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RESUMO

As industrias alimenticias e farmacéuticas sdo estritamente regulamentadas
de modo a garantir a qualidade dos produtos fabricados e industrializados. A
metodologia habitual aplicada nestes processos envolve procedimentos quimicos que
podem ser descartaveis e onerosos. Assim, € de grande importancia o uso de métodos
computacionais para contribuir e otimizar o processo de qualidade. O acgafrédo-da-terra
(Curcuma longa) € uma planta herbacea de raiz tuberosa. Em diversos lugares do
mundo, sua raiz seca e moida é utilizada principalmente como condimento, corante e
farmaco. Ha diversos estudos que apontam seus beneficios a saude, desde atividades
antioxidantes e anti-inflamatorias até o auxilio no combate de doengas como cancer,
artrite, Alzheimer e doencas cardiovasculares. O acafrdo esta entre os 7 alimentos
mais adulterados nos dudltimos 30 anos, tendo o amido como seu principal
contaminante. Portanto, este trabalho explora o uso de aprendizagem de maquina
para a determinacdo da concentracdo de amido em imagens digitais de amostras de
acafrdo-da-terra. Foram testados os seguintes modelos: regressao linear multipla,
arvore de decisdo e maquina de vetores de suporte. O modelo de maquina de vetores
de suporte obteve os melhores resultados, com raiz quadratica média de 6,52, erro
médio absoluto de 5,78 e coeficiente de determinacdo de 0,93. Conclui-se que
maquina de vetor de suporte € uma boa ferramenta para a determinacdo da

concentracédo de amido para o acafrao-da-terra.

Palavras-Chave: Acafrao-da-terra, Amido, Curcuma longa, Aprendizagem de
Maquina, Regressdo Linear Mltipla, Arvore de Decisdo, Maquina de Vetores de
Suporte.



ABSTRACT

The food and pharmaceutical industries are strictly regulated in order to
guarantee the quality of the manufactured and industrialized products. The usual
methodology applied in these processes involves chemical procedures that can be
wasteful and costly. Thus, the use of computational methods to contribute and optimize
the quality process is of great importance. Turmeric (Curcuma longa) is a tuberous root
herbaceous plant. In many places around the world, its dried and ground root is used
mainly as a condiment, dye, and drug. There are several studies that point out its health
benefits, from antioxidant and anti-inflammatory activities to help combat diseases
such as cancer, arthritis, Alzheimer's, and cardiovascular diseases. Saffron is among
the 7 most adulterated foods in the last 30 years, with starch as its main contaminant.
Therefore, this work explores the use of machine learning for the determination of
starch concentration in digital images of turmeric samples. The following models were
tested: multiple linear regression, decision tree, and support vector machine. The
support vector machine model obtained the best results, with a root mean square of
6.52, a mean absolute error of 5.78, and a coefficient of determination of 0.93. It is
concluded that support vector machine is a good tool for the determination of starch

concentration for turmeric.

Keywords: Turmeric, Starch, Curcuma longa, Machine Learning, Multiple Linear

Regression, Decision Tree, Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO

Apo6s a revolucédo industrial ocorrida entre os séculos XVIII e XIX, as industrias
alimenticias e farmacéuticas aumentaram sua producdo em massa, visando niumeros de
vendas e lucros cada vez mais altos (ALMEIDA, 2005). Este cenario tornou-se propicio o
consumo de produtos com um baixo grau de fidelidade (CARLOS, 2012). Como forma de
tratativa, o controle de qualidade foi criado no século XX nos Estados Unidos para adotar
medidas que parametrizam os requisitos minimos de qualidade dos produtos (SELEME;
STANDLER, 2012). A ANVISA (Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitéria) foi criada no
Brasil em 1999, com o objetivo de ser um 6rgdo responsavel por criar normas e

regulamentos para fiscalizacdo em todo o pais (CONTROLARE, 2020).

A andlise quimica vem sendo utilizada de forma classica no controle de qualidade
pois entrega alto nivel de seguranca por conta da precisdo e eficacia em analises
qualitativas e quantitativas (CROWL; LOUVAR, 2001). Essa forma de andlise pode se
tornar um processo moroso e de um custo elevado pois depende de laboratorios
especializados, profissionais qualificados e materiais que muitas das vezes, devem ser
descartaveis (PENATTI et al., 2008).

Com o0 avanco da tecnologia e estudos computacionais, surgiram métodos
alternativos que facilitam e aprimoram os processos de controle de qualidade (LUCAS,
2020). Existem estudos que propdem o uso de modelos computacionais como por
exemplo a utilizacdo de imagens digitais para identificar impurezas e misturas no p6 do
café, proposto por Eduardo et al. (2002) e a determinacéo da qualidade da agua usando
técnicas de aprendizagem de maquina (Machine learning, ML) proposto por Jefferson e
Mia (2019).

Uma pesquisa publicada no Jornal of Food Sciences (JEFFREY et al., 2012) revela
que o acafrdo-da-terra (Curcuma longa) esta listado como um dos 7 alimentos mais
adulterados nas ultimas 3 décadas. Existem diversos estudos que apontam seus
beneficios a saude, que vao desde atividades antioxidantes e anti-inflamatorias, até o
auxilio no combate de doencas como cancer, artrite, Alzheimer e cardiovasculares
(SINGLETARY, 2010). A pesquisa também apresenta que 0s principais contaminantes do
acafrdo-da-terra sdo o amido, corante e a gelatina. Uma forma comum de adulteracéo do
acafrdo € a adicdo do amido ao seu po. Isso acontece devido ao amido ser uma
substancia de baixo custo e j4 estar presente na composicdo natural do acafréo
(PARVATHY et al., 2015).
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Diante disso, este trabalho tem como objetivo o estudo de calibracao a partir do
uso de imagens digitais em conjunto com técnicas de ML para determinar a concentracao

de amido em amostras de acafrdo-da-terra.

1.1 Escopo do trabalho

Na Figura 1 é apresentado o diagrama de blocos com as etapas que foram

seguidas neste trabalho.

Figura 1 - Diagrama com as etapas do trabalho
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Fonte: Autoria Propria (2021)
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O processo foi iniciado com a captura das imagens, onde foram obtidas 459
imagens. Em seguida foi realizado a extracdo da regido de interesse dessas imagens, no
qual cada imagem foi cortada na regido central do batoque em um tamanho de 150x150
pixels. As imagens cortadas foram utilizadas em uma etapa de analise exploratéria
utilizando PCA e em outra etapa de aumento de dados, onde foi utilizado as técnicas de
corte, espelhamento e rotacdo que totalizaram em 6930 imagens. O treinamento foi
dividido em duas etapas, na primeira somente a marca A foi utilizada para treinar e testar
os modelos. Na segunda todas as amostras da marca A foram utilizadas para treinamento
e o teste foi realizado com as demais marcas (B até a J). Ao final foi utilizado as métricas
RMSE, MAE e R2 para avaliar a predicdo dos modelos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacéo tedrica foi dividida em duas secfes: Processamento Digital de

Imagens e Aprendizagem de Maquina.

2.1 Processamento Digital De Imagens

Processamento digital de imagens € um conjunto de técnicas para capturar,
representar e transformar imagens por meio de um computador (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

O processo de aquisicdo de imagens digitais consiste na captura da imagem
utilizando equipamentos que transformam sinais analégicos em dados digitais. Esses
equipamentos podem ser cameras, tomoégrafos médicos, scanners, satélites, dentre
outros (SCHWARTZ, 2008).

2.1.1 Representacédo de Imagem Digital

A representacdo de uma imagem na forma digital é feita através de matrizes, que
mapeiam objetos e cores do mundo real para o digital. As matrizes sdo compostas por
elementos pictoricos, também conhecidos como pixels (contracao de Picture Elements)
(GONZALEZ; WOODS, 2006). De acordo com Smith (1995), o pixel representa um ponto
de amostragem nos eixos f(x,y), contendo valores que representam as cores naquela

coordenada, conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2 - Demonstracéo bidimensional da imagem digital

(0,0)

v

Fonte: Autoria propria (2020)
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2.1.2 Sistemas de Cores RGB e HSV

Uma forma de representar imagens digitais coloridas é a utilizacdo do sistema
aditivo. Ele é composto por trés canais para cada pixel: RGB (Red Green Blue), ou em
portugués, Vermelho, Verde e Azul. A combinacdo dessas trés cores pode gerar todas as

outras cores (PEDRINI, 2008), como demostra a Figura 3.

Figura 3 - Demonstracéo do espaco de cores do RGB
B

255

Branco
(255, 255, 255)

255

Fonte: Medialooks (2020)

Por haver a necessidade de se especificar numericamente as propriedades das
cores e utilizar caracteristicas de uma cor de forma mais intuitiva, Alvy Ray Smith criou
em 1974 (SMITH, 1978) o sistema de cores HSV (Hue, Saturation and Value),
representado na Figura 4. Esse sistema representa as cores baseadas em matiz,
saturacao e valor ou brilho. A matiz define a tonalidade dominante, diferenciando o azul
do verde, por exemplo. A saturacdo determina a pureza da cor, como por exemplo, a
distincdo entre rosa e vermelho. Por fim, o brilho que representa a luminancia da cor,
representando quéo perto do preto a cor esta (GONZALEZ; WOODS 2006).

Figura 4 - Demonstrac&o do sistema de cores HSV

Saturacdo I
|

Matiz

Valor

Fonte: Researchgate (2020)



16

2.1.3 Regiao de Interesse

A Regido de Interesse, do inglés Region Of Interest (ROI), é a regido da imagem
com maior relevancia para o experimento ou estudo. Ela pode ser definida de forma
manual ou de forma automatica, que por sua vez, utiliza caracteristicas da prépria

imagem. Um dos seus principais usos é na remocéao do fundo da imagem (RUSS, 1995).
2.2 Machine Learning

ML € uma subérea da inteligéncia artificial (Artificial Intelligence, Al) que utiliza
técnicas capazes de aprender informag8es empregando o principio de inducao, no qual é
possivel obter conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de dados (BRINK;
RICHARDS, 2014). Na figura 5 esté representado o fluxo de atividades de ML.

Figura 5 - Demonstracdo das etapas de ML

- Classificagdo
Dados de Extragdo ¢

.. ou
entrada das caracteristicas

Regressdo

Fonte: Adaptado de StudyToNight.
Disponivel em: https://www.studytonight.com/post/machine-learning-versus-deep-learning

A inducéo é o recurso mais utilizado pelo cérebro humano para a criacdo de novos
conhecimentos. Para algum conceito ser aprendido pela inducédo, sdo geradas varias
hipéteses de conhecimento a partir dos exemplos analisados que podem ou nao ser
verdadeiras (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

A quantidade de dados necesséria para aplicar a técnica de indug¢do por meio de
algoritmos de ML depende diretamente do problema e do modelo utilizado. Dessa forma,
na maioria dos casos, quanto maior o volume de dados amostrais maior € a capacidade

dos modelos de identificar padrbes e gerar melhores resultados (LORENA et al., 2011).

Os tipos mais comuns de ML sao: o supervisionado e 0 ndo-supervisionado. No
supervisionado, o resultado esperado € utilizado pelo modelo a fim de minimizar a
diferenca entre ele e o resultado obtido (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). J& no
aprendizado nao-supervisionado ndo sao utilizados resultados esperados, assim, 0s
resultados sdo obtidos a partir dos agrupamentos dos dados e suas similaridades
(SHALEV-SHWARTZ e BEN-DAVID, 2014).
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Além dos problemas de classificacdo, onde existe uma quantidade finita de
possiveis respostas (quando a amostra é rotulada), também existem os problemas que
nao possuem respostas finitas (a amostra recebe um valor numérico ou probabilistico).

Esses sdo denominados problemas de regressao (CHAPELLE et al., 2002).

2.2.1 Regressao Linear Multipla

A analise de regressao linear € um modelo estatistico que consiste no estudo
entre uma varidvel dependente y estar relacionada a uma ou mais variaveis
independentes (x1, X2, ..., Xn) (ALTMAN; KRZYWINSKI 2015). Um modelo de regresséo

linear determina uma reta de regressao com a finalidade de minimizar os desvios dos
dados reais (BROWN, 2009). Modelos que utilizam somente uma variavel independente,
sdo denominados regressao linear simples (Simple Linear Regression, SLR), ja aqueles
que utilizam mais de uma variadvel independente sdo denominados regressédo linear
multipla (Multiple Linear Regression, MLR). A equacédo da regressédo linear multipla é

definida por:

yi = Po + Paxa + Poxiz + -+ + Prxik + e i=1,2,...,n (@)

dado que, y: seja o valor observado para a variavel dependente; o a constante de
regressao; Br os coeficientes de regressado; Xix a variavel independente e e; os valores
residuais e possiveis erros.

Para encontrar o vetor de coeficientes de regressao, € utilizada a formula dada pela

seguinte expressao:

B=(XTX)tXTY )

dado que X seja a matriz de dados; XT seja a matriz de dados transposta e Y o vetor de

respostas.
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2.2.2 Arvore de Deciséo

Arvore de decis&o é um modelo de aprendizado de maquina amplamente adotado
por ser considerado robusto e escalavel (COPPIN, 2010). Em sua construcao € utilizado
um conjunto de treinamento formado por entradas e saidas, onde as entradas sdo 0s
dados a serem analisados durante o treinamento e as saidas sao as classes ou valores
esperados (WITTEN; FRANK, 2000).

Conforme apresentado na figura 6, 0 modelo € composto por varios pontos de
decisdo chamados “nés”, em cada um deles ha duas possibilidades de saida onde apenas
uma delas é escolhida. Esses nés séo interligados por caminhos chamados de “ramos”.
O primeiro n6 é o que contém o conjunto completo dos dados, nomeado de né raiz. A
partir do no raiz, os dados séo subdivididos dentro de outros sub-nés. Ja os ultimos nés,
onde nao é mais possivel a subdivisdo dos dados, sdo chamados de folha (RODRIGUES,
2015).

Figura 6 - Demonstracdo de uma arvore de deciséo

N6 raiz
Largura < 7.35 ]

Nao L Sim

N6 folha

Maga [ Altura < 7.4

Nao Sim

N6 folha£ l N6 folha

Pera ] [ Maga

Fonte: Adaptado de towardsDataScience.
Disponivel em: https://towardsdatascience.com/decision-trees-60707f06e836

Uma arvore de decisdo utiliza a estratégia de “dividir para conquistar”, onde um
problema complexo é decomposto em subproblemas mais simples. Esse processo é feito
de forma recursiva para cada subproblema, possibilitando a analise de um grande
conjunto de dados (WITTEN; FRANK, 2000).


https://towardsdatascience.com/decision-trees-60707f06e836
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2.2.3 Support Vector Machine

Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine,SVM), é um modelo de
ML utilizado para o reconhecimento de padrdes definidos sobre o espaco vetorial. O
modelo consiste em separar a superficie entre hiperplanos a partir dos dados de duas ou
mais classes (WATTERS, SHEPERD, 2002).

Os hiperplanos que possuem fronteiras de maior margem séo definidos como a
solucdo otima. Essas fronteiras sdo maximizadas a partir de um subconjunto de pontos
que sdo denominados de vetores de suporte (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2009).

A Figura 7 representa os vetores de suporte de duas classes. A partir desses
vetores, a maquina SVM define os hiperplanos de cada classe com a maior margem

possivel.

Figura 7 - Demonstra¢cdo do SVM

Vetores de

. suporte
Hiperplanos

RN
oo 4
~ ‘i\a‘_?((\f"d
N AT ‘.,\3*\
Superficie de “
separagao

Fonte: Adaptado de scikit-learn. Disponivel em:
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

Existem casos em que nao €& possivel obter a separacdo linear entre os
hiperplanos, conforme é apresentado na Figura 8. A solucdo para este problema € a
utilizagcéo de funcdes kernel. Estas fungbes tém a finalidade de transformar os vetores de
caracteristicas em um espaco com maior dimensao e assim, neste novo espaco, é tracado
um hiperplano 6timo delimitando as classes (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2009).


https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
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Figura 8 - Transformacé&o de dados no kernel

@ o> —>oo—

X

4
(b) @
: Q@
>
(@) P’

Fonte: Adaptado de scikit-learn. Disponivel em:
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Estudo De Caso

O acafrdo-da-terra, também conhecido como Cdrcuma longa, € uma planta
herbéacea da familia do gengibre, com sua origem na Asia (india e Indonésia). A sua raiz
seca e moida (Figura 9) € utilizada como condimento ou corante amarelo na culinaria e
no preparo de medicamentos. E sobre sua composi¢cdo, um estudo de 1996 apontou que
35,3% dela é amido presente de forma natural (CECILIO & VILLAS BOAS, 1996).

Figura 9 — Raiz e p6 do acafrdo-da-terra apds processo de secagem e moagem

Fonte: Inteligéncia Nutritiva. Disponivel em:
https://inteligencianutritiva.com/beneficios-da-curcuma/

Para fins medicinais o0 acafrdo-da-terra se destaca pela acdo de
antienvelhecimento, antioxidante e anti-inflamatoria, também auxilia no tratamento de


https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
https://inteligencianutritiva.com/beneficios-da-curcuma/
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diversos tipos de cancer. Segundo uma pesquisa da Universidade da Califérnia (LEIGH,
2018), nos Estados Unidos, o acafrdo-da-terra € capaz de reduzir o risco da doenca de

Alzheimer.

3.2 Amostras

Foram utilizadas amostras de acafrao-da-terra e de amido para o desenvolvimento
deste trabalho. Elas foram fornecidas pelo Laboratério de Andlise Farmacéutica e
Ambiental da Universidade Federal de Goias (LAFAM). As amostras sdo compostas por
10 marcas de acafrdo-da-terra e o amido puro. Para as amostras de acafrdo, as marcas
foram nomeadas com letras de A a J conforme a Figura 10.

Figura 10 - Amostras dos tipos de acafrdo-da-terra (de A a J)

S o

Fonte: Autoria Propria (2020)

Para cada tipo de acafrdo-da-terra, foram disponibilizados 5 niveis de concentracao
de amido: o acafrao-da-terra puro (considerando o amido de forma natural) e outros 4

niveis de adicdo de amido por acafréo (2:8, 4.6, 6:4 e 8:2) como mostra a Figura 11.
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Figura 11 - Amostras de acafrdo-da-terra do tipo A (puro e adicdo de amido).

Fonte: Autoria Prépria (2020)

3.3 Amostragem

O ambiente de manipulacdo das amostras (Figura 12) foi preparado com uma folha
de papel A4, placas de Petri, laminas de vidro, batoque de tamanho M, pinc¢as, borrifador

com alcool 70% e borrifador com agua.

Figura 12 - Ambiente de manipulacdo com amostra de acafrao-da-terra

Fonte: Autoria prépria (2020)

O ambiente de captura (Figura 13) foi preparado com uma folha A4, suporte de
celular, luminaria, superficie preta utilizada para servir como fundo da imagem e um

celular Samsung Galaxy S9 Plus para aquisi¢cdo das imagens.
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Figura 13 - Ambiente de aquisi¢cdo das imagens digitais

Fonte: Autoria propria (2020)

Para cada amostra foram preenchidos trés batoques, onde cada um teve trés
aguisicoes de imagens em rotacdes diferentes. Como resultado, gerou-se 9 fotos para
cada amostra, totalizando 459 imagens. A Figura 14 apresenta uma foto de cada amostra
da marca A.

Figura 14 - Imagens das concentracfes de acafrdo-da-terra e amido puro

Agafréo Acafrao natural Acafrao natural Acafrao natural Acafrao natural Amido
natural +20% Amido +40% Amido +60% Amido +80% Amido puro

Fonte: Autoria propria (2020)

3.4 Extracdo Da Regido De Interesse

Com a finalidade de extrair as informac¢des de maior importancia das fotos, elas
foram cortadas na regido central do batoque, com um tamanho de 150x150 pixels,

resultando em imagens semelhantes a Figura 15.
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Figura 15 - Imagem da amostra A puro cortada com tamanho de 150x150 pixels

Fonte: Autoria propria (2020)

3.5 Aumento De Dados

Como técnica de aumento de dados, foram utilizados para todas as amostras,
cortes das imagens de tamanho 150x150 pixels em 9 imagens de tamanho 50x50 pixels,

totalizando 81 imagens por amostra como apresenta a Figura 16.

Figura 16 - Demonstracao do recorte das imagens de 150x150 pixels

Fonte: Autoria prépria (2020)
Apos isso, foi utilizada a técnica de espelhamento vertical, horizontal e vertical com

horizontal nas imagens de 50x50 pixels, resultando em 324 imagens por amostra

conforme a Figura 17.

Figura 17 - Demonstracdo do espelhamento nas imagens de 50x50 pixels

W Espelhamento Espelhamento Espelhamento
rgina Horizontal Vertical Horizontal e Vertical
s SR A
& ,><, ‘;' f Yasions AL
i T R i
SAFRE I, ?},‘;f."(’jif’ ’\]\}'9‘.’

Fonte: Autoria prépria (2020)

As imagens de tamanho 150x150 pixels também foram utilizadas em uma técnica
de rotacgéo, representada pela figura 18, as quais foram rotacionadas 35 vezes de 10 em

10 graus retirado a regido central de tamanho 50x50 pixels das imagens resultantes.
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Figura 18 - Demonstracédo da técnica de rotacédo nas imagens de 150x150 pixels

Fonte: Autoria préopria (2020)

Somando as imagens geradas pelas trés técnicas (corte, espelhamento e rotacao)

a base de treinamento resultou em 639 imagens por amostra.

3.6 Analise De Componentes Principais

A analise de componentes principais (Pricipal Component Analysis, PCA) € uma
técnica estatistica utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados que
possui muitas variaveis relacionadas. Essa reducdo ocorre a partir de um novo conjunto
de variaveis ndo correlacionadas chamadas de Componentes Principais (PCs) (WARNE
et al. 2004). As PCs séo ortogonais entre si, assim a primeira PC ira obter as informacoes
na direcdo onde aponta a maior variancia, a segunda PC ira obter as informacg6es em um
sentido ortogonal a primeira PC e assim sucessivamente (MINGOTI 2005).

Foi realizada uma andlise exploratéria utilizando a PCA nas amostras de acafrao-

da-terra. Na Figura 19 é apresentada os scores da PC1 x PC2 x PC3.
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Figura 19 - Grafico da PCA com os scores da PC1 x PC2 x PC3
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Fonte: Autoria propria (2020)

3.7 Treinamento

Para empregar técnicas de aprendizado de maquina, foram utilizados os modelos
de Regressdo Linear Multipla, Arvore de Decisdo e SVM pelo software Matlab vers&o
2020a.

Os parametros utilizados nos modelos foram: valores dos canais RGB e HSV
como variaveis independentes no modelo de Regresséo Linear Multipla, 30 nés no modelo
de Arvore de Decisao e, para o modelo de SVM, foi utilizada a fungéo kernel linear. Todos
esses parametros foram definidos empiricamente.

O processo de treinamento foi dividido em duas etapas: treino e teste com a marca
A e treino com a marca A e teste com as demais. A primeira etapa foi realizada com 60%
das imagens para o treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. Na segunda etapa
80% das imagens foram para treino, 20% para validacéo e o teste foi realizado com as
demais marcas, de B a J. Nas duas etapas, a separacao de treino, validacao e teste foram
realizadas aleatoriamente. O valor real da concentragdo das amostras foi obtido a partir

de uma pesquisa realizada por Macédo et al. (2020).
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3.8 Métricas De Avaliacdo Dos Modelos

A capacidade de predicdo dos modelos propostos foi avaliada por trés métricas:
O erro de raiz quadratico médio (Root Mean Square Error, RMSE), onde N € a quantidade
de valores totais, y; sdo os valores preditos e y; os valores observados. Quanto mais

préoximo de zero o RMSE for, melhor € o modelo. A Equacédo 3 apresenta sua formula.

N
1
RMSE = NZ()A’i — ¥i)? (3)
i=1

O erro médio absoluto, (Mean Absolute Error, MAE), apresentada na Equacéo 4, onde N
€ a quantidade de valores totais, y; sdo os valores preditos e y; os valores observados.

Quanto mais proximo de zero for o resultado, melhor ser4 o modelo.

N
1
MAE = Nz |9 — il (4)
=1

E o Coeficiente de Determinacédo (R2), onde N é a quantidade de valores totais, y; sdo 0s
valores preditos e y; os valores observados. No Rz quanto mais proximo de um estiver o

resultado, melhor sera o modelo. A Equacao 5 apresenta a férmula do R2.

2
?:1(3’1‘ ),

R? = 1-— _
IiV:1(Yi - i) ()
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4 RESULTADOS

Para avaliacdo dos resultados obtidos neste trabalho, a acuracia de cada modelo
foi analisada utilizando as métricas RMSE, MAE e R? com os valores esperados fornecido
pelo trabalho de Macédo et al. (2020) e seus respectivos valores preditos. Sao
apresentados a seguir, o0s resultados de cada modelo utilizado seguido da comparacéo

entre todos eles.

4.1 Regresséao Linear Mdltipla

Conforme apresentado na Tabela 1, a marca que obteve melhor resultado foi a C
com 0,17 de RMSE, 0,13 de MAE e 0,54 de R?. O pior resultado foi da marca F com 0,25
de RMSE, 0,21 de MAE e 0,01 de R2.



Tabela 1 - RLM: predito pelo esperado e acuracia
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Esperado Predito Acurécia
Marea | ypippa  x2:DPP X-4+DPP  X-6+tDPP  X8+DPP | X-P+DP® X-2+DpPd x-4+DP9  X6+DPY x-8+DPY | RMSE  MAE R?
A 29,82+056 4386014 66,32+0,12 8653+008 97,31+007 | 41,04+75  4454+11  6496+116 7849+113 9481+86 | 012 009 074
B 66,05+0,36 72,84+0,12 837+0,14  9348+009 987+005 | 3093+96  41,14+95  5352+95  6645+87 86,24+57 03 027 026
c 33,99+241 47,19+027 6831+0,13 87,33+007 97,47+011 | 3564+65  426+142 538 +17,3 7182+163 90,16+143 | 017 013 054
D 36,9+027  4952+011  69,71+01  87,88+007 97,58+0,02 | 29,64+52 3569+118  4819+158 5521+161 78,84+135 | 0,24 02 0,28
E 22,14+044 37,71+0,14  62,63+005 8505+01  97,01+003 | 31,11+58 4338+139 4951+152 6504+136 8514+111 | 018 014 042
F 27,56+0,08 42,05+01  6523+007 86,09+002 97,22+004 | 31,57+33  32,38+7,3  4087+9,9 5129+129 6865+114 | 025 021 001
G 39,3+0,61  51,44+012 7087+01  8835+003 97,7+005 | 2124+64 3724+123 5032+121 6279+113 8538+93 | 021 0,19 05
H 2421+125 3937021 6362+011 8545004 97,09+003 | 3476+68 3892+120 5044+130 6583+153 8531+132 | 018 014 043
| 53,98+167 6319+023 77,91+0,15 91,16+007 9823+009 | 2274+73 3492+112  4895+11,3 60,4+134 8432+97 | 029 027 032
J 7032111 7626+022 8575+0,18 943+008  98,86+008 | 4409+131 6069+123 7296+104 8571+95 9504+84 | 019 014 044

Fonte: Autoria propria (2020)

aAmido por 100 gramas de pod de acgafrdo sem mistura + desvio padréo.
b Mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 (amido:p6 de acafrdo), respectivamente.
¢ Média do resultado da predi¢do da concentracao de amido para amostra de acafrao sem mistura + desvio padréo.

dMédia do resultado da predicédo da concentracdo de amido para amostra de acafrdo com mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 amido:p6 deacafréo,
respectivamente * desvio padréo.
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Nos graficos da Figura 20, o eixo x representa os valores preditos e 0 eixo y 0s
valores esperados. A reta diagonal em vermelho representa o valor ideal (quando o valor
predito € exatamente o esperado) e cada ponto azul representa o valor predito para cada
imagem.

Dentre os modelos testados, RLM foi um dos que apresentaram maiores desvios
padréo, com o valor maximo de 16,3. E possivel visualizar tal comportamento na Figura
18, onde os valores preditos de mesma concentracao estdo consideravelmente dispersos

Nno eixo X.



Figura 20 - RLM: gréfico predito pelo esperado
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Fonte: Autoria prépria (2020)

Valor Predito
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4.2 Arvore De Deciséo
A Tabela 2 mostra que o melhor resultado foi da marca C, onde obteve 0,14 de

RMSE, 0,10 de MAE e 0,67 de R? e o pior foi da marca F com 0,22 de RMSE, 0,17 de
MAE e 0,18 de R2.



Tabela 2 - Arvore de deciséo: predito pelo esperado e acuréacia
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Esperado Predito Acurécia
Marea | ypippa  x2:DPP X-4+DPP®  X-6+tDPP  X8+DPP | X-P+DP® X-2+DpPd x-4+DP9  X6+DPY x-8+DPY | RMSE MAE R?
A 20,82+056 4386+0,14 6632+012 86,53+0,08 97,31+0,07 | 425362  69,02+84  8366+62  9523+48 4253+67 | 008 006 0,89
B 66,05+036 72,84+0,12 837+014  9348+009 987+005 | 49,6+114 61,87+123  7638+12,4 9354+51 496+113 | 024 02 0,34
c 3399+241 4719+027 6831+013 87,33+007 97,47+011 | 49,63+12,4 5896+14,1  77,78+133 87,07+10,8 49,63+127 | 0,14 01 067
D 36,9+027 4952+011  69,71+0,1  87,88+0,07 97,58+0,02 | 4058+81 5587+137 6574+152 8391+122 4058+86 | 018 0,14 05
E 2214+044 37,71+014 62,63+005 8505+01  9701+003 | 51,71+126 57,69+132 7262+121 89,13+105 5171+124 | 015 011 058
F 2756+008 4205+01  6523+007 86,09+002 97224004 | 3307+52 4308+10,7 5591+136 7495+123 3307454 | 022 017 018
G 393+061 51,44+012 7087+01  8835+003 97,7+005 | 4934+122 6321+11,4 7606+115 8875+87  4934+12 | 0,13 01 061
H 2421+125 3937+021 6362+0,11 8545+004 97,09+003 | 41,4597 5693+146  7222+138 89,12+92 4145+98 | 0,13 01 063
| 53,98+1,67 6319+023 77,91+015 91,16+0,07 9823+0,09 | 4407+11,6 60,07+13,2  6942+131 89,98+104 4407+112 | 022 019 0,46
J 7032+1,11 76,26+0,22 8575+0,18 943:+008  98,86+008 | 70,36+12  82,97+108 915483  9634+43 7036+124 | 013 009 051

Fonte: Autoria propria (2020)

aAmido por 100 gramas de po de agafrdo sem mistura + desvio padréo.
b Mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 (amido:p6 de acafrdo), respectivamente.
¢ Média do resultado da predi¢do da concentracao de amido para amostra de acafrao sem mistura + desvio padréo.

dMédia do resultado da predicédo da concentracdo de amido para amostra de acafrdo com mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 amido:p6 deacafréo,
respectivamente * desvio padréo.
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Na Figura 21, em que apresenta os valores preditos pelos esperados de cada teste

para cada marca, € possivel identificar que a marca C expressa maior desvio padrao

conforme valores ja apresentados na Tabela 2.

Figura 21 - Arvore de decis&o: gréafico predito pelo esperado
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4.3 Support Vector Machine

A Tabela 3 mostra que a marca C obteve o melhor resultado, com 0,10 de RMSE,
0,08 de MAE e 0,72 de R? e a marca F com o pior resultado 0,20 de RMSE, 0,17 de MAE
e 0,19 de R?.



Tabela 3 - SVM: predito pelo esperado e acuracia
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Esperado Predito Acurécia
Marea | ypippa  x2+DPP X-4+DPP  X-6+tDPP  X8+DPP | X-P+DP® X-2+DpPd x-4+DP9  X6+DPY x-8+DPY | RMSE  MAE R?
A 29,82+0,56 43,86 + 0,14 66,32+0,12 86,53+0,08 97,31+0,07 | 3357+32  41,72+48  6885+24  8344+35 92,25+4,1 006 005 093
B 66,05+0,36 72,84 +0,12 837+0,14  9348+009 98,7+005 | 3634+84  4572+36 583+31  71,61+34  91,29+38 024 022 031
c 33,99+241 47,19+0,27 68,31+£0,13 87,33+0,07 97,47+0,11 | 362+24  4665+52 5488465  7621+52 8825+43 01 008 072
D 36,9+027  4952+0,11 6971+0,1  87,88+0,07 97,58+0,02 | 3516+19  3945+23  5233+28  6205£35  81+43 017 014 052
E 22,14+0,44 37,71 0,14 62,63+0,05 8505+01 97,00+003 | 3251+24  47,44+48  5435+44  7058+44  B8468+55 012 011 0,6
F 27,56 +0,08 42,05+0,1 6523+0,07 86,09+002 97,22+0,04 | 3853+16  3828+17  4628+28  57,87+49  72,6+48 02 017 019
G 39,3+0,61 51,44:0,12 7087401  8835+003 97,7+005 | 1906+75  41,50+31  5695+4,2 67,7242  86,49+4,1 017 015 0,65
H 2421+1725 39,37+0,21 63,62+0,11 8545+0,04 97,00+003 | 3457+36  3987+59  51,17+45  69,03+53 8515%53 012 011 0,62
| 53,98+1,67 63,19+ 0,23 77,91£0,15 91,16+0,07 98,23+0,09 | 2245+6,4  37,49+43  5395+32  6574+58 8311%45 025 024 043
J 70,32+1,11 76,26 +0,22 8575+0,18 94,3+008 98,86+008 | 50,17+58  6509+58 797+46 849437  915+42 013 011 055

Fonte: Autoria propria (2020)

aAmido por 100 gramas de pod de agafrdo sem mistura + desvio padréo.
b Mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 (amido:p6 de acafrdo), respectivamente.
¢ Média do resultado da predi¢do da concentracao de amido para amostra de acafrao sem mistura * desvio padréo.
dMédia do resultado da predicédo da concentracédo de amido para amostra de acafrdo com mistura de X-2 até X-8 correspondente a 2:8 até 8:2 amido:p6 deacafréo,

respectivamente + desvio padréo.
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O modelo SVM foi o que apresentou os melhores desvios padrdo, que

visualmente é apresentado na figura 22.

Figura 22 - SVM: gréfico predito pelo esperado
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O resultado apresentado na Tabela 4 mostra a comparacao entre as métricas

obtidas de cada a marca e modelo, e ao final da tabela é apresentado a média destas

métricas.

Tabela 4 - Acuracia dos modelos

RLM Arvore de Decisédo SVM
Marca | pMSE MAE R RMSE MAE R? |RMSE MAE R?
A |012 009 074 |008 006 089 |006 005 093
B | 03 027 026 |024 02 034 |024 022 031
c |o017 013 054 |014 01 067 | 01 008 0,72
D | 024 02 028 |[018 014 05 |017 014 052
E (018 014 042 |015 011 058 |012 011 06
F (025 021 001 |022 017 018 | 02 017 0119
G |021 019 05 013 01 061 |017 015 065
H |o018 014 043 [013 01 063 |012 011 062
I | 029 027 032 |022 019 046 | 025 024 043
J |019 014 o044 |013 009 051 |013 011 055
x | 021 018 0,39 016 013 054 | 016 014 055

* Média das métricas de todas as marcas e modelos.

Fonte: Autoria propria (2020)
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho fez uso de métodos computacionais, especificadamente
técnicas de processamento digital de imagens e machine learning, para determinar a
concentracdo de amido em amostras de acafrdo-da-terra. Comparando as métricas
aplicadas aos resultados de cada modelo (Regressdo Linear Mdltipla, Arvore de
Decisdo e SVM), o SVM obteve o melhor resultado geral, apresentando média entre
todas as marcas de 0,16 de RMSE, 0,14 de MAE e 0,55 de R2. O acafrao-da-terra da
marca C apresentou melhores resultados e o da marca F apresentou 0s piores
resultados para todos os modelos abordados.

Como sugestdo para trabalhos futuros, recomenda-se o uso de outros
modelos de aprendizagem de maquina ou entdo o uso de aprendizado profundo.
Outra sugestéo € utilizar uma quantidade maior de amostras de dados, assim como a
aplicacdo de melhorias nas técnicas de aumento de dados. Por fim, sugere-se

também o treinamento com diferentes marcas de acafrao-da-terra.
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