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RESUMO

SPANCERSKI, Jandrei Sartori. Utilizagcado de Redes Neurais Artificiais para
classificagao de farinha de trigo em uma industria de biscoitos e massas. 2020.
50 f. Dissertagcao (Mestrado em Tecnologias Computacionais para o Agronegdcio) —
Programa de Pd6s-Graduagao em Tecnologias Computacionais para o Agronegdcio,
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Medianeira, 2020.

Atualmente, o ambiente altamente competitivo impde as empresas alimenticias a
otimizacdo de seus processos. Neste contexto, este trabalho tem por objetivo
classificar, por meio de redes neurais artificiais, as farinhas de trigo de uma industria
de biscoitos e massas. A base de dados, disponibilizada pela empresa, apresenta
7666 observagdes. Um modelo de classificagdo, baseado em Redes Neurais MLP
(Multilayer Perceptron), foi implementado na linguagem Python. Para determinagao
dos hiperparametros, da rede neural, foram testados 11664 modelos. Observou-se,
dos resultados obtidos, que o0 modelo com os hiperparametros otimizados apresenta,
na classificagéo da farinha de trigo, uma acuracia maior que 95%.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Farinha de Trigo; Classificagao.



ABSTRACT

SPANCERSKI, Jandrei Sartori. Use of Artificial Neural Networks for wheat flour
classification in a cookie and pasta industry. 2020. 50 f. Projeto de Qualificagao —
Programa de P6s-Graduagao em Tecnologias Computacionais para o Agronegadcio,
Universidade Tecnologica Federal do Parana. Medianeira, 2020.

Currently, the highly competitive environment requires food companies to optimize
their processes. In this context, this work aims to classify, using artificial neural
networks, wheat flour from a biscuit and pasta industry. The database, made
available by the company, presents 7666 observations. A classification model, based
on MLP Neural Networks (Multilayer Perceptron), was implemented in the Python
language. To determine the hyperparameters of the neural network, 11664 models
were tested. From the results obtained, it was observed that the model with the
optimized hyperparameters presents in the classification of wheat flour, an accuracy
greater than 95%.

Key-words: Artificial neural networks; Wheat Flour; Classification.
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1 INTRODUGAO

O trigo € um cereal nobre que pode ser utilizado na elaboragdo de produtos
como bolos, paes, biscoitos e massas. Sendo mais cultivado na regido sul do Brasil,
principalmente nos estados do Parana e Rio Grande do Sul. O trigo, muitas vezes, é
utilizado como cultura de rotagdo com a soja. Devido a soja ser uma cultura de verao
e o trigo uma cultura de inverno (COSTA et al., 2008).

A farinha de trigo, produto obtido da moagem do gréo de trigo, apresenta um
importante papel no aspecto econémico e nutricional da alimentagcdo humana. Suas
caracteristicas nutricionais e tecnologicas sofrem interferéncia direta das condigbes
de cultivo, colheita, secagem e armazenamento dos gréos de trigo. A exigéncia de
farinhas de trigo com qualidade tem sido cada vez mais considerada, pelos
mercados consumidores, na compra do trigo. A qualidade da farinha de trigo pode
influenciar diretamente na qualidade do produto final (COTRIM et al.,, 2019,
MAMANN, 2016).

Inumeras atividades industriais necessitam da interacdo humana nos
processos decisorios, dentre elas encontra-se a classificacdo da farinha de trigo. A
farinha de trigo, dependendo de suas caracteristicas fisico-analiticas, pode, em uma
industria alimenticia, ser utilizada tanto para biscoitos quanto para massas. As
caracteristicas da matéria-prima (farinha) sao diferentes para cada um dos produtos
(NITZKE; THYS, 2020).

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) estdo sendo aplicadas em varias areas, tais
como medicina, engenharia, fisica, economia, industria, etc. Podem ser aplicadas
em problemas de regressao, classificacdo e compactagcdo de dados. As Redes
Neurais Artificiais processam os dados de maneira muito parecida ao cérebro
humano. Utilizam, no processamento de informacdes, o principio de organizacao de
neurdnios do cérebro. Portanto, pode-se considerar as Redes Neurais Artificiais
como um esquema de processamento capaz de armazenar conhecimento e
disponibiliza-lo para determinada aplicagdo (HAYKINS, 2005; SEBASTIAN, 2016).

O vasto sucesso desta técnica pode ser atribuido a sua poténcia,
versatilidade e facil utilizagdo. Redes neurais € uma técnica de modelagem muito

sofisticada e capaz de fazer previsbes de funcdes extremamente complexas e de
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relacdes entre dados (BASTIANI, 2018).

Neste contexto, este trabalho propde a utilizagdo, de redes neurais artificiais,
para classificacdo de farinhas de trigo de uma empresa alimenticia, localizada no
estado do Parana. Tendo como finalidade identificar, por meio desta técnica, para
quais produtos, biscoitos ou massas, as farinhas de trigo, da industria, devem ser
direcionadas. Reduzindo assim, o tempo, de classificagdo humana, para direcionar

sua principal matéria-prima.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo classificar, por meio de redes neurais

artificiais, as farinhas de trigo de uma industria de biscoitos e massas.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Delinear o processo utilizado pelo laboratério da empresa, no que remete as
analises fisico-analiticas, para obter dados sobre a farinha de trigo;

b) Realizar a limpeza e o tratamento dos dados;

c) Implementar modelos de Redes Neurais Artificiais para classificacao das
farinhas de trigo de uma industria de biscoitos e massas;

d) Testar e validar os modelos.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Os fundamentos tedricos, para realizar esse trabalho, encontram-se nesse
capitulo. Destacam-se também, neste capitulo, topicos sobre a farinha de trigo, seus

atributos e redes neurais artificiais, além de temas relacionados a este estudo.

3.1 FARINHA DE TRIGO

Buscando na literatura legal, pode-se encontrar a definicdo de farinha de trigo
como sendo “o produto obtido a partir da espécie Triticum seativan ou de outras
espécies do género Triticum reconhecidas (exceto Triticum durum)’, através de
processos de moagem de graos beneficiados (BRASIL, 1996).

Segundo Carvalho e Nakagawa (1988), o trigo € provavelmente a planta mais
antiga cultivada, sendo desde a pré-histéria o mais importante dos cereais, servindo
de sustento para as civilizacbes da Mesopotamia e Nilo, posteriormente
conquistando a Europa. Essa disseminacdo do trigo pelo mundo da-se tanto pela
pluralidade de alimentos, que podem ser produzidos, quanto pela adaptabilidade de
producédo em diversos solos e climas (QUAGLIA, 1991).

Além dos fatores supracitados, o trigo tem se destacado globalmente pela sua
importancia para a economia, pois faz parte do podio de cereais mais cultivados no
mundo, junto com o milho e o arroz (TAKEITI, 2015).

De acordo com o senso realizado, pela Yara Brasil (2017), os principais
produtores mundiais de trigo sdo a Unido Europeia, com aproximadamente 153
milhdes de toneladas, seguido pela China com 130 milhdes de toneladas, a india
com 98 milhdes de toneladas e a Russia com 83 milhdes de toneladas.

O Brasil produziu em 2018 pouco mais de 5,3 milhdes de toneladas, enquanto
em 2019 obteve 5,2 milhdes de toneladas, apresentando uma variagao negativa de
1,4% (IBGE, 2019). Dentre os estados brasileiros, os principais produtores séo o
Parand, Rio Grande do Sul e Minas Gerais, respectivamente (CONAB, 2019).

Segundo a Companhia Nacional de Abastecimento o consumo de trigo no
Brasil deve bater o recorde de 12 milhdes de toneladas em 2020 (CONAB, 2020).
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3.1.1 Estrutura do gréao de trigo

De acordo com Hoseney (1986), os cereais nada mais séo que frutos secos,
também chamados de cariopses ou graos. Um gréao pode ser identificado a partir de
trés regides distintas, sendo elas o pericarpo, a semente e o gérmen.

O pericarpo, a casca, é o invélucro que protege a semente. E rico em celulose
e € a estrutura que possui o maior teor de minerais encontrados no gréao, estando
sua representatividade entre 14% e 18% da massa do grao de trigo (RAWLS, 2003).

A semente é dividida em duas partes, a cobertura e o endosperma. A
cobertura é formada por aleurona, substancia proteica que alimenta o embrido
(gérmen) nas primeiras fases de crescimento do grao. O endosperma € a parte mais
importante do grédo quando tratamos em termos econdmicos, pois é desta regido que
a farinha de trigo é extraida, sendo constituido basicamente por amido e proteina.
As proteinas insoluveis, que estdo contidas no endosperma, sdo as responsaveis
pela formacao do gluten. Em termos de representatividade, a semente detém de
80% a 83% da massa do grao de trigo (WOLKE, 2005).

O gérmen do trigo, conforme descrito por Bushuk (1986), € o embrido de uma
nova planta, sendo rico em lipideos e acgucares, correspondendo a cerca de 2,5% a
3% de massa do grdo. E utilizado principalmente na suplementacdo alimentar,
estando presente em diversos produtos que consumimos. Uma das curiosidades €
que durante a moagem para a producao da farinha de trigo, o gérmen é removido,
pois apresenta um teor de gordura altissimo, o que tornaria a farinha rangosa

rapidamente.

3.1.2 Fatores de qualidade para a farinha de trigo

Segundo Nitzke e Thys (2020), o fator determinante para as caracteristicas do

produto final se da pela qualidade tecnolégica da farinha de trigo. Como a gama de
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produtos que levam a farinha em sua composigcado € vasta (pao, biscoitos, bolos e
massas), as caracteristicas da matéria-prima (farinha) sao totalmente diferentes para
cada um, ao que denominamos farinha tipificada. Em termos simples, a farinha de
trigo tipificada € uma farinha que possui caracteristicas que se encontram em uma
faixa de especificagdo de um determinado produto, proporcionando um produto final
com excelentes caracteristicas visuais, aromaticas, palataveis, com um valor
nutritivo interessante e com custo competitivo.

Essas caracteristicas, anteriormente citadas, s&do diferentes por diversos
fatores, estando entre os principais o tipo de trigo usado para fazer a farinha (fatores
genéticos), o lugar onde esse trigo foi plantado (nutricdo do solo) e as condi¢des
climaticas do cultivo desse trigo (BRASIL, 2017).

Para obter informagdes com relagdo a qualidade tecnoldgica e industrial da
farinha de trigo, ou mesmo de misturas de farinhas, diversos parametros sao
analisados analiticamente, tais como umidade, extensibilidade, elasticidade,
tenacidade, numero de queda, gluten seco, gluten umido, numero de queda, cinzas
e colorimetria (NITZKE; THYS, 2020).

Em ambito legal, a farinha de trigo possui duas instrucbes normativas em
vigor, a n® 7 e a n° 8 do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA),
denominadas “Regulamento Técnico de Identidade e Qualidade do Trigo” e
‘Regulamento Técnico de Identidade e Qualidade da Farinha de Trigo”,
respectivamente. A n°® 7 trata especificamente sobre a classificagdo do trigo entre
Brando, Pao, Melhorador e Trigo para Outros Usos, além de sua tipificagao, entre
Tipo 1, 2 e 3. A n°® 8 altera a nomenclatura da tipificacdo 3 para Integral e instrui
sobre os limites de alguns atributos, como a umidade dos teores de cinzas e
proteinas (BRASIL, 2001; BRASIL, 2005).

3.1.3 Caracteristicas quimicas

As caracteristicas quimicas da farinha de trigo sdo a umidade, as cinzas, o
gluten, o teor de amido danificado e a cor, cada qual com uma técnica de analise
diferente para extrair os dados (RAWLS, 2003).
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A umidade é uma das caracteristicas que influenciam diretamente no shelf life
(do inglés, tempo de prateleira) do produto oriundo da farinha de trigo e por ser um
fator com uma importancia significativa, de acordo com a instrugdo normativa n° 8 do
MAPA, o percentual maximo permitido para qualquer tipo de farinha de trigo € de
15% (BRASIL, 2005).

As cinzas, provenientes da queima da matéria organica da farinha de trigo,
sao um indicador para os sais minerais presentes na farinha, uma vez que esses
nao sao consumidos na queima do produto. Dentre os sais minerais tem-se,
principalmente, ferro, potassio, sédio, fosforo e magnésio (NITZKE; THYS, 2020).

Por serem importantes para a qualidade do produto final, a instrugdo n° 8 do
MAPA indica que o percentual maximo para cinzas fica em 0,8%, 1,4% e 2,5%, para
as farinhas de trigo do Tipo 1, Tipo 2 e Integral, respectivamente (BRASIL, 2005).

De acordo com a Food Ingredients Brasil (2020), o gluten € um dos principais
fatores de qualidade das farinhas, pois sua quantificacdo avalia a quantidade de
proteina presente na farinha. Basicamente, o gluiten € o nome dado a rede
viscoelastica criada a partir da hidratagdo das proteinas glutenina e gliadina, que
correspondem a aproximadamente 80% do total de proteinas presentes na farinha.
Essa rede é responsavel por reter o gas produzido durante a fermentacdo da massa
e, por consequéncia, pelo crescimento da mesma.

A terceira caracteristica quimica, o amido danificado, tem uma importante
influéncia na taxa de hidratagcdo das farinhas e na atividade enzimatica. Segundo
Nitzke e Thys (2020), a velocidade de acado das enzimas da farinha & diretamente
proporcional ao teor de amido danificado, sendo esse teor conhecido por meio da
analise da atividade enzimatica da farinha de trigo.

A coloragéo da farinha de trigo tem implicagao direta na cor do produto que a
utiliza, e é derivada do seu teor de carotendides, proteinas, fibras e da presenca de
impurezas na moagem. A farinha de trigo para panificagao deve ser alva (branca) ou
levemente amarelada, sem apresentar pontos negros (residuos de farelo). O método
de avaliagao da cor é simples de ser realizado, uma vez que a amostra ndo precisa
ser preparada. O sistema de colorimetria resulta em trés informagdes que
correspondem ao sistema L*a*b, sendo L a luminosidade, *a o eixo x de cores
(negativo tende para o verde e positivo para o vermelho) e *b o eixo y de cores

(negativo tende para o azul e positivo para o amarelo) (NITZKE; THYS, 2020).
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3.1.4 Analises reoldgicas da farinha de trigo

Dentre as analises reoldgicas, da farinha de trigo, estdo a farinografia, a
extensografia e a alveografia.

A farinografia é a analise mais completa dentre as disponiveis, trazendo
informagdes como capacidade de absor¢do de agua da farinha, tempo de
desenvolvimento da massa, estabilidade da farinha (resisténcia), tolerancia a
mistura, entre outras (WATANABE; et al., 2020).

A extensografia, segundo Amante et al. (2020), é a analise que traz
resultados dos parametros de energia (relacionada a forga da farinha), resisténcia a
extensdo, resisténcia maxima e extensibilidade (relacionados a capacidade da
massa esticar sem se romper) e 0 numero proporcional (relagéo entre a resisténcia a
extensdo e extensibilidade).

A alveografia gera resultados referentes a tenacidade (que € a forca que a
massa realiza como resisténcia ao ser esticada), a extensibilidade (capacidade da
massa ser esticada sem ser rompida), a forca da farinha (também chamada de
trabalho ou energia de deformacdo) e a configuragdo de equilibrio (relagédo entre
tenacidade e extensibilidade).

Embora parecam ser tantos dados diferentes, entre os métodos, muitos deles
podem ser obtidos de formas indiretas, através de calculos utilizando atributos que
possuem correlagao (NITZKE; THYS, 2020).

3.1.5 Atividade enzimatica da farinha de trigo

O teste utilizado para determinagédo da atividade enzimatica alfa-amilase é o
nuamero de queda, cientificamente, Hagberg Falling Number (FN), aprovado pelo
ICC, pela norma de numero 107. E um método viscosimétrico, que mede o efeito da

enzima alfa-amilase, sua atividade na farinha e propriedades do amido, da farinha
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de trigo, durante o processo de aquecimento (NITZKE; THYS, 2020).

Neste teste, a farinha de trigo passa pela zona critica de temperatura para a
enzima alfa-amilase, que € entre 55°C e 80°C em um periodo superior a 30
segundos. O efeito da alfa-amilase inicia com a gelificacdo do amido (55°C a 65°C) e
termina inativando a amilase de baixa termoestabilidade (préximo a 80°C). Quanto
menor o valor do FN, maior sera o teor de amido danificado na amostra.

O numero de queda é obtido medindo-se o tempo de queda de um bastao
dentro de uma solugdo de farinha. Caso o bastdo caia rapidamente, em um tempo
que fica abaixo de 260 segundos, a farinha tem alta atividade diastatica. De 260
segundos até 300 segundos, a farinha esta na faixa mediana de atividade diastatica.
Acima de 300 segundos a farinha possui baixa atividade diastatica (AMERICAN
ASSOCIATION OF CEREAL CHEMISTS, 2000).

Embora os empregos sejam diversos, especificamente para este estudo,
trataremos de farinha de trigo para a produgao de biscoitos € massas, uma vez que
os produtos oriundos da industria, objeto de estudo, tem a farinha de trigo como o
ingrediente com maior importancia dentre os demais, pois tem funcao estrutural para
esses produtos (AZEVEDO, 2007).

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Quando tratamos de Inteligéncia Atrtificial (IA), muitas pessoas associam com
humanoides e robds autbnomos que substituirdo o ser humano, entretanto, a
realidade € que a Inteligéncia Artificial esta presente no nosso cotidiano, em nossos
computadores, smartphones, televisores, etc (ROCKCONTENT, 2019).

Antes de mais nada, vamos delimitar os conceitos dos termos utilizados neste
estudo, conforme descrito por Salesforce Einstein (2020). Inteligéncia Artificial é o
termo mais amplo, relacionado as diversas areas do conhecimento que se utilizam
de computadores para interpretar a linguagem natural, trabalhar com visao
computacional e aprendizagem de maquina (Machine Learning). Aprendizado de
Maquina diz respeito diretamente ao propédsito da maquina, ou seja, como o

algoritmo (Rede Neural Artificial) ira se comportar de forma com que a maquina
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aprenda.

As RNA sao sistemas computacionais desenvolvidos com funcionalidades
que imitam o encéfalo humano, até mesmo em sua estrutura e processo de sinapse.
Utilizando dessas funcionalidades, uma Rede Neural Atrtificial, € capaz de
reconhecer padrbes e correlagbes nao visiveis e nada obvios em dados brutos,
agrupando-os e classificando-os, com a capacidade de se adaptar aos mais
diferentes cenarios (SAS, 2020).

O funcionamento de uma RNA se da pela composicdo de camadas e nos. As
camadas estao relacionadas com a localizagdo em que se encontram na rede, cada
qual possui uma funcéo, geralmente tendo uma camada de entrada, uma camada de
saida e entre essas, as chamadas camadas ocultas (Figura 1). As camadas
comportam os nos (também chamados de neurdnios ou perceptrons), que carregam
as informacgdes, sendo também os pontos de conexdo entre uma camada e outra. A
Rede Neural Artificial € formada por um emaranhado de conexdes de nos entre as
camadas (SAS, 2020).

Camada de Camadas Camadas de
Entrada Escondidas Saida

Figura 1 - Arquitetura de uma rede neural.
Fonte: Haykin, 2005

Como os problemas nao sao unicos, existem diversos tipos de RNA, cada
qual possui vantagens ou desvantagens, dependendo do propdsito. Dentre as

principais, de acordo com Rockcontent (2019), tem-se as Redes Neurais
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Convolucionais, Recorrentes, Feedforward e Autoencoder.

Para problemas de classificagao, aquele que possui apenas um tipo de saida
para a classificagdo, é normalmente utilizada a Rede Neural Multilayer Perceptron, a
qual cada né em uma camada é conectado a todos os nds da camada seguinte
(SAS, 2020).

3.2.1 Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP)

A MLP é uma rede neural artificial com uma ou mais camadas ocultas, cada
qual com um numero indeterminado de nés. A camada oculta é assim chamada por
nao ser possivel prever a saida nas camadas intermediarias. Para redes MLP, o
algoritmo mais utilizado para treinamento é o de retropropagacao (backpropagation)
(MOREIRA, 2018).

Segundo Moreira (2018) e SAS (2020), sdo quatro os passos que compdem o
algoritmo de retropropagacéao, para a aprendizagem de uma rede MLP. O primeiro
deles € a inicializagcdo. Nesse passo, a RNA recebe a atribuicdo de valores
aleatdrios para os pesos (dos neurénios) e limites, algo que influencia diretamente
no comportamento da rede.

O segundo passo é o da ativagao, responsavel por calcular os valores dos
nos das camadas ocultas e de saida, sendo que a ativacao é dada por uma fungao
especifica, que deve ser aplicada de acordo com a necessidade e funcionalidade da
rede.

O terceiro passo é treinar os pesos, calculando os erros dos perceptrons das
camadas oculta e de saida, assim calculando a corregcdo desses pesos e
atualizando-os nos nos dessas camadas.

O quarto passo diz respeito a iteracdo, repetindo o processo a partir do

segundo passo enquanto o critério de erro do terceiro passo seja satisfeito.
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3.2.2 Otimizacgao, Treinamento e Teste de Redes

Para que o modelo gerado pela rede neural seja eficaz, é necessario que o
mesmo passe por uma bateria de treinamento com nossos dados, e depois dos
dados treinados, € necessario que se faga um teste com o intuito de verificar se o
modelo aprendeu ou nao.

A técnica mais comum para realizar o treinamento e teste € a da divisdo da
base de dados disponivel, separando um percentual significativo para o treinamento
e deixando uma parte para realizagcdo dos testes. Esta técnica apresenta bons
resultados quando estamos trabalhando em um ambiente estavel e que nao
apresenta outliers (pontos discrepantes), isso porque pode ser que ao selecionar os
dados para treinamento nés tenhamos apenas bons dados, e no momento do teste
aparegcam outliers que fazem com que o modelo ndo seja adequado.

Para solucionar essa problematica, pesquisadores desenvolveram uma nova
técnica, a de Validagdo Cruzada. Nesta técnica os dados sdo separados em n
conjuntos aproximadamente iguais. Cada um deles é utilizado somente uma vez
para teste, enquanto as demais sao utilizadas para o treinamento. A ideia é que
todos os conjuntos sejam uma vez tratado como o de teste, ou seja, seréo realizadas
diversas analises, e o resultado de acuracia final dos testes se da pela média das
acuracias de cada iteracao.

Nao é somente de treinamento e teste que se faz uma RNA. A otimizagao do
modelo da rede € muito importante, pois existem diversos hiperparametros que
podem ser modificados, gerando diferentes modelos de rede. Os hiperparametros
sao responsaveis por controlar todo o processo que define os pesos finais do
modelo. Portanto, para uma rede neural estar bem treinada é necessario ajustar os
hiperparametros (SOUZA, 2019).

Uma das formas para realizar a otimizacao é através de tentativa e erro, onde
se podem alterar aleatoriamente os hiperparametros, com o intuito de selecionar o
modelo que possui a acuracia mais alta. Como esta seria uma forma nada simples
de ser aplicada, pois envolveria um grau de aleatoriedade significativo, a técnica de
Pesquisa em Grade foi criada. Esta técnica tem o intuito de encontrar os melhores

hiperparametros, por meio de treinamento e teste de diversas configuragbes de
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redes neurais. Esta técnica utiliza uma matriz onde sido colocados todos os
hiperparametros a serem testados, reduzindo o grau de aleatoriedade, uma vez que

€ realizado a iteragéo entre todas as possibilidades.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma pesquisa de Revisédo
Sistematica da Literatura, para encontrar os trabalhos cientificos relacionados a essa
pesquisa, intitulada “Pesquisas e Inovagdes envolvendo Farinha de Trigo: Uma
Revisao Sistematica da Literatura”, publicada nos anais do Congresso Brasileiro de
Engenharia de Producéo do ano de 2019. Posteriormente, também, foi publicada em
forma de capitulo do livro “Engenharia 4.0: a era da produgéo inteligente”, da editora
Pascal.

Em resumo, verificou-se que o enfoque nas pesquisas com farinha de trigo,
em sua grande maioria, esta relacionado ao ambiente laboratorial, com relacédo a
medidas de segurancga alimentar, qualidade do produto e cozimento de alimentos,
nao tendo uma rica bibliografia relacionada a IA em processos produtivos que
envolvam farinha de trigo (SPANCERSKI,; et al., 2019).
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo abordam-se a metodologia e as tecnologias utilizadas na

pesquisa e no desenvolvimento do trabalho.

4.1 A EMPRESA

A empresa, objeto deste estudo, ja funciona a algumas décadas, e esta
localizada no estado do Parana. Atualmente, conta com uma grande quantidade de
funcionarios. Possui capacidade de produzir varias toneladas diarias de alimentos,

divididas em unidades produtivas de biscoitos e massas.

4.2 CLASSIFICACAO METODOLOGICA

Segundo Gerhardt e Silveira (2009) existem diversos tipos de pesquisa, que
sdo classificadas de acordo com a natureza, abordagem, objetivos da pesquisa e

procedimentos técnicos (Figura 2).

[Pesquisa Eientiﬁca]

|
. . . .

[Pmcedimentns]

[ Matureza ] Abordagem Objetivos tecnicos

¥
[ Aplicada ]

Figura 2 - Classificagdao metodolégica da pesquisa.
Fonte: Autoria propria, 2020

L
Documental ]
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A classificagdo em relagao a:

Natureza: é do tipo aplicada. E o tipo de pesquisa que objetiva gerar conhecimentos

para uma aplicacao pratica.

Abordagem: é considerada como quali-quantitativa, que de acordo com Knechtel
(2014), é a modalidade que une as caracteristicas tanto da pesquisa quantitativa

quanto da pesquisa qualitativa.

Objetivos: a pesquisa € descritiva, uma vez que € realizada uma descricdo de
determinada populagdo. Segundo Gil (2010), tem como objetivo identificar relagdes e

associagdes entre variaveis.

Procedimentos técnicos: € uma pesquisa operacional, onde sao utilizados
modelos matematicos, estatistica e algoritmos para auxiliar na tomada de decisdes
(BARBOSA; ZANARDINI, 2010).

4.3 PROCEDIMENTOS DA PESQUISA

Os procedimentos adotados, no desenvolvimento da pesquisa, seguem as

etapas indicadas na Figura 3:

MAFPEAMENTO H{ZGLETF. DE DF.DDSH MODELAGEM H VALIDACAD

Figura 3 - Etapas da pesquisa.
Fonte: Autoria prépria, 2020

A etapa de mapeamento foi utilizada para conhecer os procedimentos
realizados pelo laboratério, da empresa em estudo, a fim de entender como os
dados séao coletados.

Em sequéncia, ocorreu a coleta de dados, diretamente no banco de dados da
empresa. As informacgdes sobre todas as analises realizadas pelo laboratério estéo
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contidas no banco de dados. Nesta etapa, foram realizadas analises exploratérias
dos dados, a fim de obter informacgdes relevantes sobre os mesmos. Posteriormente,
realizou-se o pré-processamento dos dados, que € composto pelas etapas de
selecdo de variaveis e limpeza dos dados. Esta ultima, a limpeza dos dados, visa
detectar e remover anomalias presentes nos dados, resultando na correcédo de
possiveis erros e o preenchimento ou a eliminagao de valores nulos e redundantes.
Ao final desta etapa obteve-se um banco de dados unificado e livre de
inconsisténcias.

Tendo todos os dados tratados, em méaos, realizou-se a etapa de modelagem.
Nesta etapa foi desenvolvido o modelo de Rede Neural Artificial. A técnica de
validagdo cruzada em grade foi utilizada, o que possibilitou a construgdo, o
treinamento e o teste de 11664 RNAs diferentes.

Finalmente, na Ultima etapa, fez-se a validagcdo do modelo da RNA,
analisando-se sua acuracia, com dados que nao participaram do processo de
treinamento e teste.

A sequéncia dos passos e a forma de validacdo, utilizados neste estudo,
foram definidos com base em conhecimentos prévios adquiridos no mercado de

trabalho.

4.4 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

As tecnologias envolvidas, no desenvolvimento deste trabalho, em nivel de
software sao: uma linguagem de programagdo, uma plataforma para o
gerenciamento das bibliotecas e extensbes além de uma IDE para possibilitar a

interacdo homem-maquina. Neste trabalho utilizaram-se as seguintes tecnologias:

4.4.1 Python

A linguagem de programacgao Python foi concebida no final do ano de 1989,
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no Instituto de Pesquisa Nacional para Matematica e Ciéncia da Computagao (CWI)
nos Paises Baixos, por Guido van Rossum. Foi projetada para enfatizar a
importancia do esforgo daquele que programa sobre o esforgo computacional,
priorizando a legibilidade do cddigo sobre a velocidade ou expressividade,
caracteristicas que a tornam otimas para desenvolver Redes Neurais de diversos
propésitos (PYTHON, 2020).

A decisdo de escolha dessa linguagem, perante as disponiveis no mercado,
se deu pela simplicidade sintatica e semantica que a linguagem possui, além de
possuir uma excelente comunidade de desenvolvedores, sempre criando novas

funcionalidades, ferramentas e solugdes para serem implementadas.

4.4.2 Anaconda

De acordo com o site, do distribuidor Anaconda, Enterprise (2019), “[...]
Anaconda é a plataforma de dados cientifico mais popular no mundo. E a base do
moderno aprendizado de maquina”. Sendo um gerenciador de pacotes para ciéncia
de dados e IA. Por meio da Anaconda € possivel criar ambientes, com versdes
especificas, de cada pacote que ira utilizar em seu algoritmo, garantindo a
compatibilidade entre eles (ANACONDA ENTERPRISE, 2019).

A escolha da utilizagdo de uma plataforma, para realizar o gerenciamento das
bibliotecas, se da pelo fato da Anaconda ser um excelente gerenciador de pacotes.

Retirando do pesquisador a preocupag¢ao com versdes de pacotes, por exemplo.

4.4.3 Spyder

O Spyder é uma IDE escrita em Python e para Python. E um poderoso
ambiente cientifico para analistas, engenheiros e cientistas de dados. Em uma unica
tela, possibilita a utilizagdo de recursos avangados de edi¢cdo, analise e depuragao

de dados, acelerando o desenvolvimento e a implementagdo de algoritmos
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funcionais (SPYDER IDE, 2019).

A escolha da interface de programacdo se da principalmente por gosto
pessoal, pois, dentre as disponiveis do mercado, todas possuem praticamente os
mesmos recursos. Por ser uma interface mais econdmica (em termos visuais), a
escolha do Spyder no meio académico é maior, além de possibilitar que o
treinamento e teste da RNA seja executado sem utilizagao de internet, ndo sofrendo
problemas com quedas de rede durante esses processos, 0 que resultaria em sua

perda.

4.4 .4 TensorFlow

Segundo o distribuidor, TensorFlow € “[...] € uma plataforma de cédigo aberto
de ponta a ponta para aprendizado de maquina. Ele possui um ecossistema
abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e recursos da comunidade”, fato
este que permite aos pesquisadores a promogado do estado-da-arte em ML, e aos
desenvolvedores a criarem e implementarem facilmente aplicativos baseados em ML
(TENSORFLOW, 2019).

Sua escolha se da pelo desempenho e resultados gerados, perante outras

plataformas, e pela possibilidade de utilizar uma API para escrever os codigos.

4.4.5 Keras

Keras, de acordo com seu proprio desenvolvedor, “[...] € uma API projetada
para seres humanos, ndo maquinas. Ele coloca a experiéncia do usuario na frente e
no centro.” A ideia é oferecer APIs simples, consistentes, minimizando o niumero de
acgdes do usuario para casos de uso comuns, fornecendo feedbacks claros e
acionaveis mediante o erro do usuario (KERAS, 2020).

Sua escolha se deu pela ampla utilizacdo em pesquisas de IA, além de ser

uma das APl mais utilizadas no mercado de trabalho.
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4.5 METRICAS

Para medir o rendimento, de um modelo, existe uma grande variedade de
métricas. Existem métricas que sao utilizadas com maior frequéncia, porém nao ha
uma que seja considerada melhor que as outras. Nesta seg¢do estdo algumas das
fungdes, mais comuns, utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de

classificagao.

Precisao: Em problemas de classificacdo, a precisdo € uma das métricas mais
utilizadas. Esta meétrica indica a porcentagem de exemplos corretamente

classificados.

posisnn — 1€C 1
rectsa0 = rer Il

Onde:
ICC: instancias classificadas corretamente.

ICI: instancias classificadas incorretamente.

Matriz de Confusao: é a matriz gerada a partir da classificagdo do conjunto de
dados em categorias. Indica a eficiéncia de um classificador para amostras de

diferentes classes.

indice Kappa (k) (Equacdo 2): avalia o nivel de concordancia entre dois conjuntos
de dados. Fornece uma ideia do quanto as observacdes afastam-se das esperadas,

indicando o quao legitimas sao as interpretacées dadas pela Matriz de Confuséo.

Onde:
Po: taxa de aceitacéo relativa e;

Pe: taxa hipotética de aceitagéao.
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Os niveis de concordancia do indice Kappa sao classificados conforme os

critérios apresentados na Quadro 1 (Landis e Koch, 1977).

Valor do Coeficiente Kappa Nivel de Concordancia
<0 Nao existe concordancia

0-0,20 Concordancia minima

0,21-0,4 Concordancia razoavel
0,41 -0,60 Concordancia moderada
0,61-0,80 Concordancia substancial

0,81 -1 Concordéncia perfeita

Quadro 1 - Niveis de Concordancia - indice Kappa.
Fonte: Landis e Koch, 1977

4.6 TESTES DE LABORATORIO

Assim que as amostras de farinha de trigo chegam no laboratdrio, elas
sao fracionadas para que possam ser realizados todos os testes necessarios, sendo
eles o de colorimetria, umidade, gluten umido, gluten seco, cinzas e alveografia.

Todos os procedimentos de analise sao padronizados e realizados por
maquinas e equipamentos especificos, respeitando as recomendacbes dos

fabricantes.

4.7 BASE DE DADOS

Para previsdo do tipo de farinha, para produgdo de biscoitos e massas,
obteve-se inicialmente, do ERP da empresa, um conjunto de dados com 6644

analises. No Quadro 2 apresentam-se 5 registros deste conjunto de dados.

Empresa | DU tﬂ/'")' P |L|PL| W |le|FN|GU]|GS |Index| Bu|[Bs| L* | a | b* | Produto
R | 0 [132[127.0]49.0|259|250.0|54.8|270.0|28.15| 9.40 | 96.10 [0.36 [0.41 [92.07 | 5/ 10.94| MASSA
T | 0 [127] 76.0 [80.0]0.95|219.0 |58.4 [337.0{25.35 | 8.90 |98.25 [0.55|0.63|91.35 | , 5, [ 11.60| BISCOITO

M 4 113.1]| 68.0 |97.0(0.70( 192.0 | 48.6 [ 262.0 ( 33.0010.95]98.15( 1.01|1.16 | 89.49 | 0.68 | 10.64 | BISCOITO

M 4 113.6]106.0|68.0|1.56 (275.0|59.6 (330.0(32.1010.70| 90.50 [ 0.57 | 0.67 | 91.33 11.64 MASSA

0.25

F 8 |114.01101.0|69.0(1.46|232.0(47.7|324.0|29.20| 9.50 | 97.30|0.80(0.93 | 89.45(0.34 | 12.08 | BISCOITO

Quadro 2 - Registros da base de dados da empresa.
Fonte: Autoria prépria, 2020
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No Quadro 3 esta disposto o data dictionary, do inglés dicionario de dados,

que indica as variaveis disponiveis no banco de dados e suas caracteristicas.

Variavel Descrigao Tipo de dado
Empresa | Fornecedor da farinha de trigo Nome do fornecedor
DU Dias ent.r'e a f:’:\bricagéo da farinha d.e trigo dias
e sua utilizagdo no processo produtivo
UM Percentual de umidade da farinha de trigo | %
P Tenacidade mm
L Extensibilidade mm
P/L Relagao tenacidade/extensibilidade sem unidade
w Forca de gluten 10+ J
le indice de elasticidade %
FN Falling Number ou nimero de queda S
GU Glaten umido g
GS Glaten seco g
Index |Teor de gluten %
Bu Cinzas em base umida g
Bs Cinzas em base seca g
L* Luminosidade escala de zero (preto) a 100 (branco)
a* Coordenada de cromaticidade a* ;?ériz*dr?eag;?isgit(it\gmg? dn:(;ig?g? dvee)rmelha)
b* Coordenada de cromaticidade b* ;?ériz*dr?ez;ﬁegii%%g?g:ggZiil?marela)
Produto |Tipo do produto Nome do produto

Quadro 3 - Dicionario de dados do ERP da empresa.

Fonte: Autoria prépria, 2020.

Na sequéncia, algumas das variaveis, do banco de dados da empresa, séo
explicadas (EMBRAPA, 2020).

Empresa: a variavel empresa refere-se aos fornecedores da farinha de trigo, em

outras palavras, sdo as empresas que realizam a transformag¢ao do grao do trigo em

farinha, cada qual com seus proprios fornecedores de graos, o que as torna uma

variavel preliminarmente importante para o nosso estudo, uma vez que trigos

produzidos em condi¢des diferentes geram farinhas diferentes.
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DU: as variaveis naturais (do banco de dados original) Data Fabricacdo e Data
Entrada foram transformadas em apenas uma, a variavel DU (Dias até a utilizagao).
Observa-se que a farinha de trigo chega do fornecedor e nem sempre é utilizada no

mesmo dia, ou semana. Essa diferencga de datas influencia na qualidade da farinha.

Produto: essa variavel se refere a qual o tipo de produto € destinada a farinha

(Biscoito ou Massa), dadas suas caracteristicas.

Cinza: representa o teor de minerais ou cinza do grao ou da farinha de trigo e é

expresso em porcentagem.

Numero de queda: mede a intensidade de atividade da enzima a-amilase no grao,

sendo o resultado expresso em segundos.

Forga de gluten: representa o trabalho de deformacdo da massa e indica a

qualidade panificativa da farinha (forca da farinha).

Tenacidade: € a pressao maxima necessaria para expandir a massa.

Extensibilidade da massa: é a capacidade de extensao da massa, sem que ela se

rompa.

Relagao tenacidade/extensibilidade: expressa o equilibrio da massa.

indice de elasticidade: esta correlacionado aos fenémenos de recuperagdo da
forma inicial, apdés a deformacdo, permitindo uma melhor predicdo do
comportamento reoldgico da massa usada em panificagdo industrial e produgéao de

biscoitos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma analise descritiva dos dados. No
Quadro 4 apresentam-se, como exemplo, a analise da Tenacidade (P) e da
Extensibilidade (L).

P L
Observacées 6644 6644
Média (mm) 112,73 69,4
Desvio Padrdo (mm) 25,53 21,15
Coeficiente de Variagao (%) 26,35 30,47

Quadro 4 - Analise descritiva dos dados.
Fonte: Autoria prépria, 2020

Pode-se observar, dos dados apresentados no Quadro 4, que a Tenacidade e
a Extensibilidade, para o periodo em estudo, ficaram em média com 112,73 mm e
69,4 mm, respectivamente.

Observa-se também, do Quadro 4, que os coeficientes de variagdo sao
26,35% e 30,47%, considerados altos, o que indicam variabilidade dos dados.
Segundo Pimentel (2009), se o coeficiente de variagéo for inferior a 10% tem-se um
coeficiente de variacado baixo, de 10 a 20% médio, de 20 a 30% alto e acima de 30%

muito alto.

5.1 CONJUNTO PREVISOR E VARIAVEL CLASSE

As variaveis Empresa e Produto, do conjunto de dados, sdo variaveis do tipo
texto, formato n&do aceito para a modelagem da RNA. Portanto, neste trabalho, este
tipo de variavel é transformado para variavel dummy, o que caracteriza em atribuir
uma sequéncia de valores, zeros e uns, para as variaveis do tipo texto. Caso as
opgdes sejam apenas BISCOITO e MASSA, como na variavel Produto, faz-se uma
mudanca na coluna, do arquivo, atribuindo 1 para MASSA e 0 para BISCOITO.

Na sequéncia, realizou-se a separagao das variaveis, aquelas que serao
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designadas ao conjunto previsor e aquela que sera designada como variavel de

classe, a resposta. Nesse trabalho, a classe sera o Produto, enquanto os previsores

serdo as demais variaveis (Quadro 5).

Variavel

Tipo

Empresa

DU

uMm

Index

Bu

Bs

L*

a*

b*

Variaveis Preditoras

Produto

Classe

Quadro 5 - Variaveis preditoras e classe.

Fonte: Autoria prépria, 2020

5.2 HIPERPARAMETROS

Para obterem-se bons resultados, de uma rede neural artificial, deve-se

realizar um processo de ajuste dos parametros que a definem. Estes parametros sédo

conhecidos como hiperparametros.

parametros da rede e ver quais os que oferecem melhores retornos.

Este processo envolve testar diferentes

Com o intuito de buscar os melhores resultados para a RNA, buscou-se

realizar testes, variando diversos parametros, como: batch_size, epochs, optimizer,

kernel _initializer, activation, neurons, loss e dropout (Figura 4).
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parametros = {'batch_size': [10, 30],
'epochs': [100, 300, 500],

{ N, J ']'

‘neurons': [7, 14, 28, 56],
‘loss': ['binary crossentr
‘dropout’: [0.2, ©.3]}

» poisson’, 'kl divergence'],

Figura 4 - Parametros da rede.
Fonte: Autoria proépria, 2020

Onde:

dropout. € uma técnica, para reduzir o super treinamento (overfitting), que controla a

porcentagem de neurdnios desativados aleatoriamente durante o treinamento.

epochs: € a quantidade de vezes que o conjunto de treinamento € acessado pelo

algoritmo de aprendizado, para atualizar os pesos dos neurénios.

neurons: para trazer mais ou menos complexidade ao modelo € permitido adicionar

Ou remover neuronios.
activation: indica qual funcao de ativagao sera utilizada pelos neurénios artificiais.

batch_size: corresponde ao numero de casos de treino que sao utilizados em cada

epoch.

Optimizers: sao algoritmos usados para alterar os atributos da rede neural, como

pesos e taxa de aprendizagem, para reduzir as perdas.
loss: estima a perda do modelo para que os pesos possam ser atualizados.
Kernel_initializer: faz a inicializacdo dos pesos.

Para otimizar os hiperparametros utilizou-se a técnica de Grid Search Cross

Validation (Figura 5), que em traducado livre denomina-se Validagdo Cruzada de
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Pesquisa de Grade. Esta técnica ira testar todas as combinagdes possiveis de
hiperparametros, comparar resultados e escolher a combinagdo com melhor

precisao.

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier

def criarRede(optimizer, loss, kernel_initializer, activation, dropout, neurcons):
classificador = Sequential()
classificador.add(Dense(input_dim = 54, units = neurons,
activation = activation,
kernel_initializer = kernel initializer))
classificador.add(Dropout(dropout))

classificador.add(Dense(units = 1, activation = ‘sigmoid'))
classificador.compile{optimizer = optimizer, loss = loss, metrics = ['binary_accuracy'])
return classificador
classificador = KerasClassifier(build fn = criarRede)
parametros = {'batch_size': [1@, 38],
‘epochs’: [1e8, 308, S58e],
‘optimizer’: ['adam', 'adagrad’', 'adamax'],
‘kernel_initializer': ['random_uniform', ‘normal’],
‘activation’': ['relu’, 'sigmoid’, 'softmax’, ‘'softplus’,

'softsign’, "tanh', 'selu’, ‘elu’, "exponential’],
‘neurons': [7, 14, 28, 56€],
'loss’: ['binary_crossentropy’, 'poisson’, 'kl_divergence'],
‘dropout’: [@.2, ©.3]}
grid_search = GridSearchCV(estimator = classificador,
param_grid = parametros,
scoring = "accuracy’,
cv = 1@)
grid_search = grid_search.fit(previscres, classe_prod)
melhores_parametros = grid_search.best_params_

melhor_precisac = grid_search.best_score_

Figura 5 - Cédigo utilizando a técnica Grid Search Cross Validation.
Fonte: Autoria prépria, 2020

Observa-se que o periodo de processamento dos parametros durou cinco
dias, trés horas e cinco minutos, utilizando um computador com processador da
marca Intel ®, modelo i5, 72 geragédo. Sendo testados, durante este periodo, um total
de 11664 modelos diferentes. Na Figura 6 apresenta-se a arquitetura do modelo que

apresentou a melhor acuracia.



0 i melhores_parametros - Diciondrio (8 elernentos) — Od =
Chave Tipo  Tamanho Valer
éac‘tiva'tiu:un str 1 relu
hatch_size int 1 16
] dropout float 1 a@.25
epochs int 1 588
kernel_initializer str 1 normal
loss str 1 binary_crossentropy
neurons int 1 5B
optimizer str 1 adam

Figura 6 - Melhor Arquitetura - Grid Search Cross Validation.
Fonte: Autoria proépria, 2020
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Na Figura 7 apresenta-se a evolugdo do aprendizado da RNA com os

hiperparametros otimizados. Pode-se notar, por meio desta figura, uma acuracia do

modelo de aproximadamente 94,9%.
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Figura 7 - Evolugdo do aprendizado da RNA com os hiperparametros otimizados.
Fonte: Autoria propria, 2020
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5.3 TREINAMENTO E TESTE

Ao rodar a Rede Neural Artificial, por meio do método cross validation, o
modelo oferece um relatério de desempenho (Quadro 6), onde gera o indice kappa,
que no caso do treinamento/teste foi de 0,930. Ou seja, uma acuracia muito boa.
Observa-se da matriz de confusdo, que a classe Biscoito teve 105 amostras de
farinha erroneamente classificada como Massa e a classe Massa 124 amostras de
farinha classificadas como Biscoito, apresentando 96,55% das instancias

classificadas corretamente (6415).

Sumario Treinamento/Teste
Instancias corretamente classificadas 6415 — 96,55%
Instancias incorretamente classificadas 229 - 3,45%
Estatistica Kappa 0,930
Total de Instancias 6644
a b
Matriz de confuséo a 2739 105 a=Biscoito
b 124 3676 B=Massa

Quadro 6 - Resultados da aplicagao do modelo - Treinamento e Teste.
Fonte: Autoria prépria, 2020

5.4 VALIDACAO

Para validar o modelo, voltou-se a ter acesso ao banco de dados da empresa, para
coletar dados mais recentes e verificar sua taxa de acerto, com os dados em
producado. Foram coletados, da base de dados da empesa, 987 novos dados.

No Quadro 7 apresentam-se as instancias corretamente e incorretamente
classificadas, o indice Kappa e a matriz de confusdo. Na matriz de confusao, a
classe Biscoito teve 14 amostras de farinha erroneamente classificada como Massa
e para classe Massa 21 amostras de farinha classificadas como Biscoito.

Apresentando 96,57% das instancias classificadas corretamente (987).
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Sumario

Treinamento/Teste

Instancias corretamente classificadas

987 - 96,57%

Instancias incorretamente classificadas 35-3,43%
Estatistica Kappa 0,949
Total de Instancias 1022
a b
Matriz de confuséo 484 14 a=Biscoito
21 503 B=Massa

Quadro 7 - Resultados da aplicagdo do modelo - Validagao.

Fonte: Autoria prépria, 2020

Analisando o Quadro 7, com destaque para o resultado do indice Kappa,

pode-se classifica-lo como muito bom, conforme a metodologia de Landis e Koch,

(1977), evidenciando, desta forma, que as amostras coletadas foram condizentes

com as informacgdes classificadas.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Para desenvolver o modelo da Rede Neural Artificial (RNA), inicialmente foi
realizado o delineamento do processo, ou seja, a observagao in loco das analises
realizadas, a fim de comprovar se os dados fornecidos, pela empresa em estudo,
eram confiaveis, no sentido de padrao na coleta dos mesmos. Nesse quesito, pode-
se observar que ha um padrao para analise dos dados, o que valida os dados
fornecidos pela empresa.

Com o processo de anadlise avaliado, a etapa de coleta de dados foi iniciada,
sendo que todos os dados foram coletados do Sistema ERP da empresa. Com os
dados em maos, realizaram-se as etapas de limpeza e analise exploratoria de
dados.

Posteriormente, para obter os melhores resultados da rede neural, utilizou-se
a técnica de Validagdo Cruzada de Pesquisa de Grade (Grid Search Cross
Validation), para poder testar diversas configuragbes de hiperparametros. Sendo
testados, neste trabalho, 11664 modelos diferentes.

Observou-se, do modelo com os hiperparametros otimizados, que a rede
neural, para os conjuntos de Treinamento/Teste e Validacdo, obteve 96,55% e
96,57% de instancias corretamente classificadas. Sendo também obtido, para os
dois conjuntos, excelentes indices Kappa de 0,930 e 0,949, respectivamente.
Apresentando, portanto, um bom desempenho na classificacdo das farinhas
testadas.

Observou-se, também, que a técnica Grid Search Cross Validation € muito
importante para selecionar o melhor modelo, contudo incrementa significativamente
o tempo de computacgao.

Considerando os resultados, o modelo implementado pode ser uma
ferramenta de grande valia, para a industria alimenticia, no direcionamento, das
farinhas de trigo, para as linhas de produgcéo de massas e biscoitos.

Para trabalhos futuros, sugere-se testar, na classificacdo da farinha de trigo,
outras técnicas de aprendizado de maquina, como por exemplo, os algoritmos

Random Forest e Naive Bayes.
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APENDICE A

Algoritmo:

import keras

import pandas as pd

#import seaborn as sb

#import numpy as np

#import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from keras.utils import np_utils

df = pd.read_excel('base_dados_farinha.xIsx')

df['Produto’] = df['Produto'].replace(['BISCOITO CRACKER', 'BISCOITO DOCE!,
'BISCOITO SALGADO', 'WAFER', 'BISCOITQO')

df['Produto'] = df['Produto’].replace( GRANODURO', 'MASSA COMUM', 'MASSA
ESPECIAL', 'MASSA INTEGRAL', 'MASSA INTEIRA', 'MASSA INTEIRA A,
'MASSA'")

labelencoder = LabelEncoder()

previsores = df.iloc[:, 0:17].values

previsores = pd.DataFrame(previsores)
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classes = df.iloc[:, 17:19].values

classes = pd.DataFrame(classes)

for coluna in range(2):

classes[coluna] = labelencoder .fit_transform(classes[colunal)

previsores[0] = labelencoder.fit_transform(previsores[0])

classe_prod = pd.DataFrame(classes|[0])

classe_dummy_parecer = np_utils.to_categorical(classes[1])

classe_dummy_parecer = pd.DataFrame(classe_dummy_parecer)

previsores_dummy_empresas = np_utils.to_categorical(previsores[0])

previsores_dummy_empresas = pd.DataFrame(previsores_dummy_empresas)

previsores_aux = pd.DataFrame(previsores_dummy_empresas)

previsores_aux[38] = previsores[1]

previsores_aux[39] = previsores[2]

previsores_aux[40] = previsores[3]

previsores_aux[41] = previsores[4]

previsores_aux[42] = previsores[5]

previsores _aux[43] = previsores[6]



previsores_aux[44] = previsores[7]

previsores_aux[45] = previsores[8]

previsores_aux[46] = previsores[9]

previsores_aux[47] = previsores[10]

previsores_aux[48] = previsores[11]

previsores_aux[49] = previsores[12]

previsores_aux[50] = previsores[13]

previsores_aux[51] = previsores[14]

previsores_aux[52] = previsores[15]

previsores_aux[53] = previsores[16]

previsores = previsores_aux

# importando bibliotecas para Tuning

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier
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# funcao para criacao da RNA

def criarRede(optimizer, loss, kernel_initializer, activation, dropout, neurons):

classificador = Sequential()

classificador.add(Dense(input_dim = 54, units = neurons,

activation = activation,

kernel_initializer = kernel_initializer))

classificador.add(Dropout(dropout))

classificador.add(Dense(units = 1, activation = 'sigmoid'))

classificador.compile(optimizer = optimizer, loss = loss, metrics =
['binary_accuracy'])

return classificador

classificador = KerasClassifier(build_fn = criarRede)

parametros = {'batch_size": [10, 30],

‘epochs'": [500],

‘optimizer': ['adam’],

'kernel_initializer': ['normal’],

‘activation: ['relu'],

'neurons'’: [7, 14, 28, 56],



'loss": ['binary_crossentropy'],

'dropout’; [0.2, 0.25, 0.3]}

grid_search = GridSearchCV(estimator = classificador,

param_grid = parametros,

scoring = 'accuracy',

cv =10)

# realiza o fit da RNA com base no Grid

grid_search = grid_search fit(previsores, classe prod)
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