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RESUMO

A cor do acgucar € um dos principais parametros de qualidade avaliados pelos mercados interno
e externo. Os precursores de cor podem ser gerados durante as etapas de produgdo ou
encontrados na cana-de-acgUcar na forma de aminodacidos, pigmentos e compostos fendlicos. A
implementacdo de metodologias para deteccdo e quantificacdo desses corantes nem sempre €
possivel dentro da rotina de anélises dos laboratérios industriais. Como alternativa ao
monitoramento analitico, nota-se o crescente uso de ferramentas de aprendizagem de maquina
para monitoramento e previsdo da qualidade de alguns produtos no contexto industrial e com
isso, o presente trabalho buscou o desenvolvimento de uma ferramenta computacional de
reconhecimento de padrdes utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina para identificar
relacBes entre a qualidade do acgUcar produzido com as variedades de cana-de-acucar utilizadas
no processo de producdo. O conjunto de dados para construcao da ferramenta foi composto por
sete varidveis referentes a variedades de cana-de-agUcar, cinco variaveis referentes as
propriedades fisico-quimicas do caldo misto resultante e uma variavel referente a cor do
respectivo agucar produzido. As amostras de agUcar foram previamente classificadas como
“Dentro da Especificagdo” e “Fora da Especificagdo” de acordo com as especificacdes de cor
adotadas pela Comissdo Internacional para Métodos Uniformes de Andlise de Acucar
(ICUMSA) para o aglcar do tipo VHP. Os dados passaram por um pré-processamento
conhecido como autoescalamento e foram submetidos a uma analise exploratoria por meio da
analise de componentes principais (PCA). Durante a analise exploratoria foi possivel visualizar
a estrutura dos dados, reconhecer e eliminar amostras andmalas e verificar relagdes entre as
variaveis. Quatro modelos de classificacdo foram construidos em ambiente Python, utilizando
a biblioteca scikit-learn e comparados; dois deles baseados no algoritmo do k-ésimo vizinho
mais proximo (KNN e PCA-KNN) com k variando entre 3, 4 e 5 e 0s outros dois baseados no
algoritmo de redes neurais artificiais (MLP e PCA-MLP). Os modelos que apresentaram menor
capacidade de predicdo foram os KNN (k = 3 e 4) com 96,4% das amostras classificadas
corretamente. Os demais modelos apresentaram 100% de eficiéncia na classificacdo de
amostras do conjunto de teste. Uma interface grafica foi desenvolvida de modo a possibilitar o
uso do modelo computacional por pessoas que ndo dispdem de conhecimentos relacionados a
linguagens de programagdo. O algoritmo utilizado na interface foi o PCA-KNN por apresentar
100% de eficiéncia e requerer menor tempo computacional para sua construcdo. Percebeu-se
que a ferramenta desenvolvida se tornou acessivel para qualquer pessoa que tenha acesso a um
computador e apresentou boa capacidade para prever se um agucar saird dentro ou fora da
especificacdo com base na matéria-prima processada, tornando possivel sua utilizagdo no
planejamento estratégico de producéo por meio da avaliagdo prévia dos lotes de cana-de-agucar
enviados para a inddstria, evitando assim, a fabricacdo de produtos fora da especificacéo.

Palavras-Chave: Python, Cana-de-agucar, aprendizagem de maquina.



ABSTRACT

Sugar color is one of the main quality parameters for domestic and foreign markets. Color
precursors can be generated during production steps or found in sugarcane in the form of amino
acids, pigments and phenolic compounds. The implementation of methodologies for detection
and quantification of these dyes is not always possible within the routine of industrial laboratory
tests. As an alternative to monitoring the use of such detailed development tools, recognizing
or increasing machine learning and monitoring the quality of industrial use or a use of work
analysis tools or a use of used learning work tools machine to identify quality relationships
between the sugar produced and the sugarcane varieties used in the production process. The
tools were composed of seven references to sugarcane varieties, five variables identified to the
resultant-chemical properties of the mixed dataset and a variable referring to the color of the
respective sugar produced. The sugar specifications were originally classified as “In
Specification” and “Out of Specification Sugar” according to the color specifications adopted
by the International Commission for Uniform Methods of Sugar Analysis (ICUMSA) for the
VHP type. The component analysis data known by an autoscaling preprocessing was selected
by a middle of the principal exploration (PCA). During an analysis it was possible to visualize
a data structure, recognize and eliminate anomalous samples and verify relationships between
variables. Four classification models were built in a Python environment, using the scikit-learn
library and compared; two of them close networks in the making k-is k-is nearimmost closest
(K and k-is close neighbors)3, 45 and the N LPN two N and nm k-is of closest neighbors (K-is
LP-K-M-M-N) and in the k-¢é k-é nextimmost closer (K-ép) The models that present the lowest
prediction capacity were the KNN (k = 3 and 4) with 96.4% of the dates correctly classified.
The other models showed 100% efficiency in the sample classification of the test set. A
graphical interface was developed computationally by people or using models unrelated to
knowledge related to programming languages. The one used in the interface was the PCA-KNN
for presenting 100% efficiency and requiring less computational time for its construction. The
developed tool became accessible to anyone who has access to a useful tool presented and
leaves for a specification based on the raw material of the process, making it possible to use it
in the strategic planning Sale through the prior evaluation of the lots of sugarcane for
production, thus manufacturing off-spec products.

Keywords: Python, Sugarcane, Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Do processo de industrializacdo da cana-de-agucar é possivel obter varios produtos,
dentre eles o acucar, em diferentes tipos e podendo atender a diversas especificacdes (ZACURA
FILHO; PICCIRILLI, 2012). Dentre outras caracteristicas, a cor ICUMSA ¢ vista por muitos
como o principal pardmetro de qualidade do aglicar. E sabido o impacto que um agicar de maior
cor traz para produtos acabados que tem na sua cor o diferencial de mercado (refrigerantes,
biscoitos, entre outros) e devido a isto, é desejado que o agUcar utilizado em tais processos nao
altere essa caracteristica (OLIVEIRA; ESQUIAVETO; SILVA JUNIOR, 2007).

A cor final do agucar pode estar associada a fatores que estdo ligados a qualidade da
matéria-prima utilizada (SMITH et al., 1990) e a forma de condu¢do do processo produtivo
(SMITH et al., 1981). Devido ao nivel de complexidade de monitoramento dos fatores que
influenciam a cor, a implementacdo de metodologias para identificacdo e quantificacdo desses
corantes nos laboratorios industriais ndo é simples, dada a rotina de analises que existe nestes
ambientes (SANTOS; BOREM; CALDAS, 2018). Em razdo disto, na maioria das vezes, um
acucar fora da especificacdo sé € identificado apds algumas horas de producdo, gerando
prejuizos a industria em consequéncia da reducdo do valor agregado ao produto.

Como alternativa ao monitoramento analitico dos fatores que influenciam na cor final
do acucar, tem-se o0 uso de ferramentas computacionais para a previsao de caracteristicas do
produto final com base nos dados coletados no processo (BHARDWAJ et al.; 2022). Nota-se
gue a aquisicdo de dados no setor sucroenergético, especialmente de natureza quimica e fisico-
quimica, atingiu um ponto bastante sofisticado com o interfaceamento de instrumentos de
medida aos computadores produzindo uma enorme quantidade de informacéo, muitas vezes
complexas e variadas, necessitando, pois, de técnicas de tratamentos de dados mais complexas
do ponto de vista matematico e estatistico (SENA et. al.; 1999).

Dentre as ferramentas computacionais disponiveis, os algoritmos de aprendizagem de
maquina tém se tornado cada vez mais populares. Aprendizagem de maquina ou Machine
learning é o ramo da inteligéncia artificial que estuda algoritmos capazes de aprender de forma
autébnoma, diretamente dos dados (GERON, 2019). Uma das formas de aplicagdes dos
algoritmos de aprendizagem de maquina é no reconhecimento de padrdes onde os modelos sdo
construidos a partir de uma vasta gama de informacGes sobre uma série de objetos, visando
encontrar agrupamento de amostras (objetos) que s@o similares entre si e assim, detectar
tendéncias nos dados (SOUZA; POPPI 2012).
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O processo de construcdo de modelos de reconhecimento de padrGes pode ser
supervisionado e ndo supervisionado. No que diz respeito ao processo de constru¢do ndo
supervisionado, nenhum conhecimento prévio a respeito da classificacdo das amostras é
utilizado e com isso, as amostras sdo agrupadas naturalmente apenas com base na informacao
contida nos dados (FERREIRA, 2015).

No desenvolvimento de ferramentas de reconhecimento de padrdes supervisionado,
cada amostra analisada provém de uma classe pre-estabelecida e essa informacéo é utilizada
durante a analise dos dados e desenvolvimento dos modelos computacionais. Quando, durante
seu desenvolvimento as variaveis de saida sdo categoricas, tem-se um modelo de classificacéo.
Um exemplo cléssico de aplicacdo desses modelos € na detec¢do de falhas de processo ou na
previsdo de niveis de qualidade de novos lotes de producdo (MASSIMO, 2021). Os modelos
de classificacdo podem ser desenvolvidos utilizando diversos algoritmos, dentre eles o k-ésimo
vizinho mais proximo (KNN), arvore de decis&o e florestas aleatorias (RF), maquinas de vetores
de suporte (SVM) e redes neurais artificiais (RNA) (GERON, 2019).

Apesar da diversidade de softwares comerciais existentes no mercado para o
desenvolvimento desses modelos, a utilizacdo de ferramentas que ndo possuem custos
associados a sua aquisi¢cdo apresenta uma vantagem inicial uma vez que torna possivel o seu
emprego por qualquer individuo que tenha acesso a um computador. Devido a isto, tem-se
verificado que a implementacdo dos algoritmos de aprendizagem de méaquina acontece em sua
maioria utilizando a linguagem de programacdo Python, que vem ganhando destaque nos
ultimos anos por ser gratuita e possuir bibliotecas com cddigo aberto que possibilitam sua
aplicacdo em diferentes tipos de problemas (MCKINNEY, 2013).

Dessa forma, o presente trabalho buscou desenvolver uma ferramenta computacional de
reconhecimento de padrdes utilizando técnicas de aprendizagem de maquina, em ambiente
Python, para identificar relacGes entre a qualidade do aclcar produzido com as variedades de

cana-de-acucar utilizadas no processo de producéo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Desenvolver ferramenta computacional de reconhecimento de padrdes supervisionado
para identificar relagdes entre a qualidade do acUcar produzido com as variedades de cana-de-
acucar utilizadas no processo de fabricacdo visando a predigéo e classificacdo de amostras fora
da especificacéo.

2.2 Especificos

Utilizar a linguagem de programacdo Python e suas bibliotecas para construcdo de
modelos de reconhecimento de padrdes supervisionado.

Realizar anélise exploratoria dos dados da cana-de-agUcar que entra no processo de
producdo visando identificar amostras anémalas.

Comparar os algoritmos de aprendizagem de méaquina utilizados e identificar qual
algoritmo apresentara melhor capacidade de previsdo de amostras que estdo associadas a
produtos fora da especificagéo.

Desenvolver interface acessivel aos profissionais do setor sucroenergético com base no
algoritmo de maior eficiéncia, de modo a facilitar o uso da ferramenta desenvolvida para

pessoas que nao apresentam conhecimentos sobre linguagens de programagéo.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Ap0s todas as etapas de processamento para obtencdo do agucar, a comercializacdo
deste produto pode acontecer de duas formas: para 0 consumo nos mercados interno e externo.
O Acucar consumido no mercado interno € aquele comercializado por meio de redes de
supermercado (para uso doméstico), ou até mesmo comercializado diretamente para empresas
que o utilizam como matéria-prima para producdo de outros alimentos (bebidas, biscoitos,
sorvetes, entre outros produtos). O acglcar comercializado no mercado externo geralmente é do
tipo VHP (Very High Polarization), podendo ser exportado e utilizado em processos de refino
em outros paises (ZACURA FILHO; PICCIRILLI, 2012).

A cor é vista como o principal parametro de qualidade do acuUcar avaliada tanto pelo
mercado interno como pelo mercado externo. Este parametro é obtido por meio de um método
estabelecido pela Comissdo Internacional para Métodos Uniformes de Analise de Acucar
(ICUMSA). A cor é avaliada com base na capacidade da solucéo de aglcar em reter a passagem
de luz, ou seja, quanto mais luz é absorvida pela amostra, maior a cor, medida em unidades
ICUMSA (Ul). Esta capacidade de absorcdo pode ser mensurada por espectrofotbmetros,
equipamentos que permitem a passagem da luz, num comprimento de onda de 420 nm, pela
solucgéo agucarada, possibilitando com isto a leitura da absorbancia/transmitancia da respectiva
amostra (ICUMSA, 2005).

Caldas (2012) citou em seu trabalho dados de uma pesquisa realizada em 1999 pelo
Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia — INMETRO, onde foi verificado no
periodo de estudo que uma a cada trés das marcas de acUcar branco disponiveis para
comercializagdo ndo atendiam aos padrdes de cor do mercado interno.

Pesquisas recentes mostraram mudangas de comportamento no consumo de alimentos,
dentre elas, notou-se uma maior aceitacdo de agucares mais escuros entre 0s consumidores
domeésticos do mercado interno. Como exemplo disso, tem-se o trabalho de Rojas (2007) que
avaliou a aceitacdo do aguicar mascavo no mercado de vigosa— MG com base na cor. Observou-
se durante as avaliacbes frente a um grupo de consumidores que nao houve diferenca
significativa nas notas dadas pelos consumidores na cor dos trés tipos de agucar mascavo
avaliados.

Apesar do aumento da aceitabilidade de acucares mais escuros por parte dos usuarios
domeésticos, 0 mesmo ndo é observado por parte das industrias que utilizam o aglcar em seus

processos para produzem refrigerantes, biscoitos, farmacos, entre outros, uma vez que um
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acucar de maior cor traz mudancas na cor de produtos acabados que tem esta propriedade como
um diferencial de mercado (OLIVEIRA; ESQUIAVETO; SILVA JUNIOR, 2007).

No contexto da industria sucroenergética a cor ICUMSA pode sofrer influéncia de
fatores que estdo associados a qualidade da matéria-prima utilizada (SMITH et al.; 1990) e a
forma de conducdo do processo produtivo (SMITH et al.; 1981) e devido a isto, verifica-se que
é de extrema importancia conhecer e identificar esses fatores dentro do cenério de producao

para que se tenha controle sobre as caracteristicas do produto final.
3.1 Influéncia da conducéo do processo na cor do agucar

No que se refere a forma de processamento, a formacé&o de corantes tem inicio logo apos
a colheita da cana-de-agucar por meio de processos de escurecimento enzimatico e continua até
0 armazenamento do agucar (LEGENDRE, 1988).

O Quadro 1 descreve os principais mecanismos de formacédo de corantes em cada etapa
do processo produtivo do agtcar VHP. Vemos que na etapa de extracdo do caldo, o principal
mecanismo para a formac&o de cor se d& por meio do escurecimento enzimético. Esse processo
é realizado por enzimas conhecidas como polifenoloxidades que catalisa a oxidacao de fendis
contidos na cana a espécies quimicas que posteriormente se oxidam na presenca do ar, ou
mesmo, reagem com grupos aminos para formar pigmentos de melanina de cor escura (GROSS;
COOMBS, 1976). Esses compostos constituem cerca de 60% a 75% da cor no caldo clarificado
pois ndo conseguem ser removidos muito bem durante a etapa de clarificacdo do caldo
(PATON, 1992).

Quadro 1 - Mecanismos predominantes de geracao de cor por etapa do processo de producdo de aglcar

Etapa Mecanismo
Extracdo Escurecimento enzimatico
Tratamento do caldo Degradacéo alcalina de hexoses
Evaporacao Caramelizacéo e reagOes de Maillard
Cozimento e cristalizacdo Reacdes de Maillard

Fonte: Poel, Schiweck e Schwartz, 1998.

Pode-se perceber, ainda no Quadro 1, que durante a etapa de tratamento de caldo, o
principal mecanismo de formagéao de cor vem por meio da degradacgéo alcalina de hexoses. Uma
das sub etapas importantes durante a etapa de tratamento do caldo ¢ a caleacdo, onde tem-se a
correcdo do pH do caldo. Contudo, a elevacdo do pH pode gerar produtos da degradagéo
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alcalina de hexoses. O produto dessa degradacdo sdo polimeros de &cidos carboxilicos
denominados HADP. Segundo Riffer (1988) a degradacdo alcalina de hexoses é uma reacao
complexa, com diversos produtos intermediarios, dificultando assim a caracterizacdo dos
constituintes de cor. Esta reacdo, em pH entre 6 e 8 pode ser catalisada pelo ferro.

Durante a etapa de evaporagéo, conforme pode ser observado na Quadro 1, temos como
principais mecanismos de formacao de cor o fendmeno de caramelizacéo e a reagao de Maillard.
A caramelizacao refere-se a degradacgéo térmica da sacarose em temperaturas acima de 120 °C.
Os caramelos sdo compostos de alto peso molecular formados por moléculas de
hidroximetilfurfural (HMF) que apresentam intensa coloragdo (CELSO, 2012).

As reacdes de Maillard estdo presentes tanto na etapa de evaporacdo quanto na etapa de
cozimento. Essas reacdes geram compostos que segundo Smith (1990), podem provocar um
acréscimo de cor em até 70%, a depender do sistema de cozimento utilizado. As melanoidinas,
produto das reagdes de Maillard, sdo pigmentos escuros que se desenvolvem em ambientes
neutro ou alcalino e concentracfes de agUcares superiores a 65 °Brix (LAROQUE, 2007),
condicdes encontradas justamente durante as etapas de evaporacao e cozimento.

Ainda falando sobre a influéncia do processo produtivo na formacéo de cor, Smith et.
al. (1981), fazendo amostragens em varios pontos do processo, mostrou que houve uma reducéo
de cor no caldo de 20 a 25% durante a etapa de clarificacdo e houve um aumento de 3 a 6%
durante a etapa de evaporacdo. Neste trabalho, mostrou-se ainda que houve um aumento

significativo de cor durante a etapa de cozimento devido as reacdes de Maillard.
3.2 Influéncia da matéria-prima na cor do acucar

Apesar de ser verificada a existéncia de mecanismos que possibilitam o
desenvolvimento de substancias corantes durante as etapas de producdo do acUcar, Smith
(1990) apds fazer um acompanhamento da cor dos produtos das etapas intermediarias do
processo (extracdo, tratamento do caldo, evaporacdo e cozimento) concluiu que o determinante
primordial da cor do aclcar € o nivel de cor no caldo que entra no processo, parametro este
governado pela matéria-prima processada.

Os precursores de cor contidos na cana-de-agUcar (pigmentos naturais, fenais,
aminoacidos, ferro, entre outros) ndo se apresentam em uma composicao constante e dependem
de fatores como variedade e estagio de maturacdo da cana, tipo e umidade do solo, uso de
fertilizantes e forma de colheita, que por sua vez esta associada com a quantidade de matéria
estranha (folhas, copas, solo e raizes) (LEGENDRE, 1988). Com o aumento no teor de matéria

estranha, aumenta por sua vez a quantidade de compostos fendlicos que entram no processo
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(dentre eles os flavondides) em até 7,3 vezes quando comparado com a cana limpa (POEL,
SCHIWECK E SCHWARTZ, 1998). Conforme ja foi mencionado, estes compostos envolvem-
se em reacOes de degradacdo enzimatica, podendo estar associados a até 75% da cor no caldo

clarificado.
3.3 Aplicacéo de metodos de aprendizagem de maquina na industria

Embora seja de extrema importancia conhecer os fatores associados a formagéo de cor
dentro do cenario de producdo de acUcar, nota-se uma complexidade quanto a implementacéo
de ferramentas de andlises que monitorem todos estes parametros simultaneamente. Como
alternativa ao monitoramento analitico, tem-se notado um aumento significativo no uso de
ferramentas computacionais para predi¢do de parametros de qualidade nos Gltimos anos.

Segundo informacdes da base de dados Scopus (2022), houve um aumento consideravel
no niamero de trabalhos publicados que relacionam as palavras “machine learning” e “industry”
nos Gltimos vinte anos (como pode ser observado na Figura 1.A). Isto pode ser justificado pelo
crescimento no desenvolvimento de novas tecnologias voltadas para a indUstria de processos e
ao fato do aumento do interfaceamento de instrumentos de analise (ou de controle) gerando
grandes quantidades de informag6es muitas vezes complexas e variadas (SENA et. al.; 1999).
O mesmo comportamento é verificado quando se observa a quantidade de trabalhos publicados
nos ultimos anos que relacionam as palavras “machine learning” e “quality control” (Figura
1.B), confirmando assim um aumento significativo do uso de ferramentas computacionais
associadas ao controle e monitoramento da qualidade dos produtos (SCOPUS, 2022).

Figura 1: Resultado da pesquisa bibliogréafica na base de dados Scopus: (A) "Machine Learning" and
"Industry"”; (B) “Machine Learning” and “quality control”
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Como exemplo de aplicagdo do uso de algoritmos de aprendizagem de maquina para
previsdo da qualidade de produtos, tem-se o trabalho desenvolvido por Shaw, Suman e
Chakraborty (2019). O trabalho consistiu no uso de dados de natureza quimica e fisico-quimica
das amostras de vinhos para desenvolvimento de uma ferramenta capaz de prever a qualidade
dessas bebidas. Os algoritmos RF, SVM e a rede neural artificial MLP (Multilayer Perceptron)
foram utilizados. Observando a acurécia dos modelos, foi verificado que os algoritmos MLP e
RF obtiveram os melhores resultados.

Bhardwaj et al. (2022) também utilizaram técnicas de aprendizagem de maquina para
previsdo da qualidade do vinho. Neste caso, foram utilizados os algoritmos KNN, RF,
Adaptative Boosting (AdaBoost) e SVM. Os algoritmos foram comparados e apenas o0 modelo
baseado no algoritmo KNN alcangou acuracia menor que 90%.

No contexto do agronegdcio, o uso desses modelos também tem sido verificado. Como
exemplo, tem-se o trabalho de Almeida et. al. (2021) que desenvolveu um modelo de
classificacdo com base em ferramentas estatisticas descritivas e algoritmos de aprendizagem de
maquina para classificar ambientes de producdo em éareas de cultivo de cana-de-actcar com
base em um numero reduzido de variaveis de baixo custo. Para isso, foram utilizados dados
referentes aos fatores de formacdo e ao manejo do solo. A ferramenta construida apresentou
uma acuracia de 75%, mostrando que a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina
verifica-se como uma ferramenta promissora para determinacdo de ambientes de producédo de
cana-de-acuUcar.

No contexto da inddstria sucroenergética, pode ser citado o trabalho de Ramirez-
Morales et al. (2016) que utilizou o algoritmo SVR (support vector regression), um modelo de
SVM destinado a problemas de regressdo, para monitorar a qualidade de produtos
intermediarios no processo de producdo de acucar. As amostras coletadas foram analisadas por
espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) e os espectros gerados foram usados para
construcdo da ferramenta computacional visando a determinacdo das varidveis °Brix
(porcentagem massica de acucares nos fluidos avaliados) e POL (concentracdo de sacarose
aparente). A ferramenta desenvolvida apresentou melhor capacidade de previsdo, quando
comparada a outras ferramentas publicadas em outros trabalhos, resultando em uma avaliagdo
mais precisa da qualidade dos produtos intermediarios do processo de producéo de agucar.

Outro exemplo de trabalho que envolveu ferramentas de aprendizagem de maquina no
contexto sucroenergético foi o trabalho de Orzel, Daszykowski e Walczak (2011). Neste
trabalho, desenvolveu-se um modelo de regressdo usando técnicas de espectrometria de

fluorescéncia associada ao algoritmo Partial Least Squares (PLS) para monitorar a cor e o teor
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de cinzas em amostras de agucar coletadas apds o processo de centrifugacdo da massa cozida.
A ferramenta desenvolvida apresentou erros de predicdo iguais a 3,24% e 4,37% para a cor e
teor de cinzas, respectivamente, mostrando assim que o a qualidade do agUcar pode ser

monitorada por meio de técnicas de aprendizagem de maquina.
3.4 Fatores que influenciam no desempenho dos modelos de classificacéo

Os trabalhos citados fortalecem a ideia de que essas ferramentas computacionais podem
ser Uteis na previsdo das caracteristicas finais dos produtos com base nos dados referentes aos
seus respectivos processos de fabricacdo. No entanto, para que um bom modelo de classificacdo
seja construido, é importante seguir algumas etapas: conhecer a natureza dos dados, selecionar
os algoritmos, treinar os modelos e por fim testa-los.

Além dessas etapas, diversos fatores podem influenciar no desempenho das ferramentas
construidas. Segundo Gerdn (2019), o baixo desempenho do modelo de classificacdo pode estar
associado a quantidade insuficiente de dados para treinamento, dados ndo representativos,
dados com baixa qualidade (presenca de ruidos ou amostras anémalas), dentre outros fatores.
Dessa forma, percebe-se que é de extrema importancia o uso de ferramentas que possibilitem
uma andlise exploratoria para os dados que serdo utilizados na construcdo desses modelos de
reconhecimento de padrdes, de modo a identificar e conhecer a estrutura dos dados, reduzir a
quantidade de ruido e identificar a presenca de amostras andmalas.

Dentre as formas disponiveis para realizacdo de analise exploratéria dos dados, tem-se

as ferramentas estatisticas multivariadas, dentre elas, a analise de componentes principais.
3.4.1 Andlise de componentes principais

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analisys, PCA) é um dos
métodos estatisticos multivariados mais importantes e € a base de diversos métodos de
reconhecimento de padrdes. Normalmente € utilizada com o objetivo de visualizar a estrutura
dos dados, encontrar similaridades entre amostras, detectar amostras anémalas (outliers) e
reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados. Com a reducdo da dimensionalidade
proporcionada pela PCA, as amostras passam a ser pontos localizados em espacos de dimensdes
reduzidas definidos pelas PCs, por exemplo, bi ou tridimensionais. (SOUZA; POPPI 2012)

Matematicamente, na PCA, a matriz de dados originais “X” & decomposta em um
produto de duas matrizes, denominadas escores (“T”) e pesos (“P”’) mais uma matriz de erros

(“E”), como conforme apresentado na Equacdo 1:
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X=TPT+E [EQ 1]

Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos formados pelas
componentes principais. Cada componente principal é constituido pela combinacéo linear das
varidveis originais e os coeficientes da combinacdo sdo denominados pesos. Os pesos
representam o quanto cada variavel original contribui para uma determinada PC. A primeira
componente principal (PC1) é tragada no sentido da maior variagdo do conjunto de dados; a
segunda (PC2) é tracada ortogonalmente a primeira, com o intuito de descrever a maior
porcentagem da variacdo nao explicada pela PC1 e assim por diante. A avaliacdo dos pesos
permite entender quais variaveis mais contribuem para os agrupamentos observados no grafico
dos escores (LOVATTI, 2019).

Diversas informagdes podem ser retiradas das matrizes geradas na PCA, inclusive para
analisar as caracteristicas dos dados e para monitorar mudancas no processo. Muitos trabalhos,
ja fazem uso da matriz dos escores no proprio treinamento das ferramentas de aprendizagem de
maquina. Qin (1997), por exemplo, cita uma forma de treinamento de redes neurais artificiais
onde faz-se uma associacao entre a matriz dos escores com as variaveis de saida, defendendo
ainda que a rede neural combinada com o esquema PCA oferece uma abordagem viavel, pois
como as componentes principais sdo ortogonais ha uma superacao de problemas associado a

colinearidade durante o treinamento desses modelos computacionais.

Ha varias maneiras para o calculo das matrizes dos escores e pesos, dentre elas, tem-se

0 método usado no presente trabalho: decomposicéo por valores singulares (SVD).
3.4.1.1 Decomposicao por valores singulares

A notacdo adotada para ilustrar os calculos seguem o mesmo padrdo da simbologia
utilizada por Ferreira (2015). No método SVD, a matriz de dados, ja submetida a algum tipo de
pré-tratamento (como por exemplo o autoescalamento, centragem na média ou normalizacéo)
é decomposta em trés matrizes: U, S e V, de modo que a Equacdo 2 seja satisfeita:

X=UsvT [EQ 2]

Nota-se ainda que o produto das matrizes US (i X j) é a matriz dos escores T, enquanto
que V é a matriz de pesos P.

As matrizes U e V' séo quadradas de dimensOes respectivas (i X i) e (j X j) e sdo
ortonomais. A matriz S é retangular (i X j) com todos os elementos fora da diagonal principal

iguais a zero. Os elementos da diagonal principal sdo chamados de valores singulares e séo

ordenados em ordem decrescente, s;1 = S,5 = S33 = -+ = Si, € 0 quadrado desses valores
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singulares sdo os autovalores da matriz de correlacdo X7 X (para o caso onde os dados sdo pré-
processados por autoescalamento ou centragem na média).

O autovalor da matriz de correlagdo A, é numericamente igual a variancia dos dados
descrita pela a-ésima componente principal. Com isto, a quantidade de informacdo original
contida nessa unica componente principal pode ser dada pela porcentagem de variancia

explicada, %Var, de acordo com a Equacéo 3:

%Var, = 2a [EQ 3]

YK _1a
A decomposicdo SVD pode ser aplicada a qualquer matriz real e as matrizes U, Se V

séo determinadas simultaneamente.
3.5 Algoritmos de aprendizagem de maquina para problemas de classificacéo

Diversos algoritmos podem ser utilizados para problemas de reconhecimento de padrbes
supervisionado, dentre eles, os que serdo utilizados neste trabalho: k-ésimo vizinho mais

préximo e as redes neurais artificiais.
3.5.1 K-ésimo vizinho mais préximo

A Anélise de vizinhos mais proximos (KNN) é um método para classificar casos com
base na semelhanga com outros casos. Esse classificador atribui um objeto desconhecido a
classe a qual a maioria dos k- vizinhos mais préximos pertence (BRERETON, 2015). Durante
0 processo de construcdo do modelo, cada amostra do conjunto de treinamento é excluida uma
Unica vez e entdo classificada usando-se para isso as amostras restantes. Nesta etapa sdo
calculadas as distancias (euclidianas, por exemplo — Equacdo 4) entre a amostra excluida das
demais amostras constituintes do conjunto de treinamento e quanto mais similares forem as
amostras, menores serdo suas distancias no espaco (FERREIRA, 2015; LOVATTI, 2019).

dap = [(x4 — xB)T(xA - xB)]l/z [EQ 4]

Onde d 4 é a distancia euclidiana entre as amostras A e B; x, é vetor cujo elementos sdo
as respostas da amostra A; x € vetor cujo elementos séo as respostas da amostra B; T — subscrito
que significa “transposta”.

As distancias sdo organizadas em ordem crescente para facilitar a identificagdo dos k-
vizinhos mais proximos. Finalmente, a amostra excluida é entdo classificada de acordo com a
maioria dos “votos” de seus vizinhos mais proximos. Quando a classe designada para amostra

excluida com a sua classe verdadeira tem-se éxito na classificacdo. Esse processo, denominado



24

validagdo cruzada, é repetido e aplicado para todas as amostras que compdem o conjunto de
treinamento, na construcdo final do modelo s&o obtidos os resultados de éxito e erros de
classificacdo (LOVATTI, 2019).

A Figura 2 pode ser usada para exemplificar o mecanismo de aplicagdo do método KNN
na classificagdo da amostra "i". Vé-se nesta imagem que dois dos trés vizinhos mais préximos
sdo pertencentes a Classe A e por consequéncia, a amostra "i" também foi classificada como
pertencente a classe A. E facil perceber que um critério importante durante o desenvolvimento
do modelo é a escolha do numero de vizinhos mais préximo, k. O procedimento mais adequado
para a escolha do numero 6timo de vizinhos do modelo final é construir varios modelos de
classificacdo, variando, pois, 0 nimero de vizinhos. Ferreira (2015) afirma que, quando a
distribuicdo dos membros da classe for homogénea e a distancia entre as classes for maior do
gue o espalhamento das amostras dentro da classe, é aconselhavel que o valor de k esteja entre

3eb.
Figura 2 - Principio de funcionamento do algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de Ferreira, 2015.

A maior vantagem desse método esta relacionada a sua versatilidade em solucionar
problemas de classificacdo contendo dados de natureza linear como também ndo linear
(LOVATTI, 2019). Ferreira (2015) afirma que ele € um dos poucos algoritmos que funciona
bem quando as classes no conjunto de treinamento estdo fortemente sub agrupadas ou
parcialmente sobrepostas. Apesar disto, este método também apresenta desvantagens como o
fato de ndo possuir habilidade em identificar amostras com comportamento anémalo nos
conjuntos de treinamento e teste. Para contornar essa problematica, pode-se fazer uma
associacdo entre a PCA e o algoritmo KNN, permitindo, pois, que a PCA se encarregue pela

identificacdo de amostras anémalas e a classificacdo seja feita por meio do algoritmo KNN.
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3.5.2 Redes neurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos. Conforme ilustra a Figura 3, a tarefa do neurénio biolégico e do
neurdnio artificial € coletar informacg6es nas entradas, processar essas informacdes e emiti-las
(SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2019).

Figura 3 - Redes neurais: (A) Estrutura celular de um neur6nio bioldgico; (B) Representacédo simplificada de
uma rede neural artificial
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Fonte: Adaptado de Géron, 2019.
Haykin (2001) afirma que uma rede neural artificial € um processador macico

constituido de unidades simples de processamentos que funcionam para armazenar
conhecimentos e torna-los disponiveis para utilizacdo. Para isto, utilizam o seguinte principio
de funcionamento: as informacdes sdo captadas do meio exterior (ou de outros neurdnios),
ponderadas pelos respectivos pesos; subtrai-se do resultado, um valor (limiar de ativacdo ou
bias) e em seguida, o valor gerado destas opera¢des € modificado por uma funcéo de ativacéo,
gerando um sinal de saida do neurénio artificial que sera transmitido ao meio exterior ou para

outro neurdnio. A relacdo de entrada e saida pode ser representada pela Equacao 5:

y=¢(Ziwixi — 6) [EQ 5]
i — quantidade de entradas/neurodnios
Jj — quantidade de camadas intermediarias
Onde x;; e w;; sdo respectivamente as entradas e os pesos de cada camada intermediaria,
0 sdo os limiares de ativacdo e ¢ uma funcgéo de ativacdo diferencidvel.
Devido a extrema capacidade de aprendizado, as RNA’s podem ser empregadas em

diversos problemas relacionados as engenharias e ciéncias, como por exemplo: controle de
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processos, agrupamento de dados (clusterizagdo) e reconhecimento de padrdes (SILVA,
SPATTI e FLAUZINO, 2019). As solucdes de RNA’s sdo bem aceitas nas industrias de
processo pois sdo solucdes econémicas, de facil compreensdo e utilizam para sua construcao,
dados oriundos do proprio processo (QIN, 1997).

Um dos primeiros modelos de RNA’s proposto foi a rede Perceptron (ROSENBLATT,
1958), a forma mais simples de configuragcdo de uma rede neural artificial contendo apenas um
neurdnio artificial em uma camada neural Unica. A rede Perceptron inicialmente foi proposta
para classificar padroes linearmente separaveis (SOUSA, 2014).

Com o passar do tempo, outros modelos de redes neurais artificiais foram criados
visando superar limitacGes existentes na rede Perceptron, como por exemplo, a Rede
Perceptron Multicamadas (MLP) com o algoritmo de aprendizado Backpropagation. As redes
MLP sdo caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada intermediaria de neurdnios,

situada entre a camada de entrada e a respectiva camada de saida (BRYSON; HO, 1969).
3.5.2.1 O algoritmo backpropagation

O algoritmo de backpropagation ou retropropagacdo usa o método de gradiente
descendente generalizado para modificar pesos e limiares de ativacdo (bias) para que o erro
entre a saida desejada e o sinal de saida da rede seja minimizado (QIN, 1997). O aprendizado
por retropropagacdo consiste em duas etapas: propagacdo e retropropagacdo. Na etapa de
propagacao, o padrdo de ativacao é aplicado nos n6s da camada de entrada da rede, e seu efeito
é propagado pela rede camada por camada. Na ultima camada, € produzido um conjunto de
saidas que se configura como a verdadeira resposta da rede. Na etapa de retropropagacao, todos
0S pesos sinapticos e bias sdo ajustados de acordo com as regras de correcdo de erros pré-
determinada. O sinal de erro € retropropagado através da rede, na direcdo oposta das conexdes
sinapticas, e com isso, 0S pesos sinapticos e bias sdo ajustados estatisticamente para aproximar

a resposta real da rede com a resposta desejada. (NIED, 2007).
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4 METODOLOGIA

4.1 Obtencéo do conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado para constru¢do do modelo de reconhecimento de padrdes
composto por 99 amostras e 13 variaveis foi extraido do trabalho desenvolvido por Silva (2017).
As 12 varidveis utilizadas para constru¢cdo do modelo de classificagdo referem-se a sete
variedades de cana-de-agUcar e cinco propriedades fisico-quimicas realizadas para as amostras
de caldo misto: sacarose aparente (POL), potencial hidrogeniénico (pH), aclcares redutores
totais (ART), teor de fosfato (P20s) e cor. A variavel classificatoria foi a cor do respectivo
acucar produzido. As amostras de agucar foram classificadas como “Dentro da Especificagdo”
e “Fora da Especifica¢ao” de acordo com as especificacfes adotadas pela ICUMSA para o
acucar do tipo VHP, considerando que nédo existiram grandes variagdes no processo durante as
etapas de extracdo e tratamento do caldo misto e também durante a etapa de cozimento do

xarope.
4.2 Pré-processamento dos dados

Os dados utilizados para construcao dos modelos de classificacdo passaram pelo pré-
processamento conhecido como autoescalamento, onde a média de cada variavel foi subtraida
de seus respectivos elementos e em seguida cada valor resultante da subtragéo foi dividido pelos
seus respectivos desvios-padrdo (Equacédo 6). A transformacado realizada sobre o conjunto de
dados permitiu que cada variavel apresente média zero e variancia igual a um, dando assim a

mesma importancia para todas as variaveis, independente da sua dimensao (PIMENTEL, 2005).

[EQ €]

Xij=%

Xijas) = 5;

Onde x;j(.s) € 0 valor autoescalado para a variavel j na amostra i; x;; € o valor da
variavel j na amostra i; X, € a média dos valores das amostras em uma coluna j; s; € o desvio
padrdo dos valores da variavel j.

Esta etapa do projeto foi realizada em ambiente Python versdo 3.7 (Pacote Anaconda)
usando a interface Jupyter Notebook (interface 6.0.3) e a ferramenta StandardScaler

pertencente ao modulo preprocessing da biblioteca scikit-learn.
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4.3 Analise exploratoria dos dados

Realizou-se uma analise exploratdria com os dados autoescalados por meio da analise
de componentes principais (PCA) com o intuito de visualizar a estrutura dos dados e detectar
amostras andémalas (outliers). Para obtencao das matrizes dos escores e dos pesos utilizou-se 0
algoritmo de decomposicéo por valores singulares (SVD). Esta etapa do projeto foi realizada
em ambiente Python versdo 3.7 (Pacote Anaconda) usando a interface Jupyter Notebook
(interface 6.0.3) e a funcdo PCA pertencente ao mddulo decomposition da biblioteca Scikit-
learn.

A identificacdo das amostras andmalas se deu por meio da ferramenta knn do médulo
models da biblioteca PyOD (biblioteca do Python especifica para remocao de outliers) que
utilizou os valores dos escores gerados pela analise de componentes principais para calcular as
distancias entre os pontos da distribuicdo e com isso, avaliar o comportamento das amostras.
Dessa forma, as amostras com comportamentos discrepantes das demais foi reconhecida pelo
algoritmo como outliers. Apos identificacdo, o algoritmo forneceu os indices das respectivas

amostras, possibilitando a remocao.
4.4 Construcao dos modelos de classificacéo

Os algoritmos de aprendizagem de méaquina k-ésimo vizinho mais préximo (KNN) e
redes neurais artificiais (RNA) foram utilizados para construcdo dos modelos de
reconhecimento de padrdes supervisionado. Para constru¢do dos modelos, as amostras foram
divididas em um conjunto de treinamento (contendo 70% das amostras) e um conjunto para
teste (contendo as amostras restantes). A selecao das amostras para cada conjunto aconteceu de
forma randdmica para evitar vicios durante o processo de construcdo dos modelos. A divisdo
das amostras em treinamento e teste também aconteceu em ambiente Python, por meio da
funcdo train_test split pertencente ao médulo model_selection da biblioteca sckit-learn.

Os algoritmos foram avaliados por meio de duas ferramentas: a matriz de confuséo,

ilustrada pelo Quadro 2 e com base no valor de eficiéncia, definido conforme Equacéo 7:

. oA s numero de amostras classificadas corretamente
Eficiéncia (%) = * 100 [EQ 7]

numero total de amostras classificadas
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Quadro 2 - Representacdo da matriz de confusao

Valor predito

Classe A | Classe B
] Verdadeiro Falso
4 Classe A Positivo Negativo
-
2 Falso Verdadeiro
c>6 Classe B Positivo Negativo

Fonte: Autor, 2022.
4.4.1 Construcdo dos modelos baseados no algoritmo KNN

Dois modelos de classificacdo foram construidos utilizando o algoritmo K-ésimo
vizinho mais préximo. O primeiro utilizou a matriz de dados autoescalados para treinamento e
teste do modelo e o segundo, a matriz dos escores obtida na andlise exploratéria por meio da
analise de componentes principais. O modelo construido com os dados autoescalados foi
nomeado simplesmente de modelo KNN, ja o0 modelo construido com a matriz dos escores da
PCA foi nomeado modelo PCA-KNN.

Para construcdo dos modelos KNN e PCA-KNN, as amostras dos conjuntos de
treinamento foram associadas a classificacdo prévia do acglcar produzido (dentro e fora da
especificacdo). Para treinamento dos modelos os valores de k = 3, 4 e 5 vizinhos mais proximos
foram testados de modo a encontrar o nimero de vizinhos mais préximo que proporcionasse
uma maior eficiéncia para o modelo. Ap6s 0 processo de treinamento, as amostras pertencentes
ao conjunto de teste passaram pelo processo de classificacdo, permitindo a avaliacdo dos
modelos construidos por meio da comparacao da classificacdo predita com a classificacao real.
Os modelos de classificacdo baseados no algoritmo KNN foram construidos em ambiente
Python (versdo 3.7) utilizando a funcdo KNeighborsClassifier do moédulo neighbors da

biblioteca scikit-learn.
4.4.2 Construgdo dos modelos baseados no algoritmo RNA

Assim como nos modelos baseados no algoritmo KNN, duas ferramentas de
reconhecimento de padrdes supervisionado foram construidas baseando-se em redes neurais
artificiais (RNA). Dois modelos de RNA do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) foram
desenvolvidas. O primeiro (denominado simplesmente de MLP) utilizando a matriz de dados
autoescalados para treinamento e teste e o segundo (denominado PCA-MLP), a matriz dos

escores obtida na PCA.
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Ambas as redes apresentaram apenas uma camada oculta e para treinamento das redes
neurais foi utilizado o algoritmo backpropagation. A funcdo de ativacdo escolhida para as
camadas de entrada, oculta e de saida foi a ReLU, definida pela Equacéo 8.

ReLU = max (w;x; — 6,0) [EQ 8]

Percebe-se pela Equacdo 8 que a fungdo ReLU é continua, mas infelizmente ndo é
diferencidvel em w;x; — 6 = 0 (a inclinagdo muda abruptamente, podendo fazer com que o
gradiente descendente salte). Apesar disso, a funcdo tem sido bastante empregada pois
possibilita bons resultados e calculos rapidos (GERON, 2019).

As redes neurais foram construidas em ambiente Python (versdo 3.7) utilizando a funcéo

MLPClassifier do médulo neural _network da biblioteca scikit-learn.
4.5 Desenvolvimento da interface gréafica

O algoritmo de melhor desempenho foi utilizado no desenvolvimento de uma interface
gréfica. O software “Qt Designer” (acesso livre) foi utilizado para constru¢do do layout da
interface, em seguida, utilizou-se a biblioteca “PyQt5” do Python para decodificar o arquivo
gerado pelo software para um cddigo em Python, permitindo, pois, a inclusdo do algoritmo
referente ao modelo de classificacdo construido. A interface permite a utilizacdo da ferramenta
de classificacdo por qualquer pessoa que tenha acesso a um computador, sem a necessidade de
um conhecimento prévio sobre linguagens de programacéo.

O layout da interface foi constituido de células para preenchimento e dois botdes para
iteracdo com usuario. Cada célula, devidamente identificada, possuiu a finalidade de receber o
valor das respectivas varidveis das amostras que passariam pelo processo de classificacao.
Apdbs preenchimento das células, deu-se ao usuario a op¢ao de clicar em dois botdes. O botédo
nomeado “Verificar Classificagdo” foi responsavel por acionar o processo de previsao para
amostra inserida. O botao nomeado “Nova Consulta”, por sua vez, foi responsavel por esvaziar
todas as células antes preenchidas, possibilitando a insercdo de novos dados para novas

previsoes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Aquisigao do conjunto de dados

O trabalho desenvolvido por Silva (2017) forneceu o conjunto de dados necessarios para
0 desenvolvimento dos modelos de classificacdo. Os dados foram extraidos e tratados
previamente por meio das planilhas eletrénicas do Excel. A estrutura dos dados originais
apresentou-se como uma matriz de dimensdo 99 x 13. Cada linha da matriz referiu-se a um
dia de producdo de acucar onde foi possivel a coleta das informacgdes de cada variavel. As doze
primeiras colunas referiram-se as 12 varidveis avaliadas para construcao dos modelos. A Gltima
coluna referiu-se a classificagdo do acucar produzido no respectivo dia.

As nomenclaturas de algumas variaveis foram modificadas de modo a facilitar a
manipulagdo dos dados durante o processo de construcdo dos modelos computacionais. A
Tabela 1 mostra as novas nhomenclaturas adotadas para as variaveis avaliadas assim como as
respectivas unidades de medida. Ainda na Tabela 1 é possivel observar a média e o desvio

padrdo de cada variavel.

Tabela 1 - Descricdo das variaveis envolvidas

Nome da

Descrigao NO”.‘? da variavel Unidades Média Desvlo
Geral variavel . Padrao
abreviada
RB 92579 R9 % 43,63 14,23
SP79 1011 S1 % 11,52 10,51
Variedades  Sp81 3250 S0 % 8,01 9,81
de cana
e RB86 7515 R5 % 4,14 5,41
utilizadas no
Drocesso RB95 1541 R1 % 949 9,84
SP71 6949 S9 % 1,67 6,28
SPX SX % 21,55 14,67
_ POL POL % 12,76 0,88
Pro]Brl_edades pH pH _ 5,06 0,29
Tisico- ART ART kg ART/tc® 14,25 2,42
quimicas do *
caldo misto P20s P205 gltc 44,55 18,10
COR ICUMSA COR Ul 14189,36 1798,70

*tc refere-se a tonelada de cana processada
Fonte: Adaptado de Silva, 2017.
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5.2 Pre-processamento dos dados

Conforme pode ser observado na Tabela 1, existem diferencas nas escalas das unidades
das variaveis utilizadas. Dessa forma, o procedimento de pré-processamento dos dados tornou-
se necessario para igualar a magnitude das variaveis antes do procedimento de anélise
exploratoria. Conforme descrito na metodologia deste trabalho, utilizou-se o pré-processamento
conhecido como autoescalamento. Ao final desta etapa, cada variavel apresentou média zero e
desvio-padrédo igual a um (conforme pode ser observado no Tabela 2), permitindo, pois que

cada coluna da matriz de dados seja centrada na média e escalada pelo desvio-padrao.

Tabela 2 - Resultado do pré-processamento dos dados

Variavel Media Desvio-padrdo  Média apoés pré- Desvio-padréo apos pre-

original original processamento processamento
R9 43,63 14,23 -1,03x101° 1,00
S1 11,52 10,51 -4,10x1071° 1,00
SO 8,01 9,81 5,61x10*2 1,00
R5 4,14 5,41 -9,01x101! 1,00
R1 9,49 9,84 -3,59x10°1 1,00
S9 1,67 6,28 -1,91x101! 1,00
SX 21,55 14,67 -1,88x10710 1,00
POL 12,76 0,88 1,10x10°%° 1,00
pH 5,06 0,29 -1,71x10°%° 1,00
ART 14,25 2,42 -6,99x1070° 1,00
P205 44,55 18,10 5,97x1010 1,00
COR 14189,36 1798,70 2,16x1010 1,00

Fonte: Autor, 2022.
5.3 Analise exploratdria dos dados

A andlise exploratoria dos dados se deu por meio da analise de componentes principais.
A Tabela 3 mostra o valor da varidncia explicada por cada componente principal obtida.
Durante a PCA, tornou-se possivel a obtencdo de duas matrizes: escores e pesos. Com o intuito
de visualizar a estrutura dos dados, gerou-se o grafico de dispersdo dos escores para as trés
primeiras componentes principais, representando 51,43% da variancia contida nos dados
originais, conforme pode ser observado na Figura 4.A.

Por meio da Figura 4.A, observa-se que as amostras pertencentes a classe “Dentro da
especificagdo” tenderam-se a se agrupar ao lado direito da distribuicdo, para valores de PC1
maiores que -4,0, enquanto as amostras pertencentes a classe “Fora da especificagao” tenderam

a se agrupar no lado esquerdo da distribuicdo, para valores de PC1 menores que -4,0. Apesar
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dessa tendéncia apresentada pelas amostras, ndo foi observada uma completa separagéo entre

as classes.

Tabela 3 - Variancia explicada por cada componente principal

Componente Variancia Variancia
Principal Explicada (%)  Acumulada (%)
PC1 22,10 22,10
PC2 15,74 37,84
PC3 13,59 51,43
PC4 9,93 61,36
PC5 8,51 69,87
PC6 7,19 77,06
PC7 6,96 84,01
PC8 5,49 89,50
PC9 4,71 94,21
PC10 3,32 97,53
PC11 2,47 100,00
PC12 0,00 100,00

Fonte: Autor, 2022.

Figura 4 - Gréfico dos escores: (A) - Dispersdo das amostras no espaco gerado pelas componentes principais;
(B) Destaque para as amostras andmalas

® Dentro da Especificacao ® Dentro da Especificacao
Fora da Especificagao Fora da Especificacao
@ Outliers

A)

PC3 (13,59%)
PC3 (13,59%)

! |
NL e e o

Fonte: Autor, 2022.
Nota-se, ainda na Figura 4.A, que alguns pontos da distribuicdo apresentaram

comportamentos atipicos pelo o fato de se distanciarem de forma consideravel do centro das
suas respectivas classes. Utilizando a ferramenta knn do modulo models da biblioteca PyOD, 8
amostras foram identificadas como anémalas (destacadas na Figura 4.B como outliers) e

removidas do conjunto de dados.



34

A matriz de pesos, também obtida durante a PCA, permitiu a avaliacdo do quanto cada
variavel contribuiu dentro do espaco gerado pelas componentes principais, permitindo inclusive
a verificacdo das relacbes existentes entre as varidveis. Na Figura 5 é possivel observar a
distribuicdo das variaveis no espago gerado pelas trés primeiras componentes principais.
Percebe-se que apenas as varidveis POL e ART apresentaram um grau de proximidade

consideravel, indicando assim que essas variaveis estavam relacionadas.

Figura 5 - Gréfico dos pesos

@ r
s1
. S0
RS
on .
@ S0 |
® sx ® ® T 04 —
POL &~
: pH ° o2
ART | i)
T 00 =
m
1028
" ® |—0.4
@
L @
==
—0.2\‘*
PCI 0.0
{22 ;.02 03
’Jo%i L4 —0s

Fonte: Autor, 2022.
Conhecendo o significado quimico dessas variaveis no processo, percebe-se que de fato,

hd uma relacdo entre a porcentagem de sacarose aparente (POL) com a concentracdo de
acucares redutores totais (ART), uma vez que o ART é definido como a concentracdo de
acucares redutores (glicose e frutose) contida no caldo somada com a concentracéo de sacarose
hidrolisada, segundo a Equacdo 9 (CALDAS; LARRAHONDO; SILVA, 2017).
ART = 1,0526 * POL + AR [EQ 9]

Onde ART é a concentracao de agucares redutores totais (kg/tonelada de cana), POL é
a concentracdo de sacarose aparente (kg/tonelada de cana) e AR a concentracdo dos agucares
redutores glicose e frutose (kg/tonelada de cana). O fator estequiométrico 1,0526 € obtido por
meio da reagdo de hidrolise da molécula de sacarose, sendo transformada em glicose e frutose

como pode ser observado nas Equactes 10 e 11.

Ci2H22011 + H0 = CeH1206 + CgHy1206 [EQ 10]
Sacarose  Agua Glicose Frutose
342 g/mol 18 g/mol 180 g/mol 180 g/mol
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AR 360 g de AR
POL 342 g de sacarose

= 1,0526 [EQ 11]

No que se refere as outras varidveis avaliadas, nenhuma outra relacdo significativa foi
identificada. ApOs essas observacOes, optou-se por excluir a variavel POL do processo de
construcdo do modelo de classificacdo, uma vez que, dada a relacdo identificada entre as
variaveis POL e ART, a incluséo de ambas as variaveis durante o desenvolvimento dos modelos
de classificacdo poderia gerar duplicidade de informacéo, podendo influenciar negativamente

no desempenho desses modelos.
5.4 Construcao dos modelos de classificacéo
5.4.1 Construcéo dos modelos baseados no algoritmo KNN

Conforme descrito na metodologia, dois modelos de reconhecimento de padrdes
baseados no algoritmo do k-ésimo vizinho mais proximo foram construidos: KNN e PCA-
KNN. Os modelos KNN foram desenvolvidos testando trés diferentes valores de k (3, 4 e 5).
Como primeira forma de avaliacdo, tem-se as matrizes de confusdo de cada modelo KNN,
dispostas na Tabela 4. Observa-se que 0 modelo com k = 5 apresentou melhor eficiéncia de
classificacdo quando comparado aos demais. Nos modelos com k = 3 e k = 4, todas as 26
amostras pertencentes a classe “Dentro da especificacdo” do conjunto de teste foram
classificadas corretamente. Apesar disso, uma das duas amostras pertencentes a classe “Fora da
especifica¢do” foi classificada incorretamente, gerando um falso positivo.

No caso do modelo KNN com k =5, todas as amostras foram classificadas corretamente
em suas respectivas classes. Com base nessas observacgdes, verificou-se que, de fato, a
quantidade k de vizinhos escolhido para treinamento do modelo pode influenciar no seu
desempenho. Percebeu-se que nos modelos com k = 3 e k = 4, 27 das 28 amostras foram
classificadas corretamente e com isso, as ferramentas construidas alcancaram uma eficiéncia de
96,4%. O modelo com k =5, por sua vez, alcancou eficiéncia de 100% na capacidade preditiva.

Para treinamento do modelo PCA-KNN, utilizou-se a matriz dos escores referentes as
trés primeiras componentes principais. A escolha das trés primeiras PCs derivou-se do processo
de anélise exploratoria, onde foi verificado que o espaco gerado por elas possibilitou a
observacdo de uma tendencia na separacdo das classes. A Tabela 5 mostra as respectivas
matrizes de confusdo dos trés modelos PCA-KNN construidos (um para cada k adotado).
Diferente do que foi observado na construcdo dos modelos KNN, observou-se que a quantidade

de k vizinhos mais proximos nédo afetou a eficiéncia dos modelos. Para os valores de k = 3, 4
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e 5, todas as amostras foram classificadas corretamente em suas respectivas classes, obtendo

um valor de eficiéncia de 100%.

Tabela 4 - Matriz de confusdo dos modelos KNN

Valor predito
Dentro da Fora da
k=3 especificacéo | especificacdo
3 Dentro da 26 0
0 especificacdo
| .
o Fora da
c>ts especificacdo 1 1
Valor predito
Dentro da Fora da
k=4 especificacdo | especificacdo
3 Dentro da 26 0
@ especificacdo
|
o Fora da
c>ts especificacdo 1 1
Valor predito
Dentro da Fora da
k=5 especificacdo | especificacdo
3 Dentro da 26 0
04 especificacédo
|
9 Fora da
§ especificacdo 0 2

Fonte: Autor, 2022.

Comparando os modelos construidos, nota-se que 0os modelos KNN (com k = 5) e 0s
PCA-KNN alcangaram melhores resultados. Percebe-se que a estratégia de utilizar a matriz de
escores como dados de entrada para construcao dos modelos de classificacdo foi bem sucedida.
Observou-se que apesar de representar apenas 51,43% da variancia explicada pelos dados
originais, o espaco gerado pelas trés primeiras PCs facilitou o processo de treinamento do

modelo, permitindo assim a constru¢do de uma ferramenta de classificagdo mais eficiente.
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5.4.2 Construcdo dos modelos baseados no algoritmo RNA

Dois modelos de classificacdo foram construidos com base no algoritmo de redes
neurais artificiais. A Figura 6 mostra uma representacao da arquitetura utilizada para construcéo
da rede MLP. A camada de entrada foi composta por onze neurdnios, um para cada variavel
pertencente ao conjunto de dados autoescalados. Optou-se por utilizar apenas uma camada
oculta contendo a mesma quantidade de neurénios que a camada de entrada. A camada de saida,
com apenas um neurénio, é responsavel por enviar um sinal ao meio externo, identificando as
amostras como pertencentes as classes “Dentro da especificacdo” ou “Fora da especificagdo”.

O resultado do desempenho da rede MLP pode ser observado através da Tabela 6 que
mostra a matriz de confusdo do respectivo modelo. Como pode ser observado, todas as 28
amostras pertencentes ao conjunto de teste foram classificadas corretamente em suas

respectivas classes, gerando assim um modelo com 100% de eficiéncia na predicéo.

Tabela 5 - Matriz de confusdo dos modelos PCA-KNN

Valor predito
Dentro da Fora da
k=3 especificacdo | especificacdo
3 Dentro da 26 0
04 especificacédo
|-
k=) Fora da
§ especificacdo 0 2
Valor predito
Dentro da Fora da
k=24 especificacdo | especificacdo
3 Dentro da 26 0
o especificacédo
k=) Fora da
§ especificagao 0 2
Valor predito
Dentro da Fora da
k=5 especificacéo | especificacdo
g | Deods | o 0
o especificacdo
k=) Fora da
g especificagdo 0 2

Fonte: Autor, 2022.
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Para construgdo do modelo PCA-MLP, utilizou-se do mesma estratégia que o modelo
PCA-KNN na escolha da quantidade de componentes principais que alimentariam o modelo. A
Figura 7 ilustra a arquitetura utilizada para construcdo da rede PCA-MLP. A camada de entrada
da rede neural foi composta por trés neurénios, um para cada coordenada dos escores
pertencentes ao espaco gerado pelas 3 primeiras PCs. Optou-se pela escolha de apenas uma
camada oculta com a mesma quantidade de neurdnios que a camada de entrada. Assim como
na rede MLP, a camada de saida da rede PCA-MLP foi composta por apenas um neurdnio que
envia uma resposta ao meio externo, classificando as amostras como “Dentro da especificagdo”
ou “Fora da especifica¢ao”.

Figura 6 - Arquitetura da rede MLP
Camada de entrada Camada oculta Camada de Saida

RS

S1
S0
R5

Dentro da especificacao
R1

S9 —

SX %

A

Fora da especificaciao

pH
ART

P205

COR

Fonte: Autor, 2022.
Figura 7 - Arquitetura da rede PCA-MLP

Camada Camada Camada
de entrada oculta de Saida
__ Dentro da especificaciio
Xpe
Xpc2 »
Xpc3

— Fora da especificacio

Fonte: Autor, 2022.
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Na Tabela 7 é possivel observar a matriz de confusdo da rede PCA-MLP. Como pode
ser observado, mesmo com uma arquitetura relativamente simples, o0 modelo de classificacao
PCA-MLP possibilitou que todas as 28 amostras pertencentes ao conjunto de teste fossem
classificadas corretamente em suas respectivas classes, gerando assim um modelo com 100%
de eficiéncia na predicao.

Tabela 6 - Matriz de confusdo da rede MLP

Valor predito
Dentro da Fora da
especificacdo | especificacdo
8 Dentro da 26 0
especificacao
k=) Fora da
c>U especificacao 0 2

Fonte: Autor, 2022.

Tabela 7 - Matriz de confusdo do modelo PCA-MLP

Valor predito
Dentro da Fora da
especificacéo | especificacdo
g | Dentoda 26 0
@ especificacédo
= Fora da
§ especificacdo 0 2

Fonte: Autor, 2022.

Com isso, percebeu-se que ambos os modelos de classificagdo construidos a partir do
algoritmo de redes neurais artificiais alcangaram 100% de eficiéncia na capacidade preditiva.

5.5 Desenvolvimento da interface grafica

Como pode ser observado, os modelos KNN (k = 5), PCA-KNN, RNA e PCA-RNA
apresentaram o mesmo valor de eficiéncia. Dessa forma, foi necessaria a utilizacdo de outro
indicador, alem do valor de eficiéncia, para escolha do algoritmo de melhor desempenho.
Avaliou-se o tempo que cada modelo levou para ser construido. Para quantificacdo deste tempo,
utilizou-se 0 mddulo time da biblioteca time do Python. A Tabela 8 mostra os respectivos
tempos que cada algoritmo utilizou para realizar as etapas de treinamento e teste. Nota-se que
0 modelo PCA-KNN apresentou menor tempo para construcao e devido a isto, esse algoritmo

foi selecionado na construgéo da interface grafica.
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Tabela 8 - Tempo para constru¢do dos modelos de classificacdo

Modelo de classificagdo Tempo para construcao (s)

KNN (k=5) 0.3784
KNN-PCA 0,0010
RNA 0,5737
PCA-RNA 0,2005

Fonte: Autor, 2022.

Como pode ser observado na Figura 8, o layout da interface foi constituido por onze
células para preenchimento, cada uma devidamente identificada com as variaveis requiridas
para o processo de classificacdo. O codigo de programacao utilizado na interface para prever a
classificacdo de novas amostras seguiu o algoritmo ilustrado na Figura 9. Para acionar o cédigo,
0 usuario deve preencher as células vazias com os respectivos valores das variaveis e clicar no
botao “Verificar Classificagdo”. Uma vez clicado, o botao “Verificar Classifica¢ao” inicia o
processo de previsao da amostra inserida, referida na Figura 9 como “nova amostra”.

Apds obtencao do resultado da classificagdo da “nova amostra”, a interface informa ao
usuario se a amostra inserida pertence a classe “Dentro da Especificagdo” ou “Fora da

Especificacdo” por meio da exibicdo de uma mensagem, conforme pode ser observado nas
Figuras 10 e 11.

Figura 8 - Layout da interface construida

Ferramenta para previsao da especificidade do agticar

produzido com base na matéria-prima processada

Variedades de cana (%):

RB 92579

SP79 1011
SPS81 3250
RBS6 7515
RB95 1541
SP71 6949
OUTRAS

Propriedades do caldo: Classificacio:

Fosfato (P205)
Cor ICUMSA

Nova Consulta

Verificar Classificaciio ET.EE:)

Fonte: Autor, 2022.
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Figura 9 — Algoritmo do codigo utilizado na interface para classificacdo de novas amostras

Importar conjunto de dados

- Inserir dados da Pré-processamento N
para constru¢ao do modelo « o P Realizacio da PCA
. - nova amostra dos dados
de classificacio
ici . ividi is S
Adicionar escores da Dividir demais dados em Separar escores da
. . Treinar modelo . . .
nova amostra” ao conjuntos de nova amostra” dos
. KNN . .
conjunto de teste treinamento e teste demais dados

Realizar previsio
sobre os escores da
“nova amostra”

Imprimir resultado:
“Dentro da
Especifica¢io”

Amostra “Dentro da

Especificacdo”

Nio
A 4

Imprimir resultado:
“Fora da
Especificagao”

Fonte: Autor, 2022.

Figura 10 - Resultado da previsdo de amostra "Dentro da Especifica¢do™ na interface

Y Previsio da Especificidade do Agticar = X

LT
P

Ferramenta para previsdo da especificidade do actcar

- produzido com base na matéria-prima processada
Variedades de cana (%):

RB 92579
SP79 1011
SP81 3250 [0.64

RB867515[0 ]
RBOS1541[0 ]
sPT16949 0 ]

OUTRAS

Propriedades do caldo:

Classificacdo:

Dentro da Especificacio

Fosfato (P205) Nio serfo necessarias medidas adicionais para corregio de cor
Cor ICUMSA [12974

Nova Consulta

Verificar Classificaca

Fonte: Autor, 2022.



Figura 11 - Resultado da previsdo de amostra "Fora da Especificacdo™ na interface

" Previsio da Especificidade do Agtcar

Variedades de cana (%):

RB 92579
SP79 1011
sPs13250 0 ]
RBS675150 |
RB95 1541
sP716949 0 ]

OUTRAS

Propriedades do caldo:

463
Fosfato (P205)

Cor ICUMSA |15163

erificar Classificacé

Ferramenta para previsdo da especificidade do actcar

produzido com base na matéria-prima processada

Classificacéo:

Fora da Especificacdo

Serdo necessarias medidas adicionais para corregéo de cor

Nova Consulta

TEC

Fonte: Autor, 2022.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho utilizou da linguagem de programacgéo Python e suas respectivas
bibliotecas para desenvolver algoritmos de aprendizagem de maquina de modo a relacionar a
qualidade do aglcar produzido com base nas caracteristicas inerentes a materia-prima
processada. Os dados inicialmente foram pré-processados e fez-se uma anélise exploratoria por
meio da anélise de componentes principais. Através da analise exploratoria foi possivel a
identificacdo e eliminacdo da presenca de amostras andmalas que poderiam influenciar
negativamente no processo de construcdo dos modelos de classificacéo.

Apo6s procedimentos de analise exploratoria, quatro modelos de reconhecimento de
padrbes supervisionado foram construidos e comparados, dois deles utilizando o algoritmo do
k-ésimo vizinho mais proximo e os outros dois, baseando-se no algoritmo de redes neurais
artificiais. Foi observado que os algoritmos KNN (k = 5), PCA-KNN, MLP e PCA-MLP
apresentaram 100% de eficiéncia de na capacidade preditiva. O modelo PCA-KNN, além de
classificar corretamente todas as amostras do conjunto de teste em suas respectivas classes,
apresentou menor tempo computacional para sua construcdo e devido a isto foi selecionado
para desenvolvimento da interface gréafica.

A interface construida possibilitou que novas amostras fossem classificadas sem a
necessidade prévia de conhecimentos relacionados a linguagem de programacéo e com isso, a
ferramenta de classificacdo tornou-se acessivel por qualquer pessoa que tenha acesso a um
computador, uma vez que todas as ferramentas utilizadas para sua construcao foram de acesso
livre, descartando a necessidade de um investimento financeiro inicial para sua aquisi¢ao.

Por fim, percebeu-se que a ferramenta desenvolvida é capaz de prever com boa precisao
se um acucar saird dentro ou fora da especificacdo com base na matéria-prima processada,
tornando possivel sua utilizacdo no planejamento estratégico de producéo por meio da avaliacdo
prévia dos lotes de cana-de-agucar enviados para a industria. A ferramenta construida auxilia,
inclusive, na elaboracdo de procedimentos que se adaptem a recepc¢do da cana-de-agUcar, de
modo a evitar a fabricacdo de produtos que estejam fora da especificagéo.
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