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RESUMO

O processo de microfiltracdo tangencial com membranas ceramicas tem sido
muito utilizado na clarificagdo do suco de acai pois tem as vantagens de operar sem
conservante quimico, separar seletivamente o0s materiais e possuir baixo custo
operacional (usa apenas a energia elétrica para o funcionamento da bomba hidraulica,
ndo é necessario usar trocadores de calor, evitando problemas de polui¢do térmica e
sobrecarga do sistema). Ainda, esta tecnologia consegue estabilizar as caracteristicas
funcionais e microbiolégicas dos produtos a base de acai, pois utiliza baixas
temperaturas reduzindo efeitos prejudiciais de alguns tratamentos térmicos e
conservando, assim, as caracteristicas originais da fruta. Sua polpa possui uma
composicdo complexa com elevada porcentagem de lipidios, proteinas, sais minerais,
acidos graxos e fibra alimentar, que contribuem para a formacao de incrustacdes nos
poros das membranas. Assim, visando a melhoria do processo, € util identificar esses
compostos e analisar seus impactos individuais sobre os poros da membrana. Através
da base de dados disponibilizada por Camimoto (2012), foram desenvolvidos modelos
neurais e florestas aleatorias para classificar os acidos graxos (acido oleico e palmitico)
no processo de microfiltracdo tangencial. O projeto busca identificar o &cido oleico e
acido palmitico em misturas bifasicas de Oleos vegetais e agua no processo de
microfiltracdo por meio de Redes Neurais Artificiais (RNAS) e Florestas Aleatdrias
(Random Forest). Tanto a RNA quanto as Florestas Aleatdrias conseguem fornecer

resultados altamente precisos com muita rapidez e pouco esforco computacional.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Florestas Aleatorias. Acai.



ABSTRACT

The tangential microfiltration process with ceramic membranes has been widely
used in the clarification of the acai juice because it has the advantages of operating
without chemical preservatives, selectively separating the materials and has low
operating costs (it uses only electric energy to operate the hydraulic pump, there is no
need to use heat exchangers, avoiding problems of thermal pollution and system
overload). Furthermore, this technology is able to stabilize the functional and
microbiological characteristics of the acai products, because it uses low temperatures,
reducing the harmful effects of some heat treatments and preserving the original
characteristics of the fruit. Its pulp has a complex composition with a high percentage of
lipids, proteins, mineral salts, fatty acids and dietary fiber, which contribute to the
formation of incrustations in the pores of the membranes. Thus, aiming at process
improvement, it is useful to identify these compounds and analyze their individual impacts
on the membrane pores. Using the database provided by Camimoto (2012), neural
models and random forests were developed to classify fatty acids (oleic and palmitic acid)
in the tangential microfiltration process. The project seeks to identify oleic acid and
palmitic acid in two-phase mixtures of vegetable oils and water in the microfiltration
process by means of Artificial Neural Networks (ANN) and Random Forests (Random
Forest). Both ANN and Random Forests are able to provide highly accurate results very

quickly and with little computational effort.

Keywords: Artificial Neural Networks. Random Forest. Acai.



1.

INTRODUCAO

O acai, fruto do acaizeiro ou também palmeira Euterpe oleracea Mart. € uma
planta bem popular na regido Norte do Brasil, abundante no estado do Para e
presente na culinaria na regido. Nos ultimos anos, o agai ganhou imenso mercado
em todo Brasil e no mundo. Devido ao seu poder antioxidante e nutritivo, ele é capaz
de suprir 65% das necessidades tedricas de lipideos de um adulto e 25% da
necessidade diaria de proteina (ROGEZ, 2000).

Grande parte da estrutura do acai € formada de lipideos, no caso, &cidos graxos
monoinsaturados e poli-insaturados, sua composi¢cao chega a ser comparada com o
Oleo de oliva, porém o acai supera em composicao de acidos graxos. Vale citar que
0s acidos graxos de maior parcela sdo, respectivamente: Oleico, Palmitoleico e
Palmitico (NASCIMENTO et al., 2008).

A alta demanda de acai tanto para uso alimenticio quanto cosmético, impulsionou
a producdo industrial bem como a cientifica. O processo mais utilizado é a
microfiltracdo tangencial com membranas ceramicas para a clarificacdo do suco de
acai, que é vantajoso devido ao ndo uso de conservante quimico, separacao seletiva
e baixo custo operacional, sendo possivel devido a auséncia de trocadores de calor
gue é agente de poluicédo térmica e sobrecarga do sistema. Por fim, vale ressaltar
gue o uso da microfiltracdo tangencial permite estabilizar os tracos funcionais e
microbiolégicos dos produtos a base de acai em decorréncia de que em todo o
processo utiliza-se baixas temperaturas e auséncia de variagéo dessa, nesse sentido,
as caracteristicas e propriedades da fruta sdo conservadas (CHERYAN,1998).

Descritas as vantagens do processo de microfiltracao tangencial, também ha uma
desvantagem em relacéo a este tipo de clarificacédo que, no caso, é o de decaimento
do fluxo de permeado em funcéo do tempo de operacado. Tal fato esta relacionado a
concentragdo de solidos presentes na matéria prima as quais dificultam o processo

em decorréncia de incrustagdes na membrana.
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1.1.0OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é desenvolver ferramentas computacionais alternativas
para identificar &cido oleico e 4cido palmitico em misturas bifasicas de Oleos vegetais e
agua no processo de microfiltracdo tangencial com membranas ceramicas. O estudo é
feito através de Redes Neurais Artificiais com o algoritmo de gradiente conjugado
escalonado e Florestas Aleatorias.

A dissertacgéao foi estruturada da seguinte maneira:

1. O capitulo 2 aborda os principais conceitos tedricos de membranas e
microfiltrac&@o, redes neurais artificiais com os modelos matematicos de neurdnios
artificiais, fungdes de ativagao, arquiteturas das RNAs e tipos de aprendizagem,

além de florestas aleatdrias e suas principais caracteristicas.

2. No capitulo 3 sédo apresentados os resultados e discussdes da classificacdo dos
acidos através dos métodos propostos.

3. Por fim, no capitulo 4 encontram-se as consideragdes finais

11



2. METODOLOGIA

Para a simulacdo do modelo de Floresta Aleatodria foi utilizado o Software livre
Studio R e as seguintes bibliotecas: readxl, caret e randomForest. A partir das quais foi
possivel a leitura dos arquivos contendo os dados de pressao, fluxo e tempo do &cido
palmitico e oléico e, também, execucdo dos algoritmos. Para implementacdo da Rede
Neural Artificial, foi utilizado o software Matlab com a ferramenta nnstart — pattern

recognition app e o algoritmo do gradiente conjugado escalonado (trainscg).

2.1.MEMBRANAS, MICROFILTRACAO E AMOSTRAS DE ACIDOS GRAXOS

O processo que envolve a separagdo por membranas utiliza-se como barreira
seletiva as membranas sintéticas através das quais € possivel separar, concentrar e
purificar fisicamente substancias (GALVAO; GOMES, 2015). O sistema separativo
propfe-se a separar o liquido dos sélidos que ficam retidos na superficie da membrana.
Tal processo exige determinado tipo de for¢ca externa, podendo ser a pressao, a sucgao
ou o potencial elétrico. Ademais, nenhuma reacdo quimica ocorre durante 0 processo.
(SCHNEIDER; TSUTYIA, 2001; HABERT et al., 2006).

As membranas s&o caracterizadas e conhecidas pela sua eficiéncia na
seletividade das particulas que se propdem a separar, nesse sentido, elas séo
fundamentais na eficiéncia e qualidade dos processos separativos. A seletividade pode
ser caracterizada pela capacidade de sele¢cdo das particulas de acordo com a relacao
entre tamanho dos poros da membrana e a da particula, diferenca de permeabilidade de
um componente em outro e pela diferenca nas densidades de carga elétrica das
particulas. (BHAVE; RAMESH, 1991)

A microfiltragdo € um processo de separacdo que utiliza de um gradiente de
separacao limitado por uma membrana que € utilizado principalmente na separacao de
misturas do tipo sélido-solido e liquido-liquido (QUEIROS, 2004, TREVIZOLI, 2010). A

separacao consiste no efeito peneira molecular e macromolecular, assim a ha a retencao
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de particulas maiores que a porosidade da membrana, ademais, ressalta-se que as
particulas menores podem ser retidas pela formagdo de uma camada polarizada
(PELEGRIN, 2004). Para liquidos com alta concentracédo de solidos tal como polpas de
frutas € recomendada a microfiltracdo tangencial e apresenta trés tipos distintos de fluxo,
de alimentacdo, permeado e concentrado. Vale ressaltar que opera normalmente em
regime permanente sendo que a alimentacdo € bombeada de forma ininterrupta por uma
membrana. A alimentacdo em velocidade reduzida evita a formacdo da camada
polarizada e permite maior controle da incrustagcdo do modulo.

O processo de filtracdo por membranas pode ocorrer de duas formas:
perpendicular e tangencial. O primeiro (Figura 1 - a) representa o fluido que se
movimenta na direcdo perpendicular a superficie da membrana de modo que a medida
gue a filtracdo acontece, passa a haver um acumulo de matéria na superficie o que
diminui drasticamente a eficiéncia. Além disso, a filtracdo perpendicular é indicada para
liguidos com baixa concentragéo de solidos.

Por outro lado, a filtracdo tangencial (Figura 1 - b) é vantajosa em relacdo a
primeira justamente por ndo ocorrer a deposicdo de particulas na superficie da
membrana, nesse sentido, o fluido se movimenta paralelamente a superficie da
membrana o que permite que a eficiéncia seja mantida e ndo haja acumulo de matéria.
(SANTOS, 1999). Tal processo é recomendado para liquidos com alta concentragcéo de

sélidos como polpas de frutas.

Figura 1 - Representacao das diferentes configurag6es de filtragéo: a) filtracdo perpendicular; b) filtracdo tangencial

13



‘-- H I%"

e e Permeado ©® e

(a) (b)

Fonte: ARMOA, M.H.; JAFELICCI JR, 2020

As amostras empregadas foram de acidos oleicos e palmiticos obtidos no processo
de microfiltracdo tangencial do acai, e encontram-se publicadas no trabalho de
Camimoto (2012), como parte do projeto de mestrado da discente Karime Barbara Santo
Caminoto, sob a orientacao do prof. Dr. Sérgio Rodrigues Fontes da USP. Neste estudo
experimental foi investigada a influéncia dos dois principais acidos graxos presentes no
acai, acido oleico e &cido palmitico, em misturas com agua e no processo de
microfiltragéo tangencial com membranas ceramicas de alumina. Ao todo, obteve-se 216
amostras de acidos graxos sendo 108 amostras de acido oleico e 108 amostras de acido

palmitico, com variacfes de tempo, pressao e fluxo.

2.2.REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais podem ser definidas como multiplas unidades, no caso
neurbnios, de processamento orientadas de forma unidirecional que calculam
determinadas funcdes as quais em grande parte sdo nao-lineares. A conexao entre
0s neurbnios e 0s canais de comunicacdo estdo associados a pesos 0s quais
apresentam orientagbes de acordo com o0 "conhecimento” de cada um dele, nesse
sentido, ocorre uma ponderacao entre a informacéo recebida por cada neurénio na
rede. (FILLETTI, 2007)
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A grande inovacao das redes neurais é sua capacidade de aprendizado no
ambiente em que é inserida, nesse sentido, os neurbnios que as compdem s&o
capazes de melhorar seu desempenho a medida que séo treinados. O processo é
feito através do treinamento onde os pesos aplicados a cada unidade sdo ponderados
permitindo que o sistema possa ser generalizado. O processo de generalizagéo
habilita uma configuragao de rede que, uma vez treinada em determinado ambiente,
pode atuar de forma similar, porém com dados totalmente novos, logo, atingindo uma
solucéo para uma determinada classe de problemas.

O algoritmo de aprendizado é orientado para a solucdo de um problema de
aprendizado através de um conjunto de regras bem definidas onde, a partir das
caracteristicas que sao extraidas do modelo, torna-se possivel gerar respostas para

um determinado problema.

2.2.1. MODELOS MATEMATICOS DE NEURONIOS

A representacdo matematica de um neur6énio foi proposta por McCulloch e Pitts
em 1943 (Figura 2) a qual pode ser descrita pelas seguintes operacgdes. Primeiro, 0s
sinais sao identificados na entrada, em seguida, cada sinal € multiplicado por um fator
gue representa sua influéncia no modelo. Posteriormente, soma-se ponderadamente
0s sinais e obtém-se um nivel de atividade. Por fim, se o nivel de atividade atingir

certo limite, o neurénio produz determinada resposta de saida (ICMC USP, 2019).

Figura 2 - Neurdnio de McCulloch e Pitts

W

P

Fonte: Filletti, 2006
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Na imagem acima, os sinais de entrada sdo representados por X1, X2, X3... Xp € 0S
pesos sinapticos que recebem esses sinais por wi, Wz, ws... Wp, por fim, € obtida a
resposta y. A ativacao do neurdnio ocorre a partir da resposta dada pela funcao de
ativacao, isto é, a ativacao pode ocorrer ou ndo, dependendo da resposta resultante.

Em linguagem matematica, a resposta de um neurbnio é obtida quando a

condicao abaixo é satisfeita:

p
z Xj.wj = 0 Equacéao 1
j=1

p = numeros de entradas na rede neural artificial

x; = sinal de entrada

j
wj = pesos sinapticos
6 = limiar do neurdnio

O modelo mais utilizado atualmente é o ndo-linear (Figura 3) visto que 0s pesos
sinapticos sao ajustaveis, diferentemente do modelo proposto inicialmente onde os

pesos séao fixos.

Figura 3 - Modelo de neurénio ndo-linear

W
k1
~ &

somador .
potencial de

\ ativa¢iio
>

) e

saida

funcio de
ativaco
W
kp T
[

sinais de pesos @

entrada sinapticos bias

Fonte: Filletti, 2006
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Seu funcionamento é analogo ao primeiro, porém inclui um bias representado por
0x que se propdem a aumentar ou diminuir a entrada de ativacdo. Nesse sentido,

matematicamente pode-se representar as equacdes da seguinte maneira:
p

Uy = z X;j. Wj Equacéo 2
ji=1

Vi = Uy + Oy Equacéo 3

Yk = @(Vk) Equacéo 4

p = numeros de entradas na rede neural

x; = sinal de entrada

]

wj = pesos sinapticos

0y = bias

@(vy) = funcéo de ativacao

yx = sinal de saida do neurdnio

Como citado anteriormente, o modelo apresenta algumas modificacbes que

permitem maior maleabilidade do neur6nio a fim de obter-se determinado
comportamento do modelo, isto é, 0s pesos sinapticos e bias sdo parametros escalares
ajustaveis do neurdnio. Sendo assim, o modelo matemético permite que a rede neural
criada possa ser colocada em treinamento a fim de ajustar os pesos e bias de modo que

se obtenha o comportamento desejado.

2.2.2. FUNCOES DE ATIVACAO

A funcéo de ativagéo define o sinal de saida do neurdnio a partir da combinacao
linear das entradas e dos pesos das sinapses. H& trés tipos de fungcédo sendo elas

ilustradas abaixo.
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Figura 4 - Funcgao degrau
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Figura 6 - Funcao sigméide
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2.2.3. ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS

No escopo das redes neurais, o termo arquitetura refere-se a topologia e ao
modelo propriamente dito. H& trés tipos de RNAs que sdo mais difundidas e seréo
detalhados abaixo.

As redes neurais do tipo feed-foward com uma Unica camada e multiplas camadas
sdo caracterizadas por camada de entrada, uma ou mais camadas(s) intermediarias e
camada de saida. A camada de entrada representa o local onde recebe-se as entradas,
a camada intermediaria onde é realizado o processamento e, camada de saida, onde o
resultado é obtido. Em redes neurais do tipo feed-foward monocamada existe apenas
uma camada de neurdnios ligados diretamente aos nos de entrada e eles mesmos ja
fornecem os dados de saida. Por outro lado, o do tipo feed-foward com mudltiplas
camadas apresenta mais de uma camada de neurbnios na camada oculta que, nesse

sentido, possibilita maior interagédo entre os neurénios (Sazli, 2006).
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Figura 7 - Redes neurais do tipo feed-foward com uma Unica camada e mdltiplas camadas respectivamente

Entradas Neurbnios Saidas Entradas Meurdnios Saidas
- _._,.:-""F'f
f_,,..a-”"
Feed-Forward Monocamada Feed-Forward Multicamada

Fonte: Ateliware, 2018

A terceira rede neural € a do tipo recorrente a qual apresenta conexdes de
realimentacdo. Essas conexdes apresentam como principal caracteristica a criacdo de
um comportamento temporal na rede, como uma memoéria de curto prazo (FILLETTI,
2007).

Figura 8 - Rede neural recorrente

operador de
atraso

> ),

N operadores de

atraso

Fonte: Filletti, 2007
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2.2.4. TIPOS DE APRENDIZAGEM

Os tipos de aprendizagem envolvem o conceito de que uma rede neural deve ser
treinada para que se obtenha as saidas desejadas. Nesse sentido, uma rede neural
guando implementada passa por um periodo de aprendizado onde havera o ensino de
padroes de entrada e mudanca de pesos das conexdes, a fim de que possa ser
implementada para determinadas aplicacoes.

Ha trés tipos de aprendizagem que séo utilizadas: aprendizagem supervisionada,
aprendizagem nao-supervisionada e aprendizagem por reforgo.

Na aprendizagem supervisionada, a rede neural recebe um conjunto de dados de
entrada e de saida desejados. Em seguida, a partir da resposta de saida gerada e a
esperada, calcula-se o erro da saida. Os ajustes nos pesos das conexdes ocorrem a
medida que se compara os resultados de saida com a saida desejada, assim, é possivel
encontrar os pesos ideais para as conexoes.

A aprendizagem ndo-supervisionada funciona de modo que ndo ha um controle
critico sobre os dados que estdo sendo obtidos. A rede neural trabalha de modo a
determinar algumas propriedades dos conjuntos de dados, extraindo dos conjuntos de
dados as informacdes necessérias para a realizacao do mapeamento de entrada e saida.

A aprendizagem por reforco utiliza o conceito de recompensa ou de reforco os
guais realizam ajustes nas redes a partir dos dados que sdo obtidos na saida gerada
pela rede. Tal processo ocorre a partir da utilizagcdo de uma funcéo a qual determina se
aguela resposta gerada é positiva ou negativa para rede, assim, realizara ajustes a fim

de obter os pesos que convirjam para a resposta esperada (FILLETTI, 2007).

2.2.5. O ALGORITMO DO GRADIENTE CONJUGADO ESCALONADO (SCG)

O meétodo do algoritmo do gradiente conjugado (GC) precede ao do gradiente
conjugado escalonado (SCG), nesse sentido, é necessaria a introducéo do primeiro a
fim de apresentar o ultimo. Esse algoritmo funciona como um método intermediario entre
0 de primeira ordem backpropagation e o algoritmo de Newton, sendo seu principal

objetivo acelerar a taxa de convergéncia que €é normalmente lenta com o
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backpropagation e evitando despesas computacionais como a resolucdo de matrizes
hessianas como ocorre no algoritmo de Newton. O Unico que tem aplicacdo para
problemas de grande escala, com milhares de parametros ajustaveis € o GC quando
comparado aos outros algoritmos de segunda ordem. Por fim, vale ressaltar que o0 SCG
€ a versao otimizada do GC (ALMEIDA, 2007).

Em suma, no método de backpropagation o ajuste dos pesos é feito no negativo
do gradiente, na direcdo onde a funcéo de custo decresce de forma acelerada, porém
apesar do fato da funcéo decrescer mais rapidamente na direcdo negativa do gradiente,
a velocidade de convergéncia € lenta. Por outro lado, no algoritmo de gradiente
conjugado, a minimizacao da funcao dos custos ocorre em diversas dire¢des conjugada
de modo a produzir uma taxa de convergéncia maior que o algoritmo de backpropagation
além de apresentar uma taxa de aprendizagem que é constante e usada de modo a
definir qual sera a intensidade de mudanca de cada peso. No GC, a mudanca dos pesos
gue sdo aplicados € ajustada em cada interacdo que resultada em uma sequéncia de
estimativas nk as quais finalizam quando uma solugédo satisfatoria € encontrada
(ALMEIDA, 2007).

A Equacdo 8, exibe como os algoritmos de Gradiente Conjugado atuam, isto &,
partem no sentido da descida do gradiente a partir da primeira iteracao (ALMEIDA, 2007).

PO = —g0 Equacéo 8
A distancia 6tima é determinada a partir da busca em linha de modo a se mover
no sentido da atual direcéo de busca. Por fim, apds a determinacdo do parametro da taxa
de aprendizado (n), os pesos da Equacéao 9 abaixo sdo atualizados.
wr+ 1= wg+nP Equacao 9
Em seguida, a fim de que os sentidos das buscas anteriores sejam conjugados é
realizada uma nova direcdo de busca. Para obter-se a nova direcdo, é realizada uma

nova busca de modo que combine o sentido da descida mais ingreme com o sentido

precedente da busca como descrito na Equacgao 10.
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Pe = ~g0 + BrPe—s Equacéo 10

A constante Bk € o fator determinante que distingue as diferentes versdes dos
algoritmos de Gradiente Conjugado. A pesquisa de linha em cada etapa da iteracdo nao
€ necessaria quando comparada a outras fungdes de treinamento conjugado devido ao
fato de que o algoritmo SCG foi projetado para evitar o custo computacional da busca
em linha. O SCG atua de modo a unir o conceito do modelo de regido de confianca
utilizado no algoritmo Levenberg-Marquardt, com a abordagem do GC em razdo de
utilizar uma aproximacao do célculo da matriz Hessiana que deve ser positiva.

Nesse sentido, esse mecanismo permite que o algoritmo seja mais rapido que
gualquer outro de segunda ordem. Apesar da funcdo trainscg requerer que mais
iteracOes sejam necessarias para convergir quando comparado a outros algoritmos, o
namero de calculos em cada iteracdo € reduzido pois ndo é realizada a pesquisa de
linha.

Por fim, ressalta-se que ha dois parametros no algoritmo SGC sendo os
parametros: g, e A;. O primeiro € uma ponderacdo para célculo de aproximacao de
segunda ordem e o segundo um parametro que regula a falta de definicdo da matriz
hessiana. Logo, a definicdo desses parametros € necessaria a fim de que a convergéncia

seja rapida e encontre resultados relevantes (ALMEIDA, 2007).

2.3.FLORESTAS ALEATORIAS

As florestas aleatérias sdo um conjunto de diversas arvores de decisdo. A arvore
de decisao pode ser definida como modelo estatistico que é formado por treinamento
supervisionado para projetar e classificar dados. Os modelos baseiam-se na técnica da
criacdo de subproblemas de menor complexidade a partir de um problema altamente
complexo e, recursivamente, a técnica é aplicada para cada subproblemas de menor
complexidade (GAMA, 2004). A imagem abaixo representa uma arvore de decisédo onde
em cada n6 de decisédo ha um teste para determinado atributo, além disso, vale ressaltar
gue cada conjunto de ramos sao distintos, cada folha esta relacionada a uma classe e

cada percurso esta ligado a uma regra de classificagéo.
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Figura 9 - Representacéo de uma arvore de decisdo

folhas

Fonte: GAMA, 2004

Como citado anteriormente, o modelo de florestas aleatérias € o conjunto de
arvores de decisdo onde cada arvore de decisdo utiliza um subconjunto de atributos
extraidos dos dados originais. Os algoritmos de arvores de deciséo sdo criados a fim de
encontrar os atributos que provém maxima segregacdo dos dados, de acordo com o
atributo que esté sendo classificado e a cada nivel da arvore. Nesse sentido, a arvore de
decisao segue as seguintes etapas. Primeiro, a partir dos dados originais é criado um no
raiz (no inicial) e, a partir de um teste l6gico, esse no6 é dividido em outros dois ou mais
ramos. Em seguida, os n6s que foram gerados a partir da divisdo contém novos testes
I6gicos os quais promovem nova divisédo e ramificacdo da arvore. Por fim, a divisdo dos
nos internos continua até que se atinja um no folha o qual ndo se ramificard mais. Nesse
sentido, a repeticdo das etapas citadas caracteriza a recursividade da arvore de decisao
(BREIMAN et al., 1984).

A construcdo de arvores é feita pela selecéo aleatdria dos atributos em que sao
aplicados em cada um dos ndés das arvores. A partir da criacdo de diversas arvores, €
possivel determinar qual atributo, isto é, teste de légica, € determinante para a tomada
de decisao. Os subconjuntos recebem um peso, entenda-se peso por relevancia, o qual
determinara sua importancia na classificacéo, isto &, quanto mais precisa for uma arvore,
maior seré a contribuicdo para a deciséo de classificacdo (NETO, 2014).

Além disso, o algoritmo € escalar e comporta um nimero grande de atributos. O

uso de subconjuntos torna o algoritmo mais complexo e robusto, apresentando, assim,
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boa assertividade quando exposto a diferentes conjuntos de dados (BELLE, 2008). A
técnica é considerada de alta precisdo comparada a redes neurais e maquina de vetores
suporte (CARUANA et al., 2008). Vale dizer também que as florestas aleatérias sao
efetivas e evitam o sobre ajuste, aléem de serem pouco sensiveis a ruidos (BREIMAN,
2001).

O coeficiente de Gini € amplamente utilizado em diversos campos de estudos tal
como sociologia, ecologia, estatistica e outros. O indice é empregado em diversas
analises de dados de modo a determinar a importancia de uma variavel, capturando a
sensibilidade do modelo para cada preditor, isto €, quanto mais sensivel, mais importante
serd a variavel para o desempenho do modelo (MORAIS, 2010). O coeficiente de Gini é

definido por:

K K
On6©) = ) Pkl =Fi) = 1= ) 5, Equagéo 11
k=1 k=1

Sendo que p,,x representa a propor¢cdo da categoria k na regido R,,. A medida é

utilizada como estimativa da probabilidade de cada classe, sendo definida como:

1
Pmic = 1 z I(y; = k) Equagéo 12

xiERﬁl
onde p,,, assume valores entre 0 e 1

Por fim, vale descrever as vantagens e desvantagens das Florestas Aleatorias.
Diferentemente de outros, este € de facil implementacéo e eficiente em ressaltar a
relevancia dada para cada caracteristica em sua entrada. Vale dizer também que nao
S80 necessarios varios parametros para serem ajustados até mesmo quando utilizados
valores default ja que produzem bons resultados. Por outro lado, uma das desvantagens
desse método € o sobreajuste (overfiting) em casos em que nao existam arvores

suficientes na floresta e essas tenham sido escolhidas aleatoriamente, porém com
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variaveis nao ideias, nesse sentido, o classificador sobre ajusta o0 modelo (DONGES
apud SILVA, 2018).

Florestas Aleatorias apresentam um classificador semelhante ao bagging
(combinacdo de bootstrap e agregacdo) em razao de considerar diferentes amostras
bootstrap para cada arvore de classificacdo. O termo bootstrap se refere a uma
estimativa de distribuicdo da amostra de interesse de modo que se obtenha um modelo
de florestas aleatorias de baixo viés de cada classificador individual a medida que reduz
a variancia (MORAIS, 2010).

A partir de um conjunto de amostras e B variaveis aleatérias distribuidas com
variancia (a?) e correlagédo p para cada par, expressa-se a variancia média descrita na

Equacéo 13.

1—
pa? + 5 P g2 Equacéo 13

As florestas aleatérias promovem mais arvores com parametros que as tornam
mais independentes entre si de modo a reduzir a correlacéo entre elas o que promove o
aumento da reducéo da variancia. Tal processo passa a levar em consideragdo o nimero
de caracteristicas que séo utilizadas nas iteragdes, isto é, cria um novo parametro a ser
considerado (MORAIS, 2010).

A probabilidade de predicao (p) é dada pela Equacao 14 abaixo:

B
1
p = _Z Di Equacéo 14

Ademais, a medida que o niumero de arvores aumenta, B tende ao infinito, de

modo que o erro converge para a Equacéao 15 (Breiman, 2001 apud Morais, 2010).
Pyy(M(X,Y) < 0) Equacéo 15

Dado a Equacao 16
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m(x,y) = Pe(f(X,0) =Y) —maxPy(f(X,0) = k) Equacao 16

A medida que expressa quanto a classificacao correta excede a média do nimero
de votos de qualquer outra classificacdo é dada pelo termo m(X,Y). O resultado da
equacdo demonstra que o aumento do nimero de &rvores corrobora com a convergéncia
do erro de generalizagéo para um limite (MORAIS, 2010).

Na aplicacdo do Random Forest em um conjunto de dados, parte ndo sdo
utilizados em um primeiro momento. Tal conjunto de dados é definido por Out-Of-Bag
(OOB). Tendo em vista que os parametros das arvores séo criados a partir de parte do
conjunto de dados, o excedente é utilizado para atestar a precisdo do modelo a fim de
verificar se o modelo é eficiente em sua aplicacédo (ICHIPRO, 2018).

O conjunto de dados OOB além de fornecer uma estimativa de erro sdo usados
também para verificar a relevancia das varidveis do modelo e proximidade de
observacgfes. A importancia de cada variavel para o modelo é dada pelo indice de Gini
gue determina a sensibilidade do modelo para cada preditor, ou seja, quanto mais
sensivel for o modelo para determinada variavel, mais determinante essa sera para o
desempenho das arvores aleatdrias (MORAIS, 2010).

As proximidades s&o definidas por uma matriz de dimensao n x n. A medida de
proximidade considera a importancia de cada variavel bem como a similaridade entre
elas. Tal medida é determinada pela seguinte forma: se a proximidade fica em torno de
zero, entdo as duas variaveis nao foram classificadas nenhuma vez na mesma regido, e
1 quando as variaveis foram classificadas sempre na mesma regido (BREIMAN, 2003).

A medida de discrepancia € descrita pela Equacédo 17

ng

Z-I(y = 5)x prox(x;, x;)*

0 _
is —

Equacéo 17

sendoi=1,2,3...n e ny 0 nimero de observagdes referentes a categoria s e prox(x;, x;)*.

De acordo com a Equagédo 18, é definida a discrepéncia padronizada:

27



0
D.. = Dy — ms
is

=115 5 Equacdo 18
MAD * (D2, quag

onde i=1,2, ...,n e m; é dado pela mediana de D2, e MAD * (D) é o desvio absoluto

mediano multiplicado pela constante 1,4826 de modo que seja um estimador consistente
da variancia. Recomenda-se que valores acima de 10 de discrepancia sejam
considerados como discrepantes, porém para alguns casos o valor de corte pode variar
(Breiman, 3003 apud Morais, 2010).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdao apresentados os resultados obtidos através dos modelos

neurais e florestas aleatorias.

3.1.RESULTADOS DA RNA

A base de dados utilizada para realizar o primeiro teste também foi a mesma
utilizada no estudo com arvores aleatorias. O estudo de redes neurais contou com 152
amostras para treinamento, 32 para validacao e 32 para teste, ou seja, divisdo do tipo
70% - 15% - 15% sendo que a RNA que obteve o melhor resultado contou com 10
neurdbnios na camada intermediaria.

A partir dos estudos realizados, obteve-se o grafico abaixo (Figura 12), onde é
possivel depreender que, das 59 iteracGes realizadas, a partir da iteracdo 53 o erro
apresentou aumento, como é observavel na figura. Nesse sentido, a melhor performance

ocorreu na 532 iteracdo com erro de entropia cruzada na valida¢do das amostras.
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Figura 10 - Performance pelo nimero de épocas
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Fonte: O autor, 2022

Através da matriz de confusédo abaixo (Figura 13), é possivel depreender que,
como observado acima, todas as amostras foram classificadas corretamente. A matriz
de confusdo exibe para todos os conjuntos de treinamento, validacéo e teste, além de

todas as amostras juntas.
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Figura 11 - Matriz de confuséo para os conjuntos de treinamento, validagéo e teste
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Fonte: O autor, 2022

Observa-se que, no treinamento, as 81 amostras de acido palmitico foram
classificadas corretamente e as outras 71 de &cido oleico também, o mesmo ocorreu
para as matrizes de validagéo e de teste. Nesse sentido, 100% das amostras foram
classificadas corretamente e o erro obtido foi nulo.

Além disso, foi obtido o gréfico da curva caracteristica do receptor (ROC) para
ambos os acidos. Na figura abaixo (Figura 14), depreende-se que, a RNA apresentou
otimo desempenho na classificacao dos acidos devido ao fato de que os valores da area

abaixo da curva serem iguais a 1 para os trés conjuntos: treinamento, validagéo e teste.
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Figura 12 - Curva caracteristica de operagédo do receptor (ROC) para ambos os &cidos

0.8

0.6

0.4

0.2

True Positive Rate

0.8

0.6

0.4

0.2

True Positive Rate

Training ROC

Class 1
s (| 355 2

True Positive Rate

0.5
False Positive Rate

Test ROC

0.5
False Positive Rate

True Positive Rate

Validation ROC

0.8
0.5
0.4
0.2
0
0 0.5 1
False Positive Rate
All ROC
0.8
0.6
0.4
0.2
0
0 0.5 1

False Positive Rate

3.2.RESULTADOS DA FLORESTA ALEATORIA

Os parametros utilizados no modelo de florestas aleatérias foram: namero de

arvores que vao compor a floresta aleatéria, quantidade de variaveis aleatérias,

bootstrapping onde a reamostragem é feita com reposi¢do, nimero minimo e maximo de

observacéo de nés. Os parametros utilizados estéo representando na Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 - Parametros utilizados no modelo de Florestas Aleatérias

Parametros Valores
NUmero de arvores 400
NUmero de variaveis 3
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Nimero minimo nés 5
NUmero méaximo nés 10

Bootstrapping Sim

Fonte: O autor, 2022

A partir da implementacdo do modelo de arvores aleatorias, aplicou-se o

coeficiente de Gini a fim de determinar quais sdo as variaveis mais relevantes no modelo.

Quanto maior o valor do Gini, maior a importancia da variavel no modelo. Sendo assim,

€ possivel observar a partir da imagem abaixo (Figura 10), que o fluxo e o tempo séo os

mais importantes, por outro lado, a presséo nao apresenta importancia relevante para o

Figura 13 - Coeficiente de Gini
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Fonte: O autor, 2022

Além disso, a simulagéo de Florestas aleatorias parametrizada com 400 arvores

e 3 variaveis aleatérias gerou a matriz de confusao ilustrada abaixo (Tabela 2). A

proporgéo utilizada foi do tipo 80% - 20% onde 42 foram utilizadas para teste e 174 para

treinamento. A partir da qual, depreende-se que, 0 modelo apresentou 6tima capacidade

de classificagdo em decorréncia dos poucos falsos positivos e falsos negativos, o erro foi
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de aproximadamente 1.7%. Dentre as 174 amostras, 171 foram classificadas
corretamente, sendo apenas 1 falso positivo e 2 falsos negativos.

Tabela 2 - Matriz de confusédo obtida pelo modelo para o periodo de treinamento

Respostas Sim N&o
Sim 85
N&o 1 86

Fonte: O autor, 2022

A matriz de confusdo obtida para o periodo de teste com 0s mesmos parametros
da simulacdo anterior € representada na Tabela 3 abaixo. Observa-se que as 42
amostras foram classificadas sem erro, sendo 21 corretamente classificadas como "sim"
gue representa o acido palmitico e as outras 21 como "ndo" que representa o acido

oleico.

Tabela 3 - Matriz de confusédo obtida pelo modelo para o periodo de teste

Respostas Sim N&o
Sim 21
N&o 0 21

Fonte: O autor, 2022

A Figura 11 abaixo representa o erro nas amostras utilizadas no periodo de teste
pelo nimero de arvores. Como pode ser observado, o erro estabiliza préximo as 80

arvores utilizadas.
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4. CONCLUSAO

Os modelos de aprendizado de maquina sdo de grande relevancia quando
aplicados a predicdo de dados, sendo que foram obtidos resultados satisfatorios para
classificacdo do acido oleico e acido palmitico.

O resultado obtido com as redes neurais na classificacdo dos acidos palmitico e
oleico utilizando fluxo, tempo e presséo foi muito satisfatério tendo em vista que todas as
amostras foram classificadas corretamente. Além disso, para os aprendizados realizados
com Florestas Aleatorias, também foram obtidos bons resultados com erro de 1,7% no
periodo de treinamento. Vale ressaltar que, apesar do erro, ndo invalida o modelo ja que
€ um erro muito baixo quando comparado com toda a amostra. Por fim, através dos
resultados (Coeficiente de Gini) obtidos com Florestas aleatérias, nota-se que a pressao
pode nédo ter uma atuacao relevante na classificacao dos acidos.

Como sugestdo de trabalhos futuros, sugere-se implementar tanto as Redes
Neurais Artificiais quanto as Florestas Aleatorias como ferramentas preditivas da
composicdo do acai quanto de outros tipos de Oleos vegetais. Sugere-se também
fazer uma analise parecida ao Coeficiente de Gini para as Redes Neurais Artificiais, a

fim de obter modelos ainda mais robustos na predicdo de dados.
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