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RESUMO

O leite é um dos alimentos mais amplamente consumidos no mundo, tendo sua
producdo global sido de 723 milhdes de toneladas na segunda metade da
década passada. Porém, para aumentar a rentabilidade com a venda do produto,
alguns atores na sua cadeia de producdo podem adultera-lo, alterando sua
composicdo quimica e consequentemente diminuindo a qualidade nutricional do
leite. Dessa maneira, a qualidade desse alimento é avaliada através dos
resultados de analises fisico-quimicas como extrato seco total, nitrogénio total
pelo método Kjeldahl (proteinas), cinzas, acidez, gordura, agucares redutores
totais em lactose, depresséao do ponto de congelamento (crioscopia) e densidade
relativa. No presente trabalho, foi utilizada a Analise de Componentes Principais
(PCA) e meétodos supervisionados (PLS-DA, SIMCA, kNN, SVM, KSOMs e
CART) para a analise exploratéria de dados fisico-quimicos dessas amostras e
classificagdo das mesmas como conformes ou n&o conformes aos padrbes
estabelecidos no Regulamento brasileiro de Inspecéo Industrial e Sanitaria de
Produtos de Origem Animal. Os resultados de classificacdo para o conjunto de
teste relativos a taxa de acerto variaram de 72 a 98%, a especificidade para as
amostras nao-conformes variaram de 76 a 100% e aqueles relativos a
sensibilidade para as amostras nao-conformes variaram entre 67 e 97%. O
método que demostrou melhor desempenho de classificacdo entre todos os
meétodos testados, levando em consideracgéo as figuras de mérito avaliadas e o
namero de amostras ndo-classificadas, foi o PLS-DA. O PCA mostrou que todos
0s parametros legais utilizados para aferir a qualidade do leite cru sé&o
pertinentes de serem analisados, porém apontou possiveis deficiéncias na
legislacdo brasileira no que tange ao estabelecimento de parametros para a

gualidade do leite cru, o que foi corroborado pelo diagrama CART resultante.
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ABSTRACT

Milk is one the most widely consumed foods in the world, with an average annual
production of 723 million tons in the second half of the past decade. However, to
increase milk’s profitability, some actors in the dairy chain may adulterate it,
altering its chemical composition and reducing the nutritional value of this food.
The quality of milk is therefore assessed through chemical and physical analyses
such as total solids, total Kjeldahl nitrogen, ash, acidity, fat, reducing sugars,
depression of freezing point and relative density. In this work, we have used
Principal Components Analysis (PCA) and supervised methods (PLS-DA,
SIMCA, kNN, SVM, KSOMs and CART) to explore physicochemical data from
milk and to classify and discriminate between samples that were compliant or not
to the parameters set in the Brazilian Regulation for the Inspection of Animal
Products. Classification results for the test set regarding non-error rate ranged
between 72 and 98%, and those regarding specificity towards noncompliant
samples ranged from 76 to 100%. Finally, results regarding sensitivity towards
noncompliant samples ranged from 67 to 97%, with PLS-DA as the method that
presented the best classification performance among all the tested methods,
when the evaluated figures of merit and number of non-assigned samples are
taken into account. PCA confirmed the pertinence of the parameters set in
Brazilian regulation in assessing the quality of raw milk, however pointed towards
possible deficiencies in Brazilian regulations regarding the establishment of
parameters for the quality of raw milk, an observation corroborated by the

resulting CART diagram.
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1 INTRODUCAO

O leite € um produto de extrema importancia econémica e social em
praticamente todos os paises do mundo, provendo sustento direto para cerca de
1 bilhdo de pessoas no planeta no inicio da década, com uma producgéo de cerca
de 750 milhdes de toneladas nesse mesmo periodo; quase 621 milhdes de

toneladas dessa quantidade séo correspondentes a leite de vaca®.

Dada a sua importancia econdmica, o leite esta sujeito a adulteracéo por
diversos atores na sua cadeia de producdo, como os produtores, transportadores
ou beneficiadores. A adulteracdo € o ato de alterar intencionalmente a
composicao do leite destinado a venda, ou deliberadamente vender o0 mesmo
em condicOes deterioradas, resultando em um produto de qualidade inferior do
ponto de vista nutricional, ou mesmo nocivo a saude. A adulteracdo pode resultar
diretamente da acdo humana, como no caso da adicdo de substancias
estranhas, substituicdo de constituintes por outros de qualidade inferior ou
remogdo de constituintes, como gordura?. Pode também ser resultante da agéo
de fatores alheios a vontade humana, como a agdo de microrganismos que

causa a acidificacdo do leite.

A adulteracdo do leite € um problema antigo, bem como a procura por
métodos que pudessem auxiliar na sua deteccdo: como exemplo, desde o final
do século 19 jA4 se usava nos Paises Baixos a depressdo do ponto de
congelamento do leite como meio de detectar fraudes na composicao do
mesmo?3. Nos dias de hoje, porém, existem varios métodos disponiveis para esse
fim. Entre eles encontram-se os métodos quimiométricos, que fazem uso das
ferramentas da matematica, estatistica e informatica para a solucdo de

problemas quimicos.

Nesse contexto, é proposto no seguinte trabalho a utilizagdo de
ferramentas quimiomeétricas, mais especificamente métodos de andlise
exploratoria (n&o-supervisionados) e meétodos de classificacao
(supervisionados) para a deteccéo de possiveis adulteragcdes na composi¢do do
leite com base em dados fisico-quimicos de amostras de leite cru, e a



classificagcdo dessas amostras como conformes ou ndo-conformes aos padroes

estabelecidos na legislacéo brasileira para esse produto.

Neste trabalho pretende-se comparar métodos quimiométricos na
classificacdo de dados fisico-quimicos de leite cru, obtidos por métodos
analiticos amplamente utilizados na avaliacdo da qualidade do leite e tidos como
altamente confiaveis ou de referéncia. O que se busca é estabelecer um padréo
de comparacao para futuros trabalhos que venham a avaliar o desempenho dos
classificadores aqui testados sobre dados oriundos, por exemplo, de métodos
como a espectroscopia de infravermelho proximo ou de infravermelho médio, ou
para trabalhos que venham a avaliar o desempenho de outros métodos de

classificagdo sobre o mesmo tipo de dados utilizado neste trabalho.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVOS GERAIS

S&0 o0s objetivos gerais desse trabalho realizar o estudo exploratério e a
avaliacao da conformidade de amostras de leite cru da regido Sul do Brasil, mais
especificamente dos estados do Rio Grande do Sul e de Santa Catarina, com
base nos dados fisico-quimicos como extrato seco total, nitrogénio total pelo
método Kjeldahl (proteinas), cinzas, acidez, gordura, acUcares redutores totais
em lactose, depressdo do ponto de congelamento (crioscopia) e densidade

relativa dessas amostras.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os obijetivos especificos do presente trabalho séo:

1) realizar estudo exploratério de amostras de leite cru através do método
de analise de componentes principais (PCA), com o objetivo de identificar

possiveis padrdes fisico-quimicos nessas amostras.

2) classificar essas mesmas amostras como conformes ou nao conformes
aos padrbes fisico-quimicos brasileiros de conformidade para o leite cru,
lancando méao de métodos de multivariados, quais sejam, o método PLS-DA,
SIMCA, kNN, SVM, CART e o método dos mapas ou redes auto-organizaveis de
Kohonen (KSOMs).

3) com base nos resultados encontrados para os métodos multivariados
avaliar a pertinéncia dos parametros adotados pela legislacdo vigente no que

tange a conformidade ou néo do leite cru bovino.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 LEITE

Leite € o produto oriundo da ordenha completa, ininterrupta, em condicfes
de higiene, de vacas sadias, bem alimentadas e descansadas®. Embora seja
composto principalmente por agua, consiste em um alimento extremamente
complexo: estima-se que o leite tenha em torno de 100.000 constituintes
distintos, a maioria deles ainda nédo identificada®. Tem sido descrito como um
dos alimentos naturais mais préximos da perfeicdo, devido ao seu elevado teor
de nutrientes®’. A tabela a seguir apresenta a composicdo centesimal média do

leite de vaca e a sua variagao:

Tabela 1: Composicdo centesimal média do leite de vaca®

Constituinte Teor % (m/m) Variacado % (m/m)
Agua 87,30 85,5 88,7
Extrato seco 8.80 7.9-10,0
desengordurado

Gordura 3,90 24-55
Lactose 4,60 3,8-5,3
Proteinas 3,25 2,3-44

Substancias Minerais 0,65 0,53-10,80

A agua é o componente quantitativamente mais importante do leite, nela
estando dissolvidos, dispersos ou emulsionados todos os demais. A maior parte
encontra-se como agua livre, no entanto existe também agua ligada as proteinas

e agua de solvatacdo dos minerais e da lactose.



A gordura no leite se encontra emulsionada em glébulos envoltos por uma
membrana lipoproteica®. Consiste principalmente em triacilgliceréis com 437
variedades de acidos graxos, sendo os principais o acido palmitico, de cadeia
Cis, € 0 acido oleico, monoinsaturado de cadeia Cis. A gordura € o componente
do leite que mais sofre variacdes em razdo de alimentacao, raca e periodo de

lactacédo do animal e estacdo do ano®.

Em relacdo aos compostos nitrogenados presentes no leite bovino, 95%
ocorrem como proteinas e 5% como compostos néo-proteicos. Do nitrogénio

proteico, 80% é oriundo de caseinas e 20% de proteinas ndo-caseinicas.

A lactose é o glicidio caracteristico do leite. E formada por glicose e
galactose, sendo o constituinte solido mais abundante e menos variavel no
alimento. Tratamentos térmicos podem causar escurecimento do leite devido
especialmente a reacao de Maillard sofrida pela lactose, com diminui¢do do valor

nutricional.

Os principais minerais presentes no leite sdo cloro, fosforo, potassio,
sédio, céalcio e magnésio. Estdo também presentes, embora em menor teor,
ferro, aluminio, bromo, zinco e manganés®. Todos esses minerais formam sais
organicos e inorganicos, sendo a associacdo entre tais sais e as proteinas do
leite um fator determinante para a estabilidade das caseinas. O fosfato de calcio,

especificamente, faz parte da estrutura das micelas de caseina.

No leite encontram-se também todas as vitaminas conhecidas'?, estando
as lipossoluveis A, D, E e K associadas aos glébulos de gordura e as demais na
fase aquosa. Enzimas estdo da mesma maneira presentes em profusao, como
lipases, proteinases, oxido-redutases, fosfatases, catalases e peroxidases. O

desenvolvimento de microrganismos contribui para o complexo enzimatico.



3.2 ANALISES FiSICO-QUIMICAS DO LEITE

As andlises fisico-quimicas a seguir descritas sdo efetuadas para a
determinacao da composicao do leite a fim de caracterizar e controlar fraudes no

mesmo, que podem ser realizadas pelo produtor ou durante o transporte.

3.2.1 Acidez

A acidez no leite tem origem na atividade de bactérias dos géneros
Lactococcus e Lactobacillus, que produz principalmente acido latico e acido
piravico a partir da fermentacdo (hidrolise) da lactose. Outros géneros que
produzem &acidos sdo Micrococcus e Microbacterium, além de véarias espécies
do grupo coliforme. A titulacdo da acidez tem amplo uso na inspecao industrial e
sanitaria do leite, permitindo avaliar o estado de conservacdo e eventuais
anomalias no produto. A acidez natural do leite varia de 0,12 a 0,17% de &cido
latico, podendo o valor maximo chegar a 0,23% no leite fresco pela agéo

microbiana (acidez desenvolvida)®*:.

3.2.2 Densidade

A densidade é simplesmente a relacdo entre a massa e o volume de um
corpo, ou seja, d = m/V. No caso da determinacéo de densidade em leite, o valor
dessa ¢ relativo, sendo o quociente da divisdo da massa de um volume de leite
pela massa de um igual volume de agua (é determinada a densidade relativa do
leite). Esse parametro serve para controlar, até certos limites, fraudes no leite
por desnatacdo prévia ou adicdo de agua. A densidade média do leite a 15C
varia entre 1,027 e 1,034 g.mL™.



3.2.3 Gordura

A determinagdo do teor de gordura € de interesse para o sistema de
pagamento do leite. Os métodos classicos para determinar esse parametro se
baseiam na destruicdo da estrutura globular das gorduras no leite e a posterior

quantificacdo da quantidade liberada.

3.2.4 Extrato seco total

O extrato seco total (EST) consiste em todos os componentes do leite
menos a agua. Geralmente € determinado por gravimetria. A diferenca entre o
extrato seco total e o teor de gordura da o extrato seco desengordurado (ESD)

do leite.

3.2.5 Indice crioscépico

O indice crioscopico, também chamado depressdo do ponto de
congelamento ou simplesmente crioscopia, tem por objetivo a deteccédo de
fraudes, principalmente por adicdo de agua. Nesse ensaio é determinada a
temperatura em que o leite passa do estado liquido para o estado sélido, sendo
essa a caracteristica mais constante do produto. E medida em graus Hortvath
(H; 1H = 1,03562 x ). No Brasil a legislacdo determina um padrdo de -
0,550H + 0,01<C para os leites do tipo A e B e -0, 530 a -0,560H para o leite do
tipo C*2.

3.2.6 Lactose

A lactose € um dissacarideo formado por uma molécula de glicose e uma
de galactose. Sua determinacdo é importante para afericdo do valor nutricional

do leite e para indicar a ocorréncia de processos fermentativos. E comumente



determinada pelo método de Fehling. O método se baseia na reducdo de ions
Cu (II) a Cu (I) pelo grupamento aldeidico livre presente em Cs da glicose que

compde a lactose.

3.2.7 Proteina

O teor proteico do leite é de grande interesse principalmente para as
induUstrias queijeiras, e de produtos fermentados e concentrados. O método mais
utilizado é o de Kjeldahl e a sua variante micro-Kjeldahl. O método € baseado na
destruicdo da matéria organica através da digestdo da amostra em &cido
sulfurico, ocorrendo a conversao do nitrogénio na amostra a ions amonio. Os
ions amonio séo por sua vez convertidos a amonia pela adicao de hidroxido, e a
amonia assim liberada é destilada em acido borico e titulada. O teor de N obtido

nesse ensaio € multiplicado por um fator de 6,38 (no caso do leite) para a

expressao do resultado em teor de proteinas.

3.2.8 Residuo mineral fixo (Cinzas)

O residuo mineral fixo é uma estimativa do teor de minerais na amostra
de leite. O método consiste em dessecar a amostra e submeté-la a altas
temperaturas (geralmente 550C), de maneira que a m atéria organica seja
volatilizada na forma de CO:2 e H20, restando as cinzas, que uma vez pesadas

dao o valor do residuo mineral fixo.

3.3 METODOS EXPLORATORIOS E SUPERVISIONADOS

Nesta secdo serdo descritos os métodos nao-supervisionados ou
exploratorios utilizados no presente trabalho, bem como os métodos
supervisionados. N&o € o objetivo deste texto prover uma descricdo detalhada,
em termos matematicos e computacionais, dos métodos quimiométricos mais
consagrados, como o PCA, kNN, SIMCA, PLS-DA e SVM. Métodos menos
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conhecidos, como 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen e as CART, seréo

descritos em maior detalhe nas proximas sub-secoes.

3.3.1 Meétodos ndo-supervisionados

3.3.1.1 PCA

A Andlise por Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) foi introduzido por Pearson em 1901%3, embora o primeiro
relato de sua utilizacdo tenha sido publicado por Hotelling mais de 30 anos
depois, em 19334, E um método exploratdrio, ndo-supervisionado, utilizado para
projetar um conjunto de dados multivariados em um espaco de dimensao menor,
sem afetar as relacdes entre as amostras. Assim, as informacdes relevantes séo
separadas e amplificadas, tornando possivel descobrir, visualizar e interpretar as
diferencas existentes entre as variaveis e examinar as relagbes que possam
existir entre as amostras, bem como identificar amostras discrepantes do
conjunto de dados?'®. Detalhes sobre o método e exemplos de aplicacdes na area
da Quimica podem ser encontrados em artigos de revisédo por Wold et al.*¢ e por

Bro e Smilde?’, para citar apenas alguns.

3.3.2 Métodos supervisionados

3.3.2.1 PLS-DA

O método dos minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares), amplamente conhecido e utilizado em diversas ciéncias, nao foi
concebido como um método de classificacdo, mas sim regressdo. Tem sido
usado como ferramenta de regressdo na Quimiometria ha mais de 30 anos®®.
Como método de classificacéao, € denominado de método de minimos quadrados
parciais com analise discriminante (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares with
Discriminant Analysis), tendo seu primeiro uso sido relatado ha mais de vinte
anos atras'®. Foi formalmente introduzido ha 15 anos por Barker e Rayens?’. O



método consiste em construir um separador linear, ou uma fronteira de deciséo
linear, que divide um espaco de variaveis latentes em duas regides, permitindo
discriminar entre duas (ou mais) classes amostrais distintas?:. O separador é
definido pela sua posicdo e sua inclinagdo. A Figura 1 abaixo ilustra um
separador linear criado pelo PLS-DA para discriminacdo entre duas classes

baseada em duas variaveis latentes:

Figura 1: Separador de classes linear para classificacéo binaria?!.

3.3.2.2 SVM

As maquinas de vetores de suporte, conhecidas pela sigla SVM (Support
Vector Machines), sdo uma versdo generalizada de classificadores lineares??,
como o PLS-DA. Foram introduzidos no final da década de 70 por Vapnik?3,
embora tenham ganhado atencdo apenas na metade da década de 90%
Funcionam tanto para problemas de classificacdo nos quais apenas duas
classes estdo presentes quanto para problemas de classificacdo multiclasse,
embora tenham sido concebidas inicialmente para classificagéo binaria. As SVM
tracam uma fronteira de decisdo de dimensdo superior aquela tracada por um

separador linear, podendo ela ser também linear ou ndo. Assim, uma fronteira
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de decisdo construida por uma SVM é chamada de hiperplano, podendo esse
ser representado por uma combinacao de linear de funcdes parametrizadas por
vetores de suporte, que consistem em amostras do conjunto de treinamento que
se situam proximas a fronteira de decisdo. A regra de classificagdo € derivada
desses vetores de suporte ou amostras. Durante a otimizacao, o algoritmo das
maquinas de vetores de suporte busca uma maxima margem de separacao
dentre todas as possiveis entre as classes de amostras presentes, onde a
margem é a distancia entre o hiperplano e a amostra mais préxima para cada
classe?®. Devido a isso, sdo incluidas na familia de classificadores ditos de

maxima margem.

No caso de as amostras ndo serem linearmente separaveis, as
coordenadas das amostras no espaco de entrada (Figura 2(a)) s&o mapeadas
através de uma fungdo ® em um espago de dimenséo superior chamado de
espaco caracteristico, onde elas podem ser linearmente separadas por um
hiperplano H?® (Figura 2(b)), fazendo com que a ideia geral do método se

assemelhe, de fato, a dos separadores lineares.

(a) -1 (b)

Figura 2: Separacdo linear de classes para classificagdo binaria por SVM através
de mapeamento das amostras no espaco caracteristico. Adaptada de Ivanciuc,
2007.26
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3.3.2.3 SIMCA

O método SIMCA (Soft Independent Modelling by Class Analogy ou
modelagem independente flexivel por analogia de classes) foi introduzido por
Wold e Sjostrom em 19772/, Foi um método especialmente concebido para a
solucéo de problemas quimicos. E um método chamado de “flexivel” pelo fato de
haver a possiblidade de sobreposi¢céao de classes no espago compreendido pela
amostras®®, ou seja, ndo se supde que as amostras pertencam a algum tipo de
distribuicdio estatistica?>. E também dito “independente” pelo fato de ser
construido um modelo para cada classe, de maneira independente, havendo a
possiblidade de serem introduzidos novos modelos sem interferir nos modelos ja
construidos?®. Basicamente, o modelo SIMCA consiste em um conjunto de
modelos de PCA (analise de componentes principais, apresentada
anteriormente, secado 3.3.1.1), um modelo para cada classe presente nas
amostras, conforme ja explicado. Cada modelo pode ter um numero 6timo de
componentes principais préprio, a depender das particularidades das amostras
pertencentes as diferentes classes. Para fins de designar uma amostra a uma
determinada classe, a mesma € projetada sobre cada modelo criado e
comparada a ele de maneira a avaliar a distancia geométrica da amostra ao
modelo. A amostra é designada a uma classe de acordo com uma regra de
decisdo, que pode ser, por exemplo, probabilistica, como a posicdo em uma
regido no subespaco de cada modelo na qual se tem 95% de confianca que a
amostra pertenca a classe em questdo. A Figura 3, adaptada de Vandengiste et
al.% ilustra dois exemplos de modelos calculados com base em uma (Fig. 3 (a))
e duas (Fig. 3(b)) componentes principais, encerrando uma regido cilindrica e

outra prismatica retangular, respectivamente.
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Figura 3: Modelos SIMCA calculados com base em uma (a) e duas (b)

componentes principais®. Adaptada de Vandengiste et al., 1998. 3°

3.3.2.4 kNN

O método dos k vizinhos mais préximos, mais conhecido pela sua sigla
kNN (k-Nearest Neighbors) foi introduzido por Cover e Hart em 19663, E um
método conceitualmente e computacionalmente muito simples?®, que consiste
basicamente em classificar uma amostra de acordo com as classes dos seus k
vizinhos mais proximos. E computada a distancia da amostra a cada um desses
vizinhos para determinar quais S0 0s mais proximos, e a classe a qual cada um
pertence € equivalente a um “voto” para classificar a amostra desconhecida. Em
caso de empate, séo atribuidos pesos maiores ao vizinhos sucessivamente mais
préximos, de modo que seja atribuido um valor de classe ao objeto ou amostra
desconhecida. O procedimento do algoritmo do kNN pode ser sequencialmente
descrito como?8: 1) com base em um conjunto de treinamento cujas classes das
amostras sao conhecidas, calcular a distancia (euclidiana, por exemplo) de uma
amostra de classe desconhecida em relagéo a todas as amostras no conjunto de
treinamento; 2) ordenar as distancias de acordo com algum indice (por exemplo,
atribuir o valor 1 a menor distancia de todas); 3) selecionar as k menores
distancias e determinar a qual classe a amostra desconhecida pertence, com
base no nimero de “votos” dados utilizando como critério de decisdo essas

distancias. A Figura 4, onde x1 e X2 s&0 varidveis, a mostra de classe
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desconhecida é representada por um circulo e as amostras de treino
pertencentes a diferentes classes sdo marcadas por quadrados e losangos,

ilustra o processo de decisao por voto:

10.00

9.004
8.004
7.00+ N

6.00-] [ g \

X
»
-»

5.00—

4,00+

2.004
1.00
0.00

T |
0.00 2.00 4.00 6.00 6.00 10.00 12.00
Xy

Figura 4. llustracdo do critério de votos dos k vizinhos mais préximos para
atribuicdo de classe a amostra de classe desconhecida no método kNN.
Adaptada de Brereton, 2003.28

3.3.2.5 Mapas auto-organizaveis de Kohonen

Mapas auto-organizaveis de Kohonen séo redes neurais que imitam o
aprendizado bioldgico. Essa ferramenta foi introduzida por Kohonen em 19813233
e publicada na formada de artigo pouco depois®4. Foi inicialmente proposta para
modelar um fendmeno biolégico chamado retinotopia, a auto-organizagdo de
ligagcbes neurais entre o cortex visual e as células da retina quando as ultimas
sdo excitadas por sucessivos estimulos independentes®®. Conceitualmente, os
mapas de Kohonen sdo um meétodo que agrupa dados e os relaciona por
similaridade®. Em outras palavras, sdo um método que combina as

caracteristicas de métodos de aprendizado tanto supervisionados como nao-
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supervisionados, sendo capaz de executar o0 agrupamento de dados

multivariados e de criar modelos de regresséo e classificacédo®’.

Mais precisamente, 0s mapas ou redes auto-organizaveis de Kohonen (da
sigla em inglés, KSOMs — Kohonen Self-Organizing Maps) sado um tipo especifico
de redes neurais®’. Redes neurais sdo constructos matematicos e
computacionais cuja estrutura consiste em “camadas”. Uma arquitetura de trés
camadas € a mais comum para redes neurais, a primeira sendo a camada de
entrada, cujo nimero de unidades ou neurbnios é 0 mesmo que o humero de
variaveis (e possivelmente uma unidade adicional, chamada de “unidade de viés;
isto €, a primeira camada € constituida basicamente pelas variaveis de um
experimento e seus respectivos valores medidos, mais uma unidade de viés
comumente constituida de neurdnios com o valor 1 (a qual pode ser omitida,
entdo a camada de entrada pode ser um espaco de dimensdo N ou N+1). A
segunda camada € chamada de camada “oculta” (a qual pode possuir unidades
de viés também), onde os dados da camada de entrada sdo processados, e a
terceira camada € a camada “de saida”, a qual processa as entradas supridas
pela camada oculta e retorna os resultados das computacdes dos dados iniciais,

agueles da camada de entrada.

As redes de Kohonen possuem uma arquitetura de duas camadas, ou
seja, uma camada de entrada e outra de saida; ndo ha camada oculta. Uma
caracteristica importante das redes de Kohonen é a reducdo de
dimensionalidade: um conjunto de dados multi-dimensional (suprido pela
camada de entrada) é projetado de maneira ndo-linear em um espaco de
dimensionalidade reduzida (a camada de saida processa os dados N- ou N+1-
dimensionais e os projeta em um mapa bidimensional), fazendo com que a ideia
subjacente as redes de Kohonen seja a mesma de outros métodos
exploratérios®®, como o PCA. Porém, como jA mencionado, os mapas de

Kohonen podem também ser utilizados como ferramentas classificatorias.

No que diz respeito aos aspectos funcionais dos KSOMs, Kohonen3°
ilustra seus processos matematicos e de aprendizagem no que pode ser

resumido como:
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1.

Cada amostra, que pode ser representada por um vetor, seleciona uma
unidade de melhor ajuste (Best Matching Unit, ou BMU), que também
pode ser representada como um vetor, na camada de saida, dentre um
conjunto de vetores-modelo (ou unidades-modelo). Os vetores-modelo
sao criados na fase de treinamento do mapa de Kohonen, e representam
nodos especificos na camada de saida. Aquele que apresentar a menor
distancia em relacdo ao vetor de dados da amostra corresponde a

unidade de melhor ajuste, e é chamado de neurbnio vencedor.

Neurdnios (vetores-modelo) na vizinhanca do neurbnio vencedor sao
rearranjados de maneira que outros neurdnios com distancias
sucessivamente maiores ao vetor de dados ocupem a vizinhanga desse.
O processo é repetido até que seja atingida uma configuragdo estavel,
definida em termos do erro de quantificacdo (o qual sera apresentado a

sequir).

O processo de quantificagdo e minimizacao de distancia, acima descrito,

pode ser matematicamente formulado de acordo com a Equacgéo 1:

Onde:

d=argmini|| x—mi|| (1)

d = distancia euclidiana minima

x = vetor de dados no espaco N-dimensional

mi = i-ésimo vetor-modelo, também no espa¢o N-dimensional

O vetor-modelo m cuja distancia euclidiana em relagao ao vetor de dados

X € a menor entre todos os vetores do conjunto de vetores-modelo corresponde

a unidade de melhor ajuste, ou neurbnio vencedor. A distancia entre os

neurdnios vencedores e 0s neurbnios de dados é utilizada para computar o erro

de quantificacéo, de acordo com a Equacao (2):

[ x-me |17 p). dv - (2)
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Onde:

X = vetor de dados

mc = c-ésimo neurdnio vencedor

p(x) = funcdo densidade de probabilidade de x

dV = diferencial de volume para o espaco de dados (N-dimensional)

O mapa com o menor erro de quantificacdo € aquele que possui
configuracdo oOtima. O processo de rearranjo de neurbnios descrito
anteriormente é realizado de maneira a minimizar o erro de quantificagdo. Nao
existe solucao linear para a Equacao (2), porém foi demonstrado por Kohonen
que ela converge para minimos locais*®, portanto foi provado matematicamente
que é possivel encontrar uma configuragdo 6tima para um certo mapa de
Kohonen, embora ela possa ser ou ndo a melhor dentre o conjunto de todas as

configuracdes possiveis.

Computacionalmente, o algoritmo das redes de Kohonen (como
inicialmente proposto), lembra o procedimento de otimizagdo chamado de
gradiente descendente. Tal procedimento treina pesos em um modelo de acordo

com o descrito na Equacéao (3):

wi (t+1) = wi (t) — [1/(2.N)]. a. %Z (wi(t) x;-y,)? (3)
Onde:
wi = vetor ou matriz de pesos
t = t-ésima iteracao do algoritmo
N = numero de exemplos (amostras) no conjunto de treino

a = taxa de aprendizado (tamanho do “passo” dado pelo algoritmo a cada
iteracao)

Xi = vetor ou matriz de dados correspondente a uma variavel independente

yi = vetor ou matriz de valores para a variavel categorica y
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Ou seja, o gradiente descendente tenta minimizar a distancia entre os
valores de saida calculados wixi e 0s valores de saida observados yi, e a cada
iteracdo ajusta o valor de cada peso até convergir, i.e., treina um modelo para

os dados cujo erro de predicdo € o menor possivel.

De maneira semelhante, os mapas de Kohonen tentam minimizar a
distancia entre cada vetor de dados e cada vetor-modelo, de acordo com a

equacao (4):

mi(t+ 1) = mi(t) + hei()x(®) — mi®)]  (4)

Onde:

mi = i-ésimo vetor-modelo

t = t-ésima iteracdo (chamada de época) do algoritmo
X = vetor de dados

hci(t) = funcéo de vizinhanca

A fungcdo de vizinhanca hc(t) € uma funcdo implicita da taxa de
aprendizado a, que por sua vez também é funcéo de t nesse caso. O indice c se
deve ao fato de a funcéo ser calculada para um vetor mc (correspondente ao
neurdnio vencedor ou unidade de melhor ajuste), cuja distancia ao vetor de
dados € a minima, de acordo com a Equacéao (4). A Equacéao (5) exemplifica uma

funcao de vizinhanca:

hci(t) = a (t). exp [—sqdist(c, i)/2 2 (t))] (5)

Onde:
hci(t) = funcéo de vizinhanca
t = t-ésima iteracdo (época) do algoritmo

a(t) = funcdo monotonicamente decrescente de t (linear, exponencial, etc.) para

a taxa de aprendizado a
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sqdist(c, i) = distancia quadratica entre os neurbénios c (neurdnio vencedor) e o

neurdnio i em sua vizinhanca

o?(t) = funcdo monotonicamente decrescente de t

Dessa maneira, a taxa de aprendizado decresce com o0 numero de
iteracbes do algoritmo (0 mesmo ajuste pode ser feito para o gradiente
descendente). Os vetores-modelo sdo atualizados a cada iteracao até que suas
respectivas distancias aos vetores de dados sejam minimizadas. O algoritmo néo
apenas atualiza os vetores-modelo (equivalentes as respostas calculadas no
gradiente descendente), como também rearranja 0s neurdénios com respostas
semelhantes a uma variavel de maneira a minimizar a distancia entre eles,
alterando dessa maneira a configuracao inicial do mapa para a sua configuracéo

(localmente) 6tima, ou até sua convergéncia.

3.3.2.5.1 Algoritmo Genético

Para encontrar a arquitetura ideal e 0 numero 6timo de iteracdes para 0s
mapas de Kohonen, foi utilizado no presente trabalho o chamado Algoritmo
Genético. Tal algoritmo consiste em um poderoso método de otimizacdo que
segue a ideia da selecao natural: solu¢des progressivamente melhores evoluem
de solugdes anteriores até que uma solucéo préxima da 6étima seja alcancada®!.
Mais especificamente, o Algoritmo Genético é um algoritmo de busca
probabilistico baseado na mecénica da selecdo natural e da genética natural. O
algoritmo € iniciado com um conjunto de solu¢des chamado de populagéo, que
permanece constante em numero durante a execucdo do algoritmo. A cada
geracao (iteracdo), cromossomos (solugdes) séo aleatoriamente selecionados
com base em seus respectivos valores de aptiddo; cromossomos com altos
valores de aptiddo tem uma alta probabilidade de serem selecionados. Assim,
cromossomos da proxima geracdao podem apresentar valores mais altos de
aptiddo do que aqueles da geracdo anterior, em um processo que imita a
evolucao biologica. Copulacdo e mutacdo aleatérias podem também ocorrer. O

processo de evolucao € repetido até que uma condicdo de terminacao seja
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satisfeita*?. De acordo com Mukhopadhyay et al.*3, o algoritmo genético pode ser

representado em pseudo-codigo da seguinte maneira:

INiCIO

Computar populacéo inicial Bo;

ENQUANTO condicao de terminacdo néo for cumprida FACA
Selecionar individuos para reproducao;

Criar filhos pelo cruzamento de individuos;

Eventualmente mutar individuos;

Computar nova geracgao

FIM

3.3.2.6 Arvores de Classificacdo e Regresséo

Uma arvore de classificacdo e regressao (CART ou Classification and
Regression Trees, na sigla em inglés) € um modelo de previsdo que pode ser
representado por uma arvore, como obviamente descrito pelo nome*. As
arvores de classificacdo e regressdo foram introduzidas por Breiman et al. em
198445, embora o algoritmo inicial para sua construcéo, que permitia apenas criar
modelos de regressao, foi concebido por Morgan e Sondquist cerca de 20 anos
antes?t, Adaptacdes do método por Messenger e Mandel em 1973%" permitiram

que as arvores fossem utilizadas também para classificagéo.

Matematicamente, o0 método consiste em mapear um ponto de dados x; a

um ponto de dados de treinamento y; via uma fungéo d(x). O critério para a
escolha de d(x) é normalmente o erro quadratico médio de previsdo E{d(x) —
E(y|x)}?, onde, no caso da classificacdo, E(y|x) é o custo esperado para a
classificacdo equivocada de uma amostra. O algoritmo desse método consiste

em criar uma grande arvore, e entdo “poda-la’ a um tamanho que possua o

menor erro estimado possivel na validacéo cruzada**. Apés crescer a arvore ao
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seu tamanho maximo, o algoritmo remove todas as ramificacdes produzidas
anteriormente, deixando apenas duas delas, as quais ndo aumentam a exatidao
da arvore em classificar os dados do conjunto de treinamento. A poda comeca
desse ponto, gerando uma sequéncia de sub-arvores, e iterativamente
removendo as ramificacdes que menos contribuem para o desempenho de
classificacdo dos dados de treinamento. A Figura 5 mostra um diagrama de uma
CART, adaptado de um artigo publicado por Loh** onde foi utilizado o conjunto
de dados de flores do género iris, por sua vez utilizado por Fisher em 1936 para
a introducao da Andlise de Discriminantes Linear:

petal length
<245

petal width

< 1D

Setosa
0/50

Versicolour  Virginica
5/54 1/46

Figura 5: Diagrama CART para o conjunto de dados “Iris"**

A cada nodo intermediario, uma observacao se dirige a esquerda se, e
somente se, a condicdo apresentada for verdadeira (por exemplo, na Fig.1, um
espécime de iris seria classificado como pertencente a espécie Setosa se e
somente sua largura de pétala (petal width) for menor que 1,75 unidades de
medida). Fisher originalmente mediu quarto variaveis: largura de pétala (petal
width), comprimento de pétala (petal length), largura de sépala (sepal width) e
comprimento de sépala (sepal length), porém apenas duas dessas variaveis
estdo presentes na arvore. Essa é uma caracteristica do algoritmo: se duas ou
mais variaveis estiverem fortemente correlacionadas, no maximo uma delas
aparecera no diagrama final*®. Isso pode ser problematico e levar a conclusdes

espurias, o que é chamado de mascaramento das variaveis.
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3.3.3 Utilizagdo de Métodos Multivariados na Analise de Dados Fisico-
Quimicos

A seguir, serdo descritos trabalhos que fizeram uso dos mesmos métodos
multivariados aqui empregados para a analise de dados fisico-quimicos de leite

fluido e outras matrizes alimenticias.

Liu®° utilizou o0 método SVM-DA para detectar a adulteracdo de amostras
de leite em pé por adicdo de gordura ou desnatamento, utilizando dados de
espectroscopia de frequéncia na regido dos terahertz. Todas as amostras no
conjunto de treinamento (n = 40) foram corretamente classificadas pelo SVM-
DA, com especificidade de até 100% e sensibilidade de até 98,62% para as
amostras de leite em po desnatado (desengordurado), porém ndo foram
relatados os resultados de classificacédo para o conjunto de teste. Bougrini et al.>!
utilizou o mesmo método para classificar amostras de leite UHT de diferentes
marcas com diferentes periodos de armazenamento. O método SVM classificou
100% das amostras do grupo de teste de uma marca de leite corretamente e
96,67% de outra marca de acordo com os dias de armazenamento (1-5 dias, 5
classes). Os dados foram adquiridos através de um nariz eletrénico (e-nose)

multissensor e uma lingua eletrénica (e-tongue) voltamétrica.

Scholl et al.>? conseguiram diferenciar leite em p6é com adicdo de
melamina de leite em p6 sem adulteracao utilizando o método SIMCA. O perfil
espectral de cada amostra foi obtido por espectroscopia de infravermelho
proximo (NIR). No conjunto de teste, todas as amostras sem adicdo e 91% (10
de 11) das amostras com adi¢do foram corretamente classificadas. Outros dois
trabalhos por Gondim et al.>3%* descreveram a deteccdo de varios adulterantes
em leite com o0 uso de espectroscopia na regidao no infravermelho médio (MID) e
o método SIMCA. Levando em considera¢cdo ambos os trabalhos, a sensibilidade
foi maior que 62% e a especificidade maior que 70% para 0s conjuntos de
treinamento. Até 24,1% das amostras foram inconclusivamente classificadas. O
mesmo método supervisionado foi empregado por Santos et al.>®* em amostras
de leite fluido analisadas por microespectroscopia no infravermelho com o

objetivo de detectar e classificar amostras adulteradas com diversas
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substancias. A porcentagem de amostras corretamente classificadas no conjunto
de treinamento variou de 90% (amostras ndo-adulteradas) a 98% (amostras
adulteradas com ureia); apenas 3% das amostras ndo foram classificadas pelo
método. Em outro trabalho, Santos et al.>® empregaram tanto o SIMCA como o
KNN para a deteccdo de adulterantes em amostras de leite fluido analisadas por
TD-NMR, alcancando valores de seletividade e especificidade maiores que 66%

para ambos os metodos.

Jaiswal et al.>’ relataram que o SIMCA teve uma taxa de sucesso de ao
menos 93,33% na classificacdo de amostras de leite fluido n&o-adulteradas e
amostras adulteradas com detergente anidnico. Em outro trabalho, Wu et al.58
compararam o desempenho do PLS-DA ao do SIMCA na classificacdo de
amostras de leite com adicdo de melamina analisadas via espectroscopia de
infravermelho préximo (NIR). O método PLS-DA classificou corretamente todas
as amostras no conjunto de teste, alcancando uma seletividade e especificidade
ambas com um valor de 100%. O método SIMCA classificou corretamente 90%
das amostras com uma seletividade de 81,8% e especificidade de 100% para o

conjunto de teste.

Nenhum dos trabalhos acima aplicou os métodos SIMCA, PLS-DA, kNN
e SVM em dados oriundos de leite cru, conforme descrito. Também n&o foram
encontradas mengdes a outros trabalhos que tenham utilizado dados fisico-
quimicos de leite cru em um artigo de revisdo recente sobre métodos
multivariados qualitativos em analise de alimentos por Callao e Ruisanchez
(2018)%°.

Em relacéo as redes de Kohonen, um artigo de Marengo et al.®°descreveu
o emprego desse meétodo como uma ferramenta exploratéria para o
agrupamento de 68 amostras de vinho de acordo com 4 diferentes variedades e
diferentes periodos de envelhecimento. Compostos organicos volateis de cada
uma das amostras foram extraidos por micro-extracdo em fase solida (SPME) e
analisados por cromatografia gasosa acoplada a detector de massas (GC-MS).
Foram testadas diversas arquiteturas de mapas de Kohonen, e aquela que
apresentou melhor desempenho continha 7X7 neurdnios, treinada com 500

iteracOes com taxa de aprendizado linearmente decrescente de 0,5 a 0,01 e
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namero de pesos treinados a cada iteragdo também decrescente, de 7 até 1. Os
mapas de Kohonen mostraram ser uma ferramenta poderosa para agrupar as
amostras de acordo com suas respectivas variedades e tempo de
envelhecimento, e os resultados observados apontaram aspectos que a analise
por PCA néo foi capaz de apontar. Outro trabalho de Diaz et al.’! também
empregou esse mesmo metodo para diferenciar vinhos de 4 ilhas diferentes no
arquipélago das Canarias. A concentracdo de 11 metais foi determinada em
triplicata para cada amostra de vinho via espectroscopia de absor¢céo de chama.
Vérias arquiteturas e parametros foram testados para os mapas de Kohonen e
aguele que resultou em separacdo de classes perfeita (nenhuma amostra
agrupada erroneamente de acordo com a ilha de origem) foi uma rede de 6X6
neurdnios, treinada por 2000 ciclos com taxa de aprendizado decrescente de 0,5
até 0,01. Como no trabalho citado anteriormente, foi observado que os mapas
de Kohonen podem melhorar o agrupamento das amostras em comparacao a
PCA.

Outros dois trabalhos sequenciais de Urruty et al.®? e De Boishebert et
al.®3 utilizaram dados de compostos organicos volateis de morangos obtidos
através de SPME e GC-MS. No primeiro artigo, os resultados foram processados
por 5 diferentes redes de Kohonen com tamanhos de 4 a 24 unidades. Elas foram
treinadas em duas fases: fase de ordenamento (2000 iteracdes) e fase de ajuste
(500 iteracdes). O mapa de 24 unidades foi capaz de separar perfeitamente as
70 amostras analisadas para 23 compostos em 17 classes. No segundo artigo,
0 objetivo foi o de separar as amostras de acordo com a variedade e ano de
colheita de cada uma. Combinagdes de 25 variedades cultivadas em 3 diferentes
anos (164 amostras no total) foram analisadas para compostos volateis da
mesma maneira que no trabalho anterior. Novamente foram testadas varias
arquiteturas de mapas de Kohonen, e a que apresentou melhor desempenho foi
uma de 42 unidades, que conseguiu separar completamente as amostras de

acordo com variedade e ano de colheita, sem erros no agrupamento delas.

Nadal et al.®* empregaram mapas de Kohonen para encontrar a relacéo
entre a concentracéo de dibenzo-p-dioxinas (PCDDs) e dibenzofuranos (PCDFs)
no leite humano e os habitos alimentares de diversos paises. Um dos resultados

encontrados foi o de que o leite humano em paises com alto consumo de peixes
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tende a ter maiores concentracées de PCDDs e PCDFs do que paises com
consumo relativamente mais alto de carnes e leite, por exemplo. Assim, foi
demonstrado que os mapas de Kohonen podem ser ferramentas Uteis para

encontrar correlagdes entre diferentes dados.

Novamente, nenhum dos trabalhos citados aplicou 0 método dos mapas
de Kohonen a dados fisico-quimicos de leite cru. Ndo foram também
encontrados relatos do uso desse método nesse tipo de dados em um artigo de
revisdo de literatura de Callao e Ruizsanches® e em outros dois de Kamal e
Karoui®® e de Karoui e De Beardemaker®® sobre a aplicacdo de ferramentas
quimiométricas na analise de dados de leite e derivados. Outra revisdo da
literatura de Lohumi et al.” sobre métodos espectroscopicos acoplados a
ferramentas quimiométricas na analise de alimentos tampouco menciona redes
de Kohonen ou sua aplicacdo em dados fisico-quimicos de leite cru. No campo
mais amplo da Quimica Analitica, poucos foram os trabalhos encontrados que
fazem uso das redes de Kohonen®®73, embora haja um nimero crescente de
trabalhos sendo publicados nos ultimos anos387475, Assim, percebe-se que o

meétodo foi pouco explorado desde a sua concepc¢ao ha quase 40 anos.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 AMOSTRAS E PARAMETROS

Foram compilados dados de 328 amostras de leite cru dos estados
brasileiros do Rio Grande do Sul (RS) e de Santa Catarina (SC) analisadas entre
2013 e 2016 e amostradas por conveniéncia, sendo 260 pertencentes ao RS e
68 a SC. As amostras foram coletadas de 68 produtores diferentes e 142 delas
apresentavam ao menos um parametro fora das especificacbes da legislacéo
brasileira para o leite cru. As andlises foram realizadas por diversos analistas,
incluindo o autor (de 2014 a 2016), em um laboratorio governamental de controle
de qualidade de alimentos. A Tabela 2 relaciona o valor minimo ou a faixa legal
para cada parametro analisado para que amostra seja considerada conforme a

legislacédo brasileira:

Tabela 2: Valores minimos ou faixas de valor para os parametros analisados

" Faixa legal/valor
Parametro

minimo 76
) 0,14 - 0,18% em acido
Acidez .
latico
Glicidios redutores em Min. 4.3%
lactose
Densidade (15T, 1,0280 — 1,0340
relativa)
Extrato seco total Min. 11,5%

Depressao do ponto de
congelamento

Gordura Min. 3%

-0,530 - -0,550 H

Proteina Min. 2,9%
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4.2 METODOS FiSICO-QUIMICOS

A Tabela 3 relaciona os parametros analisados para cada amostra e a
respectiva referéncia metodoldgica adotada para 0s ensaios.

Tabela 3: Ensaios fisico-quimicos e metodologia empregada

Ensaio Método 77
Acidez IN MAPA n°68, 2006
Glicidios redutores em IN MAPA n°68, 2006
lactose
Densidade IN MAPA n°68, 2006
Extrato seco total IN MAPA n°68, 2006

Depresséao do ponto de

IN MAPA n°68, 2006
congelamento

Gordura IN MAPA n°68, 2006
Proteina IN MAPA n°68, 2006
Residuo mineral fixo IN MAPA n°68, 2006

4.2.1 Acidez

O método titulométrico foi utilizado para a determinacéo da acidez. Dez
mililitros de amostra séo titulados com NaOH 0,1 N com fenolftaleina como
indicador. O resultado é expresso como percentagem de massa de por volume

de acido latico na amostra.

4.2.2 Lactose

O método Lane-Eynon’® (Método A) foi utilizado para a determinacéo da
percentagem de lactose em massa. Vinte e cinco gramas de amostra séo

pesadas e transferidas quantitativamente a um baldo volumétrico de 250 mL.
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Cinco mililitros de sulfato de zinco a 30% e 5 mL de ferrocianeto de potassio
trildratado a 15% séo adicionados para a precipitacdo de gorduras, proteinas e
demais componentes emulsionados. A suspensao resultante € diluida com agua
deionizada e filtrada. O filtrado é titulado contra uma solucdo padronizada de
sulfato de cobre (II) 0,05 N sob aguecimento, utilizando azul de metileno a 1%

como indicador redox.

4.2.3 Densidade

Para as amostras anteriores a 2014, foi utilizado o método do
termolactodensimetro, que consiste na transferéncia de 250 mL da amostra
resfriada a 8C para uma proveta. Aguardar-se-a tem peratura atingir 15C,
conforme leitura no termolactodensimetro, e a densidade é lida no préprio

instrumento

Para as demais amostras, a densidade relativa a 15°C foi determinada em
densimetro digital. Trés mililitros de amostra séo injetados no equipamento e o
valor para o parametro é lido diretamente no equipamento. O método do
densimetro digital foi devidamente validado contra o método do
termolactodensimetro antes de ser colocado em uso, produzindo valores
estatisticamente idénticos de leituras de densidade. Os relatérios de validagéo
nao se encontram anexos ao presente trabalho por tratarem-se de documentos

confidenciais.

4.2.4 Extrato seco total

A percentagem massica de soélidos é determinada gravimetricamente.
Cinco gramas de amostras sdo pesados em uma capsula de aluminio
previamente mantida em estufa a 100C e resfriada e m dessecador. A amostra
€ entdo pré-secada em chapa de aquecimento elétrica a 100C por 30 min. e
depois levada a estufa a 100 £ 2 T por 2h, resfria da em dessecador e entédo

pesada. ApOs a primeira pesagem, repete-se ciclos de 1 h de secagem em estufa

29



seguida de resfriamento e pesagem até que a diferenca entre pesagens seja

igual ou menor a 0,5% da massa de prova (aprox. 0,0025g)

4.2.5 Depressao do ponto de congelamento

O método crioscépico foi 0 empregado para determinar esse parametro.
Um crioscopio digital € calibrado em relacéo a solucées de NaCl a 0,6859 %
(m/v) (- 0,422 H ou -0,408 °C) e a 1,0155 % (m/v) (-0,621 °H ou -0,600 °C). Um
volume de amostra de 2,5 mL é transferido para um tubo de crioscépio e o ponto

de congelamento € lido diretamente no equipamento.

4.2.6 Gordura

O método butirométrico para leite fluido (Método C) foi utilizado para a
quantificacdo da gordura. Em um butirdmetro de Gerber, 11 mL de amostras séo
transferidos para o butirdmetro contendo 10 mL de H2SO4 (d = 1,820 — 1,825 a
20C) e 1 mL de alcool isoamilico. O butirdmetro é entdo fechado com rolha de
borracha, agitado e centrifugado a 1000 — 1200 rpm por 5 minutos em uma
centrifuga termostatizada mantida a 65C. O percent ual massico de gordura é

lido diretamente pelo analista na escala do butirdmetro.

4.2.7 Proteina

O classico método de Kjeldahl (na sua variante micro-Kjeldahl) foi
empregado. Um grama e meio de amostra é pesado para dentro de um tubo
micro-Kjeldahl e 2,5 g de mistura catalitica (10% de sulfato cuprico em sulfato de
sédio) sdo adicionados. A amostra € digerida em 7 mL de acido sulfurico
concentrado em um ciclo de temperatura programado que inicia a 100T e
termina a 400C por aproximadamente 3h, até que o c onteddo do tubo esteja
limpido e com coloracdo azul-esverdeada. A amonia é liberada em destilador

Kjeldahl pela adicdo de NaOH 50% a mistura e 50 mL séo destilados para um

30



Erlenmeyer de 125 mL contendo 25mL de acido borico a 4% com indicador misto
verde de bromocresol/vermelho de metila. O destilado é entdo titulado com acido

sulfarico 0,1 N e é calculada a percentagem de proteina na amostra.

4.2.8 Cinzas

Embora ndo seja um parametro legal para o controle da qualidade do leite
no Brasil, o teor de cinzas ou residuo mineral fixo € determinado para
fechamento das outras analises: a soma dos teores de proteina, lactose e cinzas
deve ser igual ao extrato seco desengordurado, isto é, o valor do extrato seco
subtraido do valor de gordura. O teor de cinzas é determinado
gravimetricamente. Cinco gramas da amostra sdo pesados em um cadinho de
porcelana, que é levado a uma chapa de aquecimento elétrico para queima lenta.
Apds a pré-queima, o cadinho é levado a forno mufla a 550C por 3h. A amostra

é resfriada em dessecador e pesada apenas uma vez.

4.2.9 Importancia dos métodos fisico-quimicos de bancada no controle de
qualidade do leite

Medidas de parametros fisico-quimicos séo utilizadas para avaliar a
qualidade do leite nos paises (e regides) mais importantes e populosos do
mundo, como Estados Unidos”, China®, Unido Europeia8!, india®2, Russia®,
Japao®, Australia® e Brasil’®. A maioria desses paises ndo adota explicitamente
métodos classicos ou de bancada para a determinacdo dos parametros fisico-
quimicos do leite, porém todos os métodos de referéncia ISO sdo métodos de
bancada ou métodos instrumentais classicos: método gravimétrico para solidos
totais ((ISO 6731:2010 (IDF 21:2010))%%; método gravimétrico para gordura em
leite (1ISO 1211:2010 (IDF 1:2010))8’; método Kjeldahl para nitrogénio (proteico
e nado-proteico) (ISO 8968-4:2016)88; método cromatografico para lactose (ISO
22662:2007)%%; método crioscopico (ISO 5764:2009 (IDF 108:2009))%, e o
método titulométrico para determinacdo da acidez (ISO 6091:2010)°t. O método
butirométrico ou de Gerber para gordura em leite fluido (ISO 488:2008 (IDF
105:2008))%? e o método alternativo para determinacdo de acidez em leite (ISO
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6092:1980)°3 também s&o métodos fisico-quimicos reconhecidos como métodos
de rotina pela 1ISO. O método Lane-Eynon’® para a quantificacdo de lactose é o
método oficial no Brasil’®, india® e China®.0s paises que explicitamente adotam
métodos classicos incluem Brasil’®, China®1% e india%. Para a validacdo de
métodos mais rapidos para utilizacdo em analises de rotina, € necessario
compara-los direta ou indiretamente (através do uso de materiais de referéncia
certificados, que por sua vez devem ser analisados por métodos de referéncia
classicos) a métodos de referéncial®?1%, Assim, justifica-se a escolha do uso de
dados oriundos de métodos fisico-quimicos classicos ao invés de outros
meétodos, dada a confiabilidade com que se percebem os métodos de bancada
e sua importancia e amplo uso para o controle da qualidade do leite em nivel

mundial.

4.3 ANALISE MULTIVARIADA

A anélise de componentes principais (PCA) foi feita utilizando o programa
ChemoStat®%. A andlise multivariada por PLS-DA, kNN, SIMCA, SVM, e CART
foi realizada em MATLAB (versdo R2017a) utilizando-se os modulos criados
para ambiente MATLAB por Ballabio e Consonni'®’. A andlise por mapas de
Kohonen também foi realizada em ambiente MATLAB em modulos criados por
Ballabio et al.1%8, As amostras para o conjunto de teste (1/3 do total das amostras,
arredondado para baixo) e para o conjunto de treinamento (2/3 do total) foram
escolhidas através do algoritmo Kennard-Stone'%. A escolha dos parametros de
treino para cada método foi feita utilizando-se uma rotina de otimizacédo ja
embutida nos mddulos, com exce¢do do CART, para o qual o processo de
otimizacdo nao é aplicavel. Para os métodos em que a otimizacdo € aplicavel, a
escolha do modelo mais adequado foi baseada no menor erro médio de
designacéao para as classes. O erro de designacao E, como definido em ambos

os pacotes de analise multivariada'?”1%8 ¢ dado por (Equacéo 9):
E=1-A (9)
Onde:

E =taxa de erro
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A = taxa de acerto (non-error rate)

A taxa de acerto A, por sua vez, é definida como a média aritmética da
especificidade e sensibilidade do modelo. A especificidade EP descreve a
habilidade do modelo em rejeitar amostras nao-pertencentes a certa classe.
Consiste na razao entre o numero de amostras corretamente identificadas como
nao-pertencentes a classe em questao (negativos verdadeiros) e a soma dos
negativos verdadeiros NV com falsos positivos FP (nimero de amostras
incorretamente classificadas como pertencentes a classe. E definida de acordo
com a Equagéo 10:

EP=NV/(FP+NV) (10)
Onde:
EP = especificidade
NV = numero de negativos verdadeiros

FP = nimero de falsos positivos

JA a sensibilidade S, que descreve a habilidade do método em
corretamente identificar amostras de fato pertencentes a classe em questéo,
consiste na razéo entre 0 numero de amostras corretamente identificadas como
pertencentes a classe (positivos verdadeiros, PV) e a soma entre os positivos
verdadeiros e falsos negativos FN, conforme a Equacéo 11:

S=PV/(FN + PV) (11)
Onde:
S = sensibilidade
PV = namero de positivos verdadeiros

FN = namero de negativos verdadeiros
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Os dados foram autoescalados tanto para a PCA quanto para os métodos
supervisionados. O autoescalamento consiste em subtrair de um determinado
valor de uma variavel em uma matriz de dados o valor médio do vetor que
representa a variavel, e dividir esse valor pelo desvio-padrdo da variavel, de

acordo com a Equacéo 12:
Va=(Vi—vm)/s (12)
Onde:
Va = valor autoescalado
vi = i-ésimo valor para determinada variavel em uma matriz de dados
vm = valor médio para a variavel

s = desvio-padrao para a variavel

Para cada método supervisionado, foram adotados os critérios de
designacéao de classe padréo apresentados pelos programas. Para o PLS-DA, o
critério de designacéo de classe escolhido foi o0 Bayesiano, com uma amostra
sendo designada como pertencente a uma certa classe se a probabilidade de a
mesma ser daquela classe for cumulativamente maior que 50% e maior que a
probabilidade de pertencimento a outra classe. O algoritmo do PLS-DA calcula
uma funcdo de densidade de probabilidade para cada classe supondo
distribuicdo normal das amostras no espaco em que séo projetadas. Para o KNN,
o critério utilizado foi a menor distancia Euclidiana ao k vizinhos escolhidos no
processo de otimizacdo. No caso do SIMCA, o critério adotado foi modelagem
de classe, tendo como valor-limite 95% de probabilidade de pertencimento a uma
classe, dado pela funcdo densidade de probabilidade construida para cada
classe pelo método. Para a escolha da margem de deciséo por parte do SVM,
foi determinado a utilizacdo de uma funcdo de nucleo (Kernel) linear, sem
parametro de nucleo, com aplicacdo automatica em componentes principais. No
caso da CART, a regra de decisdo € determinada pelo proprio algoritmo durante
0 processo de treinamento do modelo, sendo explicitada no diagrama criado

apos o treino.
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Para os métodos PLS-DA, SVM, kNN, e SIMCA, foi utilizada na otimizagéo
a validacao de blocos contiguos com 5 blocos (parametro que levou ao melhor
desempenho dos modelos apds treinamento). Ja no treinamento dos modelos,
foi utilizada a validagéo cruzada pelo método Monte Carlo (conhecida pela sigla
MCCV, Monte Carlo Cross-Validation) com 1000 itera¢gbes e 20% das amostras
selecionadas para o conjunto de treinamento de validag&do. Para o processo de
otimizacdo, ndo se encontra implementado no programa utilizado a validac&o
Monte Carlo, por ser um método mais lento do que o de blocos contiguos. Porém,
como ja mencionado, o método Monte Carlo se encontra implementado para o

treinamento dos modelos, sendo utilizado para esse fim no presente trabalho.

A validacdo cruzada Monte Carlo guarda alguma semelhanga com o
conhecido método leave-one-out (LOO). Porém, ao invés de retirar apenas uma
amostra para fins de teste e deixar as restantes para treino, 0 método Monte
Carlo retira um namero maior (no caso do presente trabalho, 20%), de amostras
aleatoriamente escolhidas, com reposicao, utilizadas no entanto para treino. O
restante das amostras (80%, nesse trabalho) sao utilizadas para teste
(validacdo). A escolha do MCCV mostra-se apropriada para o espaco amostral
agui investigado devido ao grande numero de amostras nele presente: a
probabilidade de uma amostra no conjunto de teste (n = 109) ser escolhida duas
vezes em sequéncia para compor o conjunto de validagao € de cerca de 0,008%
(1/109 x 1/109), e menor ainda no conjunto de treino (n = 219). A probabilidade
de uma amostra ser escolhida mais do que duas vezes em sequéncia é
obviamente menor, de maneira que o problema da escolha de amostras idénticas
ou conjuntos de validacao idénticos serem escolhidos é virtualmente inexistente.

Adicionalmente, o numero de conjuntos de treino de validagcéo cruzada possiveis

109

-1 ) = 1,5 x 10%, sendo esse ndmero igual

no conjunto de teste é de cerca de (

ao de possiveis conjuntos de teste de validagcédo cruzada. Logo, o problema de
conjuntos de validacdo cruzada serem escolhidas ndo-sequencialmente nas
1000 iteracdes do algoritmo é também praticamente inexistente. A escolha do
MCCV ¢é também corroborada pelo fato de ele ser um método dito
assintoticamente consistente: ele é capaz de escolher o modelo ideal (ou, como
no presente caso, confirmar ou ndo como apropriada a escolha do modelo)

conforme o numero de amostras n tende ao infinito, i.e., n—~, como
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demonstrado por Haddad et al.''°, sendo um método apropriado para grandes
espacos amostrais. Haddad et al.''® também demonstraram que a validacédo
cruzada pelo método de Monte Carlo tem melhor desempenho do que o método
leave-one-out mesmo em conjuntos de dados menores (n = 96, 12 variaveis),
assim como Xu e Liang'!, (n = 80, 4 variaveis, embora tenham encontrado que
0 numero de amostras escolhidas para o conjunto de treino na validacao cruzada

deva ser na faixa de 40-60% do numero total de amostras).

No caso especifico dos mapas de Kohonen, foi utilizado o algoritmo
genético (AG) para escolha do modelo mais adequado (otimizagéo). Para todos
0s métodos supervisionados com excecao das redes de Kohonen, a escolha do
modelo 6timo foi baseada no critério de menor erro de classificagdo no conjunto
de treinamento, conforme ja descrito. Para os mapas de Kohonen, porém, o
critério utilizado foi a maior taxa de escolha do modelo pelo algoritmo genético,
independentemente de o erro de classificacdo ser o menor ou ndo entre todos
pertencentes a populacdo inicial. Dentre os modelos com mesma taxa de
escolha pelo AG, se aplicou o critério de maior taxa de acerto. Justifica-se 0 uso
da taxa de escolha pelo fato de o modelo com maior taxa de escolha pelo
algoritmo ser o menos propenso a sobre ajuste. A funcdo de adequacéao (fitness
function) Fi, descrita na Equacgéo 13 conforme implementada no pacote, explica

a selecdo de um modelo com base no critério de sobre ajuste:
Fi = Ateste . (1 — (Atrein — Ateste)) (13)
Onde:
Fi = adequacdo do cromossomo i
Ateste = taxa de acerto na etapa de teste (validacdo) do AG

Atrein = taxa de acerto na etapa de treino do AG

A etapa de teste do algoritmo genético utiliza 20% das amostras do
conjunto de treino e a etapa de treino usa 80% delas, todas aleatoriamente
escolhidas, com reposi¢cdo. Porém, ndo deve ser confundida a otimizac&o por

AG com a otimizacdo pelo método Monte Carlo, onde, no caso do presente
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trabalho, 20% das amostras séo utilizadas para treino e 80% para teste ou

validacao.

Para a escolha do melhor modelo por meio do algoritmo genético, a Unica
regra de decisdo para a qual o algoritmo mostrou convergéncia foi aquela
intitulada no pacote como “Método 1”. A regra de decisdo para esse método é

mostrada na Equagéo 14:
ci=k seyi1i> vy (14)
Onde:
ci = i-ésimo neurdnio na rede de Kohonen
k = namero identificador de classe (1 para conforme e 2 para nao-conforme)
yi1 = peso da classe 1 no neurdnio ci

Yi2 = peso da classe 2 no neurdnio Ci

Na otimizacao foi também utilizada a inicializacado por autovalores, para
garantir convergéncia ao mesmo minimo local para cada solucdo testada pelo
Algoritmo Genético, e evitar que a solucdo escolhida como mais adequada pelo
mesmo fosse o produto de um processo aleatério, evitando também a escolha
do modelo errado como mais adequado. O meétodo de treinamento tanto na

otimizacao quanto no treino do mapa mais adequado foi o por batelada (batch).

Apbs a otimizacao pelo AG, foram treinados 25 mapas com inicializagédo
aleatédria utilizando o Método 1 e mais dois dos outros trés métodos disponiveis
no pacote, Método 2 e Método 3 (sendo treinados 25 mapas para cada um
desses métodos. O Método 2 atribui uma amostra a uma certa classe k se a
diferenca entre o maior peso de classe no neurénio e o segundo maior peso de

classe for maior que um limite predefinido, nesse caso 0,3 (Equacéo 15):
ci=k se yka—ykw>0,3 (15)

onde:

Ci = i-esimo neurénio na rede de Kohonen
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k = nimero de classe
Yka = maior peso de classe no neurdnio ci (classe 1 ou classe 2)

Ykb = segundo maior peso de classe no neurdnio ci (classe 2 se ykafor um peso

para a classe 1 e vice-versa)

O ultimo método de designacéo de classe testado foi o Método 3, que
atribui um valor de classe a uma amostra apenas se 0 peso da classe no
neurdnio for maior que um limite estabelecido, nesse caso 0,5. A Equacédo 16

expressa matematicamente a regra de decisdo desse método:
ci=k se yxk>0,5 (16)

Onde:

Ci = i-esimo neurdnio

k = valor de classe (1 ou 2)

Yk = maior peso de classe no neurdnio Ci

Quanto ao ultimo método de decisdo disponivel no pacote de programas,
chamado Método 4, ndo se testou esse devido ao fato de ele ser um método de
alisamento, apropriado para dados espectrais, 0 que ndo é caso no presente

trabalho.

Em relacdo a inicializacdo aleatoria no treinamento das redes de
Kohonen, adotada apés a otimizacao, sua escolha se justifica pelo fato de haver
a possibilidade de serem encontradas solu¢cdes melhores do que na inicializagcéo
por autovalores, uma vez que o algoritmo de treino inicia em pontos diferentes
de uma hipersuperficie de erro a cada inicializacdo, podendo convergir para
diferentes minimos (locais ou ndo), com erro possivelmente menor do que aquele

do minimo atingido pela inicializagdo por autovalores.
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O método de validacdo cruzada utilizado para a otimizagdo e o
treinamento dos mapas de Kohonen (utilizando as 219 do conjunto de treino) foi
o de blocos contiguos, com 10 blocos (parametro que apresentou melhor
desempenho). O método de Monte Carlo ndo se encontra implementado no
pacote, por ser de convergéncia excessivamente lenta para o caso da validacéo
cruzada de redes de Kohonen. A taxa de aprendizado foi ajustada para
decrescer de 0,5 até 0,01 com o crescimento do numero de iteracdes de treino,
para garantir convergéncia. A condigdo de contorno escolhida para o mapa foi
toroidal (lados opostos do mapa se conectam), porque ela melhora a distribuicao
de erro no mapa'!?. Finalmente, o parametro de classe SKN, que determina o
efeito relativo da informacédo da classe de uma amostra sobre o treino da rede
de Kohonen’3, foi ajustado para o valor de 1 (sem efeito no treinamento), e 5
repeticbes de cada modelo foram executadas no treinamento (5 iteracoes de
validacéo cruzada). Arbitrou-se a escolha de uma arquitetura quadricular, e nao

hexagonal, para melhor visualizacdo dos resultados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 RESULTADOS DA ANALISE EXPLORATORIA

Os resultados da andlise de componentes principais (PCA) podem ser
observados nas Figuras 6 e 7, que consistem no grafico de escores das
componentes principais com a contribuicAo das variaveis para essas
componentes. As amostras ndo-conformes a legislacéo brasileira que procedem
do estado do Rio Grande do Sul estdo coloridas em vermelho e aquelas
procedentes do estado de Santa Catarina estdo coloridas em laranja. As
amostras conformes de ambos os estados estdo coloridas em azul. As variaveis
estdo abreviadas como Ac% (acidez percentual em acido latico), d (densidade
relativa), DPCH (depressdo do ponto de congelamento em graus Hortvath),
EST% (extrato seco total percentual, em massa), gord% (gordura percentual, em
massa), L% (lactose percentual, em massa), prot% (proteina percentual, em
massa) e RMF% (cinzas, ou residuo mineral fixo percentual, em massa). As
linhas verdes representam a contribuicdo de cada varidvel para as componentes
principais. A PC1 e a PC3 (componentes principais 1 e 3) explicam 47,33% da
variabilidade total dos dados. Embora essa nao tenha sido a combinacédo de PC’s
gue explicou a maior quantidade de variabilidade dos dados, foi a que se mostrou
mais informativa de um ponto de vista exploratério do que o grafico de PC1
versus PC2, uma vez que praticamente separou as amostras conformes das
nao-conformes. Além do mais, o grafico de PC1 versus PC3 separou melhor as
amostras ndo conformes do estado de Santa Catarina (laranja) das amostras

conformes (azul), ao contrario do gréfico PC1 versus PC2.

A Figura 6 mostra que a PC3 é direta e fortemente relacionada a acidez
(Ac%) e inversamente relacionada a todos as outras varaveis. Mais da metade
das variaveis inversamente relacionadas a PC3 tiveram contribuicdes notaveis,
exceto por L%, d, e RMF%, que tiveram menores contribuicbes. A PC1, embora
expliqgue maior parte da variabilidade dos dados, ndo foi capaz de separar as

amostras conformes das ndo-conformes tdo bem quanto a PC3.
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Figura 6: Grafico biplot (escores e pesos) de PC1 versus PC3 para as amostras
de leite cru, com base nos dados fisico-quimicos das mesmas. Amostras em
vermelho s&o amostras nao-conformes do estado do Rio Grande do Sul e
amostras em laranja sdo amostras ndo-conformes do estado de Santa Catarina.

Amostras em azul sdo amostras conformes a legislacéo brasileira.

Observando o grafico de escores da Figura 6, nota-se que a maior parte
das amostras se localiza na direcéo de acidez crescente, o que leva a concluséo
gue a nao-conformidade mais frequente observada no conjunto de dados
analisado € a acidez elevada ou azedamento do leite. Como a PC1 teve menor
contribuicdo da Ac% do que a PC3, entende-se o porqué de a PC3 ter separado
melhor as amostras ndo-conformes das conformes do que a PC1. A Figura 7
corrobora e esclarece a tendéncia observada, uma vez que as amostras de
acidez elevada sao colocadas em evidéncia na direcdo de Ac% crescente na
PC2.
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Figura 7: Gréfico biplot (escores e pesos) de PC1 versus PC2 para as amostras
de leite cru, com base nos dados fisico-quimicos das mesmas. Amostras em
vermelho s&o amostras nao-conformes do estado do Rio Grande do Sul e
amostras em laranja sdo amostras ndo-conformes do estado de Santa Catarina.

Amostras em azul sdo amostras conformes a legislacéo brasileira

De todas essas amostras, apenas um pequeno numero provinha de Santa
Catarina (coloridas em laranja); a maior parte era proveniente do Rio Grande do
Sul (vermelho). Isso mostra que a alta acidez pode ser uma nao-conformidade
mais frequente no estado do Rio Grande do Sul do que no estado de Santa
Catarina no intervalo de tempo em que as amostras foram analisadas (2013-
2016). Uma conclusdo definitiva ndo pode ser tirada porque o numero de
amostras nao-conformes do Rio Grande do Sul (129), é muito maior do que o
namero de amostras ndo-conformes do estado de Santa Catarina (13), logo mais
amostras com essa ultima origem geografica deveriam ser incluidas no conjunto
para certificar-se de que esse padrao de nao-conformidade seria reproduzido em
um maior nimero de amostras. Porém, pela informacao visual dada nas Figuras
6 e 7, é possivel concluir que as amostras do Rio Grande do Sul tiveram acidez

como ndo-conformidade mais comum. De fato, 39 das 129 amostras com aquela
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origem geografica (em torno de 30%), apresentaram acidez demasiadamente

elevada para serem consideradas conformes a legislacéo brasileira.

Ainda em relagéo as Figuras 6 e 7, nota-se também que existem amostras
conformes muito proximas a amostras nao conformes no espaco de variaveis
reduzidas dos graficos de escores. Isso indica que essas amostras conformes
tém forte carater de ndo-conformidade a legislagdo, o que, por sua vez, indica
que a legislagéo brasileira vigente pode ndo ser suficientemente precisa em
determinar parametros que definam se uma amostra de leite cru esta apta a ser
comercializada, mantendo seu valor nutricional e/ou inocuidade a saude

humana, ou nao.

5.2 RESULTADOS DOS METODOS SUPERVISIONADOS

5.2.1 Resultados das otimizacdes

A otimizacdo dos modelos de cada método supervisionado, conforme
descrita no capitulo anterior, resultou nos seguintes parametros para o0
treinamento dos mesmos: 4 componentes para o0 PLS-DA, k = 3 para o0 kNN, 7
componentes para a classe 1 (conforme) e 3 componentes para a classe 2 (néao-
conforme) para o SIMCA e um custo de 1 para o SVM, resultando em 138 vetores

de suporte e 4 componentes principais no conjunto de treinamento.

No caso dos mapas de Kohonen, a melhor arquitetura dada pelo algoritmo
genético foi a de 6 x 6 neurdnios (36 no total) com 350 iteragBes de treinamento,
tendo uma taxa de escolha pelo AG de 0,5 e taxa de acerto de 72%. A Figura 8
mostra o “diagrama de bolhas”, que auxiliou na escolha do melhor modelo.
Bolhas maiores significam maior nimero de neurdnios na rede, e bolhas mais

escuras significam maior nimero de iteragdes para treinamento.
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Figura 8: Diagrama de bolhas para escolha da arquitetura e parametros 6timos
de treino da rede de Kohonen. Bolhas maiores representam maior nimero de
neurdnios, e bolhas mais azuladas maior numero de iteragfes de treinamento.
Os valores no eixo das abscissas representam a frequéncia de escolha de
determinada arquitetura pelo algoritmo genético, e os valores no eixo das
ordenadas representam a média do critério de otimizagéo, a taxa de acerto de
determinado modelo na classificacdo das amostras de treino na etapa de teste
do algoritmo.

5.2.2 Resultados de classificacao

A Tabela 4 mostra os resultados de classificacdo para a classe 2
(amostras nao-conformes aos regulamentos brasileiros de qualidade do leite),
todos para o conjunto de treinamento. No caso da rede de Kohonen, o método
de decisédo que mostrou melhores resultados foi o Método 2, descrito no capitulo
anterior; o resultado mostrado se refere ao melhor modelo entre os 2 treinados
para o Método 2. J4 a Tabela 5 mostra os resultados de classificagdo no conjunto
de teste para os métodos PLS-DA, SIMCA, kNN e SVM, para fins de comparacéo
com a literatura, uma vez que alguns dos artigos que empregaram esses
métodos continham dados referentes também ao desempenho no treinamento.
Conforme relatado na Revisdo Bibliografica, ndo foram encontrados trabalhos
que relatassem resultados de classificacdo de amostras de leite ou derivados
usando os métodos de Redes de Kohonen (KSOM) e CART. Foram
considerados resultados satisfatérios aqueles maiores que 70% na classificacéo
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do conjunto de teste, para cada figura de mérito. Em outras palavras, todas as
figuras de mérito na classificacdo das amostras do conjunto de teste deveriam

ser maiores que 70% para o método ser considerado satisfatorio.

Tabela 4. Percentagem de amostras corretamente designadas (taxa de acerto),
especificidade, seletividade percentual em relacdo a classe 2 (ndo conforme),
especificidade percentual em relacéo a classe 2 (ndo conforme) e percentual de
amostras nao classificadas (quando aplicavel) para cada método supervisionado

no conjunto de treino.

Taxa de Especificidade%, Sensibilidade%, ~
Amostras nao

Método acerto classe 2 classe 2 classificadas%
% (n&o conforme) (n&o conforme)

PLS-DA 89 86 83 0
CART 87 87 86 -
KSOM 84,4 90 79 5,9

SVM 69 90 50 -
kNN 67 86 50 -

SIMCA 90 100 79 58
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Tabela 5. Percentagem de amostras corretamente designadas (taxa de acerto),
especificidade, seletividade percentual em relacdo a classe 2 (ndo conforme),
especificidade percentual em relacéo a classe 2 (ndo conforme) e percentual de
amostras nao classificadas (quando aplicavel) para cada método supervisionado
no conjunto de teste.

Taxa de Especificidade%, Sensibilidade%, ~
Amostras nao

Método acerto classe 2 classes 2 classificadas%
% (n&o conforme) (n&o conforme)

PLS-DA 89 88 83 0
KSOM 81,6 87 76 0,9
CART 78 76 81 -

SVM 75 78 71 -
kNN 72 78 67 -

SIMCA 98 100 97 32

5.2.3 Comparacao inter-métodos dos resultados do SIMCA, PLS-DA, kNN e
SVM e comparacao dos resultados desses métodos com resultados da literatura

Observando-se os resultados contidos as Tabelas 4 e 5, percebe-se que
0s métodos supervisionados tiveram diferentes desempenhos quanto a taxa de
amostras corretamente designadas, especificidade e seletividade em relacao as

amostras nao-conformes e quanto ao numero de amostras nao-classificadas

Para a classificacdo das amostras, o método SIMCA aparentou ser aquele
de maior sucesso, tendo corretamente classificado 98% delas. Porém, o nimero
de amostras nao-classificadas no conjunto de treino foi de 56%, e no de teste,
32%. Isso mostra que, apesar de ter apresentado os melhores resultados de
classificacdo em termos de figuras de mérito, 0 método pode ndo ser o mais
apropriado para a classificacdo deste conjunto de dados. O motivo pelo qual o
SIMCA deixou de classificar um maior nimero de amostras no conjunto de treino
do que no de teste pode ser atribuido a selecdo das amostras pelo algoritmo
Kennard-Stone. Este algoritmo seleciona as amostras mais discrepantes (ou
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representativas) de um conjunto de dados inicial para o conjunto de treinamento,
e escolhe aquelas de menor variabilidade para o conjunto de teste. Assim, um
maior niamero de amostras no conjunto de treinamento foram consideradas
andmalas (ou consideradas como outliers). Porém, os resultados encontrados
foram melhores ou similares do que aqueles descritos na literatura®?-°8, onde se
almejava a deteccdo de adulterantes no leite, mesmo sendo os métodos de
analise quimica muito diferentes daqueles aqui empregados. Ainda assim, o
SIMCA deixou de classificar até 32% das amostras quando o modelo foi testado
sobre as amostras de teste, enquanto o pior desempenho para essa figura de
meérito foi de 24,1% na classificacdo de amostras (teste), relatado por Gondim et
al. (2017a)%3. O fato de que o método analitico empregado naquele trabalho foi
0 da espectroscopia no infravermelho, que disponibiliza uma quantidade de
informacdo muito maior do que o conjunto de dados de oito varidveis aqui
empregado, pode explicar o menor numero de amostras classificadas de
maneira inconclusiva. Além do mais, a adicdo de quantidades distintas de
adulterantes as amostras naquele trabalho pode ter criado perfis quimicos
amostrais distintos, facilmente diferenciaveis por SIMCA, e por consequéncia
uma boa separacado entre classes, reduzindo a classificacdo de amostras a
multiplas classes ou a nenhuma. Os valores de especificidade foram também
melhores ou similares aqueles relatados por Gondim et al. °3°4, que variaram de
56,7% (em um modelo de 5 classes) a 100% (tanto em um modelo de 2 como
em um de 5 classes). O SIMCA gerou bons resultados no que tange a
sensibilidade também, novamente melhores ou similares ao de Gondim et al.>*

em um modelo de 2 classes: 65% a 90%, naquele trabalho.

O PLS-DA também teve bons resultados quando comparado aos outros
meétodos, sendo o método com segunda maior taxa de acerto entre eles quando
aplicado ao conjunto de teste. Porém, a taxa de acerto nos conjuntos de
treinamento e de teste ndo foram tdo altas como as relatadas por Wu et al.%8, as
quais foram 100% para ambos 0s conjuntos. Para o conjunto de treinamento os
valores foram proximos aos relatados no trabalho de Wu et al. (100% e 82,6%,
respectivamente). Diferengas no tipo de amostra (leite em po vs. leite fluido) e
métodos analiticos (espectroscopia no infravermelho vs. métodos fisico-

quimicos classicos) podem explicar os resultados diferentes.
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Embora o PLS-DA tenha apresentado resultados inferiores aos do SIMCA
em relacéo as figuras de mérito avaliadas, o primeiro ndo deixou de classificar
amostras tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste. Isso mostra
que o PLS-DA é, provavelmente, o método mais confiavel para a classificacéo
dos dados aqui analisados, pois exibiu desempenho superior ao SIMCA em
relacdo ao numero de amostras nao-classificadas, e superior aos demais

meétodos em relacdo as figuras de meérito avaliadas.

Quando aplicado ao conjunto de teste, o0 SVM resultou em 55 vetores de
suporte e 3 componentes principais. Os resultados de classificagcdo do conjunto
de teste pelo SVM foram razoavelmente bons quando comparados aos outros
métodos (taxas de acerto de 70% e 75% para 0s conjuntos de treinamento e de
teste, respectivamente, Tabelas 4 e 5); porém inferiores aos relatados por Liu>
e Bougrini et al.5%, os quais foram de 100% para o conjunto de teste no trabalho
de Liu e 100% no trabalho de Bougrini et al., também no conjunto de teste. Os
valores de especificidade também foram satisfatorios em ambos os conjuntos de
treinamento e de teste (90% e 78%, respectivamente), conforme mostrado nas
Tabelas 4 e 5. Porém, o conjunto de treino teve uma seletividade de 50%,
considerada aqui insatisfatoria, enquanto essa mesma figura de mérito
apresentou um valor maior para o conjunto de teste (71%). Esses resultados
também foram inferiores aos descritos por Liu*°, de 100% de especificidade e
96,67% de seletividade. Novamente, diferencas nos tipos de amostra e nos

meétodos analiticos podem explicar esses resultados nao-similares entre si.

Por fim, o método kNN foi o que apresentou o desempenho mais baixo
entre os meétodos testados (Tabelas 4 e 5), levando em conta a taxa de acerto,
especificidade e sensibilidade tanto para o conjunto de treinamento quanto para
0 conjunto de teste. Os resultados de sensibilidade e especificidade foram em
geral inferiores aos relatados por Santos et al.%®, que variaram de 66% a 100%.
Mais uma vez, diferencas entre as amostras e métodos de analise podem ter

papel determinante para explicar os diferentes resultados observados.
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5.2.4 Comparagao entre os resultados de teste do KSOM e CART com os
resultados de teste do PLS-DA, SIMCA, kNN e SVM

Compara-se os resultados apenas de teste dos métodos KSOM e CART
com aqueles dos métodos SIMCA, PLS-DA, KNN e SVM tendo em vista que na
aplicacado desses métodos em uma situacdo de rotina para a classificacdo de
amostras de leite, os resultados da classificacdo sobre o conjunto de teste séo
os relevantes para avaliar a possiblidade de implementacdo desses métodos em
um laboratdrio analitico. Um modelo pode apresentar resultados de classificagdo
insatisfatorios para um conjunto de treinamento e ainda assim apresentar bons
resultados para a classificacdo de amostras de um conjunto de teste: € o que se
espera de um modelo livre de sobre ajuste, conforme comentado na sec¢éo de
Materiais e métodos. Assim, dada a auséncia de literatura que relata resultados
de classificacdo no treinamento de modelos dos métodos KSOM e CART sobre
amostras de leite ou derivados, e dada a irrelevancia desses dados para a
avaliacdo da aplicabilidade desses métodos em laboratorio, conforme
anteriormente citado, serdo comparados nessa subsecao apenas os resultados
de teste dos métodos aqui empregados sobre o conjunto de dados utilizado no

presente trabalho.

Conforme os resultados apresentados na Tabela 4, os métodos de mapas
de Kohonen (KSOM) e CART apresentaram resultados satisfatorios de acordo o
critério aqui estabelecido: todas as figuras de meérito para cada um desses
métodos foi maior do que 70%. No caso do KSOM, a taxa de acerto foi de 81,6%,
e a especificidade e sensibilidade em relacdo as amostras ndo-conformes a
legislacdo brasileira foram, respectivamente, 87 e 76%, com uma taxa de
amostras nao-classificadas de 0,9%. Essas mesmas figuras de mérito foram, na
mesma ordem anterior, 78, 76 e 81%. A Figura 9 mostra o diagrama CART e a
regra de decisao criada pelo algoritmo para classificar as amostras do conjunto
de teste. As variaveis denominadas “var 1” até “var 7” sdo, respectivamente,
acidez, lactose, densidade, extrato seco total, depressdo do ponto de

congelamento, gordura e proteina.

Comparando-se os resultados de classificacdo do conjunto de teste do

método KSOM com os outros métodos utilizados (Tabela 4), percebe-se que
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esses foram superiores aos dos métodos SVM (75% de taxa de acerto, 78% de
especificidade e 71% de sensibilidade), kNN (72%, 78% e 67%,
respectivamente) e CART (78%, 76% e 81%, respectivamente). Os resultados
do KSOM foram inferiores, porém, aos do PLS-DA (89, 88 e 83%) e aos do
SIMCA (98, 100 e 97%). O SIMCA, por outro lado, deixou de classificar quase
um terco (32%) das amostras no conjunto de teste, enquanto o KSOM classificou

de maneira inconclusiva apenas 0,9% das amostras desse mesmo conjunto.

var 3 = 1.03115 var 5 = -0.550 ar 5 == -0.5505

ar3>=1.03115

ar 4 >= 12.45

Figura 9: Diagrama CART resultante do treino com as amostras do conjunto de
treinamento As variaveis denominadas “var 1" até “var 7” sédo, respectivamente,
acidez, lactose, densidade, extrato seco total, depressdo do ponto de

congelamento, gordura e proteina. Nao sao explicitadas as unidades de medida.

O método CART (78% de taxa de acerto, 76% de especificidade e 81%
de seletividade) teve desempenho superior apenas aos métodos kNN e e SVM,
e proximo ao do KSOM (81,6% de taxa de acerto, 87% de especificidade e 76%
de seletividade), tendo apresentado maior seletividade em relagéo a classe 2

(amostras ndo-conformes) do que esse ultimo método.

Tendo em vista esses numeros, € possivel afirmar que o método que com

mais sucesso classificou as amostras de leite cru como conformes ou nao-
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conformes a legislacdo brasileira, baseado nos seus dados fisico-quimicos, foi 0
PLS-DA, com menor numero de amostras néo-classificadas do que o SIMCA e
com maiores valores de taxa de acerto, especificidade e seletividade em relacéo
as amostras ndo-conformes do que todos os demais métodos, com excec¢do do
SIMCA. Ambos os métodos, conforme aplicados no presente trabalho, tem a
caracteristica comum de serem métodos probabilisticos, ou seja, métodos que
empregam uma regra de deciséo probabilistica, supondo distribuicdo normal das
amostras em um hiperespaco de variaveis (SIMCA) ou espaco de
dimensionalidade reduzida (PLS-DA) para decidir se uma amostra pertence a
uma classe ou a outra. Assim, é possivel afirmar que métodos probabilisticos
foram os mais apropriados para a classificagdo das amostras do conjunto de
dados aqui utilizados, provavelmente pelas mesmas obedecerem a distribui¢cdo

normal nos espacos em questdo nas quais foram projetadas.

Dos métodos nédo-probabilisticos, 0 KSOM teve 0 maior sucesso em
classificar as amostras, embora tenha apresentado sensibilidade menor do que
o CART (76% contra 81%, respectivamente). O KSOM é um método
computacionalmente mais complexo que o CART, e provavelmente tenha tido
um melhor desempenho em relacdo a taxa de sucesso e especificidade pela
propria complexidade das amostras utilizadas para o treinamento dos modelos,
resultando em um modelo mais ou menos apropriado para a classificagcao das
amostras do conjunto de teste de acordo com o algoritmo empregado. Essa
mesma complexidade na distribuicdo das amostras em um hiperespaco pode
explicar o desempenho relativamente inferior dos métodos kNN e SVM, bem
como a relativa simplicidade das regras de decisdo desses dois métodos quando

comparados aos demais.

De volta a Figura 7, nota-se a auséncia da variavel cinzas. Isso ocorre
devido ao mascaramento da variavel por outra. De fato, uma regressao linear da
variavel cinzas em funcdo da variavel extrato seco total tem R? = 0,1075,
considerado como forte correlacdo por Falk e Miller''3, Ainda em relagdo ao
CART, percebe-se que os resultados de treinamento foram melhores do que os
de teste, o que nao foi observado para nenhum dos outros métodos, com
excecdo das redes de Kohonen (Tabelas 4 e 5). Isso pode ser explicado também

pela maneira com que o algoritmo Kennard-Stone escolhe as amostras para
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treino e teste, conforme ja discutido. O CART, ao contrario dos demais métodos,
consegue classificar melhor amostras quando essas apresentam valores pouco
similares para as suas variaveis. Esse é justamente o caso das amostras do
conjunto de treino quando escolhidas pelo algoritmo Kennard-Stone, que separa
as amostras mais discrepantes do conjunto de dados original para comporem o
conjunto de treinamento. A mesma explicacdo pode ser dada para o método de
redes de Kohonen, que também exibe desempenho superior quando as
amostras tém valores de variaveis discrepantes, sendo capaz de segregar
melhor neurénios com forte resposta a uma variavel se ela apresentar resultados

bem distintos.

Por fim, percebe-se também, ao se observar o diagrama CART resultante,
que os valores determinados pelo algoritmo para a construgdo da regra de
decisé@o ndo coincidem com os limites ou faixas legais presentes na legislacéo
brasileira. Isso indica uma possivel deficiéncia nos limites estabelecidos pela
legislacdo, que ndo permitem classificar de maneira ndo-ambigua uma amostra
como conforme ou néo, confirmando que existem amostras conformes com forte

carater nao-conforme, de acordo com o observado no PCA.

5.2.5 Pertinéncia dos parametros adotados para o leite cru na legislacéo
brasileira

Com base nos biplots, considerando os pesos das variaveis para cada
componente principal nas Figuras 6 e 7, nota-se que todas as variaveis
contribuem para a separagdo das amostras em torno das componentes
principais, uma vez que todas exibem contribuicbes (quando projetadas sobre
cada eixo coordenado) para ambas as PCs conforme graficos de escores. Isso
mostra que todas elas trazem informacéao relevante para a classificacao do leite
cru como conforme ou ndo a legislagcéo brasileira, e confirma a necessidade da
analise de todos os parametros elencados nela. Porém, o critério univariado
utilizado para determinar a conformidade de uma amostra (basta um parametro
ser ndo-conforme para a amostra ser classificada como ndo conforme,
independente dos valores dos outros parametros) nado se mostrou

suficientemente adequado para a classificagdo das amostras como conformes
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ou ndo. Isso é demonstrado pelo fato de amostras conformes se localizarem
muito proximas a amostras ndao conformes nos graficos de escores de PCA,
tendo forte carater ndo conforme, assim como algumas amostras conformes que
se localizam proximas as ndo conformes. O desempenho do método SIMCA
pode também ser explicado por esse fato, no que diz respeito ao niumero de
amostras nao-classificadas. Amostras conformes com forte carater nao-
conforme, e vice versa, podem nao ter sido classificadas pelo método. Amostras
classificadas erroneamente pelo SIMCA e pelos outros métodos supervisionados
provavelmente apresentavam forte carater (peso de classe, probabilidade de

pertencimento, ou distancia) da classe oposta.

5.2.6 Aplicacdo da metodologia em regulamentos de paises que néo o Brasil

Conforme mostrado na Tabela 6, os parametros de conformidade do leite
cru em diferentes paises e regibes do mundo guardam ao menos alguma
similaridade com os padrdes brasileiros. Os regulamentos cujos valores se
apresentam mais proximos aos do Brasil sdo aqueles de China e Japéo, o que
sugere que os métodos supervisionados utilizados poderiam ser empregados
com sucesso para classificar amostras daqueles paises como conformes ou nédo
aos seus respectivos regulamentos. Porém, a faixa legal para a depressédo do
ponto de congelamento no regulamento chinés (-0,518 — -0,580 H) é bastante
diferente daquela do brasileiro (-0,530 — -0,550H). Esse problema pode ser
contornado, uma vez que a faixa legal para a China é provavelmente baseada
nos valores de ponto de congelamento observados naquele pais, logo podem
ser treinados modelos com amostras que apresentem aquela procedéncia
geografica, e assim essas amostras podem ser corretamente classificadas com
0s métodos utilizados. De fato, a composi¢éo do leite depende de uma série de
fatores que podem ser especificos de cada paist!’. O parametro de depresséo
do ponto de congelamento para a Unido Europeia (UE) é simplesmente a média
de valores para essa variavel observada na regido de origem do leite, o que
sugere que amostras da EU que tenham valores ndo-conformes ou discrepantes
de ponto de congelamento poderiam ser identificadas por modelos treinados

com amostras provenientes de regides especificas da Europa.
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A densidade relativa é o parametro que apresenta o0s valores mais
similares dentre as legislacdes dos diferentes paises da Tabela 6, que regulam
essa propriedade do leite. Os regulamentos de Brasil e Japdo apresentam a
mesma faixa legal (1,028 — 1,034), e aqueles da Russia, China, e UE apresentam
nao apenas valores minimos ou especificos que estdo (ou podem estar) em uma
mesma faixa (1,029 e 1,030, para China e RuUssia, respectivamente), mas que
sao também muito semelhantes entre si. ISso sugere que amostras procedentes
desses paises podem também ser classificadas de acordo com a estratégia aqui
empregada. O mesmo € valido para proteina e extrato seco desengordurado,
com valores similares através das legislacdes. Além disso, a construcdo de
modelos com amostras nativas de cada pais pode fazer com que os modelos

sejam adaptaveis a realidade de cada pais.
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Tabela 6: Parametros legais para o leite cru em diferentes paises’’: 7985

Faixa legal/valor maximo ou minimo

Parametro
Brasil China Japéo ° Unido Europeia
Acidez 0,14 - 0,18% acido 0.14 - 0,18% &cido Méx. 0,18% &cido latico .
latico latico
Densidade (relativa) 1,0280 — 1,0340 (15C) 1,0290 (20C) @ 1,0280 — 1,0340 (15<C) 1,030 (20C) ¢
Extrato seco total Min. 11,5% - - -
Extrato seco Min. 8,4% Min. 8,1% Min. 8,0% Min. 8,3%
desengordurado
Lactose Min. 4,3% - - -
Gordura Min. 3,0% Min. 3,1% Min. 3,0% Min. 3,5%
Dep. ponto de -0,530 — -0,550 H -0,518—-0,580 H P - Nenhum valor
congelamento especificado ©
Proteina Min. 2,9% Min. 2,8% - Min. 2,9% f
Russia Australia " Estados Unidos India
Acidez - - - -
Densidade (relativa) 1,029 (20C) ¢ - - -
Extrato seco total - - - -
Extrato seco Min. 8,2% - Min. 8,25% Min. 8,3%
desengordurado
Lactose - - - -
Gordura Min. 3,5% Min. 3,2% Min. 3,25% Min. 3,2%
Dep. ponto de - - - -
congelamento
Proteina - Min. 3,0% - -

54



Tabela 6 (continuacdo): Parametros legais para o leite cru em diferentes paises’’ 80-86

aConverséo aproximada do valor legal utilizando 998,2 kg/m= como o valor de densidade da agua a 20T e 1,01325 bar!!4,

b Conversdo aproximada da faixa legal (-0,500 — -0,560 C) usando a relagdo 1H = 1,03562 x T 115,

¢ Parametros legais para leite de vacas que ndo sejam da raca Jersey.

d Converséo aproximada do valor legal (1,029) utilizando 998,2 kg/m- como o valor de densidade da agua a 20T e 1,01325 bar!4,
€ O ponto de congelamento deve ser “proximo ao ponto de congelamento médio do leite cru registrado na regidao de origem” (no
original: “close to the average freezing point for raw milk recorded in the area of origin”)®2.

f Contelido proteico para leite com 3,5% de gordura. Outros teores de gordura devem ter teores proporcionais de proteina.

9 Converséo aproximada do valor legal utilizando 998,2 kg/m= como o valor de densidade da agua a 20T e 1,01325 bar!!4,
hPadrdo para o leite “a ser vendido como leite de vaca” (no original: “to be sold as cow’s milk”)®. Infere-se que pode ser aplicado ao
leite cru de vaca.

''Valores para o leite na forma final de envase para o consumo humano. Alguns estados permitem a venda de leite cru nessa forma??®,
entdo infere-se que os parametros sejam validos também para o leite cru.

I Padrbes para o leite cru validos em nivel federal.
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6 CONCLUSAO

Com base nos resultados observados, conclui-se que a analise
exploratdria utilizando o método de Anélise de Componentes Principais foi capaz
de identificar um padréo fisico-quimico, o de acidez elevada, para as amostras
de leite dos estados do Rio Grande do Sul e possivelmente de Santa Catarina
gue nao se apresentavam conformes ao regulamento brasileiro para a qualidade
do leite cru. Dado o nimero relativamente pequeno de amostras ndao-conformes
de Santa Catarina em relacdo as amostras ndo-conformes do Rio Grande do Sul,
seria necessario incluir mais amostras que tenham a primeira origem geografica
para confirmar esse padrdo para essas amostras. Mesmo assim, a analise
exploratoria por PCA demonstrou que a ndo-conformidade mais frequente no
conjunto de dados estudado é a acidez elevada. Dessa maneira, a ferramenta
se mostrou til para a identificacdo de padrdes fisico-quimicos em amostras de
leite cru. A analise por PCA também mostrou que o0s parametros legais
brasileiros utilizados para avaliar a qualidade do leite s&o pertinentes de serem
analisados e avaliados, uma vez que cada um deles traz, individualmente,
informacéo relevante para a discriminagcdo de amostras conformes daquelas
nao-conformes. Porém, a PCA indicou que a legislacéo brasileira vigente pode
ser imprecisa em relagédo ao estabelecimento de critérios de ndo-conformidade
para o leite cru, uma vez que diversas amostras conformes apresentavam forte
carater de ndo-conformidade quando projetadas nos graficos de escores. Essa
observacédo foi corroborada pelo diagrama de decisdo resultante do método
supervisionado CART, cujos valores utilizados para a construcao da regra de
decisdo nao coincidiram com os valores preconizados na legislacao brasileira

para a conformidade do leite.

Em relacdo aos resultados dos métodos de classificagdo, é possivel
concluir que o método mais confiavel entre todos os métodos testados para a
classificacdo das amostras de leite foi 0 PLS-DA. Embora o método SIMCA tenha
apresentado melhor desempenho com base na avaliacao das figuras de meérito
resultantes da classificacdo das amostras do conjunto de teste e de treino, esse

método foi inconclusivo para um numero relativamente alto de amostras. O PLS-
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DA teve desempenho inferior ao do SIMCA, porém nenhuma das amostras foi
classificada de maneira inconclusiva. O método das redes de Kohonen, por sua
vez, apresentou desempenho inferior ao PLS-DA, porém ainda satisfatorio de
acordo com o critério aqui adotado (todas as figuras de mérito maiores que 70%),
uma vez que o pior resultado apresentado pelo método no conjunto de teste foi
76% para a sensibilidade em relacdo as amostras nao-conformes. Apos as redes
de Kohonen, o proximo método que apresentou desempenho inferior foi o CART,
porém também satisfatério, apresentando 76% de especificidade para a classe
2 (amostras nao-conformes) como menor figura de mérito. Os resultados do SVM
foram da mesma maneira satisfatorios, com valores superiores a 71% para todas
as figuras de mérito. Por ultimo, o método kNN foi o que apresentou o pior
desempenho de todos em relacéo as figuras de método avaliadas, considerado
aqui insatisfatério por apresentar sensibilidade de 67% em relacdo as amostras
nao conformes no conjunto de treino. Ainda assim, esses resultados foram

similares aos apresentados na literatura para o método kNN.
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