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Resumo

A cadeia produtiva do leite destaca-se como uma das principais atividades econémi-
cas do Brasil em termos de geracao de emprego e renda. Logo, a qualidade em que o
leite é produzido deve ser estritamente fiscalizada, pois a qualidade inadequada acarreta
diversos prejuizos para as industrias e produtores. Assim, busca-se técnicas preditivas
que definirao um padrao para a qualidade do leite produzido, com o intuito de garan-
tir niveis de qualidade em todas épocas do ano. Diante esse cenario, o objetivo deste
trabalho foi criar um modelo computacional usando técnicas de aprendizado de maquina
para classificar a qualidade do leite. Dentre as técnicas de Aprendizado de maquinas,
optou-se por implementar Redes Neurais Perceptron Multicamdas (PMC) e Support Vec-
tor Machine (SVM) aplicadas a uma base de dados formada por propriedades do leite
independentes (pH, temperatura, sabor, odor, gordura, turbidez, cor). As redes neurais
PMC obtiveram resultados melhores gerando acima de 98% nas medidas de avaliacao
acuracia, recall, precisao e fl-score para todas as trés classes de qualidade de leite. O
modelo implementando o SVM também teve resultados semelhantes. Conclui, que o mo-
delo proposto classificara a qualidade do leite e, consequentemente, contribuira com os
produtores que terao o entendimento de quando havera perda de qualidade do leite diante

das alteragoes dos atributos analisados.

Palavras-chave: Qualidade do leite, aprendizado de maquina, redes neurais artificiais,

support vector machine.
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CAPITULO

Introducao

O leite é uma mistura complexa, nutritiva e estavel de gordura, proteinas, minerais
e vitaminas (CARVALHO; STOCK, 2006). O leite é um produto delicado e altamente
perecivel, tendo suas caracteristicas fisicas, quimicas e biologicas facilmente alteradas pela
agao de microrganismos (WINCK et al., 2011). Ademais, o seu valor nutricional também
pode ser reduzido pela adicao de dgua ou de alguns produtos quimicos, o representando
sério risco a satude do consumidor. Desta forma, todas as etapas que compdem a producao
do leite devem ser minuciosamente observada para preserva-lo.

A cadeia produtiva do leite destaca-se como uma das principais atividades econémicas
do Brasil em termos de geracao de emprego e renda. Com mais de 1 milhao de produtores
distribuidos em praticamente todos os municipios brasileiros, estima-se que a cadeia gere
4 milhoes de empregos nos seus diferentes segmentos, resultando em valor bruto da pro-
dugao superior a RS 27,2 bilhoes (6° maior dentre os produtos agropecudrios nacionais)
e faturamento da industria de laticinios de RS 70,9 bilhoes, atras apenas do setor de
derivados de carne e de beneficiados de café, cha e cereais (ALIMENTACAO, 2019).

Existe uma enorme cadeia trabalhistica na producao do leite, envolvendo os produ-
tores que fazem todo o servico de extracdo do leite dos animais, até a disponibilidade
do leite e seus derivados nas prateleiras dos supermercados. As pessoas e servigos envol-
vidos na producao do leite compreendem os agricultores responséaveis pelo fornecimento
da alimentagao dos animais, a infraestrutura especifica das fazendas produtoras (pastos
demarcados, ordenhadeiras, tanques, resfriadores, etc), as transportadoras de leite e lati-
cinios destinados ao processamento do produto e outros. Contudo, como é um produto
altamente perecivel, suas caracteristicas devem ser rigorosamente analisadas.

O leite com qualidade inadequada acarreta diversos prejuizos para as industrias.
Calcula-se que haja uma perda didria em torno de 2% do leite entregue a usina e uma
reducao de 7,6% da producao do leite devido a mastite, pois esta doenca reduz o vo-
lume produzido devido & problemas que causa no animal e que durante o tratamento o
leite deve ser descartado. No comércio varejista ocorrem perdas no periodo de vida de

prateleira. Devido a ma qualidade da matéria-prima, os produtos lacteos brasileiros tém
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um tempo de prateleira bastante curto, quando comparado com os similares de paises
desenvolvidos, quando a matéria-prima é de qualidade inferior ao minimo recomendavel
(GARCIA SILVA CRISTIANE ANDRADE; ROCHA, 2006).

Sendo um produto que deriva intimeros outros usados na alimentacdo da populagao
brasileira, a qualidade em que o leite é produzido deve ser estritamente fiscalizada. Quanto
maior a qualidade do leite, melhor sera o produto final e, consequentemente, um retorno

financeiro satisfatério sera gerado para os produtores.

1.1 Motivacao

Alguns critérios fisico-quimicos sdo normalmente utilizados pelas industrias de lati-
cinios para avaliar os cuidados que o produtor deve ter com o leite. Esses critérios sao
luteis para a industria controlar o rendimento industrial e a qualidade do produto final.
Entretanto, se o intervalo de valores e as interpretagoes destes critérios forem utilizados
de forma inadequada, podem penalizar injustamente os fornecedores da matéria-prima,
uma vez que tais parametros sao influenciados por caracteristicas individuais do rebanho,
pelo tipo de alimentacao dos animais, pela época do ano, pelas condig¢oes climaticas, pelas
formas de transporte do leite e outros (WINCK et al., 2011).

Devido as iniimeras variaveis que podem afetar a qualidade do leite, a predicao de
algumas destas contribuiria para garantir a integridade do produto, o que, consequen-
temente, levaria a manufatura de produtos com qualidade para a populagdo e evitaria
prejuizos financeiros aos produtores.

A variacao da qualidade do leite durante alguns periodos do ano prejudica financeira-
mente o produtor, pois o preco final do seu produto é reduzido, o que interfere direto na
renda final do més e prejudica nos possiveis investimentos nas etapas diversas da producao
de leite. Assim, busca-se técnicas preditivas que definirao um padrao para a qualidade do
leite produzido, com o intuito de garantir niveis de qualidade em determinadas épocas do
ano.

A obtencao dos valores de certas caracteristicas do leite trard uma ideia de quando
havera perda de qualidade do leite diante as alteracoes preditas, para que assim seja
possivel tratar uma solugao para o problema ou prever quando ocorrera um maior declinio
da qualidade pelo produtor.

O uso de sistemas computacionais para auxiliar na classificacao da qualidade do leite é
uma ferramenta sugestiva, principalmente, se for constituida por técnicas de aprendizado
de méquina, como as Redes Neurais Artificiais (RNA), Arvores de Decisdo, SVM e outros
algoritmos. As redes neurais artificiais sao uma excelente alternativa para resolucao de
problemas de classificacdo, uma vez que o processamento é estruturalmente paralelo e

apresenta diversas funcionalidades, como adaptabilidade, tolerancia a falha e abstracao
(BRAGA; LUDERMIR, 2000).
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1.2 Hipobtese

A implementacao de um modelo computacional estruturado sob os algoritmos de
Aprendizado de Maquinas para classificar a qualidade do leite perante algumas carac-

teristicas do leite.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é criar um modelo computacional que avalia a qualidade
do leite através de um conjunto de atributos independentes do leite. Os valores destes
atributos servirao como dados de entrada para o treinamento e teste das RNA e do
algoritmo de SVM.

O uso das técnicas de mineracao de dados no processamento de dados massivos, per-
mite fazer uma anélise bem detalhada de varias informacoes, levando a ter conclusoes que
podem ser interessantes para a linha de produgao. Analisando sob esse aspecto, pode ser
feita uma analise das variaveis sob a qualidade do leite para que se obtenha alguns padroes
para classificar a qualificacdo do leite em bom, ruim ou moderada, principalmente, em
determinadas épocas do ano. Consequentemente, possibilitara definir um modelo que se

possa desenvolver métodos de prevencao da perda da qualidade em periodos criticos.

1.4 Contribuicoes

Espera com o fim do estudo obter um resultado que possa beneficiar os produtores
de leite e os laticinios de forma em que possam tomar medidas que evitem a perda da

qualidade do leite em determinados momentos do ano produtivo.

1.5 Organizacao da Monografia

No Capitulo 2 é apresentado o conteido tedrico utilizado neste trabalho, bem como
o referencial tedrico pesquisado. Na sequéncia, no Capitulo 3, sdo descritas as etapas de
desenvolvimento do modelo computacional e os resultados obtidos apds o treinamento e
validacao do mesmo. Por ultimo, no Capitulo 4, sdo descritos os principais resultados e

dificuldades encontradas durante a evolucao do trabalho.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos sobre redes neurais artificiais e so-
bre SVM que foram relevantes para o desenvolvimento do trabalho. Além disso, havera
uma descri¢ao sobre as caracteristicas da qualidade do leite e os trabalhos correlatos que

auxiliaram na estruturagdo do tema proposto.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é um sistema projetado para simular a maneira como o cérebro hu-
mano realiza uma tarefa particular, sendo normalmente implementada via componentes
eletronicos ou por sistemas computacionais. Para alcancarem bons desempenhos, as redes
neurais empregam uma interligacao macica de células computacionais simples, denomi-
nadas de “neurénios” ou unidades de processamento (HAYKIN, 2007). De acordo com

Haykin (2007), a rede neural se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos basicos:

[ o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente, por intermédio do

processo de aprendizagem;

[ forgas de conexd@o entre neurdnios (pesos sindpticos) sao utilizadas para armazenar

o conhecimento adquirido.

As redes neurais facilitam os estudos e trazem resultados interessantes na analise de
dados massivos, pois operam sob diferentes tipos de dados, como imagens e planilhas com
dados diversos. Elas sao organizadas em multicamadas, onde a primeira parte se posiciona
a receber os padroes a serem seguidos para determinado tipo analisado. A segunda parte
se desenvolve para apreender sobre as varidveis que sao designadas para a caracterizagao
do estudo e a terceira camada da rede vai gerar os resultados obtidos a partir do que foi
apreendido nas fases anteriores. A Figura 1 mostra a organizacdo em camadas de uma
rede neural.

A arquitetura da rede neural PMC é capaz de realizar aproximacoes universais de

fungdes a partir de um conjunto de dados de treino. Existem muitos campos de aplicacao
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Camada de Entrada

Camadas Ocultas
Xi - Camada de Saida

Figura 1 — Representagido das camadas de uma rede neural artificial.

Fonte: https://www.researchgate.net /figure/Figura-2-Perceptron-Multicamadas-
Adaptado-de-LNCC-2008 191528432919

que permitem mapear o problema para uma rede neural e adaptar os pesos pelos dados
de treino especificados.

Uma desvantagem da PMC é o tempo de treinamento extenso. Em um problema
complexo pode-se levar muito tempo até se obter um conjunto de pesos adequados, além
da escolha da taxa de aprendizagem, que desempenha um papel fundamental.

No processo de aprendizagem, a rede neural aprende pelo método supervisionado ou
nao-supervisionado. No supervisionado, cada conjunto de atributos, representando uma
amostra, é acompanhado por um valor de classificacao, que é denominado alvo ou o valor
desejado. Na aprendizagem nao-supervisionada, o algoritmo ird aprende apenas com as
amostras de treino disponiveis, sem a presenca do alvo.

A base de dados usada na execucao da rede neural é dividida em conjunto de treina-
mento e conjunto de testes. No primeiro, a rede neural aprende pela definicao de todos os
parametros para que o algoritmo identifique os padroes que precisa classificar. O conjunto

de dados de teste é apresentado para a rede, e a eficiéncia da rede neural é verificada.

2.2 Support Vector Machine

SVM é um algoritmo de classificagao supervisionado que, por meio de vetores de amos-
tras de treinamento, estabelece um hiperplano 6timo de separacdo entre as classes a fim
de maximizar a distancia entre elas (HAYKIN, 2007), além de classificar adequadamente
os dados de teste, os quais nao foram vistos previamente.

Dado um conjunto de treinamento composto por n amostras e pertencentes a duas
classes linearmente separaveis. O conjunto de treinamento ¢ denominado por vetores
de suporte e o objetivo é definir um hiperplano que separe os vetores. Entre os muitos

hiperplanos possiveis, o hiperplano separador 6timo é o plano que maximiza a margem,
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ou seja, a distancia entre o hiperplano e o vetor mais préoximo de cada classe. A Figura

2 ilustra um hiperplano separador 6timo.

@ classe 1
& classe 2
IMATEEI o )

Figura 2 — Hiperplano de separagdo SVM de maior margem (adaptada de (HAYKIN,
2007)).

As margens grandes tendem a ter erros de generalizacdo melhores, como pode ser
explicado pelo principio de Minimizagao do Risco Estrutural (SRM). Esse principio define
um limite mais alto para o erro de generalizacao de um classificador a partir de seus
erros de treinamento, o nimero de exemplos de treinamento e sua capacidade (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Um SVM ¢ eficiente na classificacado de dados linearmente separaveis, pela definicao
de um hiperplano com a maior margem. A este classificador da-se o nome de SVM linear.
Também, aplica-se SVM em conjunto de dados que tenham limites de decisao nao lineares,
transformando os dados do seu espago de coordenadas original x para um novo espaco
®(z) de maior dimensao (LORENA; CARVALHO, 2007), como pode ser visto na Figura
3

X3 1
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Y - # =y
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(a) Conjunto de dados {b) Fromteira para duas {¢) Fronteira para trés
dimensdes dimensoes

Figura 3 — Exemplo da transformagao ocorrida num conjunto de dados nao-linear para
outro espago de coordenadas de dimensao maior (GAMA et al., 2011).
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Os principais parametros de ajuste do SVM para o modelo proposto neste trabalho

foram:
[ kernel: define a func¢ao que cria os hiperplanos de separacao das classes.

1 (' trata a penalidade do erro, além de controlar o trade off entre o limite de decisao

suave e a classificagdo correta dos pontos de treinamento (SOUZA, 2019).

d gamma: pode ser considerado como erro permitido, ou seja, quanto maior o seu
valor, tentard ajustar exatamente o conjunto de teste ao conjunto de treinamento
(SOUZA, 2019). Esse coeficiente é usado como pardmetro auxiliar as fungoes de

Kernel rbf, poly e sigmoid.

2.3 Qualidade do Leite

A qualidade do leite é de extrema importancia para todos envolvidos na sua producao
e processamento, pois ter uma boa qualidade do leite representa bonus financeiros. Ao se
referir a qualidade do leite, deve-se ater principalmente a qualidade da matéria-prima, que
¢é ponto de extrema importancia no processo de inser¢ao do Brasil no mercado mundial de
ldcteos. Essa questao envolve mudanga radical nas normas de recepgao do leite (contagem
bacteriana, crioscopia, acidez, células somaticas, etc.) e introdu¢ao de normas de origem
(refrigeracao na propriedade, coleta a granel e ordenha mecanica), conforme preconizado
no Programa de Melhoria da Qualidade do Leite (SANTOS; FARIA, 2005).

Sistemas atuais de estimacao das exigéncias nutricionais e energéticas dos animais
(NRC, 2001) consideram as interagoes entre alimentos, entre energia e proteina, de ma-
neira que as referidas exigéncias, expressas na base diaria, podem variar segundo as ca-
racteristicas dos alimentos utilizados. Isto tem contribuido para adequacao de dietas para
vacas leiteiras, permitindo, por exemplo, redugoes consideraveis no fornecimento proteina
e excregao de nitrogénio pelos animais (COUNCIL, 2001).

Essas caracteristicas do leite podem sofrer alteragoes devido aos fatores climaticos que
afetam o conforto dos animais, tipos de alimentacao dos animais, que afetam diretamente
na proteina do leite produzido. A alimentacao é influenciada na maioria dos casos pela
época do ano, onde o clima afeta diretamente sobre que tipo de alimentacao que vai ser
dada aos animais, que podem diferenciar o teor de proteina, devido suas composi¢oes

nutritivas.

2.4 Trabalhos Correlatos

O estudo desenvolvido por Borges et al. (2019) teve a finalidade de predizer perdas
na producio leiteira pelas condicdes climéticas, ou seja, com base no Indice de Tempe-

ratura e Umidade (ITU). O impacto de fatores ambientais na produgao animal tem sido
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avaliado por meio de diversos indices de conforto térmico e sao estimados, em func¢ao da
temperatura, a umidade relativa do ar, a velocidade do vento e a radiacao solar. A partir
desta problematica, objetivou-se estimar as perdas na producao leiteira, em funcao do
Indice de Temperatura e Umidade, aplicando-se redes neurais artificiais.

A base de dados foi formada por informacoes meteorologicas provenientes do Banco
de Dados Meteorolégicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto Nacional de Me-
teorologia (INMET). Os dados referem-se ao periodo compreendido entre 01/01/1988 a
31/12/2017, totalizando 29 anos sobre a Estagdo Meteorolégica Convencional do munici-
pio de Xavantina(MT). Foram coletados valores de temperatura de bulbo seco e umidade
relativa do ar nos horérios correspondentes as 00:00 horas, 12:00 horas, 18:00 horas. Os
dados foram armazenados em planilhas do Excel e organizados pelo dia e hora, coletando
cerca de 1095 leituras anuais para a formacao da base de dados.

As Redes Neurais Perceptron Multicamadas foram escolhidas e para definir a arquite-
tura adequada para a base de dados em analise, realizou testes a em diferentes arquiteturas
de redes contendo até duas camadas intermediarias ou ocultas e cada uma possuindo como
maximo oito neurdnios, sendo avaliadas um total de 26 combinagoes.

Conclui-se neste trabalho que a Rede Neural possibilita estimar o ITU para qual-
quer dia do ano, ela pode auxiliar no planejamento de medidas simples para amenizar o
ambiente térmico das vacas leiteiras.

No trabalho desenvolvido por Silva Jomar S. Vasconcelos (2017) objetivou desenvolver
um nariz eletronico portatil capaz de reconhecer diferentes substancias adulterantes no
leite. Tal adulteragdo geralmente inclui produtos quimicos como formaldeido, hidréxido
de sodio e ureia. O dispositivo, mais conhecido como e-nose ou nariz eletronico, é um
sistema embarcado composto por uma matriz de sensores quimicos nao seletivos, por um
sistema microcontrolador para o processamento de sinais, e uma rede neural artificial para
a classificacdo e o reconhecimento de perfis aromaticos de cada contaminante.

Para a construcao da matriz foram utilizados trés tipos de sensores do tipo Metal
Ozide Semiconductor (MOS). Para embarcacao do algoritmo de controle foi escolhido
a placa de desenvolvimento Arduino UNO baseada no microcontrolador ATMega 328P
de arquitetura AVR. Para a rede neural optou-se pela implementacdo da arquitetura
Multilayer Perceptron (MLP), e o software escolhido foi o Matlab® devido a sua diversi-
dade de ferramentas, e por apresentar uma linguagem de programacao simples e de alto
desempenho.

Em relagdo a base de dados, as amostras foram recolhidas de cinco marcas comerciais
de leite Ultra High Temperature (UHT) e submetidas a adigao de diferentes concentragoes
de contaminantes.

Para o reconhecimento e classificacao de cada adulterante a rede neural MLP apresen-
tou desempenho satisfatorio reconhecendo todos os contaminantes do conjunto de teste.

Os resultados apresentaram que das amostras utilizadas para treinamento da rede 97,1%
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foram corretamente classificadas bem como 95,7% das amostras de validacdo. Os para-
metros da rede foram ajustados pelo método de otimizacao simplex sequencial.

O trabalho desenvolvido por Nazério et al. (2009) mostra a aplicagdo de técnicas de
ultra-som e de redes neurais para classificar amostras de leite liquido em funcao do teor
de gordura e de agua adicionada, com o objetivo de detectar adulteragoes.

As caracterizacoes do leite liquido sao feitas em laboratorios existentes nos préprios
laticinios, onde medem-se propriedades como o teor de gordura, proteina, soélidos to-
tais e agua adicionada, entre outros. Estas propriedades sao medidas e balanceadas de
acordo com padroes aceitos pela pela industria. Uma alternativa a ser considerada na
caracterizagao do leite é o uso de ultra-som, que é uma técnica relativamente simples e
nao-destrutiva.

A célula de medicao por ultra-som, apresenta trés partes: transdutor duplo-elemento
(TDE), cAmara de amostra e refletor. O TDE é, por sua vez, composto por um transdutor
emissor piezoelétrico compésito, uma linha de retardo de acrilico, um receptor de grande
abertura de P(VDF-TrFE) (Polivinilideno de Flaor Tri-Flior Etileno) e uma linha de
retardo de vidro. Foram utilizadas amostras de leite UHT para se fazer a base de dados
utilizada no estudo. Os sinais dos sensores sao digitalizados por uma placa de aquisicao
com elevada resolugao (National Instruments NI-4351, 24 bits) e um programa escrito em
MATLAB faz o controle da placa e a leitura dos dados.

A célula de medicao de propriedades de liquidos no ultra-som obteve a densidade, a
velocidade de propagacao e o coeficiente de atenuacdo, que foram relacionados com as
concentragoes de gordura e agua adicionada em amostras de leite bovino. Esses dados
foram utilizados por uma rede neural do tipo MLP para classificar os teores de gordura do
leite UHT. As redes neurais criadas resultaram em mais de 95% de amostras classificadas

corretamente.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, serao apresentadas as etapas do modelo computacional proposto para
a classificacao da qualidade do leite, bem como as caracteristicas definidas em cada etapa.
Também, sdao descritas a linguagem e bibliotecas das ferramentas computacionais utili-
zadas na implementacao do modelo. Por fim, ¢ descrito os resultados alcancados e uma

analise detalhada dos mesmos.

3.1 Métodos do Modelo Proposto

A Figura 4 exibe as etapas do modelo proposto para classificagao da qualidade do

leite. Nas sessoes subsequentes, havera uma descri¢ao detalhada de cada etapa.

Modelo do Desenvolvimento

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 } ( Etapa 4
Implementagéo do

Perceptron Multicamadas e
Support Vector Machine

MNormalizagéo e
escolha do dataset

Andlise e validagdo dos

Escolha do dataset resultados

Figura 4 — Etapas da metodologia do sistema computacional proposto.

Fonte: Autoria propria.

3.1.1 Base de Dados

A base de dados aplicada neste trabalho foi retirada do site Kaggle (GNV, 2020).

Ela é composta por 1059 amostras e 8 atributos, sendo os sete primeiros variaveis inde-
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pendentes relacionadas as propriedades do leite: pH, temperatura, sabor, odor, gordura,
turbidez, cor. Geralmente, o grau ou qualidade do leite depende desses parametros, que
desempenham um papel vital na analise preditiva do leite.

O oitavo atributo traz a classificacao do leite, definido pelos valores 0, 0,5 ou 1, ou
seja, a qualidade do leite é classificada como ruim, moderada e boa, respectivamente. A

Figura 5 mostra a distribuicao das amostras e suas classes.

Quantidade de dados por tipo

500

Ruim Moderado Bom

Figura 5 — Distribuigdo das amostras da base de dados e suas classificagoes.
Fonte: Autoria proépria.
Ao analisar os valores presentes na base de dados, os intervalos de valores das caracte-
risticas temperatura, pH e cor sdo 34 a 90, 3 a 9,5 e 240 a 255, respectivamente. A Tabela

1 mostra, detalhadamente, os intervalos de valores das caracteristicas temperatura, pH e

cor para as classes de qualidade do leite.

Tabela 1 — Intervalos de valores para classificacao da qualidade do leite.

Temperatura pH Cor
Bom 35 - 45 6.5 - 6.8 245 - 255
Moderado 34 - 45 6.4-6.8 240 - 255
Ruim 34 -90 3.0-9.5 245 - 255

Fonte: GNV (2020)
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Observando os valores da Tabela 1, os atributos temperatura e pH apresentam seme-
lhancas entre si para as classificagoes moderado e bom. Isso indica que precisara critérios
diferenciados para decidir qual classe ou se esse atributo ndo atrapalhard os sistemas

inteligentes definir a classificagao..

3.1.2 Linguagem de Programacao do Modelo

A linguagem de programagao Phyton foi a linguagem escolhida para implementar o
modelo de classificacdo devido a grande quantidade de bibliotecas para algoritmos de
aprendizado de maquina (PYTHON, 2022). Foram utilizadas as bibliotecas Tensorflow
que permite o uso de funcionalidades que auxiliam no desenvolvimento de funcoes para
calculo de pesos, funcao de ativacao e otimizagao(INC, 2022). A biblioteca Panel Data
(PANDAS) foi usada para a manipulagao dos dados, normalizando a base de dados. A
biblioteca Scikit-learn para fazer o uso do SVM(SCIKIT-LEARN, 2022).

3.1.3 Pré-Processamento

Todos os atributos da base de dados passaram por uma normalizacao para facilitar
os calculos do modelo. Foi usada a biblioteca Pandas para aplicar a escala méaxima
absoluta, onde redimensiona cada recurso entre -1 e 1, dividindo cada observagao por seu

valor absoluto méximo, usando os métodos .maz() e .abs().

3.1.4 Parametrizacao das Técnicas de Aprendizado de Maquina

As arquiteturas das redes neurais MLP implementadas foram definidas depois de re-
alizar alguns testes com a base de dados. Assim, segundo a descricao da Tabela 2, foram
realizados testes e analisados os resultados das redes neurais com dois valores para a
taxa de aprendizagem com trés diferentes quantidades de neur6nios na camada neural
escondida.

A funcgao de ativagao definida nos neurdnios da camada escondida foi o Relu. A funcao
Relu retorna 0 para todos os valores negativos, e o proprio valor para valores positivos.

O numero de épocas foi 5000.

Tabela 2 — Configuragdes das arquiteturas das RNAs para o modelo

Taxa de aprendizagem Quantidade de neurdnios

10
0,1 15
20
10
0,01 15

20
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Support Vector Machine é um algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado
que pode ser usado para desafios de classificacdo ou regressao. Ele utiliza o método de
plotagem dos dados em um plano e define uma reta entre as classes diferentes, fazendo

com que em cada interacao distancie a posicao dos dados da reta linear definida.

3.1.5 Medidas de Avaliacao

Apos desenvolver a etapa de aprendizagem de um classificador, é importante verificar
se ele apresenta um bom desempenho aplicando o modelo no conjunto de testes. Para
isso, obtém a matriz de confusao que é responsavel por gerar variaveis usadas no célculo

das medidas quantitativas de desempenho. Sao elas:

[ Acurdcia: total de acertos que a rede neural fez de acordo com a base de dados de

teste.

1 Precisao: de todos os tipos de leite que a rede neural indicou como sendo da classe

x, quais realmente sao dessa classe?

1 Recall: de todos os tipos de leite do tipo x presentes na minha base de dados,

quantas a rede neural conseguiu identificar?

A F1-score: média harmodnica entre precisao e o recall.

3.2 Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Foram realizados diversos experimentos durante a fase de treinamento do modelo,
testando diferentes valores para os parametros dos algoritmos, até obter os melhores que
definiram as redes neurais MLP e o SVM para atuar na classificagdo da qualidade do leite.
Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados médios obtidos com o conjunto de dados
de teste aplicado as redes MLP e ao algoritmo do SVM por 10 vezes. As variagoes das
arquiteturas das redes MLP sao caracterizadas pelas diferentes taxas de aprendizagem e

pela quantidade de neurtnios na camada oculta.

3.2.1 Experimento 1

Este experimento tem o propésito de identificar qual a melhor divisdo do conjunto de
treinamento e do conjunto de teste para a base de dados em estudo. Foram escolhidas as
divisoes de 80%,50%,e 20% para treino e 20%,50%,e 80% para teste, respectivamente.

Para avaliar o desempenho do algoritmo para cada divisao foi aplicado as configuragoes

de 0,1 de taxa de aprendizagem e 20 neuronios na camada oculta.
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Tabela 3 — Resultados do modelo formado por 80% treino e 20% teste.

Tabela 4 — Resultados do modelo formado por 50% treino e 50% teste.

Medidas de avaliacao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 0,97 0,99 0,98
Moderado 1,00 0,99 0,99 0, 98
Bom 0,98 0,96 0,97
Tabela 5 — Resultados do modelo formado por 20% treino e 80% teste.
Medidas de avaliagao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 1,00 1,00 1,00
Moderado 1,00 0,87 0,93 0, 95
Bom 0,83 0,99 0,90

Medidas de avaliagao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 1,00 0,98 0,99
Moderado 1,00 1,00 1,00 0, 99
Bom 0,97 1,00 0,99

Foi colocado nas tabelas os resultados que apareceram mais em algumas execugoes,
portanto escolhi a divisao de 80% para treino e 20% para teste nos proximos experimentos,

pois teve um melhor desempenho nestes experimento.

3.2.2 Experimento 2

No primeiro experimento foi feito testes com a taxa de aprendizagem fixa em 0,01 e
com diferentes quantidades de neurénios na camada oculta. A Tabela 6 mostra os valores
médios alcangados pelas medidas de desempenho com a arquitetura da rede MLP formada

por 10 neuronios, a Tabela 7 com 15 neurdnios e a Tabela 8 com 20 neurénios.

Tabela 6 — Resultados do modelo formado por 10 neurdnios na camada oculta.

Medidas de avaliagao
Tipo do Leite | Precisao | Recall | fl-score | Acuracia
Ruim 0,99 0,98 0,98
Moderado 0,97 0,99 0,98 0, 98
Bom 0,97 0,96 0,96

Diante os resultados apresentados nas Tabelas 6, 7 e 8, percebe-se que os valores
sao bem parelhos e com resultados significativos, acima de 96% de acertos. Entretanto,
a Tabela 8 mostra que a rede neural MLP com 20 neurdnios apresentou uma melhor

classificacdo, dado os valores gerados pelas medidas de desempenho.
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Tabela 7 — Resultados do modelo formado por 15 neurdnios na camada oculta.

Tipo de leite Medidas de avaliagao
Precisao | Recall | fl-score | Acurécia

Ruim 0,99 0,98 0,98

Moderado 0,97 0,99 0,98 0, 98

Bom 0,97 0,96 0,96

Tabela 8 — Resultados do modelo formado por 20 neurdnios na camada oculta.

Medidas de avaliacao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 1,00 0,98 0,99
Moderado 1,00 1,00 1,00 0, 99
Bom 0,97 1,00 0,99

3.2.3 Experimento 3

Os resultados apresentados nesta subsec¢ao referem-se as arquiteturas das redes neurais
MLP com taxa de aprendizagem igual a 0,1, e com 10, 15 e 20 neur6nios na camada
escondida. Os resultados das medidas de desempenho para as respectivas redes MLP

descritas, podem ser vistas nas Tabelas 9, 10 e 11.

Tabela 9 — Resultados do modelo formado por 10 neurdnios na camada oculta.

Medidas de avaliagao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 0,99 0,98 0,98
Moderado 1,00 0,99 0,99 0, 99
Bom 0,97 1,00 0,99

Tabela 10 — Resultados do modelo formado por 15 neur6nios na camada oculta.

Medidas de avaliagao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 0,98 0,98 0,98
Moderado 0,86 0,98 0,91 0, 93
Bom 0,96 0,79 0,87

Diante os resultados apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11, percebe-se uma maior vari-
acao da acuracia da taxa de aprendizado 0,1 em comparacao com a taxa 0,01. Também,
conclui que o modelo da RNA com 10 neurdnios apresentou os valores das medidas de

desempenho superior aos modelos de 15 e 20 neur6nios.

3.2.4 Experimento 4

Os valores dos parametros do SVM foram obtidos apds realizar varios testes, buscando

sempre os melhores resultados para as medidas de desempenho. Por isso, o algoritmo do
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Tabela 11 — Resultados do modelo formado por 20 neur6nios na camada oculta.

Medidas de avaliagao
Tipo de leite | Precisao | Recall | fl-score | Acurécia
Ruim 0,99 0,98 0,98
Moderado 0,96 0,95 0,95 0, 96
Bom 0,92 0,94 0,93

SVM foi definido pelos parametros kernel igual a "poly", C igual a 4.0 e gamma igual a

2.0.

Tabela 12 — Resultados do modelo SVM.

Medidas de avaliacao
Qualidade do leite | Precisao | Recall | f1-score | Acurécia
Ruim 0,98 0,98 0,98
Moderado 1,00 0,98 0,99 0, 98
Bom 0,97 1,00 0,99

A Tabela 12 apresenta os valores obtidos pelas medidas de desempenho para o al-
goritmo SVM alcancando resultados acima de 97% de acertos para todos métodos de

avaliagao.

3.2.5 Experimento 5

Aplicagao das redes neurais e do SVM apenas para os atributos temperatura, pH e
cor, de acordo com as informagoes da Tabela 1, é afirmado que pode gerar uma confusao
no algoritmo na classificagao dos tipos bom e moderado. Foi feito experimentos somente
com os atributos citados acima, com taxa de aprendizagem 0,01 e 20 neurénios na camada
oculta.

As linhas da matriz confusao é representada pela quantidade de dados do tipo ruim,

moderado e bom, e na coluna é representada a classificacdo do algoritmo para cada tipo
de dado.

Matriz confusao do algoritmo SVM.
94 2 0

0 83 10
0 41 29

Matriz confusao do algoritmo MLP.
94 2 0

0 &8 4
0 24 46

Em seguida foi feito testes com todas as caracteristicas da base de dados e a mesma

configuracao do algoritmo.
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Matriz confusao do algoritmo SVM.

94 0 2
2 91 0
0 0 70

Matriz confusao do algoritmo MLP.

94 0 2
0 93 0
0 3 67

3.3 Avaliacao dos Resultados

Os resultados das tabelas descritas na se¢ao 3.2 validam a hipotese de gerar um modelo
computacional, implementado a partir de algoritmos de Aprendizado de Maquinas (AM),
para classificar a qualidade do leite. As técnicas RNA e SVM alcancaram resultados
significativos ao distinguir as trés classes propostas.

Em relacao as arquiteturas analisadas das redes neurais MLP destacam-se a com 20
neuronios na camada escondida e taxa de aprendizagem igual a 0,01 e aquela com 10
neurdnios e taxa de aprendizagem igual a 0,1. Estas obtiveram taxas de acertos superior
a 98% em todas as medidas de avaliagdo. De maneira semelhante, o SVM também atingiu
acima de 97% os acertos das medidas de avaliacao.

Entretanto, é importante destacar que a base de dados estava desbalanceada em rela-
¢ao a quantidade de amostras de cada classe, o que poderia ter prejudicado a classificacao.
Ademais, os atributos do leite presentes na base de dados em estudo devem ser conside-
radas poucas, dado a quantidade de exigéncias recomendadas pelos produtores e pelos

distribuidores.
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CAPITULO

Conclusao

A classificagao da qualidade do leite por meio de um modelo computacional foi o fator
preponderante no estudo deste projeto, que com o auxilio das redes neurais MLP e do
SVM obteve éxito ao atingir assertividade acima de 97% das medidas de avaliacao.

Ressalta que as redes neurais MLP e o SVM sao duas eficazes técnicas de classificacao
aplicadas em base de dados com rapido poder de generalizacao, o que resulta num bom
aprendizado dado a escolha adequada da arquitetura. Desta forma, os resultados obtidos
foram satisfatorios tanto com o uso das redes MLP quanto para o SVM.

No entanto, a base de dados utilizada neste estudo, é pequena dada a proporcao de
propriedades e estados que o leite recebe influéncias, atuando em sua qualidade. Assim,
uma base de dados com um niimero maior de amostras e de atributos, poderia auxiliar
melhor todos os profissionais envolvidos.

Com a finalizagao deste estudo, sugere como trabalho futuro a criagao de uma base de
dados mais complexa que possa agregar diferentes atributos, ou seja, as diferentes variaveis
do leite que sdo exigidas tanto pelos produtores quanto pelas industrias de laticinio. Como
por exemplo uma base coma atributos especificos para um determinado setor de producao
ou produto feito a partir do leite. Com uma base da dados mais completa, seria possivel
testar outras técnicas de AM ou outras arquiteturas de RNA.

Para uma evolugdo do trabalho realizado foi colocado o cddigo usado para realizar

este estudo, onde ¢ encontrado no usuério "eduardo-1110"no github.



30

Referencias

ALIMENTACAO, A. B. das Industrias de. Ntimeros do Setor — Faturamento. 2019.
Disponivel em: <http://www.abia.org.br/vsn/anexos/faturamento2016.pdf>. Citado
na pagina 12.

BORGES, P. H. de M. et al. Predicao do declinio na producao leiteira com auxilio de
redes neurais artificiais. Scientia Agraria Paranaensis, v. 17, n. 4, p. 71-97, 2019.
Citado na péagina 18.

BRAGA, A. P. d. L. F. d. C. Antonio de P.; LUDERMIR, T. B. Redes neurais
artificiais: teoria e aplicagées. [S.1.]: LTC, 2000. Citado na pagina 13.

CARVALHO, A. V. C. G. R,; STOCK, L. A. Brasil no cenario mundial de
lacteos. [S.1.], 2006. Disponivel em: <https://www.embrapa.br/busca-de-publicacoes/
- /publicacao/595890/0-brasil-no-cenario-mundial-de-lacteos>. Citado na pagina 12.

COUNCIL, N. R. Nutrient Requirements of Dairy Cattle. [S.1.]: National Academy
Press, 2001. Citado na pagina 18.

GAMA, J. et al. Inteligéncia artificial: uma abordagem de aprendizado
de maquina. Grupo Gen - LTC, 2011. ISBN 9788521618805. Disponivel em:
<https://books.google.com.br/books?id=4Dwel AEACAAJ>. Citado 2 vezes nas
paginas 6 e 17.

GARCIA SILVA CRISTIANE ANDRADE, V. F. M. P. R.; ROCHA, R. M. E. Producao
e qualidade do leite na bacia leiteira de pelotas-rs em diferentes meses do ano. Ciéncia
Rural, v. 36, n. 1, p. 209-214, 2006. Citado na pagina 13.

GNV, P. Milk Grading. 2020. Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/
prudhvignv/milk-grading>. Citado 2 vezes nas paginas 21 e 22.

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. [S.1.]: Bookman Editora, 2007.
Citado 4 vezes nas paginas 6, 15, 16 e 17.

INC, G. TensorFlow. 2022. Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/learn?hl=
pt-br>. Citado na pagina 23.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. de. Uma introducao as support vector machines.
Revista de Informatica Teérica e Aplicada, v. 14, n. 2, p. 43-67, 2007. ISSN
21752745. Disponivel em: <https://seer.ufrgs.br/rita/article/view/rita_v14 n2
p43-67>. Citado na pagina 17.


http://www.abia.org.br/vsn/anexos/faturamento2016.pdf
https://www.embrapa.br/busca-de-publicacoes/-/publicacao/595890/o-brasil-no-cenario-mundial-de-lacteos
https://www.embrapa.br/busca-de-publicacoes/-/publicacao/595890/o-brasil-no-cenario-mundial-de-lacteos
https://books.google.com.br/books?id=4DwelAEACAAJ
https://www.kaggle.com/datasets/prudhvignv/milk-grading
https://www.kaggle.com/datasets/prudhvignv/milk-grading
https://www.tensorflow.org/learn?hl=pt-br
https://www.tensorflow.org/learn?hl=pt-br
https://seer.ufrgs.br/rita/article/view/rita_v14_n2_p43-67
https://seer.ufrgs.br/rita/article/view/rita_v14_n2_p43-67

Referéncias 31

NAZARIO, S. L. S. et al. Caracterizacao de leite bovino utilizando ultra-som e redes
neurais artificiais. Revista Controle & Automacao, v. 20, n. 4, p. 627-636, 2009.
Citado na pagina 20.

PYTHON. 2022. Disponivel em: <https://www.python.org/>. Citado na pégina 23.

SANTOS, J. C. d. M. F. A. P.; FARIA, V. P. de. VISAO técnica e econémica da
producgao leiteira. [S.1.]: FEALQ, 2005. Citado na pégina 18.

SCIKIT-LEARN. 2022. Disponivel em: <https://scikit-learn.org/stable/>. Citado na
pagina 23.

SILVA JOMAR S. VASCONCELOS, A. C. S. V. F. L. Dispositivo sensorial olfativo
associado A rede neural artificial para identificacio de contaminantes no leite. In:
XIII Simpésio Brasileiro de Automacgao Inteligente. [s.n.], 2017. p. 2177-2182.
Disponivel em: <https://www.ufrgs.br/sbail7/program.php>. Citado na pagina 19.

SOUZA, A. Algoritmo SVM (M&quina de vetores de su-

porte) a partir de exemplos e cédigo (Python e R). 2019.

Disponivel em: <https://blogdozouza.wordpress.com/2019/04/10/
algoritmo-svm-maquina-de-vetores-de-suporte-a-partir-de-exemplos-e-codigo-python-e-r/
>. C(itado na péagina 18.

TAN, P-N.; STEINBACH, M.; KUMAR, V. Introdugao ao datamining: mineragao
de dados. [S.1.]: Ciéncia Moderna, 2009. Citado na pagina 17.

WINCK, C. A. et al. Producao de leite no brasil: qualidade, mercado internacional e
agricultura familiar. PUBVET, v. 5, n. 32, p. 1205-1211, 2011. Citado 2 vezes nas
paginas 12 e 13.


https://www.python.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://www.ufrgs.br/sbai17/program.php
https://blogdozouza.wordpress.com/2019/04/10/algoritmo-svm-maquina-de-vetores-de-suporte-a-partir-de-exemplos-e-codigo-python-e-r/
https://blogdozouza.wordpress.com/2019/04/10/algoritmo-svm-maquina-de-vetores-de-suporte-a-partir-de-exemplos-e-codigo-python-e-r/
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