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RESUMO

Frente ao panorama atual, a busca por garantia da qualidade, aliada a reducéo de
custos, diminuigdo de falhas operacionais e prevencao de defeitos vem aumentando
gradativamente. Alinhado a isto, a quarta revolucao industrial tem como caracteristica
a utilizacdo de sistemas computacionais para atender aos requisitos ageis e dindmicos
de producao e melhorar a eficacia de processos industriais. A inteligéncia artificial
vem ganhando espago neste meio com o uso de ferramentas para auxiliar na tomada
de decisao, a fim de aumentar a produtividade e diminuir a intervengdo humana. O
processo de secagem de alimentos estd entre uma das operagdes mais complexas e
criteriosas. Um controle eficiente deve ser empregado nesta etapa a fim de reduzir a
degradacao dos compostos bioativos. Com isso, no presente trabalho foram avaliados
os modelos baseados em inteligéncia artificial na previsao do teor de vitamina C ao
final do processo de secagem por atomizacao do suco concentrado de acerola. Para
iss0, um conjunto de dados foi disponibilizado por industria local. Para a aplicagéo dos
algoritmos utilizou-se algumas técnicas de tratamento dos dados, tais como detecgéo
de outliers, substituicdao de valores faltantes, normalizagdo e extrapolagao dos dados.
Os modelos K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Rede Neural
Artificial (RNA), Random Forest (RF) e Stacked Generalization (SG) foram implemen-
tados em Python para avaliar a assertividade de cada modelo frente ao conjunto de
dados. Como resultado, os modelos apresentaram boa capacidade de predicéo e a
aplicacdo de modelos de inteligéncia artificial mostrou-se viavel para a utilizagdo em
processos industriais.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Secagem por atomizagao. Inteligéncia arti-
ficial. Acido ascorbico.



ABSTRACT

In view of the current scenario, the search for quality assurance, combined with cost
reduction, reduction of operational failures and prevention of defects has been gradually
increasing. In line with this, the fourth industrial revolution is characterized by the use
of computer systems to meet agile and dynamic production requirements and improve
the efficiency of industrial processes. Artificial intelligence has been gaining ground
in this zone with the use of tools to assist in decision making, in order to increase
productivity and decrease human intervention. The food drying process is among one
of the most complex and thorough operations. Efficient control must be employed
at this stage in order to reduce the degradation of bioactive compounds. Thus, this
study sought to evaluate the artificial intelligence models in the prediction of vitamin C
content at the end of the spray drying process of concentrated acerola juice. For this
purpose, a data set was obtained from a specific industry in the acerola sector. For the
application of the algorithms, some data processing techniques were used, such as
outlier detection, replacement of missing values, normalization and extrapolation of the
data. K-Nearest Neighbors Algorithm (KNN), Support Vector Machine (SVM), Artificial
Neural Network (RNA), Random Forest (RF) and Stacked Generalization (SG) models
were implemented in Python to evaluate the assertiveness of each model against the
data set. As a result, the models showed good predictive capacity and the application
of artificial intelligence models proved to be viable for use in industrial processes.

Keywords: Machine Learning. Spray drying. Artificial intelligence. Ascorbic acid.
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1 INTRODUGAO

Os rapidos avangos nos métodos de industrializacao e informatizagao estimu-
laram um progresso no desenvolvimento da tecnologia. A quarta revolugdo industrial,
também conhecida como Industria 4.0, teve inicio na Alemanha em 2011 e tem como
objetivo atingir um maior nivel de eficiéncia operacional e produtiva através da automa-
tizacao (SCHWAB, 2019).

A quarta revolugao industrial tem como caracteristica a utilizacdo de sistemas
computacionais para atender aos requisitos ageis e dindmicos de producéo e melhorar
a eficacia e eficiéncia de toda a industria (LU, 2017).

Com a incorporacao dos avangos cientifico e tecnoldgicos, termos como Inteli-
géncia Artificial (IA), Data Science, Big Data, Internet das Coisas, Machine Learning e
tantos outros, passaram a ser utilizados e estudados a fim de transformar a maneira
como maquinas se comunicam e utilizam as informacdes para otimizar o processo de
producgao, tornando-o mais econémico, agil e autbnomo (ZENG; MARTINEZ, 2000).

A Inteligencia artificial ganhou um espaco cada vez maior neste setor. A possi-
bilidade de tomar decisdes a partir de dados para aumentar a produtividade e diminuir
a intervencdo humana vém sendo estudada e possui uma atuag¢ao importante. Entre-
tanto, ainda ha muito o que ser explorado em aplicacées industriais.

Uma das principais vantagens da Inteligéncia Artificial é o fato de que a tec-
nologia tem a capacidade de aprender com seus proprios erros, sem a necessidade
do intermédio de uma pessoa responsavel para configura-la. As falhas decorrentes
da atuagdo humana, influenciadas por fatores externos, sao praticamente nulas com
a utilizacédo de IA. O conceito de aprendizado de maquinas é um dos ramos que se
encaixam dentro deste universo, denominado Machine Learning (TEIXEIRA, 2019).

A industria, no geral, esta passando por um periodo de transformacéo. Sao
inumeros o0s processos onde pode-se aplicar os conceitos de |IA para otimizar a per-
formance do mesmo. Modelos matematicos sdo comumente utilizados na otimizacao
de processos. Entretanto esses modelos, embora muito precisos, precisam lidar com
a complexidade dos principios fenomenoldgicos existentes, como as transferéncias de
calor e massa, € a necessidade de parametros nem sempre disponiveis para a sua
resolucéo.

O processo de secagem de alimentos esta entre um dos processos mais com-
plexos e criteriosos. Um controle eficiente deve ser empregado nesta operacao a fim
de reduzir o consumo de energia e a degradacao dos compostos bioativos, uma vez
que a utilizagcao de temperaturas elevadas podem comprometer a qualidade do produto
(SANTOS et al., 2020).

No processo de secagem da acerola nao é diferente. Sendo um produto com alto
teor de vitamina C, a acerola tem um destaque pelo seu valor nutricional. A vitamina C
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possui uma cinética de degradacao influenciada por diversos fatores, o controle desses
fatores para obter um produto com alto teor de acido ascoérbico € um desafio para a
industria de alimentos (TEIXEIRA; MONTEIRO, 2006).

Diferentes parametros podem ser atribuidos ao processo de secagem, a defi-
nicdo das melhores especificacbes dependerdo dos equipamentos utilizados no pro-
cesso (AGUIRRE; GASPARINO FILHO, 1999). A secagem por spray dryer comegou
a ser utilizada na década de 20 devido a sua disponibilidade de equipamentos, vi-
abilidade econdmica e boa qualidade e estabilidade do produto final e vem sendo
amplamente utilizado nas industrias alimenticia e farmacéutica (JAYASUNDERA et al.,
2011).

A secagem por atomizacao possui como vantagem o controle da uniformidade
das particulas, disponibilidade para alterar as condi¢des de operacdo sem interrom-
per o processo, custo relativamente baixo e baixo tempo de residéncia do produto,
apresentando uma baixa agressividade aos produtos termossensiveis (SILVA, 2017).

Dessa forma, a qualidade do produto, a melhoria das condicdes de operagao
e o custo energético tém sido tema de estudo cada vez mais frequentes entre os
pesquisadores da area de engenharia de alimentos (FREIRE, 2011).

Com isso, o presente trabalho tem por finalidade estudar os modelos de Machine
Learning para identificar e aplica-los no processo de secagem por spray dryer do suco
concentrado de acerola, avaliando o teor de vitamina C ao final do processo.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor o uso de ferramentas de inteligéncia
artificial como métodos de modelagem do sistema de secagem do suco de acerola
para predizer o teor de vitamina C na saida do spray dryer.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja alcancado, os seguintes objetivos especificos
foram definidos:

a. Analisar a capacidade de predicao dos modelos KNN, SVM, RNA e Random
Forest,;

b. Aplicar o método de Stacked Generalization para geragdo de um modelo com
melhor coeficiente de determinacao, erro quadratico médio e erro absoluto médio;

c. Analisar a performance e assertividade dos modelos aplicados utilizando métricas
de avaliagao;

d. Validar o modelos desenvolvido a partir de um novo conjunto de dados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ACEROLA

2.1.1 Aspectos Gerais

A aceroleira é um arbusto de porte mediano cujo desenvolvimento e producéo
sdo favorecidos em climas tropicais e subtropicais, com producao de trés a mais safras
por ano concentrando-se nas estagbes da primavera e verao, tendo como média de
26°C a temperatura ideal para seu cultivo (JUNQUEIRA; P10, 2004). A partir do terceiro
ou quarto ano pos plantio, plantas adultas chegam a producéo anual de 40 kg por
unidade correspondendo a produtividade de 16 toneladas por hectare (RITZINGER,
R.; RITZINGER, C., 2004).

O fruto da aceroleira € constituido por uma pelicula fina externa, um mesocarpo
que diz respeito a polpa, e endocarpo, que corresponde a trés carocos unidos. Durante
0 processo de maturagao, a acerola apresenta tonalidades que variam de acordo com
a degradacéao da clorofila e a sintese de antocianinas e carotenoides, podendo variar
do verde ao vermelho (RIBEIRO; SERAVALLI, 2007).

Segundo a Embrapa (2012), a acerola teve seu cultivo intensificado devido a
descoberta do seu alto teor de vitamina C em 1946. Através desta descoberta, o plantio
comercial da aceroleira iniciou-se na América Central chegando ao Brasil pouco tempo
depois.

Atualmente o Brasil é considerado o maior produtor, consumidor e exportador
mundial de acerola, com uma area de plantio de aproximadamente 6.000 hectares.
Entre os principais estados brasileiros produtores de acerola, Pernambuco representa
21.351 toneladas da producgao nacional, seguido pelo Ceara, com 7.578, Sergipe
com 5.427 e Sao Paulo, com 3.907 toneladas (IBGE, 2017). Com destaque para as
regides no tropico-arido do Nordeste brasileiro, onde possui cerca de 3.100 ha e uma
posicao de destaque de 14 polos de irrigacdo em constante desenvolvimento, devido
as condi¢des do solo e clima que favorecem o cultivo e permitem o plantio durante boa
parte do ano (GONZAGA NETO et al., 2012).

O consumo e producao em expansao dessa fruta deve-se, basicamente, ao seu
teor de acido ascorbico que, em algumas variedades, alcanca até 5.000 mg/100 g de
polpa, chegando a ser 100 vezes superior ao da laranja e 10 vezes ao da goiaba, frutas
tidas como as de mais alto conteudo desta vitamina (GONZAGA NETO et al., 2012).

2.1.2 Caracteristicas e Propriedades

A composicao quimica e as propriedades da acerola variam de acordo com
a espécie, condicbes ambientais e, também, com o estagio de maturacao da fruta
(VENDRAMINI; TRUGO, 2000). A vitamina C e as demais caracteristicas atribuidas
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a qualidade da acerola, como coloragao, peso e tamanho dos frutos, teor de sélidos
soluveis e pH do suco, sofrem influéncia pela desuniformidade genética dos pomares,
precipitacdes pluviais, temperatura, altitude, adubacéo, irrigacdo e a ocorréncia de
pragas e doencas (NOGUEIRA et al., 2002).

Ns Tabela 1 sdo apresentados valores para acido ascérbico de diferentes es-
tudos onde avaliaram cultivares em diferentes estagios de maturacao. Os resultados
apresentados referem-se ao estagio final, onde o fruto esta maduro.

Tabela 1 — Valores médios de vitamina C de diferentes cultivares de acerolas, segundo
diferentes autores.

Autores Cultivar Vitamina C
(mg 100g™")
Costa et al. (2011) Junco 970,06 @
Luciana De Siqueira Oliveira et al. (2012) Cereja 1642 + 0,08
Luciana De Siqueira Oliveira et al. (2012) Roxinha 1293 + 0,14
Nasser e Zonta (2014) Okiwana 2580,00
Patricio Ferreira Batista et al. (2018) Okiwana 2337,18 + 82,73
Patricio Ferreira Batista et al. (2018) Sertaneja 2075,13 + 9,95

2 Resultados em mg.100mL™"

Vendramini e Trugo (2000) caracterizaram a acerola (Malpighia punicifolia L.)
ressaltando as modificacoes presentes em cada estagio de maturacao. Como resul-
tado, os autores observaram uma reducao de 50% do acido ascérbico do estagio verde
para o vermelho, esse fator ocorre devido a oxidacao bioquimica. Os sélidos soluveis
€ 0S agucares totais apresentaram um aumento de 7,8 para 9,2 °Brix e de 3,3 a 4,4%
p/p, respectivamente. Entretanto, as analises indicaram que o pH permaneceu pratica-
mente constante, indicando que as diferencas no grau de dissociagédo entre o acido
ascorbico e outros acidos organicos produziram um equilibrio liquido constante. Os
resultados sé&o apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2 — Caracterizacado da Acerola em diferentes estagios de maturacéo.

Caracteristicas? Imaturo (Verde) Intermediario (Amarelo) Maduro (Vermelho)
Vitamina C © 2164 1065 1074
Proteina 1,2 0,9 0,9
Cinza 0,4 0,4 0,4
Umidade 91,0 92,4 92,4
Acidez titulavel © 18,2 15,6 34,4
pH 3,7 3,6 3,7
Solidos soluveis 7,8 7,7 9,2
Acucares redutores 3,3 42 4.4
Aclcares nao redutores 1,1 0,1 nd 9
Acucares totais 4.3 43 4.4

4 Os resultados estdo em g/100 g de amostra, exceto conforme indicado abaixo.
b Resultados em mg/100g de amostra
¢ Resultados em ml de NaOH 0,1 N/ 100g de amostra.

9 nd, ndo detectado
Fonte — Extraido de Vendramini e Trugo (2000).

2.1.2.1 Vitamina C

Segundo Grzybowski e Pietrzak (2013) a vitamina C vem sendo aplicada como
um componente de diversos medicamentos e cosméticos dermatologicos desde 1928.
Presente em grande numero de frutas e vegetais, o acido ascorbico € uma vitamina
hidrossoluvel, de forma cristalina, conhecida por suas propriedades antioxidantes e
suas aplicacdes na terapia do cancer e alteragdes inflamatérias da pele (NOBREGA,
2012).

Chamamos de &cido ascérbico, ou Acido L-ascérbico (AA), a vitamina C em sua
forma reduzida. Enquanto que em sua forma oxidada, temos o Acido L-dehidroascérbico
(DHA) (NOBREGA, 2012). O acido L-ascérbico € um composto biologicamente ativo,
instavel, que pode ser oxidado a acido L-dehidroascérbico de forma facil e reversivel
(TEIXEIRA; MONTEIRO, 2006).



Capitulo 2. Revisdo Bibliografica 19

Figura 1 — Estrutura quimica da vitamina C.
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Fonte — Toralles et al. (2008)

Derivado da hexose a partir da glicose e da galactose, o acido ascorbico é
sintetizado por vegetais e pela maioria dos animais. Entretanto, 0 homem nao possui
a enzima L-gulonolactona oxidase que participa da biossintese da vitamina C, sendo
necessaria a ingestao desta vitamina pela dieta alimentar. Segundo a ANVISA (2005)
a ingestao diaria recomendada de vitamina C para adultos é 45 mg/dia e para criancas
entre 30-35 mg/dia.

Entre uma das suas fungdes, o acido ascorbico tem a capacidade de ceder e
receber elétrons, o que lhe confere um papel essencial como antioxidante. Além disso,
ele esta envolvido na sintese e manutencao do colageno e neurotransmissores, como
a norepinefrina obtida a partir da dopamina e a serotonina. O consumo de vitamina C
também pode promover resisténcia a infec¢des e ajudar em processos de cicatrizagao
(MANELA-AZULAY et al., 2003).

Moraes et al. (2018) avaliou o processo de cicatrizacdo em peixes utilizando
uma alimentacdo com racdo nao suplementada (controle) e suplementada com 100,
200 e 500 mg de vitamina C/kg de racdo. Os resultados mostraram que a vitamina C
promoveu a aceleragcao da cicatrizagcao através do aumento da proliferacdo de células
das mucosas, do acumulo de colageno, da remodelagéo tecidual e da formacéo de
escamas, levando a reducao proporcional da area lesada.

Além disso, estudos epidemiolégicos apontam que a vitamina C pode atuar na
inibicdo da formacao de nitrosaminas cancerigenas colaborando para prevencao do
céancer e no tratamento da doenca, na diminui¢ao do risco de doencas cardiovasculares,
no tratamento da hipertensao e na reducao da incidéncia de cataratas (BLOOM et al.,
2015) (SOLDI et al., 2019).

Por esses fatores, a ingestdao de vitamina C torna-se essencial na alimentacéo,
sendo as frutas as maiores fontes encontradas na natureza, com destaque para laranja,
acerola, tangerina, goiaba, limao e cupuacu. Entretanto, diversas variaveis contribuem
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para a degradacao da fruta in natura, como sazonalidade, condi¢des climaticas, co-
Iheita e condi¢cbes de estocagem. A fim de aumentar sua disponibilidade no mercado,
produtos como suco e polpa sdo desenvolvidos a partir da fruta e aumentando, assim,
a vida util do produto (TEIXEIRA; MONTEIRO, 2006).

2.1.2.1.1 Degradagéo de Vitamina C

Por tratar-se de um composto organico, o acido ascoérbico pode sofrer diversas
alteracgdes fisico-quimicas. Fatores como pH, temperatura, umidade e luz podem alterar
a estabilidade desta vitamina, acarretando na reducao do seu teor nos alimentos
(FABRICIO, 2018).

As reacoes de degradacao da vitamina C em sucos de fruta sdo predominan-
temente de natureza ndo-enzimatica, e podem ser aerébicas ou anaerdbicas. Em
condi¢des aerobicas, o acido ascérbico é transformado em acido L-dehidroascoérbico
que passa a acido 2,3-dicetogulénico produzindo, finalmente, hidroxifurfural. Ja em
condicoes anaerdbicas, ele decompde-se em acido 2,5-dihidro-2-furandico que passa
a diéxido de carbono e furfural. O furfural sofre polimerizacdo como um aldeido ativo
e pode se combinar com aminoacidos, contribuindo para o escurecimento do suco
(TANAKA, 2007).

O processamento de sucos e polpas de frutas e suas condi¢cdes de estocagem
tém grande influéncia na perda da vitamina C. Os principais fatores que podem afetar
a degradacao do acido ascorbico incluem o tipo de processamento, condi¢cdes de
estocagem, tipo de embalagem, oxigénio, luz, catalisadores metélicos, enzimas e pH,
sendo primordial um controle de processo durante toda a cadeia produtiva (TEIXEIRA;
MONTEIRO, 2006). Uma das técnicas amplamente empregada é a conservacao de
alimentos pelo controle de umidade, utilizando diferentes secadores industriais para
obter um produto desidratado.

2.2 SECAGEM

Segundo McCabe et al. (1995) o processo de secagem € a operag¢ao na qual um
liquido é removido de um material sélido na forma de vapor, por meio de um mecanismo
de vaporizacao térmica ou sublimacao (liofilizacao). Consequentemente, ocorrera a
diminui¢cdo do crescimento microbiano e reducao da velocidade de reagbes quimicas e
bioquimicas. Além disso, a baixa disponibilidade de agua dificultara a agdo de enzimas
sobre os alimentos (NOBREGA, 2012).

O processo de secagem utiliza ar quente para realizar a transferéncia de ca-
lor para o alimento e vaporizagdo da agua presente no meio. A capacidade do ar
para eliminar a agua depende principalmente de sua temperatura e umidade relativa
(CELESTINO, 2010) (NOBREGA, 2012).
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Segundo McCabe et al. (1995) e Nbbrega (2012) o processo é realizado em
duas etapas primordiais:

« Transferéncia de energia do ambiente para evaporar a umidade superficial. Essa
etapa é dependente das condicdes externas ao alimento, como temperatura,
umidade do ar, fluxo do ar e presséo;

« Transferéncia de massa do interior do alimento para a superficie do material, que
depende das condigdes fisica do solido, temperatura e teor de umidade.

Diferentes parametros podem ser atribuidos ao processo de secagem, a defini-
cao das melhores especificacées dependem dos equipamentos utilizados no processo.
Os secadores mais utilizados industrialmente s&o os secadores de esteiras, pneumati-
cos, de secagem por atomizagao (spray dryers), de leito fluidizado, de cilindro rotativo,
a vacuo e por micro-ondas. Os fatores principais para a selecao do tipo de secador
a ser utilizado incluem a natureza do produto, as condigdes de operacao e fatores
econdmicos (AGUIRRE; GASPARINO FILHO, 1999).

A ampla utilizagao desta operacao unitaria é explicada pelas suas inUmeras
vantagens, dentre elas, podemos destacar:

a. Aumento da vida util do produto;

b. Facilidade de transporte e comercializacao do produto final;
c. Reducéao de perdas pés colheita;

d. Baixo custo operacional;

e. Alto valor nutritivo: o valor alimenticio do produto concentra-se devido a perda de
agua.

2.2.1 Secador do tipo spray dryer

Devido a disponibilidade de equipamentos, viabilidade econémica e boa qua-
lidade e estabilidade do produto final, a secagem por spray drying comecgou a ser
utilizada a partir da década de 20 com o desenvolvimento de leite e sabdo em pé.
Atualmente, tal processo vem sendo amplamente utilizado nas industrias alimenticia e
farmacéutica (JAYASUNDERA et al., 2011).

Dentre as vantagens do processo de atomizagao, podemos citar o controle da
uniformidade das particulas, disponibilidade para alterar as condicdes de operagao
sem interromper o0 processo, alto rendimento e custo de processo relativamente baixo.
Além disso, o processo por spray dryer apresenta uma baixa agressividade a produtos
termossensiveis, como a vitamina C e alguns compostos bioativos, tal fator deve-se ao
baixo tempo de residéncia dos produtos na camara de secagem (SILVA, 2017).
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Esse sistema de secagem consiste de um atomizador, uma fonte de ar quente,
uma camara de secagem e um separador, conforme Figura 2. O processo ocorre em
trés etapas fundamentais.

Na primeira fase, o fluido a ser secado é disperso como goticulas através do
atomizador, produzindo uma area superficial por toda a cAmara de secagem.

Na segunda, ocorre o contato dessas goticulas com uma corrente de ar aque-
cido, que ao entrar em contato com o ar suficientemente quente para suprir o calor
latente de vaporizagao, ocorre a evaporagao quase instantanea da agua presente na
superficie (MEZHERICHER et al., 2010).

Na terceira etapa, ocorre a evaporagao do solvente e a formagéao da particula
sélida. A evaporacao superficial da goticula conduz a formacao de uma camada de
material seco externa, por meio desta camada, o liquido situado no interior da goticula
propaga-se para o exterior. Por fim, o produto é transportado por uma corrente de ar
para o ciclone e posteriormente coletado (OLIVEIRA, O. W.; PETROVICK, 2010).

Figura 2 — Sistema de secagem por aspersao

Produto

Y Atomizador

Ar Aguecido
—_—

Camara de Secagem

Ciclone
Separador

Fonte — Adaptado de LABMAQ (2020).
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2.2.1.1 Fatores que influenciam no rendimento do processo

A qualidade do produto final esta diretamente relacionada com as condigbes de
processo, design do equipamento e caracteristica do material de entrada. Desta forma,
todas as variaveis devem ser controladas durante o processo de desidratacao a fim de
obter o melhor rendimento, teor de umidade adequado, minimizacao da aderéncia de
particulas na caAmara de secagem e adequacao aos limites especificados (KESHANI
etal., 2015).

Como fatores associados ao produto, podemos citar a viscosidade do suco, con-
teudo de soélidos soluveis, tensao superficial e fluxo de alimentagéo. A concentracao de
solidos presentes no alimento exerce grande influéncia sobre a eficiéncia da operacao,
visto que baixas concentracdes necessitam que uma grande quantidade de solvente
seja eliminada, aumentando o custo do processo. Além disso, € um dos fatores deter-
minante no tamanho da particula e densidade do produto final (OLIVEIRA, N. d. M. S.
et al., 2002).

Além da concentracao de soélidos, a formacao de particulas a partir do atomiza-
dor esta diretamente relacionada com a viscosidade do produto. Deste modo, quando
temos um produto com baixa densidade, menos energia ou menor pressao sao aplica-
das ao processo. Em contra partida, elevada viscosidade requer uma maior exposicao
a atomizacéao e dificulta a formagao das gotas, resultando em particulas de forma
irregular (OLIVEIRA, N. d. M. S. et al., 2002) (ENGEL, 2017).

Em relacédo ao processo, podemos destacar o tipo e mecanismo de funciona-
mento do atomizador e as propriedades do ar de secagem (velocidade, temperatura
de entrada e de saida, pressdo). A temperatura do ar de entrada é um fator deter-
minante na qualidade do produto obtido. O aumento na temperatura do material de
entrada facilita o processo de secagem, pois normalmente reduz a tensao superficial e
a viscosidade, facilitando a formagéo de goticulas (OLIVEIRA, N. d. M. S. et al., 2002).

Fazaeli et al. (2012) avaliou os efeitos das condi¢des de processo nas proprie-
dades do p6 de amora preta. Utilizando um secador por pulverizagdo e maltodextrina
como coadjuvante de processo, 0s autores observaram que uma maior temperatura
de entrada de ar provocou um aumento no rendimento e na solubilidade, diminuindo a
densidade, umidade e atividade de agua. O aumento da taxa de fluxo de ar apresentou
um efeito positivo no rendimento e na densidade e um efeito negativo sobre as demais
propriedades.

2.2.2 Influéncia da secagem em compostos bioativos de alimentos

Produtos submetidos ao processo de secagem sofrem constantes modificagdes
que ocasionam em mudancgas na qualidade do produto final. Determinadas alteracdes
influenciam diretamente no sabor, aroma, textura, cor e valor nutricional dos alimentos
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(SANTOS et al., 2020).

Essas alteragdes sdo muito relevantes ao se considerar compostos bioativos
presentes nos alimentos, tais como compostos fendlicos e vitamina C, no qual podem
ser significantemente perdidos ou reduzidos devido as condi¢des de processo. Dessa
forma, a melhoria das condi¢des de operacao e o custo energético tém sido tema de
estudo cada vez mais frequentes entre os pesquisadores da area (FREIRE, 2011)

Marete et al. (2009) estudaram os efeitos da temperatura sobre a extracao de
compostos fendlicos e cor da erva medicinal Tanacetum parthenium. Os resultados
apontaram forte relacao entre a quantidade de compostos fendlicos totais e cor de-
sejavel. Em temperaturas acima de 70°C, observou-se que a enzima polifenoloxidase
foi inativada, o que resultou em extratos mais coloridos e com alto teor de compostos
fendlicos totais.

MOREIRA et al. (2010) avaliaram a retencéo do acido ascérbico e antocianinas
durante a secagem do residuo da acerola na secagem por atomizacao, levando em
consideracao temperatura de entrada, proporcao de adjuvante e substituicao de mal-
todextrina por goma de cajueiro. Como resultado, os autores observaram que os grau
de retencao de acido ascérbico e antocianina foram prejudicados pelo aumento da
temperatura de entrada e favorecida por temperaturas mais baixas € maior proporgao
de adjuvante.

Noébrega (2012) avaliou a secagem do residuo da acerola em secador convectivo
de bandejas sob condi¢cbes controladas de temperatura (60, 70 e 80°C), velocidade
do ar (4, 5 e 6 m/s) e espessura do material (0,5, 0,62 e 0,75 cm) para estudar o
impacto da secagem sobre as caracteristicas fisico-quimicas, cor, concentracao de
compostos bioativos selecionados e atividade antioxidante do produto final. Os resulta-
dos demostraram que houve uma diminuigdo da concentragdo de compostos fendlicos,
antocianinas, carotenoides, proantocianidinas e acido ascorbico ocasionada pela se-
cagem nas condicdes estudadas. No entanto, devido a concentracao final desses
compostos detectada no produto desidratado, a caracterizagéo colorimétrica e a esta-
bilidade microbioldgica alcan¢ada, concluiu-se que o p6 do residuo de acerola trata-se
de um ingrediente com elevado potencial bioativo.
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2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo Russell e Norvig (2004), a inteligéncia artificial € uma area da computa-
¢cao que visa usar métodos e dispositivos que simulem a capacidade humana de pensar
ou resolver problemas. A IA é uma ciéncia que teve origem na segunda guerra mundial
com a necessidade de desenvolver tecnologias voltada para a industria bélica. Apés
algum tempo surgiram novas linhas de pesquisas da IA, umas das mais importantes é
a |A para a area biologica que iniciou o conceito de redes neurais artificiais.

Warrem Macculloch e Walter Pitts (1943) sugeriram um modelo de neurbnios
artificiais, no qual, cada neurénio era caracterizado por “ligado” ou “desligado”, desse
modo, o0 estado de um neurdnio era analisado como, “equivalente em termos concretos
a uma proposicao que definia seu estimulo adequado”, assim, eles demonstraram
que qualquer funcdo computacional pode ser calculada por uma série de neurbnios
interligados. (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Sete anos depois, Alan Turing articulou uma visdo completa da IA em seu artigo
de 1950 “Computing Machinery and Intelligence” com aplicagdo do Teste de Turing,
onde sugeria um teste baseado na impossibilidade de distinguir entre seres humanos
e maquinas. O computador passa no teste se, ao responder algumas perguntas re-
alizadas por um humano, 0 mesmo nao conseguir distinguir quem respondeu seus
questionamentos (TURING, 1950).

Em 1969, a Universidade de Stanford desenvolveu o programa DENDRAL para
desenvolver solugdes capazes de encontrar as estruturas moleculares organicas a
partir da espectrometria de massa das ligacdes quimicas presentes em uma molécula
desconhecida. O DENDRAL, sistema desenvolvido por Edward Feigenbaum, Bruce
Buchanan e Joshua Lederberg, foi capaz de solucionar o problema devido ao seu modo
automatico de tomar decisdes e teve sua importancia para o desenvolvimento de pro-
gramas inteligentes, pois tratou-se do primeiro sistema bem-sucedido de conhecimento
intensivo (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Apés esse estudo, Feigenbaum aprofundou-se nos estudos de |A para avaliar
outras aplicagbes na area do conhecimento humano. Foi entdo que surgiu o MYCIN,
um sistema especialista para diagnosticar infec¢ées sanguineas, que apresentou re-
sultados condizentes quando comparados com especialistas da area, e resultados
superiores quando comparados com médicos recém formados (FEIGENBAUM et al.,
1970).

Nos tempos atuais, 0 campo de IA abrange uma variedade de subcampos,
desde areas de uso geral, como na robética, reconhecimento de padrées em imagens
de satélites, imagens médicas, sistemas de apoio ao diagndéstico médico, sistemas
de ensino-aprendizagem e em diversos sistemas de controle industrial (GAMA et al.,
2011).

Na medicina, Piccolo et al. (2002) avaliaram a validade da dermatoscopia digital
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comparando os diagnésticos de um dermatologista com 5 anos de experiéncia com os
de um clinico com treinamento minimo nesse campo e comparando esses resultados
com os obtidos por meio de diagndsticos por computador. Um banco de dados com 341
lesdes cutaneas melanociticas e ndo melanociticas foram incluidas e imagens digitais
de todas as lesdes foram analisadas usando software baseado em uma rede neural
artificial treinada. Como resultado, os autores concluiram que a analise feita pela rede
neural pode melhorar a precisdo diagnéstica do melanoma quando comparado com
o diagnostico de um médico inexperiente. Além disso, o diagnéstico por computador
pode representar uma ferramenta util para a triagem do melanoma, principalmente em
centros ndo experientes em dermatoscopia.

Ja Zellweger et al. (2018) utilizando o algoritmo Basel-MPA e Stuckey et al.
(2018) os conceitos de Machine Learning aplicaram IA na cardiologia, onde obtiveram
melhores discriminacdes entre pacientes que tinham ou ndo angiografia documentada
de doenca arterial coronariana. Com isso, substituiram ferramentas de alto custo, in-
vasivas e nao-invasivas, principalmente em pacientes com pouco risco de doengas
arteriais, apresentando alto indice de confianga, sensibilidade e especificidade compa-
ravel a outros testes funcionais.

Na area de alimentos, CHEN et al. (2007) utilizou rede neural para classificacao
de carcacga de aves. Um total de 236 carcagas de frango foram analisadas. Entre
elas, 99 eram saudaveis e 137 ndo. Cada carcaca foi escaneada com uma sonda de
espectrofotdmetro Vis/NIR por 6 vezes: 3 vezes para cada velocidades de linha (60 e
90 aves por min). Foram obtidos um total de 1.416 espectros de reflectancia, sendo,
594 saudaveis e 822 ndao-saudaveis. Das 236 galinhas, 126 foram escaneadas sob a
luz ambiente (um total de 756 espectros) e 110 foram escaneadas no ambiente escuro
(um total de 660 espectros). Os resultados do experimento mostraram que os modelos
de redes neurais classificaram as carcagas saudaveis ou ndo-saudaveis com precisao
média superior a 94%. Os melhores resultados foram obtidos com uma velocidade de
manilha de 90 aves/min e deteccdo em ambiente escuro. As precisdes foram de 96,0%
para classificar carcagas saudaveis e 98,9% para carcacas nao-saudaveis.

Leal et al. (2017) avaliaram as diferentes proporgdes de fragées de carboidratos
e proteinas de capim-braquiarado (Brachiaria brizantha (Hochst) cv. Marandu), com o
objetivo de compreender a influéncia de cada fragao na nutricdo animal, para com isso,
otimizar o uso da forragem e melhorar 0 manejo dos animais. Visando a dificuldade
atual em quantificar, em campo, valores de matéria seca, fibras, lignina, teores de pro-
teina e carboidratos, os autores justificaram o estudo do fracionamento da forragem por
ser um método que obtém resultados relevantes, beneficiando o sistema planta-animal,
uma vez que torna possivel compreender a participacdo de cada fracdo na nutricao
animal e obter um aproveitamento adequado das pastagens. No desenvolvimento do
trabalho, o autor comparou as respostas laboratoriais de fibras, proteina bruta e suas
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fracbes com as respostas de uma rede neural artificial (RNA) para obter um modelo
com correlacéo de todas as variaveis envolvidas para predizer os valores nutricionais
da planta. Com isso, seria possivel reduzir o tempo em andlises laboratoriais. Como
resultado concluiram que a RNA foi capaz de predizer os teores de proteina bruta,
fibra em detergente neutro e detergente acido, apresentando valores muito proximos
as analises realizadas em laboratério. Além disso, o tempo de avaliagdo da RNA é re-
lativamente baixo quando comparado ao tempo para realizar as analises laboratoriais.

Sistematizando e automatizando tarefas manuais e intelectuais, a |IA torna-se
uma area de aplicacado abrangente (RUSSELL; NORVIG, 2004). Por muitos anos,
esta area foi vista como uma area teérica com aplicacao em problemas simplérios e
desafiadores, mas de pouco valor pratico. Os problemas praticos que precisavam de
computacao eram resolvidos pela codificagcdo em alguma linguagem de programacgao
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Na década de 70, houve uma maior disseminag¢ao do uso de técnicas de com-
putadores baseadas em |A para a solugédo de problemas reais. Muitas vezes, esses
problemas eram tratados computacionalmente necessitando de conhecimento de es-
pecialistas de um dado dominio, por exemplo, no dominio da medicina, que era entao
codificado por regras logicas ao consultar um médico (GAMA et al., 2011). Essa abor-
dagem é conhecida como Sistemas Especialistas (SE).

2.3.1 Sistemas Especialistas

Estes sistemas atuam como colaboradores na tomada de decisdo em é&reas
dominadas por especialistas humanos. Um Sistema Especialista (SE) condensa este
conhecimento armazenado para auxiliar na resolugdo de problemas do usuario, atu-
ando em areas e tarefas bem definidas (MENDES, 1997). Estruturalmente, todo SE é
constituido de duas partes principais: a Base de Conhecimento, que contém o conheci-
mento heuristico e fatual sobre o dominio de aplicacdo, e a Maquina de Inferéncia, que
utiliza a base de conhecimento para construir a linha de raciocinio que leva a solugao
do problema (RUSSELL; NORVIG, 2004).

O processo para adquirir uma base de conhecimento geralmente envolvia entre-
vistas com os especialistas para descobrir quais regras eles utilizavam ao tomar uma
decisdo. Entretanto, esse processo possuia varias limitacdes, como a subjetividade de
acordo com o especialista entrevistado. Nas ultimas décadas, com a crescente com-
plexidade dos problemas a serem tratados computacionalmente e do volume de dados
gerados por diferentes setores, evidenciou-se a necessidade de ferramentas compu-
tacionais mais sofisticadas e autbnomas, reduzindo a necessidade de intervencao
humana e dependéncia de um profissional da area (GAMA et al., 2011).

Um sistema especialista atual apresenta uma arquitetura com trés critérios: base
de regras, memoria de trabalho e motor de inferéncia. A base de regra e a memoria de
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trabalho formam a base de conhecimento do SE, e representam o conhecimento sobre
o dominio. O motor de inferéncia € o mecanismo de controle do sistema que avalia e
aplica as regras de acordo com as informagdes da memoéria. A memoria de trabalho
deve seguir um modelo de representacdo de conhecimento, ou seja, possuir uma
linguagem formal e uma descricdo matematica. A base de regras contém condicoes
que representam “perguntas” onde envolvem varidveis a serem instanciadas e algum
tipo de inferéncia (GAMA et al., 2011).

Os sistemas especialistas devem ter algumas capacidades essenciais nos dias
de hoje, tais como interagir com os usuarios de forma amigavel, trabalhar com incerte-
zas, oferecer explicagdes quanto ao seu raciocinio e continuar aprendendo (MENDES,
1997).

Por tratar-se de sistemas dotados de inteligéncia e conhecimento, os beneficios
advindos da utilizacdo da técnica de sistema especialista se diferem daqueles obtidos
pelos sistemas tradicionais. Dentre as vantagens, Mendes (1997) destaca:

a. Estende as facilidades de tomada de decisdo para diversas areas;

b. Melhora a produtividade e desempenho de seus usuarios, considerando que o
sistema fornece um vasto conhecimento, que em condi¢des normais, demandaria
mais tempo para analisa-lo. Dessa forma, todo o processo de analise e tomada
de decisdo torna-se muito mais eficiente;

c. Reduz o grau de dependéncia a falta de um especialista e a gestdo de conhe-
cimento. Um problema enfrentado por muitas empresas é a concentracao de
informacdes em determinados funcionarios, uma vez em que ocorre algum impre-
visto pode prejudicar o andamento das atividades. Ao registrar o conhecimento de
colaboradores nos sistemas especialistas, promove-se uma significativa reducao
no grau de dependéncia entre empresa e presenca fisica do colaborador.

Um exemplo simples de SE foi o desenvolvimento de conjunto de regras para de-
finir quais clientes de um determinado supermercado deveriam receber a propaganda
de um novo produto utilizando dados de compras passados dos clientes cadastrados
na base de dados do supermercado. Esse processo de inducdo de uma hipétese (ou
aproximacao de fungéo) a partir de uma experiéncia passada denomina-se Aprendi-
zado de Maquina (do inglés, “Machine Learning”) (GAMA et al., 2011).

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Atividades como memorizar, observar e explorar situacoes para aprender fatos,
melhorar habilidades motoras ou cognitivas por meio de praticas de organizar conhe-
cimento é considerada essencial para um comportamento inteligente (STUART et al.,
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1997). Mitchell (1997) define Aprendizado de Maquina (AM) como a capacidade de
melhorar o desempenho na realizacao de alguma tarefa por meio de experiéncia.

Em AM, computadores sao treinados para aprender com eventos anteriores.
Para isso, empregam um principio de inferéncia denominada inducao, no qual obtém-
se conclusdes a partir de um conjunto de exemplos. Assim, esses algoritmos aprendem
a induzir uma fungéo ou hipétese capaz de resolver um problema a partir de dados
que representam instancias do problema raiz (GAMA et al., 2011).

2.4.1 Inducao de Hipoteses

Em um modelo de Machine Learning denominamos atributo meta os valores
que serado estimados utilizando os valores dos demais atributos, denominados de
entrada ou previsores. Um requisito importante para um algoritmo de AM é que seja
capaz de lidar com dados imperfeitos. Muitos conjuntos de dados apresentam algum
tipo de problema, como presenca de ruidos, dados inconsistentes, dados faltantes ou
redundantes. Neste caso, sao aplicadas algumas ferramentas para pré-processamento
dos dados visando minimizar a ocorréncia deste problema (GAMA et al., 2011).

Ao induzir uma hipdtese, € necessario que ela também seja validada para
outros dados do mesmo dominio. Com esta finalidade, apds a realizacao do pré-
processamento, os dados séo divididos em dois conjuntos: treino e teste. O conjunto
de treino sera aquele utilizado para a criacao e treinamento do modelo, enquanto que o
conjunto de teste sera utilizado para validacdo do aprendizado (STUART et al., 1997).

Essa propriedade de validacao da hipétese é chamada de capacidade de gene-
ralizagdo. Quando uma hipétese apresenta baixa capacidade de generalizagao, pode
significar um super ajustamento aos dados (overfitting), neste caso, é dito que a hi-
pdtese memorizou ou se especializou nos dados de treinamento. Caso contrario, 0
algoritmo pode induzir hipbteses que apresentem baixa taxa de acerto, configurando
uma condicido de sub ajustamento (underfitting). Este caso pode ocorrer quando 0s
dados de treinamento sdo poucos representativos ou estamos utilizando um modelo
muito simples que ndo captura os padrbes existentes, ou ainda, o conjunto de dados
ser esparso ou apresentar ruido significativo (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Ao aprender a partir de um conjunto de dados de treinamento, o algoritmo de
AM procura por uma hipétese no espacgo de possiveis hipéteses, onde cada algoritmo
possui uma representacao diferente para descrever uma hipétese indutiva. A repre-
sentacao utilizada define a preferéncia ou viés de representacao do algoritmo (GAMA
et al.,, 2011). Na Figura 3 podemos visualizar o viés de representacao de uma arvore
de deciséo.
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Figura 3 — Representacao de uma arvore de deciséo.
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Fonte — Adaptado de Gama et al. (2011).

Além do viés de representagdo, cada algoritmo também possui um viés de
busca, que trata-se da forma como o algoritmo busca a hipétese que melhor se ajusta
aos dados do treinamento. Ele define a forma como as hipbteses serao pesquisadas
no espaco de hipéteses. Como exemplo, em uma arvore de decisdo, o viés de busca é
a preferéncia de uma arvore com poucos nés (STUART et al., 1997).

2.4.2 Paradigmas de Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de AM diferem de acordo com sua aplicacdo. Segundo bacstan-
lar2014introduction temos dois tipos de aprendizado de maquinas:

» N&o supervisionado: quando o conjunto de dados possui apenas entradas. Neste
caso, nao se tem rétulos dos dados. Tratam-se de modelos descritivos, onde o
objetivo é explorar ou descrever um conjunto de dados;

» Supervisionado: quando o conjunto de dados contém tanto as entradas quanto
as saidas, entdo estamos tratando do aprendizado supervisionado, ou ainda,
aprendizado rotulado ou aprendizado com professor. Neste caso, conhece-se a
saida para cada exemplo e podemos avaliar a capacidade da hipo6tese induzida
predizer os valores de saida para novos modelos. Os modelos preditivos seguem
esse paradigma.

Na Figura 4 esta representada a hierarquia de aprendizado mostrando suas
aplicacoes. Neste trabalho sera utilizado o0 modelo supervisionado de regressao.
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Figura 4 — Hierarquia de Aprendizado.
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Fonte — Adaptado de Gama et al. (2011).

2.5 MODELOS PREDITIVOS

Um algoritmo de AM preditivo € uma fungédo onde, dado um conjunto de exem-
plos rotulados, constroi-se um estimador. O output toma valores em um dominio co-
nhecido. Tem-se um problema de classificagéo se o dominio for um conjunto de valores
nominais, neste caso, o estimador sera um classificador. Se o dominio for um conjunto
infinito e ordenado de valores temos um problema de regressao, onde sera gerado um
regressor (GAMA et al., 2011).

Dado um conjunto de observagdes de pares D = {(x;, f(x;)),i = 1,...,n} em que
f representa uma fungao desconhecida, um algoritmo de AM preditivo aprende uma
aproximagao de f da funcdo desconhecida f, onde é possivel estimar o valor de f para
novas observacodes de x (STUART et al., 1997).

O algoritmo do tipo classificador cria uma fronteira de decisdo que separa os
exemplos da classe 1 da classe 2. Dado um conjunto de dados com duas classes, se
os exemplos da classe 1 forem linearmente separaveis da classe 2, a fronteira de deci-
sdo sera uma reta. Caso contrario, sera necessaria uma combinacao de retas. Ja para
exemplos com mais de 2 classes, sao utilizados planos de separacdo (PEDREGOSA
et al., 2011). Diferentes algoritmos podem encontrar diferentes fronteiras de decisédo e
diferengas nos conjuntos de treinamento podem gerar variagées na ordem de apresen-
tacao dos exemplos durante o processo, corroborando para que um mesmo algoritmo
de AM encontre fronteiras diferentes em cada novo treino (GAMA et al., 2011).
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2.5.1 Modelos de Regressao
2.5.1.1 Rede Neural Artificial

O processo de aprendizagem humano ocorre através do processamento de
informacdes diversas, essas informagdes sao recebidas e processadas pelo cérebro
humano. Diariamente, executamos tarefas que requerem a agao de diferentes com-
ponentes, como: memdria, aprendizado e coordenacéo fisica (GAMA et al., 2011). A
realizagcédo dessas tarefas € permitida pela complexidade da nossa estrutura bioldgica,
onde conta um sistema capaz de transmitir sinais entre as diferentes partes do corpo
e coordenar as suas agoes voluntarias e involuntarias: o sistema nervoso (RUSSELL;
NORVIG, 2004).

Neste contexto, as redes neurais artificiais surgiram com a inspiracao de repro-
duzir o funcionamento do sistema nervoso e simular a capacidade de aprendizado do
cérebro humano. Na biologia, o cérebro humano é composto por um grande niumero
de neurdnios, podendo variar de 10 a 500 bilhdes. Estes encontram-se organizados
em modulos, onde cada médulo possui cerca de 500 redes neurais. Os neurdnios
possuem conexdes entre si que possibilita a relagao entre centenas ou milhares de
outros neurdnios. Essas conexdes permitem com que o cérebro humano seja capaz
de processar informagdes com alta velocidade e realizar diversas tarefas ao mesmo
tempo (GAMA et al., 2011).

Ja na tecnologia, os neurdnios artificiais computam fungdées matematicas, esses
neurénios ficam dispostos em uma ou mais camadas interligadas por conexdes, assim
como no cérebro humano. Assim, a RNA é capaz de reconhecer padrbes, ou seja,
possui a capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacao
aprendida, gerando um modelo nao-linear (SOARES et al., 2015).

Durante o processo de aprendizado supervisionado, a rede realiza um ajusta-
mento dos pesos entre as conexdes de processamento, segundo uma determinada lei
de aprendizagem, até que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede alcance
um valor minimo desejado (BRAGA, 2000).

Nas RNAs, cada entrada do neurdnio recebera um valor, esses valores serao
ponderados e combinados por uma fungao f;. A saida da funcéo seré a resposta do
neurdnio de camada posterior. Diversas fungdes podem ser utilizadas em problemas
de RNA, dentre elas, damos um destaque para a fungao linear, sigmoidal e tangente
hiperbdlica.
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Figura 5 — Exemplos de funcdes de ativacdo para RNA
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Fonte — Adaptado de Gama et al. (2011).

A arquitetura da rede neural artificial é dividida em camadas. Os neur6nios po-
dem estar disposto em uma ou mais camadas. Em redes com numero de camadas
superior a 2, um mesmo neurbnio pode receber valores de saida da camada ante-
rior, ou enviar informacdes para a camada seguinte, esta denominamos de camada
intermediaria ou camada oculta.

A Figura 6 ilustra uma RNA com 3 camadas, onde possui duas camadas inter-
mediarias e gera um valor na camada de saida.
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Figura 6 — Exemplos de uma RNA com trés camadas
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Fonte — Adaptado de Gama et al. (2011).

Boeri et al. (2013) otimizaram as condicdes de secagem a fim de obter os
parametros de secagem 6timos para a redugao do consumo energético. Os autores
realizaram uma simulagdo utilizando uma rede neural formada por uma camada de
entrada, com 4 neurdnios, uma camada oculta com 9 neurbénios e uma camada de
saida formada por 1 neur6nio. Sendo as variaveis de entrada: tempo, umidade relativa,
velocidade e temperatura e a saida sendo o custo energético. Foram utilizadas as
fungcdes de transferéncia tangente sigmoidal e linear para as camadas oculta e de
saida, respectivamente. Com isso, 0s autores encontraram os melhores parametros
para obter 0 menor consumo energético.

Ja Soares et al. (2015) avaliaram o desempenho das redes neurais artificiais
na predicao da produtividade da cultura do milho. Como variadveis na camada de
entrada, os autores avaliaram o indice de area foliar, matéria verde total, altura de
planta e quantidade de planta por metro quadrado. Essas variaveis foram inseridas
para predizer a producao de graos. Cada arquitetura foi treinada 10 vezes, escolhendo-
se, ao final do treinamento, aquela com menor erro relativo médio e menor variancia
em relacao aos dados de validacao. A partir dos resultados do erro quadratico médio,
pode-se concluir que as RNAs sao eficientes, podendo ser utilizadas como ferramenta
para estimar a produtividade de graos da cultura do milho.
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Além disso, Susama Chokphoemphun e Suriya Chokphoemphun (2018) projeta-
ram um modelo de rede neural artificial de multiplas camadas para prever a propor¢ao
de umidade do arroz durante o processo de secagem em um secador de leito fluidizado.
Os modelos foram projetados com diferentes nimeros de camadas ocultas (1-3) e nu-
meros de nds de neurdnios (2-12) na camada oculta para encontrar o melhor modelo.
O melhor desempenho para a previséo da taxa de umidade da secagem do arroz foi
para a estrutura de 3—2—2—1, que teve um coeficiente de determinacao de regressao
(R?) de 0,995 e um erro quadratico médio (MSE) de 1,988 x 1074 .

2.5.1.2 Maquinas de Vetores de Suporte

As maquinas de vetores de suporte (do inglés, Support Vector Machine (SVM))
sao técnicas embasadas na teoria do aprendizado estatistico, onde visa estabelecer
condicbes matematicas que permitam a escolha de um classificador f com bom de-
sempenho para os conjuntos de treinamento e teste, ou seja, busca-se uma fungao
f’ capaz de classificar os dados de treinamento com maior assertividade (LORENA;
CARVALHO, 2003). Dados as entradas de treinamento, as SVMs utilizam regressao
para encontrar um hiperplano que melhor separa as classes de entradas. Uma vez
que a maquina de vetores de suporte tenha sido treinada, ela é capaz de avaliar novas
entradas em relagdo ao hiperplano divisor e classifica-las entre as categorias (GAMA
etal., 2011).

Este modelo vém sendo utilizado em diversas tarefas de reconhecimento de
padrées, obtendo resultados superiores aos alcangcados por outras técnicas de apren-
dizado em vérias aplicacbes, ele é especialmente indicado em dados onde uma ou
mais das condi¢des a seguir se manifestam (VON ZUBEN; ATTUX, 2013):

 Baixa amostragem;
 Altos niveis de ruidos nos dados;

« Dados com muitas entradas.

Inicialmente, a técnica de Support Vector Machine foi introduzida para modelos
de classificagdo. Entretanto, os conceitos de SVM podem ser generalizados para se
tornarem aplicaveis a problemas de regressao. Seguindo os conceitos do SVM, a
técnica de regressao treina usando uma funcdo de perda simétrica, que penaliza
igualmente as estimativas erradas. Uma das principais vantagens desta abordagem é
que sua complexidade computacional ndo depende da dimensionalidade do espacgo de
entrada. Além disso, possui excelente capacidade de generalizacdo, com alta precisao
de predicao (AWAD; KHANNA, 2015).

O algoritmo SVM é um método baseado em kernel, onde tenta encontrar o
melhor hiperplano de regressdo com o menor risco estrutural em um espago de alta
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dimenséo (YEH et al., 2011). O kernel K é uma funcdo que recebe dois pontos x;
e Xj no espago de entradas e calcula o produto escalar desses objetos no espago
de caracteristicas (GAMA et al., 2011). Alguns dos kernels mais utilizados sédo os
polinomiais, os de funcao base radial (RBF) e os sigmoidais.

O algoritmo mais utilizado do tipo SVM é o e-svm, no qual localiza o hiper-
plano com um e como fungédo de perda. Na Figura 7 é apresentado um exemplo do
procedimento para um modelo linear.

Figura 7 — llustragéo do procedimento realizado pelo algoritmo SVM
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Fonte — Adaptado de Gama et al. (2011).
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O modelo proposto vem sendo empregado nas mais variadas aplicacdes. Dando
um destaque para a area de engenharia de processos, Das e Akpinar (2018) estabe-
leceram um modelo preditivo para os valores de coeficiente de transferéncia de calor
por convecgao de diferentes métodos de secagem, a fim de determinar qual método
de secagem de peras seria mais rapido. Os autores avaliaram a secagem natural e a
secagem com ar quente. Trés modelos de kernel diferentes foram usados na regressao
da maquina de vetor de suporte. Como resultado, a taxa de secagem da pera foi exa-
minada para ambos os sistemas e foi observado que a pera havia secado mais cedo
no sistema de secagem com ar aquecido e o kernel polinomial foi determinado como o
melhor modelo para estimar os valores do coeficiente de transferéncia de calor.

Younis et al. (2019) aplicaram o modelo de SVM, rede neural artificial (RNA) e
a regressao do processo gaussiano (GPR) para otimizagao do processo de remogao
do amargor da casca de Mosambi. O objetivo da otimizacéo foi remover o amargor de
maneira econémica e oportuna, mantendo o maximo possivel de polifendis e atividade
antioxidante. A otimizagao resultou na redugao do tempo de imersao em cerca de
1 hora para render quase o mesmo polifenol total e atividade antioxidante. Assim, a
otimizacado usando diferentes ferramentas de aprendizado de maquina mostrou que
polifendis maximos podem ser retidos mantendo o sabor em uma faixa aceitavel. O
pd de casca otimizado apresentou boas propriedades funcionais, portanto, péde ser
incorporado na cadeia alimentar humana.

2.5.1.3 Vizinhos mais préximos

Outro método muito utilizado em projetos de Machine Learning € o algoritmo
dos vizinhos mais préximos (do inglés, Nearest Neighbors). Nesta técnica, cada objeto
representa um ponto definido no espacgo de entrada. A partir dessas entradas, é pos-
sivel calcular as distancias entre cada ponto por meio de uma fungéo objetivo. Sendo
assim, o algoritmo classifica um novo objeto com base nos experimentos do conjunto
de treinamento mais proximos a ele, considerando k vizinhos (GAMA et al., 2011).

A regressao de vizinhos mais préximos usa pesos uniformes, ou seja, cada
ponto na vizinhancga local contribui uniformemente para a classificagdo de um ponto de
consulta. Em algumas circunstancias, pode ser vantajoso ponderar os pontos de forma
que os pontos proximos contribuam mais para a regressao do que os pontos distantes
(PEDREGOSA et al., 2011).

Embora seja um algoritmo relativamente simples, uma vez que ele trabalha com
a memorizacao dos objetos de aprendizagem, ele é aplicavel mesmo em problemas
mais complexos. Além disso, o algoritmo é naturalmente incrementavel, pois ao adquirir
novos exemplos de treinamento, basta armazena-los na memoria. (GAMA et al., 2011).

Taur et al. (2019) utilizaram o modelo KNN para prever a taxa de teor de umidade
no processo de secagem de uma industria téxtil. As entradas do modelos incluiram
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o tipo de fibra, largura, peso, densidade, configuracao de temperatura da maquina e
velocidade da correia transportadora. Para selecionar um valor k apropriado, os autores
fizeram uma varredura de valores k com 0 mesmo conjunto de dados de treinamento.
A escolha do algoritmo de busca de vizinhos foi automéatica e a melhor escolha foi
decidida pelo algoritmo fornecido por Pedregosa et al. (2011). Como resultado, os
autores obtiveram um coeficiente de determinacao de 0,9597 e um erro quadratico
médio de 0,0811 quando k foi igual a 7.

Ja Khaled et al. (2020) descreveram a cinética de secagem de fatias de frutos de
caqui durante a secagem a vacuo e a secagem a ar quente sob diferentes temperaturas
de 50 °C, 60 °C e 70 °C, utilizando rede neural artificial de varias camadas, maquina de
vetor de suporte e vizinhos k-mais préximos (k-NN). Como resultado, os modelos RNA,
SVM e k-NN apresentaram valores de R? de 0,9994, 1,0000, 0,932, respectivamente. A
validacao dos modelos indicaram boa concordancia entre os valores previstos obtidos
a partir dos métodos e os dados experimentais de umidade.

2.5.1.4 Random Forest

Breiman (2001) prop6s o modelo de florestas aleatérias para a construgéo de
um conjunto de preditores com um conjunto de arvores de decisdo que crescem em
subespacos de dados selecionados aleatoriamente. Uma Arvore de Decisdo (AD) usa
como estratégia a divisdo do problema em casos mais simples. As solucdes dos sub-
problemas podem ser combinadas para produzir uma solucéo do problema complexo,
ou seja, realiza a divisdo do espaco em subespacos e cada subespaco € ajustado
usando diferentes modelos (GAMA et al., 2011). Uma arvore de decisdo trata-se de
um grafo aciclico constituido de nés, onde em cada né da arvore o algoritmo escolhe
o atributo dos dados que melhor particiona o conjunto de amostras em subconjuntos
(QUINLAN, 2014).

Algumas vantagens das ADs sdo a compreensibilidade das regras de classifica-
cao produzidas, a facilidade de manutencao, flexibilidade e velocidade de treinamento.
Por outro lado, sdo pouco robustas a exemplos de elevada dimensionalidade e apre-
sentam certa instabilidade com a ocorréncia de pequenas variagdes no conjunto de
treinamento (LIBRALON, 2007).

Em uma Floresta Aleatéria, o algoritmo ird escolher N conjuntos de amostras
do conjunto de dados original e entdo realizar os calculos com base nas amostras
selecionadas, para definir qual dessas sera utilizada no primeiro n6. Em seguida, serao
escolhidas duas ou mais variaveis excluindo aquelas selecionadas anteriormente e o
processo de escolha se repetira. Desta forma, a arvore sera construida até o ultimo
né. O mesmo ocorre para a criagdo de todas as arvores que irdo compor a floresta
(CANOVAS-GARCIA et al., 2017).
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Um preditor de regressdao Random Forest pode ser expresso como:

N 1 ¢
5= > Tilx) (1)
i=1

Onde x € a variavel de entrada vetorial, C € o numero de arvores, e T;(x) € uma
arvore de regressao unica construida com base em um subconjunto de variaveis de
entrada e as amostras inicializadas (AHMAD et al., 2018). Para a validagdo do modelo
de regressao, cada arvore criada ira apresentar o seu resultado, e o resultado final
serd a média dos valores previstos em cada uma (GAMA et al., 2011).

Tacchella et al. (2017) estudou a combinacao de previsdes feitas por seres hu-
manos com as de um algoritmo de aprendizado de maquina sobre a progressao da
esclerose multipla em um conjunto de pacientes. Por meio de um conjunto de dados
com 525 registros clinicos de 84 pacientes com Esclerose Mdltipla. Parametros como
idade, tempo para concluir uma tarefa, escore clinico ou presenga/auséncia de cada
sintoma foi observado em cada visita realizada pelo paciente, onde foi registrado se o
paciente estava no estagio RR (remitente-recorrente) ou SP (progressiva secundaria)
apos 180, 360 e 720 dias. Foi elaborado um modelo de classificacao supervisionada
onde O significa "ainda na fase RR"e 1 indica "transi¢cdo para a fase SP, utilizando
a abordagem Random Forest. Em paralelo ao desenvolvimento do modelo, 42 estu-
dantes dos ultimos anos do curso de Medicina em Roma avaliaram 50 prontuarios,
extraidos aleatoriamente do mesmo conjunto de dados usado para aprendizado de
maquina e estimaram a probabilidade de o paciente progredir para a fase SP dentro de
180, 360 e 720 dias. Em seguida, foi realizada uma integracao das previsdbes humanas
e computacionais em uma previsao hibrida, que combina o raciocinio clinico humano
com a abordagem de classificagcdo dos algoritmos. Como resultado, observou-se uma
melhora significativa da capacidade preditiva quando as previsées foram combinadas,
ou seja, a previsdo hibrida homem-maquina produz melhores prognésticos do que
algoritmos de aprendizado de maquina ou grupos de seres humanos isolados.

2.5.2 Stacked Generalization

Segundo Breiman (1996) SG € um método para formar combinagdes lineares
de diferentes preditores e fornecer um modelo com maior precisdo. Este algoritmo
€ um esquema para estimar e corrigir o erro de um generalizador que foi treinado
em um conjunto de aprendizagem especifico, reduzindo os vieses de cada modelo
(WOLPERT, 1992). Ele consiste em empilhar as previsdes de cada estimador individual
e usar como entrada para um estimador final para calcular a previsao. Este estimador
final é treinado por meio de validagcao cruzada (PEDREGOSA et al., 2011).

Em um primeiro momento, os modelos iniciais s&o treinados com o conjunto de
treino, em seguida, um combinador é treinado para fazer uma previsao final com base
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nas previsdes dos modelos basicos. Esses conjuntos empilhados tendem a superar
qualquer um dos modelos individuais (BOEHMKE; GREENWELL, 2019).

Ma et al. (2018) relatam que com apenas um unico algoritmo, o desempenho
de previsdo pode atingir um limite superior mesmo com parametros ideais. Com isso,
desenvolveram um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina usando a abor-
dagem de generalizacao empilhada para estimar a dose de varfarina. Inicialmente, um
conjunto de dados com 6256 usuarios cronicos de varfarina foi treinado com 8 modelos
de Machine Learning, incluindo RNA, SVM, Random Forest e KNN, os erros absolutos
de cada modelo variaram entre 8,5% e 10%. Ao aplicar a técnica de empilhamento, o
resultado obtido foi de 8,32% para o erro absoluto.

Ja Wu et al. (2019) desenvolveram dois modelos baseados em empilhamento
onde analisou-se duas propriedades dinamicas de uma gota de 4gua, o angulo de
contato e ligacdes de hidrogénio. Os dois modelos consistiam em um conjunto de
Random Forest, RNA, SVR, KNN e Kernel Ridge Regression. Os valores de erro
quadratico médio de ambos 0s modelos sugeriram que o resultado final foi mais preciso
em comparagao com os modelos individuais.
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3 MATERIAIS E METODOS

Um projeto de machine learning consiste em 6 etapas fundamentais: obtengao
do conjunto de dados, analise estatistica, pré processamento, separagdo dos dados,
escolha e selecao de hiperparametros, avaliagdo e validacdo do modelo.

3.1 OBTENCAO DO CONJUNTO DE DADOS

Os dados utilizados para o desenvolvimento do trabalho foram adquiridos por
meio de uma parceria realizada com uma industria do setor de alimentos. A respectiva
industria desenvolve produtos e coprodutos da acerola, entre eles, esta a obtengéo
do p6 de acerola. Este subproduto é comercializado como ingrediente do suplemento
alimentar rico em vitamina C.

Conforme ja destacado na revisao bibliografica, € de primordial importancia a
etapa de levantamento das variaveis para o desenvolvimento do modelo. Desta forma,
buscou-se trabalhar com as variaveis que influenciam diretamente no processo de
secagem.

Durante a etapa de coleta de dados, as amostras foram tomadas diretamente
de um Unico secador € um Unico produto, eliminando-se assim interferéncias como di-
ferencas de capacidade de secagem de demais secadores, diferenca de especificacao
e condi¢cOes de processo para cada produto. Os lotes produzidos entre o periodo de
01/01/2019 a 11/06/2020 foram utilizados para o treinamento do modelo.

As variaveis associadas ao sistema de secagem sao divididas em dois grupos:
propriedades intrinsecas e variaveis de processo.

1. Propriedades Intrinsecas: S&o as variaveis relacionadas ao produto. Antes de
iniciar a secagem, o suco de acerola passa por uma formulacao onde é elabo-
rado uma mistura com demais coadjuvantes. Nesta etapa sao realizados alguns
ajustes da qualidade do produto. Todas as medigdes deste grupo foram coletados
de forma manual.

« Brix (B): Dentro esses ajustes, esté o teor de sélidos soluveis. Esta medida
de concentragéo serve também como um parametro indicativo para a etapa
de secagem, uma vez que altas concentracdes podem interferir na fluidez
do produto.

» pH inicial (pH): Outro fator importante no inicio do processo é o pH. Antes
de iniciar o processo, deve-se conhecer o pH da mistura.

 Vitamina C Inicial (V;): Para obter o rendimento do processo, o teor de
vitamina C foi medido apés a formulagdo do produto concentrado, sendo
expressa em porcentagem.
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+ Vitamina C Final (V): Ao final do processo de secagem, as amostra foram
enviada ao laboratério onde foi medido o teor de vitamina C final. Essa
variavel foi utilizada como resposta no modelo desenvolvido.

2. Variaveis de processo: As variaveis de processo foram coletadas a partir de um
Controlador Logico Programavel (CLP) integrado com um sistema para coletas e
analises de dados. Todas as temperaturas foram expressas em graus Celsius.

» Vazao do produto (F): Vazao de entrada do produto na cadmara de secagem.

- Temperatura do Tanque de Alimentagao (7,): Temperatura média de cada
lote a qual as amostras foram submetidas no tanque de alimentacao anterior
a camara de secagem.

» Temperatura de entrada do ar na camara de secagem (Tg4,1): Temperatura
média por lote durante a injecao de ar quente na camara de secagem.

« Temperatura de saida do ar da camara de secagem (Ts5,1)
« Temperatura de saida do produto da camara (Tgp1)

+ Temperatura de entrada do ar no ciclone (Tgg.2)

* Temperatura de saida do produto no ciclone (Tgp)

» Rotacao do atomizador (RA)

» Amperagem do atomizador (AA)

» Temperatura da camara de secagem (T4): Média da temperatura interna da
camara de secagem no topo da mesma.

* Pressdo da camara de secagem (P4): Média da presséo interna na cadmara
de secagem durante o processamento

* Umidade (U): Para obter a curva de secagem, a umidade do produto é
medida em intervalos de tempo pré definidos ao longo do processo. Para o
desenvolvimento deste projeto, foi considerado apenas a umidade final para
cada lote.

Com isso, obteve-se um conjunto e dados com 16 variaveis e 321 registros.

O desenvolvimento de todas as etapas a seguir foram realizadas utilizando
o Google Colab (GOOGLE, 2020), que trata-se de um servico na nuvem gratuito
hospedado pelo Google para incentivar a pesquisa de Aprendizado de Maquina e
Inteligéncia Artificial. Ele permite a criagdo de cddigos utilizando bibliotecas Python.

3.2 ANALISE ESTATISTICA

Para a andlise dos dados, o conjunto de dados foi importado no formato .csv e
avaliou-se a distribuicdo dos dados obtidos, por meio dos valores de amplitude, desvio
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padréo e intervalo interquartil. Essa etapa foi fundamental para analisar a presenca de
dados ausentes e outliers.

Uma matriz de correlagdo foi gerada para descrever a associacao entre as
variaveis do conjunto de analise, onde obteve-se uma tabela mostrando coeficientes
de correlacdo entre variaveis, exibindo os valores de correlacdo de Pearson.

O coeficiente de correlagdo de Pearson (p) quantifica a forga de associacéo
linear entre duas variaveis e pode assumir valores entre -1 a 1. Valores préximos a 1
representa uma correlagao forte e positiva entre duas variaveis, ou seja, as variaveis
sdo diretamente dependentes. Ja valores que tendem para -1 representam uma corre-
lacao forte negativa e indicam que as variaveis sao inversamente dependentes.entre
as variaveis (GALARCA et al., 2010). Para obter o coeficiente de Pearson, o seguinte
calculo é necessario:

o YL (X=X = ¥)
\/2;11 (Xi —5()2\/2;7:1 (vi—y)?

A analise de correlacao foi utilizada para definir os parametros a serem utilizados
no modelo, visando considerar as variaveis de maior correlacao para o treinamento.

()

3.3 PRE PROCESSAMENTO DE DADOS

Devido ao desempenho dos modelos de inteligéncia artificial estarem ligados
diretamente aos dados utilizados, a qualidade de dados é uma das principais pre-
ocupagdes em Machine Learning. Frequentemente, os dados apresentam diversos
problemas, tais como grande quantidade de valores desconhecidos, ruidos, despropor-
cionalidade da variavel de saida, entre outros. Se os problemas presentes nos dados
forem identificados e tratados antes dos dados serem fornecidos a um algoritmo de
extracao de conhecimento, entdo espera-se que o0 conhecimento extraido seja mais
representativo e mais preditivo (BATISTA et al., 2003). As técnicas aplicadas nesta
etapa visam preparar os dados para que a fase de aprendizagem seja mais efetiva.
Desse modo, quatro técnicas foram utilizadas para diminuir os ruidos no conjunto de
dados, sendo elas:

3.3.1 Deteccao de outliers

Uma das técnicas graficas mais utilizadas para analisar um conjunto de dados
univariados € o boxplot, ou diagrama de caixa, proposto por Tukey (1977). O boxplot
€ um grafico utilizado para auxiliar na identificacdo de valores discrepantes de um
conjunto de dados (chamados de outliers) e sua construcdo baseia-se na divisdo do
conjunto de dados em quatro sub-intervalos, cada um com 25% das observacdes
(NAVIDI, 2012).
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O primeiro intervalo é delimitado pelo menor valor do conjunto de dados e Q1
(quartil1). A partir do menor ponto do conjunto de dados até o segmento vertical,
encontram-se 5% dos valores do conjunto de dados, do segmento vertical até o 1°
segmento do quadro amarelo, encontram-se 20% dos valores do conjunto de dados,
totalizando 25% dos valores. O segundo intervalo esta situado entre Q1 e Q2 (quartil2
— mediana). Neste intervalo encontram-se mais 25% dos valores do conjunto de dados
e é representado pela 12 parte da caixa amarela. Ja o 3° intervalo é a diferenca entre
Q2 e Q3 (quartil3), onde encontram-se mais 25% dos valores do conjunto de dados. E
por ultimo, o quarto intervalo é delimitado pelo Q3 e o valor maximo (HARBOR, 2017).

Para a identificacdo de outliers foi utilizada o intervalo interquartil (IQR), onde
apresenta a diferenga entre Q3 e Q1. Uma regra bastante utilizada afirma que um dado
€ um outlier quando ele é maior que 1.5x IQR acima do terceiro quartil ou abaixo do
primeiro quartil (HUBERT; VANDERVIEREN, 2008).

Os outliers de cada coluna foram substituidos por valores nulos, que seréao
tratados posteriormente

3.3.2 Valores ausentes

Os valores ndo existentes oriundos de coletas que ndo foram realizadas na
producao ou da remocao de outliers foram tratados utilizando o algoritmo KNN Imputer.

Segundo Batista et al. (2003) este método obtém resultados superiores quando
comparados aos métodos de substituicdo pela média, mediana ou moda.

O KNN Imputer substitui os valores ausentes de cada amostra usando o va-
lor médio dos vizinhos mais préximos encontrados no conjunto de treinamento. Os
vizinhos sdo encontrados utilizando a distancia euclidiana. As caracteristicas dos vi-
zinhos sao calculadas uniformemente ou ponderadas pela distancia de cada vizinho
(PEDREGOSA et al., 2011).

3.3.3 Extrapolacao dos dados

Uma das desvantagens encontradas ao construir um modelo de AM é trabalhar
com dados que n&o possuem uma boa distribuicdo. Em situagcées onde os valores
de treinamento possuem poucas informag¢ées em uma determinada faixa, o modelo
apresentara maior erro ao tentar prever um valor deste intervalo. Por isso, tém-se a
necessidade de um grande conjunto de informagdes experimentais para o treinamento.

A extrapolacédo de dados € um método matematico que busca estimar, além do
intervalo de observacao original, o valor de uma variavel com base em sua relagao
com outras variaveis.

Tsen et al. (1996) e Stuart et al. (1997) propuseram uma metodologia para
trabalhar com dados desbalanceados, gerando um conjunto extenso de dados expe-
rimentais suficiente para o treinamento do modelo. De forma geral, a metodologia
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assume um modelo capaz de capturar as tendéncias do processo. A expressao para a
geracgao dos dados aumentados é dada por:

M
Z wix | F8(mSy, m3y... Z m mkj) 3)

-1

Onde my, mo, ..., my, representem M variaveis independentes do conjunto, f re-
presenta a variavel de saida, m,fj representa pontos experimentais (N), fa(may, mao, ...)
€ a expressao para geracao dos dados aumentados e wj € um fator de ponderagao
inversamente proporcional a distdncia entre os pontos experimentais e é dado por:

(\/Z/ 1 mj) >_1 (4)
S (VL <mf - mfek)2>_

Seguindo a Equacédo (3) e Equacao (4) um algoritmo foi implementado em
Python para a geragéo dos dados aumentados.

Wik =

3.3.4 Normalizacao

A normalizacdo dos dados consiste em transformar os valores dos atributos de
seus intervalos originais para uma mesma escala, como, por exemplo, [-1, 1] ou [0, 1]
(BATISTA et al., 2003). A padronizagao de um conjunto de dados é um requisito comum
para muitos estimadores de aprendizado de maquina, pois muitos modelos podem ter
um comportamento negativo ao utilizar recursos em diferentes escalas (PEDREGOSA
etal., 2011).

Muitos elementos usados na funcéo objetivo de um algoritmo de aprendizagem
assumem que todos os recursos estdo centrados em torno de zero e tém variancia na
mesma ordem. Se uma caracteristica tem uma variancia com uma ordem superior a
outras, ela pode dominar a funcao objetivo e tornar o estimador incapaz de aprender
com outras caracteristicas (PEDREGOSA et al., 2011).

Com isso, aplicou-se 0 método de padroniza¢ao de z-score onde cada variavel
quantitativa tera um valor z definido pela Equacao (5), onde u € a média das amostras
de treinamento e s € o desvio padrao.

(5)

3.4 VALIDAGCAO CRUZADA

A validacao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizagdo
de um modelo, a partir de um conjunto de dados. Antes de treinar o modelo deve-
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se separa-lo de forma aleat6ria em base de treino e teste. O conjunto de teste sera
utilizado para validar o aprendizado.

Neste caso, o conjunto de exemplos sédo aleatoriamente divididos em k conjuntos
menores (fold) de tamanho aproximadamente igual. O modelo é treinado usando k — 1
das particbes como dados de treinamento e a hipbétese induzida é testada no fold
restante. Este processo € repetido k vezes, cada vez considerando um fold diferente
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Figura 8 — Exemplo de uma validagao cruzada com k=5

12 Interagéo Teste Treino Treino Treino Treino
22 Interacao Treino Teste Treino Treino Treino
32 Interacao Treino Treino Teste Treino Treino
423 Interacao Treino Treino Treino Teste Treino
52 Interacao Treino Treino Treino Treino Teste

Fonte — Autora

3.5 APLICACAO DOS MODELOS

O desempenho de todo 0 modelo é baseado nos valores de hiperparametros
especificados, tais como a fungao objetivo utilizada, taxa de aprendizado, nUmero de
variaveis, etc. Com isso, o Grid Search é o processo de otimizacao de hiperparametros
para determinar os valores ideais para um determinado modelo (PEDREGOSA et al.,
2011).

Os hiperparametros sao especificados usando um valor minimo (limite inferior),
valor maximo (limite superior) e numero de etapas. O desempenho de cada combina-
cao é avaliado usando algumas métricas de desempenho. O objetivo é identificar a
melhor combinacao de hiperparametros para que cada modelo possa prever dados
desconhecidos com precisdo (SYARIF et al., 2016).
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Buscando aplicar esse método, foi utilizada a ferramenta GridSearchCV exis-
tente na biblioteca Pandas, utilizando os seguintes parametros:

1. Rede Neural Artificial: Neste trabalho foi utilizada uma rede neural estatica do
tipo multicamadas.

* Numero de Camadas Ocultas e Neur6nios (hidden_layer sizes): Apesar
da selecdo de neur6nios e camadas intermediarias serem baseadas em
tentativa e erro, Heaton (2008) estabeleceu trés regras para serem utilizadas
como ponto de partida para a escolha do nimero de neurénio:

— O numero de neurdnios ocultos deve estar entre o tamanho da camada
de entrada e o tamanho da camada de saida;

— O numero de neurdnios ocultos deve ser 2/3 do tamanho da camada de
entrada, mais o tamanho da camada de saida;

— O numero de neurdnios ocultos deve ser menor que o dobro do tamanho
da camada de entrada.

Com isso, cinco parametros foram utilizados para a geracao das camadas
ocultas: (10,), (15,), (10,10), (10,10,10), (8,10,8). Ou seja, foram geradas
cinco arquiteturas diferentes. Na primeira sera gerada uma rede neural com
1 camada oculta e 10 neurénios. Na segunda, constara de uma camada com
15 neurdnios. A terceira e a quarta arquitetura tera 10 neurénios com 2 e 3
camadas, respectivamente. A Ultima arquitetura tera 8 neurdnios na primeira
e na ultima camada oculta, enquanto que a segunda tera 10 neurénios. A
funcdo de ativagao determinara o peso de cada neurdnio em sua respectiva

camada;
» Funcéo de Ativacao (activation): foram utilizadas as fungdes identity, logistic,
tanh e relu, onde identity retorna f(x) = x, logistic, € a fungao sigmaéidal logis-
. _ 1 ~ . Je T
tica e retorna f(x) = [rexpx)) Tanh, retorna a fungéo tangente hiperbdlica
de x e relu retorna f(x) = max(0, x);

» Solver: Para a otimizacao de pesos, foi utilizado os parametros Ibfgs, sgd e
adam;

» Alfa: O parametro de penalidade foi alterado entre os seguintes valores
[0,0001; 0,05; 0,1; 0,5; 1;10;100];

» Taxas de aprendizagem (learning_rate): foram utilizadas as taxas constante,
adaptativa e escala inversa;

« Epsilon: variou-se a estabilidade numérica entre e 8 e ™°.

2. K- Vizinhos mais proximos:
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» NUumero de vizinhos (n_neighbors): Variou-se entre 2 a 30 vizinhos mais
proximos;

» Funcéo de peso (weights): Variou entre peso uniforme, onde todos os pontos
sao ponderados igualmente, e pelo inverso da distancia, onde vizinhos mais
proximos terdo uma maior influéncia que vizinhos mais distantes.

« Algoritmo (algorithm): auto, ball_tree, kd_tree e brute;

« Tamanho da folha (leaf_size): Variando entre 30 a 100, o tamanho da folha
pode afetar a velocidade de construgao e consulta do modelo, bem como a
memaoria necessaria para armazenar 0 mesmo;

» Parametro de poténcia (p). Variando entre 1 ou 2.
3. Random Forest:
» Critério (criterion): A funcao para medir a qualidade de uma divisao. Podendo
ser o MSE (erro médio quadratico) ou MAE (erro médio absoluto);

* O numero de arvores na floresta (n_estimators): Variou-se entre 4 a 33
arvores;

» Profundidade maxima da arvore (max_depth): Variou-se entre 4 a 11;
» O numero de variaveis a serem considerados ao procurar a melhor divisao
(max_features) variando entre 5 a 15;

4. Maquina de vetores de suporte:

» Kernel: linear, rbf e sigmoid,;
» Gamma: Coeficiente de kernel (scale, auto);
» Parametro de regularizacéo (C) com variagao entre 1 e 100;

* Epsilon: a especificagéo do tubo variou entre 0,1; 0,2 e 0,5.

A partir do cédigo implementado (ANEXO 1), obteve-se os melhores estimado-
res para cada modelo. Os resultados obtidos foram combinados utilizando a técnica de
Stacked Generalization (SG) com um modelo de regresséao linear para obter o modelo
final.

3.6 VALIDAGAO DOS MODELOS

Aprendizado de Maquina é uma ferramenta poderosa onde existem diversos
algoritmos com desempenhos satisfatérios para um mesmo conjunto de dados (MO-
NARD; BARANAUSKAS, 2003). Com isso, deve-se entender o desempenho e as
limitacbes de cada modelo utilizando metodologias de avaliacéo.
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A avaliacao de um algoritmo de AM supervisionado € normalmente realizada por
meio da analise de desempenho do preditor na analise de novos objetos (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003). Ao aplicar um algoritmo em um conjunto de dados, deve-se
aplicar o modelo em um conjunto exemplo diferente e real para avaliar o desempenho
do modelo.

Para isso, um novo conjunto de dados foi gerado com os lotes produzidos a partir
do dia 11/06/2020. Os novos dados, com 16 variaveis e 48 registros, foram utilizados
para a validacao do modelo.

3.6.1 Métricas de desempenho

Avaliar o algoritmo de aprendizado de maquina é uma parte essencial do projeto.
As métricas de desempenho de um modelo fornecem uma indicacéo da qualidade do
ajuste e, portanto, uma medida de quao bem as amostras foram previstas (PEDRE-
GOSA et al., 2011). As principais métricas utilizadas para modelos de regressao sao:
o0 erro quadratico médio, o erro absoluto médio e o coeficiente de determinagéo.

1. Coeficiente de Determinagao (R?)

Representa a propor¢édo da variancia na variavel dependente que é previsivel a
partir das variaveis independentes, ou seja, € uma medida estatistica de quao
bem as previsdes de regressio se aproximam dos pontos de dados reais. Um R2
proximo a 1 indica que as previsdes de regressao se ajustam perfeitamente aos
dados. Valores negativos de R? podem ocorrer quando o modelo selecionado
nao se ajusta ao hiperplano. Neste caso, o0 modelo selecionado nao interage
adequadamente os dados.

R2 _ 1 i i= s )2

Sl (vi—1)?

2. Erro Médio Absoluto (MAE): Trata-se da média da diferenga entre os valores

originais e os valores previstos. Ele nos da a medida de quao longe as previsdes
estao do valor real. Matematicamente, é representado como:

(6)

n
MAE = 15" |y-, 7
i=1
3. Erro Médio Quadratico (MSE): Semelhante ao erro médio absoluto, entretanto o
MSE realiza a média do quadrado da diferenca entre os valores originais € 0s
valores previstos. A vantagem do MSE em relacao ao MAE esta na penalizagcédo
do maior erro. A medida que tomamos o quadrado do erro, o efeito de erros
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maiores torna-se mais pronunciado do que o erro menor, portanto, o modelo
agora pode se concentrar mais nos erros maiores.

1 5
MSE = —> (i~ ) ®)

i=1
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ANALISE ESTATISTICA

4.1.1 Analise Univariada

Na Figura 9 é apresentado um BoxPlot com os dados normalizados, utilizado
para a visualizagao de outliers e analise de variabilidade.
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Figura 9 — Boxplot do conjunto de dados normalizado.
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A partir da analise do boxplot e dos valores de amplitude e intervalo interquartil
exibidos na Tabela 3 pode-se observar que os parametros temperatura do tanque de
alimentacao (Tq), temperatura de entrada de ar (T,,2) € saida do produto no ciclone
(Tsp2) apresentam maior presenca de outliers e maior variagao no processo. Em con-
trapartida, a vazdo do produto, umidade e o teor de vitamina C final apresentaram
menor disperséo, indicando serem as variaveis com maior controle.
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Tabela 3 — Andlise estatistica para as diferentes variaveis.

Desvio Distancia

Parametro Amplitude
Padrao interquartil

Brix 9,890 1,397 1,810
pH inicial 2,860 0,285 0,310
Vitamina c inicial 2,992 0,450 0,567
Temperatura tanque de alimentacéo 36,497 3,324 3,718
Vazao 0,139 0,036 0,053
Temperatura ar de entrada 4,600 0,727 0,994
Temperatura ar de saida camara 8,722 2,046 1,631
Temperatura saida produto cadmara 8,282 2,037 1,581
Temperatura entrada ar ciclone 31,725 4,640 1,797
Temperatura produto saida ciclone 32,435 5,030 5,790
Rotacao atomizador 12,441 2,618 1,127
Amperagem atomizador 2,109 0,491 0,371
Temperatura camara secagem 14,330 2,505 3,668
Pressdo camara secagem 20,318 1,866 1,109
Umidade final 1,900 0,237 0,300
Vitamina c final 2,710 0,707 1,340

Com os valores de desvio padrdo e amplitude pode-se observar que o pro-
cesso industrial apresenta pouca variabilidade de dados. Todas as variaveis utilizadas
possuem uma concentragdo de dados dentro da faixa estabelecida. Isso deve-se ao
controle de processo utilizado na industria em questao. Esse fator contribui diretamente
para um bom desempenho dos modelos testados.

4.1.2 Analise Multivariada

A influéncia das variaveis, como mencionado no tépico 2.2.1.1, € um fator deter-
minante ao selecionar os parametros de processo para obter um produto com maior
qualidade. A Figura 10 apresenta uma matriz de correlagdo de Pearson das variaveis
utilizadas no presente trabalho.

Analisando os coeficientes de Pearson observa-se que a vazao do produto (F)
foi uma das variaveis com maior influéncia no processo, apresentando uma correlacao
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Figura 10 — Matriz de correlagédo entre as variaveis
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forte com a amperagem do atomizador (AA), vitamina C final (V) e a temperatura
interna da camara (T41) com valores de 0,81, 0,74 e 0,64, respectivamente. Além disso,
apresentou-se uma correlagdo negativa com a temperatura de saida do produto da
camara (Tgp) de -0,57, demonstrando que essas variaveis sao inversamente proporci-
onais.

Outro fator determinante no processo é a rotagdo do atomizador (RA), no qual
apresentou dependéncia direta com a vazao do produto (F) e a temperatura de saida
do produto do ciclone (Tgpp), 0,65 e 0,56, respectivamente. Em paralelo, uma corre-
lacdo negativa foi observada quando comparado com a temperatura de saida do ar
e do produto da camara (Tgar1 € Tgpy) com valores proximos a -0,77 e -0,79, res-
pectivamente. Indicando que quanto menor a rotagdo do atomizador, maior sera as
temperatura de saidas da camara.

Os demais parametros apresentaram correlagéao baixa entre as mesmas. Esse
fato € observado devido as condi¢cdes ideais de operagdo. A pouca dispersao dos
dados dificulta a analise de correlagdo entre as variaveis. Desta forma, optou-se por
desenvolver um modelo utilizando todas as variaveis existentes no conjunto de dados.

4.2 APLICACAO DOS MODELOS

A partir do método implementado, os hiperparametros foram definidos de acordo
com o melhor desempenho do treinamento, avaliando o coeficiente de determinacao
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Tabela 4 — Hiperparametros obtidos a partir do método GridSearchcv.

Parametros Modelos
RNA SVM KNN RF

Camadas Ocultas e neurdnios (10,10,10) - - -
Funcgéo de Ativacao Tanh - - i,
Solver adam - - -
Alfa 1 - - -

Taxas de aprendizagem adaptativa

Epsilon e 8 0,2

Kernel - linear

Gamma - auto

Parédmetro de regularizacéo (C) - 61 - -

NUmero de vizinhos - - 8 -

Funcéo de peso - - distance

Algoritmo - - kd_tree
Tamanho da folha - - 40 -
Parametro de poténcia - - 1 -
Critério - - - MSE
Numero de arvores na floresta - - - 20
Profundidade maxima da &rvore - - - 10

Numero de variaveis para divisao - - - 7

médio.

A Tabela 4 mostra que a melhor arquitetura da rede neural foi aquela com trés
camadas intermediarias € 10 neurdnios em cada. Para isso, utilizou-se a tangente
hiperbdlica como funcéo de ativacdo e uma taxa de aprendizado adaptativa e obteve-
se um coeficiente de determinagao médio equivalente a 0,877.

Com um R? de 0,905, o Random Forest utilizou-se uma estrutura com 20 &rvo-
res de deciséo e a qualidade para a divisao foi utilizando o erro quadratico médio. O
KNN utilizou o inverso da distancia entre os 8 vizinhos mais préximos aplicando o algo-
ritmo kd_tree, onde busca-se reduzir o nimero necessario de calculos de distancia e
obteve-se 0 RZ de 0,903. A fim de buscar uma funcéo capaz de classificar os dados de
treinamento com maior assertividade, o0 SVM apresentou um melhor resultado quando
utilizado a fungéo linear com perda equivalente a 0,2 com R? equivalente a 0,814.
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Com a utilizacao dos hiperparametros selecionados, os modelos foram submeti-
dos ao teste com o conjunto de dados onde foram divididos em 10 folds. A Figura 11
apresenta o diagrama de caixas com a distribuicdo do coeficiente de determinagéo
para cada modelo.

Figura 11 — Resultado da variagdo do R com k-fold=10.
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A mediana, indicada pela linha laranja na Figura 11 nos leva a concluir que ao
utilizar os modelos selecionados para predizer os dados de teste, a tendéncia central
dos modelos variaram em torno de 0,9 e 1,0. Observa-se que 0s modelos tiveram uma
similaridade na distribuigcdo dos resultados, com exce¢édo do modelo de SVM que apre-
sentou resultadores inferiores quando comparado aos demais. Esse comportamento
pode ser explicado pela escolha dos hiperparametros. Segundo Cawley e Talbot (2010)
a otimizacao dos parametros deve ser realizada buscando minimizar a complexidade
computacional. Para o SVM, a funcao que apresentou melhor resultado neste trabalho,
foi a funcao linear. A escolha da fungao kernel é de vital importancia para o desempe-
nho do modelo, o uso de diferentes fungdes possibilita a construgcdo de maquinas de
aprendizagem com diferentes tipos de superficies de decisao.

Estudos recentes apontam que as técnicas de otimizacao nao-linear apresentam
resultados superiores a abordagem linear. Entretanto, a utilizacdo destas funcoes
podem acarretar em um modelo computacionalmente caro e robusto, requerendo alta
performance de maquina e elevado tempo de processamento (SANTOS et al., 2002)
(MALDONADO et al., 2011)(TEHRANY et al., 2015).
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Tabela 5 — Avaliacdo dos modelos desenvolvidos

Modelo MSE MAE R?

RF 0,110 0,157 0,902
RNA 0,139 0,196 0,872
KNN 0,112 0,155 0,900
SVM 0,186 0,275 0,809
SG 0,099 0,163 0,911

Analisando os modelos individuais, 0 SVM apresentou maior erro quadratico
médio e erro absoluto, respectivamente 0,186 e 0,275. Enquanto que o KNN e o RF
apresentaram um erro menor e maior coeficiente de determinagéo.

A técnica de Stacked Generalization apresentou uma redugéo no erro quadratico
médio e um aumento do R2, corroborando com os estudos de Boehmke e Greenwell
(2019), Ma et al. (2018) e Wu et al. (2019) onde os modelos desenvolvidos indicaram
um resultado final mais preciso quando comparado com os modelos individuais. De-
vido a sua capacidade de reduzir os vieses de cada modelo individual e melhorar a
performance dos mesmos, tomou-se 0 modelo SG como o modelo final deste trabalho.
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4.3 VALIDACAO DOS MODELOS

Ao aplicar o modelo final em um novo conjunto de dados, os resultados obtidos
demonstram um correlagdo positiva entre o valor predito e o valor real, conforme
Figura 12.

Figura 12 — Disperséo dos dados reais versus preditos do teor de vitamina C.
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A Figura 13 apresenta a distribuicao dos pontos experimentais e dos pontos
preditos pelo modelo. Nota-se que os valores preditos apresentaram valores préximos
ao valor real.
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Figura 13 — Comparativo entre os valores preditos e valores experimentais
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Ao analisar o desempenho do preditor com novos dados, obteve-se o coeficiente
de determinacéo proximo a 0,98. O erro quadratico médio e o erro absoluto apresenta-
ram valores de 0,000542 e 0,0189, respectivamente. Esses resultados indicam que o
modelo gerado apresentou valores muito proximos ao valor real, seguindo a tendéncia
dos dados de producao.

De forma geral, observa-se que o modelo final apresentou boa capacidade de
generalizacao, sem a ocorréncia de overfitting e underfitting, demonstrando a viabili-
dade de sua aplicacdo no ambiente de produgéo ao predizer o teor de vitamina C final

do p6 de acerola.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A acerola, quando submetida ao processo de secagem, pode sofrer constantes
modificagdes que ocasionam em mudanc¢as na qualidade do produto final. Essas alte-
ragOes influenciam diretamente nos compostos bioativos, como a vitamina C. Sendo
assim, a melhoria das condi¢des de operagao tém sido tema de estudo cada vez mais
frequente a fim de reduzir a perda de vitamina durante o processo.

Alinhado a isto, o presente trabalho buscou avaliar os modelos de inteligéncia
artificial na predicao do teor de vitamina C da acerola ao final do processo de secagem
por atomizagdo. Como resultado, os modelos propostos apresentaram boa capaci-
dade de predigdo, com o coeficiente de determinagéo variando entre 0,815 a 0,912.
O desempenho de cada modelo depende diretamente de sua forma de aplicacao e
dos hiperparametros selecionados. Ao final, foi implementado a técnica de SG para
combinar o comportamento de cada modelo e obter um resultado mais assertivo. Com
um erro quadratico médio de 0,000542 g/100g entre o valor predito e o valor real, a
aplicacdao de modelos de inteligéncia artificial mostrou-se viavel para a utilizagdo em
processos industriais.

Com o desenvolvimento e implementagao deste trabalho pode-se concluir que
o desempenho dos modelos foram favoraveis na predicao do teor de vitamina C. Os
resultados obtidos indicam que os valores preditos ficaram muito proximos dos da-
dos experimentais, mostrando ser possivel a utilizacdo de sistemas especialistas no
ambiente de producao, a fim de torna-lo mais automatizado e eficaz. O coeficiente
de determinacao do modelo final foi de 0,98, havendo a possibilidade desta taxa ser
melhorada a medida que novas amostras sdo incorporadas ao conjunto de dados.

Contudo, ainda ha espaco para melhorias significativas na metodologia e técnica
de predicao. Fatores como a selecao de variaveis e otimizagao de hiperparametros
podem ser explorado a fim de obter um modelo com melhor resultado. O modelo SVM
apresentou MSE equivalente a 18,7%, esse resultado poderia ser melhorado com a
utilizacdo de uma funcao polinomial para definicdo do hiperplano. Ja a rede neural
artificial pode apresentar melhores resultados com a variagdo do nimero de neurdnios
e camadas ocultas.

De forma geral, os resultados indicam que os objetivos esperados foram alcan-
cados, provando que a inteligéncia artificial € um ramo com potencial para ser estudado
e implementado nas industrias de alimentos. A utilizacdo de dados reais de produgéo
tornou os resultados mais proximos a realidade, pois além de utilizar dados de uma
empresa que possui controle de qualidade criterioso, a mesma consta de automatiza-
cbes de processo que permitiram a aquisi¢cdo de dados confiaveis, fato que influenciou
diretamente no bom desempenho do projeto.
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Cédigo A.0.1 — Deteccgéao de outliers
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def outlier (col):
Q1 = dados[col].quantile(0.25)
Q3 = dados[col] .quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1

dados[col] .where(dados[col] > Q1-1.5%IQR , float('NaN'), inplace=True)
dados[col] .where(dados[col] < Q3+1.5%IQR , float('NaN'), inplace=True)

Cédigo A.0.2 — Trabalhando com valores nulos

from sklearn.impute import KNNImputer
imputer = KNNImputer(n_neighbors=10)

dados=pd.DataFrame (imputer.fit_transform(dados),columns=dados.columns)

Cédigo A.0.3 — Padronizacéao de dados

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()
scalery = StandardScaler()

X = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X),columns=X.columns)

y = pd.DataFrame(scalery.fit_transform(y.values.reshape(-1, 1)),columns=['vitamina ¢ final'])
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Cédigo A.0.4 — Extrapolagéo dos dados

import random
import math
xe=X.values
nvar=15

nexp=314

xam=[0]* (nvar+1)
xa=[0] *(nvar+1)
dados_gerados=[]
soma.append (0.0)

b=0.0
a=[]
w=[]
soma=[]

faux=[0] * (nvar+1)
max_value=dados.values.max (axis=0)
min_value=dados.values.min(axis=0)

xam=(max_value+min_value) /2

for jj in range(1,501,1):
aax=random.uniform(0,1)
for col in range(O,nvar+1,1):
xa[col]=xam[col] +aax*(xam[col] -min_value[col])
dif=[[0]*(nvar+1) for i in range(nexp)]
for linha in range(0O,nexp,1):
for col in range(0O,nvar,1):
dif[linhal [col] = (xalcol]l-xe[linha] [col])*(xalcol]-xe[linha] [col])
for linha in range(O,nexp,1):
for col in range(O,nvar+1,1):
soma[linhal=soma[linhal+dif [1inha] [col]
a.append(1.0 / math.sqrt(soma[linhal))
b = b+a[linha]
for linha in range(0,nexp,1):
w.append(a[linhal /b)
for linha in range(O,nexp,1):
for col in range(O,nvar+1,1):
faux[col]l=(xalcol] + w[linha] * y[linha])

dados_gerados . append (faux)
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Cédigo A.0.5 — Otimizacao de parametros para cada modelo

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

class EstimatorSelectionHelper:

def __init__(self, models, params):
if not set(models.keys()).issubset(set(params.keys())):
missing_params = list(set(models.keys()) - set(params.keys()))
raise ValueError("Some estimators are missing parameters: Ys" J missing_params)
self .models = models
self .params = params
self .keys = models.keys()

self.grid_searches = {}

def fit(self, X, y, cv=10, n_jobs=10, verbose=1, scoring=None, refit=False):
for key in self.keys:

print ("Running GridSearchCV for %s." % key)

model = self.models[key]

params = self.params [key]

gs = GridSearchCV(model, params, cv=cv, n_jobs=n_jobs,
verbose=verbose, scoring=scoring, refit=refit,
return_train_score=True)

gs.fit(X,y)

self.grid_searches[key] = gs

def score_summary(self, sort_by='mean_score'):
def row(key, scores, params):

d={
'estimator': key,
'min_score': min(scores),
'max_score': max(scores),
'mean_score': np.mean(scores),
'std_score': np.std(scores),

}

return pd.Series({**params,**d})

rows = []
for k in self.grid_searches:
print (k)
params = self.grid_searches[k].cv_results_['params']
scores = []
for i in range(self.grid_searches[k].cv):
key = "split{}_test_score".format (i)
r = self.grid_searches[k].cv_results_[key]

scores.append(r.reshape(len(params),1))
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all_scores = np.hstack(scores)
for p, s in zip(params,all_scores):

rows.append ((row(k, s, p)))

df = pd.concat(rows, axis=1).T.sort_values([sort_by], ascending=False)

columns

columns

return df [columns]

modelsl = {

['estimator', 'min_score', 'mean_score', 'max_score', 'std_score']

columns + [c for ¢ in df.columns if ¢ not in columns]

'RandomForestRegressor': RandomForestRegressor (random_state=42),

'"SVR': SVRQ),
'KNN': KNeighborsRegressor(),

'MPL': MLPRegressor(random_state=42, max_iter=10000),

paramsl = {

'RandomForestRegressor': {

'criterion': ['mse', 'mae'],

'n_estimators': np.arange(4, 33, 4).tolist(),

'max_depth': np.arange(4, 11, 1).tolist(),

'max_features': np.arange(5, 15, 1).tolist(),

},

'SVR': {
'C': np.arange( 1, 100+1, 10 ).tolist(),
'kernel': ['linear', 'rbf', 'sigmoid'],

'gamma': ['scale', 'auto'],
'epsilon':[0.1, 0.2, 0.5],
},

'KNN': {'n_neighbors': np.arange( 2, 30+1, 2 ).tolist(),

'weights':['uniform', 'distance'],

'algorithm': ['auto', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute'l],
'leaf_size': np.arange( 30, 100+1, 10 ).tolist(),

'p': [1,21,
},
'MPL': {

'hidden_layer_sizes': [(10,),(15,) ,(10,10), (10,10,10),(8,10,8)],
'activation': ['tanh', 'relu','identity', 'logistic'],

'solver': ['sgd', 'adam'],

'alpha': [0.0001, 0.05, 0.1, 0.5, 1,10,100],

'learning_rate': ['constant','adaptive',
'epsilon':[le-8,1le-7,1e-6,1e-5]
s

'invscaling'],
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helperl = EstimatorSelectionHelper (modelsl, paramsl)
helperl.fit(X, y, scoring='r2', n_jobs=10)

helperl.score_summary ()
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Cédigo A.0.6 — Selecao e aplicacao dos modelos

from sklearn.model_selection import RepeatedKFold

from numpy import mean

from numpy import std

from matplotlib import pyplot

# get a stacking ensemble of models

def get_stacking():
# define the base models
levelO = 1list()
levelO.append(('KNN', KNeighborsRegressor(

algorithm='kd_tree',leaf_size=40,n_neighbors=8,weights='distance',p=1)))

levelO.append (('RF', RandomForestRegressor (

random_state=42,criterion='mse',max_depth=10,max_features=7,n_estimators=20)))

levelO.append (('SVM', SVR(

epsilon=0.2,C=61,gamma="'auto',kernel="'linear')))

levelO.append (('RNA', MLPRegressor(

activation='tanh',random_state=42, max_iter=1000,alpha=1,epsilon=1e-8,

hidden_layer_sizes=(10,10,10),learning_rate='adaptive',solver='adam')))

# define meta learner model

levell = LinearRegression()

# define the stacking ensemble

model

StackingRegressor(estimators=1levelO, final_estimator=levell, cv=10)

return model

print (levelO)

# get a list of models to evaluate
def get_models():

models = dict()

models['KNN'] = KNeighborsRegressor(

algorithm='kd_tree',leaf_size=40,n_neighbors=8,weights='distance',p=1)

models['RF'] = RandomForestRegressor(

random_state=42,criterion='mse',max_depth=10,max_features=7,n_estimators=20)

models['SVM'] = SVR(

epsilon=0.2,C=61,gamma="'auto',kernel="'1linear"')

models['RNA'] = MLPRegressor(

activation='tanh',random_state=42, max_iter=1000,alpha=1,epsilon=1e-8,

hidden_layer_sizes=(10,10,10),learning_rate='adaptive',solver='adam')

models['SG'] = get_stacking()

return models

# evaluate a given model using cross-validation

def evaluate_model(model, X, y):

# cvu =

scores

RepeatedKFold(n_splits=10, n_repeats=3, random_state=1)

cross_val_score(model, X, y, scoring='r2', cv=10, n_jobs=10, error_score='raise')
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return scores

# get the models to evaluate

models = get_models()

# evaluate the models and store results

results, names = list(), list()

for name, model in models.items():
scores = evaluate_model (model, X, y)
results.append(scores)

names . append (name)

print('>%s %.3f (%.3f)' 7 (name, mean(scores), std(scores)))

# plot model performance for comparison

pyplot.boxplot(results, labels=names, showmeans=True)

pyplot.show()
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