisico-quimicas realizadas pelo produtor, pois se o aumento da fracdo alcool ¢ diretamente
proporcional a fracdo ndo alcool, pode-se fazer apenas as analises da primeira fragdo e estimar
a segunda, reduzindo assim os custos do processo.

A representagdo grafica das duas primeiras varidveis canonicas da fragdo alcool e da
fracdo ndo alcool estdo apresentadas nas figuras 13 e 14, respectivamente. Estes graficos
mostram que ha uma tendéncia para a formagdo dos agrupamentos naturais, mas em fungao
das peculiaridades do processo de produgdo e envelhecimento, hd uma sobreposicdo das
amostras. Estes resultados corroboram as discussdes apresentadas nos itens Andlise de

Componentes Principais e Andlise de Fatores.
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Figura 13. Representagdo canonica das observagdes obtidas pelas variaveis da fragdo alcool
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Figura 14. Representacdo canonica das observacgdes obtidas pelas variaveis da fragdo ndo
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3.4 Analise Discriminante

Para a matriz A esta técnica da estatistica multivariada foi utilizada com o propdsito de
estudar a separacdo das 70 amostras de cachagas de acordo com a madeira de envelhecimento,
a saber, Amburana, Béalsamo e Carvalho (m=70; n=10). O primeiro passo foi conseguir, em
cada um dos grupos, atributos que diferenciasse cada um deles utilizando as amostras do
treinamento. Posteriormente foi feita a validagdo de amostras desconhecidas com base nas
equacdes 10 a 12. Outra funcdo destes indices € relacionar as varidveis com cada madeira,
sendo assim, de acordo com os valores dos coeficientes, pode-se afirmar que as trés madeiras

possuem maior associagdo com os alcodis superiores.
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Yimburana = —2,0053 + 0,0832 * GL — 0,7890 * aci — 3,1778 = Est — 1,1489
« Ald + 168,801 * ASTot — 77,7202 + ASnP — 31,028 * ASIsoB ()
— 114,6330 * ASIsoA — 0,3786 x Amet + 5,38248  SCV

Ysaisamo = —0,6721 —0,1267 * GL — 0,1753 x aci + 1,1836 x Est + 1,1570 (11)
* Ald — 2,9925 « ASTot + 1,3457 * ASnP + 1,0924 x ASIsoB
+ 2,2673 * ASIsoA — 0,2761 * Amet — 2,2703 x SCV

Yearvatho = —3,2834 + 2,2476  GL — 2,1282 * aci — 5,5185 * Est — 0,8221 (12)
x Ald — 97,820 x ASTot + 40,6239 * ASnP + 15,9615 * ASIsoB
+ 62,8261 * ASIsoA + 0,0767 * Amet + 13,1438 x SCV

Na etapa de treinamento o percentual de acerto variou de 75,0 a 93,75% (Tabela 2).
Tem-se, ainda, a porcentagem de 63,7%, 33,4% e 10,0% de acerto na validacdo (Tabela 2).
Diante disto pode-se dizer que as amostras apresentam uma faixa de intercessdo em relacao

aos parametros analisados que ndo permitem a separagao satisfatoria das amostras.

Tabela 2. Numero de observagdes e o percentual de classificacdio por grupo no

teste/valida¢dao das amostras de cachaga envelhecidas em Amburana, Balsamo e Carvalho.

Grupo Amburana Bélsamo Carvalho Total
T/V T/V T/V T/V
Amburana 15/7 0/3 0/1 16/11
93,75/63,7 0,0/27,2 0,0/9,1 100,00
Balsamo 1/7 14/4 0/0 17/12
5,8/58,3 82,4/33,4 0,0/0,0 100,00
Carvalho 0/1 12 6/0 8/6
0,0/16,7 12,5/33,4 75,0/10,0 100,00

*T=Treinamento ¢ V=Validagao

A partir destes resultados também foi feita as andlises das matrizes estratificadas que
tiveram melhores separagdes segundo a ACP e a AF. Para a matriz 4;; com (m=56 e n=10)
composta de dados das cachagas envelhecidas nas madeiras Amburana e Balsamo, a

separagdo das amostras foi feita com base nas fungdes discriminantes (Equacdes 13 e 14).
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No treinamento ¢ validagao das amostras obteve-se como resultado 100,0 e 54,5% de
acertos para as cachacas envelhecidas em Amburana e 94,4 ¢ 63,6% de classificacdo correta

para o Balsamo (Tabela 3).

Yamburana = —2,57646 + 2,3450 * GL + 2,4088 * aci — 2,3011 * Est — 0,9487 (13)
* Ald + 3,0714 « ASTot — 3,3932 * ASnP + 2,4602 x ASIsoB
—5,6793 * ASIsoA + 0,0728 * Amet + 5,6638 * SCV
Ysaisamo = —1,5111 —2,0856 * GL + 1,2211 * aci + 3,8401 x Est + 0,8223 (14)

* Ald + 4,02188 * ASTot — 0,3257 * ASnP — 2,2139 * ASIsoB
+ 3,4166 * ASIsoA — 0,2980 * Amet — 9,7032 * SCV

Tabela 3. Numero de observagdes e o percentual de classificacdio por grupo no

teste/validagdo das amostras de cachaca envelhecidas em Amburana e Balsamo

Grupo Amburana Bélsamo Total
Amburana 16/6 0/5 16/11
100,0/54,5 0,0/45,5 100,00

Balsamo 1/4 17/7 18/11
5,5/36,3 94,4/63,6 100,00

Por fim para a matriz A;> (m=41; n=10), que reuniu dados das cachacas Amburana e
Carvalho, a separagdo das amostras foi feita com base nas fun¢des discriminantes (Equacdes
15 e 16).

Baseado nos resultados reportados na Tabela 4, observou-se 100,0% de acerto no
treinamento, ja na validacdo o percentual foi 63,6 e 80,0 para Amburana e Carvalho,

respectivamente.

= —2,4209 4+ 0,4950 * GL — 1,9794 * aci — 1,1037 « Est — 1,0815
* Ald + 31,6513 * ASTot — 17,088 * ASnP + 0,0791 * ASIsoB
— 30,1517 * ASIsoA + 0,79538 * Amet + 1,5926 x SCV

YAmburana

(15)

Yearvaino = —4,3603 + 2,5276 x GL — 2,4934 * aci — 1,9738 x Est + 0,8481 (16)
* Ald — 9,1481 « ASTot + 3,4977 * ASnP — 5,6914 « ASIsoB
+ 11,0187 * ASIsoA + 0,4775 * Amet + 8,7731 « SCV
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Tabela 4. Numero de observagdes e o percentual de classificacdio por grupo no

teste/valida¢ao das amostras de cachaga envelhecidas em Amburana ¢ Carvalho

Grupo Amburana Carvalho Total
Amburana 16/7 0/6 16/11
100,0/63,6 0,0/36,3 100,00

Carvalho 0/1 9/4 9/5
0,0/20,0 100,0/80,0 100,00

E importante salientar que a principal contribuicio da madeira no envelhecimento de
bebidas destiladas ¢ relacionada com a extragdo de compostos a partir da madeira e a
formacao de novas moléculas aromaticas como resultado de hidrélise, oxidagdo e reagao
destes compostos com a cachaga. O perfil quimico da cachacga envelhecida depende de varios
fatores, tais como género e espécies, regido geografica, as operagdes da tanoaria (corte,
envelhecimento e tratamento térmico), tempo de envelhecimento e armazém. Sendo assim,
pode-se dizer que a complexidade deste processo e a impossibilidade de controle efetivo
dificultou o processo de classificagdo.

Outra questdo que deve ser abordada ¢ que os efeitos da maturagdo sdo influenciados
principalmente pelo tipo de madeira do tonel (MOSEDALE e PUECH, 1998). Carvalho ¢ a
principal madeira utilizada para envelhecimento de destilados em todo o mundo porque
participa ativamente do sabor das bebidas, devido a extracdo de moléculas aromaticas da
madeira (RAMIREZ-RAMIREZ, 2002). No entanto, no Brasil, carvalho ndo ¢ uma madeira
nativa e ¢ necessario importa-la da Europa ou da América do Norte, pagando-se pregos altos.
Muitas vezes os produtores adquirem barris antigos oriundos da producdo de vinho ou de

outros destilados e, portanto, a extra¢do ¢ mais dificil, dificultando a caracterizacdo da bebida.

3.5 Redes Neurais Artificiais

Para obter o melhor nimero de iteragdes, o que proporcionou menor RMSE e o
melhor desempenho da rede neural, fez-se o monitoramento, em funcdo do niimero de
iteragdes, do RMSE nas fases de treinamento e validacdo. A priori foi feita uma avaliacdo de
100 a 100.000 iteragdes em intervalos de 100 (Figura 15). Posteriormente foi feita a analise
considerando que o erro da etapa de treinamento continua caindo, mesmo apds os ajustes da

rede, avaliou-se o erro da etapa de validagao e apds 35.000 iteragdes, este aumentou dentro do
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intervalo estabelecido e interrompeu-se o treinamento, pois a partir deste momento considera-

se que a rede decorou o procedimento ou passou a absorver os ruidos.

Figura 15. RMSError x Numero de iteragdes para dados de treinamento e validacdo da matriz
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O critério utilizado para selecionar a topologia RNA adequada consistiu em selecionar o
numero de neurdnios e as camadas ocultas que deram um RMSE minimo de validacdo e uma
taxa maxima de classificagdo (Figura 16 e 17). Os resultados mostraram que a configuragao
RNA composta de duas camadas ocultas com doze neurdnios na primeira camada e trés na
segunda apresentou a melhor estrutura para a classificagdo de cachagas envelhecidas nas
madeiras Amburana, Balsamo e¢ Carvalho. O coeficiente de RMSE ¢ a taxa de classificacao
desta configuragdo para o conjunto de dados de treinamento e validacdo foram 0,1699,

0,9524, 0,8421, 0,6667 ¢ 0,2669, 0,800,0,8750, 0,6250, respectivamente.
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Figura 16. Representacdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em
fun¢ao do RMSE na etapa de treinamento.
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Figura 17. Representacdo das camadas ocultas das diferentes configuragdes da RNA em
fun¢do do RMSE na etapa de validagao.
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A participacdo de cada varidvel no processo de classificagdo ¢ reportada na figura 18 e
¢ possivel afirmar, segundo esta andlise, que o alcool superior isoamilico ¢ a variavel que
apresenta maior contribuicdo, seguida do aldeido, fato que evidencia, mais uma vez a
importancia destas variaveis na classificacdo de cachacgas. Estes pardmetros estdo relacionados
com o tempo de envelhecimento. Miranda e seus colaboradores (2008) observaram um

acréscimo no teor de dlcoois superiores em fun¢do do tempo de envelhecimento. O acréscimo
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médio na concentracdo de alcoois superiores ao longo de 390 dias de envelhecimento foi de
aproximadamente 13%, sendo que o alcool isobutilico apresentou um acréscimo de 12% e o
isoamilico de 18% no mesmo periodo. A concentracdo do alcool n-propilico da aguardente
praticamente ndo alterou durante o periodo de envelhecimento do destilado.

A causa da grande quantidade de aldeidos nas cachacgas, que ¢ a segunda varidvel mais
importante, pode ser uma indicacdo de oxida¢do espontanea ou devido a atividade de

bactérias contaminantes (YOKOY A, 1995).

Figura 18. Importancia relativa (%) de cada variavel na classificagdo de amostras de cachaca

da matriz 4>
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4 CONCLUSOES

O processo de classificagdo utilizando a Anélise de Componentes Principais (ACP) e
Analise de Fatores (AF) das cachagas envelhecidas nas madeiras, Amburana, Balsamo e
Carvalho mostrou que as melhores separagdes ocorreram com as combinagcdes Amburana e
Bélsamo e Amburana e Carvalho. Foi possivel observar a formagao de perfis por madeira, no
entanto devido a questdes relacionadas ao processamento ndo houve separagdo total dos
grupos. A Andlise de Correlagdes Canonicas obteve correlagdo proxima de 100%, mas a
separagdo por grupo obteve resultados semelhantes aos observados na ACP e AF.

A Anélise de Correlagdes Canonicas obteve correlagdo proxima de 100%, mas a
separagdo por grupo obteve resultados semelhantes aos observados na ACP e AF

O resultado da ACP e AF foi utilizado, ainda, para realizacgdo da Analise
Discriminante (AD). A AD e Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentaram, na validacao,

uma porcentagem de acerto que variou entre 10,0 e 80,0%. As varidveis que possuem maior
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importancia na classificacdo das cachagas segundo ACP, AF e RNA sao acidez, GL e alcodis

superiores.
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CONSIDERACOES FINAIS

O processo de prospec¢do e identificacdo das cachacas de acordo com a regido de
producdo resultou em formagdo de agrupamentos com registro de alguns pontos sobrepostos
em fun¢do das particularidades dos processos de producdo de Salinas e Paraty. No que diz
respeito as variaveis com maior participacdo na classificagdo das regides, pode se destacar a
acidez, ésteres para matriz 4; e os alcodis superiores na matriz 4>. Como tratavam-se de
amostras quimicamente complexas pode-se afirmar que as técnicas de separacdo foram
eficientes, uma vez que os resultados foram de 83,87 a 100% de acerto na etapa de validag@o.

Por sua vez o processo de classificacdo utilizando os dados de envelhecimento da cachaga
nas madeiras nas madeiras, Amburana, Balsamo e Carvalho mostrou que as melhores
separagdes ocorreram com as combinacdes Amburana e Balsamo e Amburana e Carvalho.
Neste caso também foi possivel observar a formagao de perfis por madeira, no entanto devido
a peculiaridades do processamento ndo houve separa¢do total dos grupos. A Andlise de
Correlagdes CanoOnicas obteve correlagdo proxima de 100%, mas a separacdo por grupo
obteve resultados semelhantes aos observados na Anélise de Componentes Principais (ACP) e
Analise de Fatores (AF). A Andlise Discriminante e as Redes Neurais Artificiais (RNA)
apresentaram, na validagdo, uma porcentagem de acerto que variou entre 10,0 e 80,0%. As
varidveis que possuem maior importancia na classificagdo das cachagas segundo ACP, AF e
RNA sdo acidez, GL e alcodis superiores.

Todas as técnicas utilizadas neste estudo tiveram bom desempenho mas pode-se destacar
analise de fatores e a rede neural artificial que foram as metodologias com melhores
resultados e, portanto, sdo as mais indicadas para este tipo de conjunto de dados.

Outro aspecto positivo para este trabalho ¢ que as informagdes utilizadas sdo obtidas com
frequéncia pelos produtores pois sdo exigidas pela legislagdo vigente e, portanto, facilita o

processo de reconhecimento da bebida.
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APENDICES

APENDICE 1 - O algoritmo utilizado para obtengdo da anélise dos componentes principais

encontra-se apresentado abaixo:

Title 'Matriz de Correlagao;

Proc Princomp data = ACPCachaca out=saida;

Var GL Acidez Esteres Aldeido ASupTot Amet SCV;
Run;

Title 'Correlagdes dos yis com os Xis';

Proc Corr data=saida;

Var GL Acidez Esteres Aldeido ASupTot Amet SCV Prinl Prin2 Prin3 Prin4 Prin5 Prin6
Prin7;

Run;

Title 'Escores dos componentes Principais';

data saida; set saida;

Proc Print;

Var amostra Prinl Prin2 Prin3 Prin4 Prin5 Prin6 Prin7 GL Acidez Esteres Aldeido ASupTot
Amet SCV;

Run;

APENDICE 2 - Os procedimentos para obter as estimativas dos fatores encontram-se

apresentado abaixo:

Title 'Analise de Correlacao';

Proc Corr;

Var GL Acidez Esteres Aldeido ASTot ASIsoA Amet;
Run;

Title 'AF";

Proc factor method = prin res scree;

Var GL Acidez Esteres Aldeido ASTot ASIsoA Amet;
Run;

Proc factor n=4 method = prin score res scree r=v outstat = saidal out = result;
Var GL Acidez Esteres Aldeido ASTot ASIsoA Amet;

Proc print data = result;
var factorl - factor4;

Proc print data = saidal;
Run;
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APENDICE 3 - A seguir estdo descritos os procedimentos utilizados para obter os

parametros da analise de correlagdes candnicas.

Title 'Analise de Correlacoes Candnicas';

DATA ACCCachacal; SET ACCCachaca;

Proc Cancorr b int out=cscores outstat=canstat vprefix= alcooissup wprefix=outros;
var ASTot ASnP ASIsoB ASIsoA;

with GL Acidez Esteres Aldeido SCV Amet;

Run;

Titlel 'Escores das variaveis candnicas';
Proc Print Data=cscores;
Run;

Titlel 'Diversas estatisticas';
Proc Print Data=canstat;
Run;

APENDICE 4 - Segue abaixo o procedimento PROC discrimin para anélise discriminante:

Proc discrim data=saida testdata=validacao testlist;

class classe; ’

var GL Acidez Esteres Aldeido ASTot ASnP ASIsoB ASIsoA Amet SCV;
Run;
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