UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

Escola de Veterinaria
Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia Animal

Mariana de Assis Lopes Frankd

Uso de Machine Learning para previsao de
contagem padrao em placas de leite cru refrigerado antes de seu
processamento tecnologico

Belo Horizonte
2022



Mariana de Assis Lopes Frankd

Uso de Machine Learning para previsao de
contagem padrao em placas de leite cru refrigerado antes de seu
processamento tecnologico

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Minas Gerais, Escola de Veterinaria, como requisito
parcial para obtencdo do grau de Mestre em

Ciéncia Animal

Orientador: Prof. Dr. Marcos Xavier Silva

Coorientadores: Profa Dra. Ménica M. O. Pinho

Cerqueira; Prof Dr. Frederico Gualberto Ferreira Coelho

Belo Horizonte
2022



Ficha catalogréfica

F834u

Franko, Mariana de Assis Lopes, 1988 -

Uso de Machine Learning para previsdo de contagem padrdo em placas de leite cru refrigerado antes de
seu processamento tecnologico /Mariana de Assis Lopes Franko. — 2022.
86f: 1l

Orientador: Marcos Xavier Silva
Coorientadores: Monica M. O. Pinho Cerqueira
Frederico Gualberto Ferreira Coelho

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de Minas Gerais, Escola de Veterinaria, como
requisito parcial para obtengdo do grau de Mestre em Ciéncia Animal.

Area de concentragio: Epidemiologia

Inclui bibliografia

Anexos: f. 86

1. Leite - Qualidade - Teses - 2. Leite - Analise - Teses — . Silva, Marcos Xavier —
II. Cerqueira, Monica M. O. Pinho - III. Coelho, Frederico Gualberto Ferreira - IV. Universidade
Federal de Minas Gerais, Escola de Veterinaria — V. Titulo.

CDD - 637

Bibliotecaria responsavel Cristiane Patricia Gomes — CRB2569
Biblioteca da Escola de Veterinaria, Universidade Federal de Minas Gerais




-
sesnttten,,

B,

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
ESCOLA DE VETERINARIA
COLEGIADO DO PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA ANIMAL

FOLHA DE APROVACAO
MARIANA DE ASSIS LOPES FRANKO
Dissertacdo submetida a banca examinadora designada pelo Colegiado do Programa de Pés-Graduacdo em CIENCIA
ANIMAL, como requisito para obtencio do grau de MESTRE em CIENCIA ANIMAL, drea de concentracio Epidemiologia.
Aprovado(a) em 30 de novembro de 2022, pela banca constituida pelos membros:
Dr.(a). Marcos Xavier Silva - Presidente - Orientador(a)

Dr.(a). Elisa Helena Paz Andrade

Dr.(a). Soraia de Araujo Diniz

'l ) T Documento assinado eletronicamente por Marcos Xavier Silva, Professor do Magistério Superior, em 30/11/2022, as
Sel. @ 19:39, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de

assinatura

eletrénica 2020.

'l '. h Documento assinado eletronicamente por Elisa Helena Paz Andrade, Professora do Magistério Superior, em
Sela @ 30/11/2022, as 20:01, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do Decreto n® 10.543, de 13 de

assinatura
eletrénica novembro de 2020.

L
Se|! Documento assinado eletronicamente por SORAIA DE ARAUJO DINIZ, Usudrio Externo, em 03/12/2022, as 14:53,
0

assinatura conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

eletrénica

- - A autenticidade deste documento pode ser conferida no site https://sei.ufmg. br/sei/controlador externo.php?
- acao=documento conferir&id orgao acesso externo=0, informando o codigo verificador 1929615 e o codigo CRC
71E02210.

Referéncia: Processo n® 23072.270120/2022-48 SEIn® 1929615



Dedico este trabalho ao meu esposo Bernard e meus filhos por
serem meu suporte nessa caminhada.



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a Deus por tantas béncéos recebidas e pela oportunidade de usufruir
de uma vida em Cristo.

Agradeco ao meu esposo Bernard por ser meu grande companheiro nessa jornada e por me
apoiar sempre, com tanto amor e paciéncia. Ao meu filho Jodo por ser uma luz na minha vida.

Agradeco aos meus pais André e Lucia, minhas irmas Sarah e Marcela por todo amor e
incentivo.

Agradeco ao meu orientador Marcos por acreditar no meu potencial mesmo quando eu
duvidei.

Professora Monica, minha co-orientadora por acreditar no projeto e ndo medir esforgos para
gue conseguissemos parceiros para viabiliza-lo. Minha eterna gratidao.

Professor Frederico, obrigada pela oportunidade de trabalhar com vocé, pela generosidade e
disponibilidade, ndo seria possivel sem seu apoio.

A Isabela, minha colega e amiga agradeco por todo ensinamento e por ter me acompanhado
durante essa trajetoria.

Meu agradecimento ao laticinio que me recebeu, aos colegas (em especial Daniela e Felipe)
gue me ajudaram neste projeto, e também todo 0 meu agradecimento e respeito aos
transportadores de leite.

Agradeco ao laboratério LITC da escola de engenharia da UFMG, ao professor Braga e aos
colegas por me receberem de bracos abertos sempre dispostos a ensinar.

N&o poderia deixar de agradecer a minha rede de apoio materna que muitas vezes cuidaram
do meu filho pra que eu pudesse estudar: Mariana, Luisa, Rosinha, mamae e Dalva.



Resumo

O leite € uma das commodities mais produzidas e relevantes por ser um produto com alto valor
nutricional e baixo custo para o consumidor se comparado a outras fontes de nutrientes. Por
este motivo pode ser um importante meio de cultura e de transmissdo de doencas se ndo for
cuidadosamente manipulador, estocado, transportado e processado. Objetivou-se avaliar e
comparar a performance de trés modelos de ML para previsdao da CPP do leite cru que chega
as plataformas do laticinio. Comparou-se trés modelos de ML, o Support Vector Machine
(SVM), XGBoosting e redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP). Obtivemos um resultado
com RMSE de 5,4887410; 4,7333138; 6,0639758 respectivamente e um MAPE de 0,63%;
0,06%; 0,92%, demonstrando que a rede XGBoosting foi a que apresentou menor erro, porém

os trés modelos sdo eficientes para prever a CPP do leite e sdo estatisticamente semelhantes.

Palavra-chave: leite cru, contagem bacteriana, machine learning, previsao.



Abstract

Milk is one of the most produced and relevant commodities because it is a product with high
nutritional value and low cost for the consumer compared to other sources of nutrients. For
this reason, it can be an important means of culture and transmission of diseases if it is not
carefully handled, stored, transported and processed. The objective was to evaluate and
compare the performance of three ML models for predicting the CPP of raw milk arriving at
the dairy platforms. Three ML models were compared, the Support Vector Machine (SVM),
XGBoosting and MultiLayer Perceptron (MLP) neural networks. We got a result with RMSE
of 5.4887410; 4.7333138; 6.0639758 respectively and a MAPE of 0.63%; 0.06%; 0.92%,
demonstrating that the XGBoosting network had the lowest error, but the three models are

efficient in predicting milk CPP and are statistically similar.

Keywords: raw milk, bacterial count, machine learning, prediction.
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Introducao

O Brasil ¢ um dos maiores produtores de leite do mundo e Minas Gerais se destaca pela maior

producdo, correspondendo a quase 24,7% da producdo nacional em 2021 (Anuério Leite, 2022).

O leite fluido ainda é uma das principais fontes de proteina animal, de altissimo valor biolégico
para a maioria da populacdo brasileira e mundial. Neste sentido, garantir a oferta de produtos
seguros, com elevado valor nutricional, qualidade fisico-quimica e microbioldgica e com baixo

custo para o consumidor final tem grande relevancia social.

O desenvolvimento de tecnologias que possam melhorar o produto, em qualquer ponto da
cadeia de producdo do leite, pode influenciar beneficamente o consumidor final. Tecnologias
de Machine Learning, estdo sendo amplamente utilizadas para beneficiar a sociedade e também

0 agronegocio.

Este trabalho teve como objetivo, desenvolver uma tecnologia baseada em inteligéncia artificial
e redes neurais para monitoramento da qualidade do leite fluido em suas rotas de transporte,
para garantir a recepcao de leite cru refrigerado e processamento de derivados lacteos com

melhor qualidade.

Os resultados foram promissores e demonstram uma area de desenvolvimento tecnolégico a ser

ainda mais explorada, com a popularizagao das tecnologias chamadas “internet das coisas”.

Objetivos

Objetivo geral

e Prever a contagem padrdo em placa do leite cru refrigerado recebido na plataforma de
recepcdo de uma industria de laticinios antes de seu processamento tecnolégico.

Objetivos especificos

e Selecionar variaveis com maior importancia, para previsao da contagem padrdo em
placas do leite cru refrigerado, relacionadas as condicGes de sua estocagem no tanque
de expanséo nas propriedades leiteiras, de seu transporte e temperatura ambiente.

e Modelar e treinar modelos de redes neurais, para prever a contagem padrao em placas
do leite cru refrigerado que chega a industria de laticinio, utilizando variaveis com

maior importancia neste parametro.
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Capitulo 1

Parametros técnicos importantes no servico de inspecéo do leite e em sua qualidade

1.1 Conceito de leite

A producdo de leite para o0 consumo humano data da pré-historia. Inicialmente o leite era obtido
da vaca da familia e consumido em poucas horas apds sua obtencdo. Com o passar dos anos, 0
ser humano foi criando formas e técnicas para conservar mais aquela fonte de nutrientes, tais

como a produgdo de queijo, fervura e resfriamento do leite (Food..., 1989).

A definicdo de leite segundo o Decreto n°® 9013/2017 (Brasil, 2017) alterado pelo Decreto no
10468/2020 (Brasil, 2020a) é,

“[...JEntende-se por leite, sem outra especificacdo, o produto oriundo
da ordenha completa e ininterrupta, em condic¢des de higiene, de vacas
sadias, bem alimentadas e descansadas. O leite de outros animais deve

denominar-se segundo a espécie de que procedal...]”.

O leite possui cerca de 87% de agua e 13% de solidos, sendo que em média 3,9% referem-se a

gordura e o restante (9,1% em média), aos solidos ndo gordurosos (SNG) (Bylund, 2003).

1.2 Panorama do leite

O leite de vaca é o mais consumido em todo o mundo, representando 83% do consumo total.
Por constituir uma rica fonte de proteinas, minerais, carboidratos de boa qualidade e gorduras
e ser um alimento de facil acesso e relativo baixo custo, o leite representa a base da alimentacéo
mundial (Verduci et al., 2019).

As vacas primitivas produziam em média 1000 litros de leite por lactacdo que era o suficiente
para suprir o crescimento da cria. No entanto, depois que o homem domesticou a vaca, iSSO
mudou por meio de selecdo genética, pode-se chegar a 6000 litros de leite por lactagéo, o0 que é

seis vezes mais que a vaca primitiva (Bylund, 2003).

Com tantos nutrientes, o leite € um importante meio de cultura e de transmissdo de doencas se

ndo for cuidadosamente obtido, estocado, transportado e processado. Cada uma destas etapas
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pode apresentar riscos de contaminacdo e perda de sua qualidade (Philpot; Nickerson, 2002;
Bylund, 2003).

A analise dos perigos e pontos criticos de controle na producéo de leite devem ser observados
desde a sua obtencdo na fazenda (sanidade animal, manejo de ordenha, estocagem,
resfriamento), até a coleta, transporte, estocagem na industria, processamento, envase,

transporte e estocagem do produto final (Philpot; Nickerson, 2002; Bylund, 2003).

Atualmente cerca de 150 milhdes de familias no mundo estéo envolvidas na cadeia leiteira. Nos
ultimos 30 anos a producéo de leite aumentou 59%, passando de 530 milhdes de toneladas em
1988, para 843 milhdes de toneladas em 2018. A india é o maior produtor de leite do mundo
detendo 22% da produgdo, seguida por, Estados Unidos, China, Paquistdo e Brasil (Food...,
2020).

O leite é uma das commodities agricolas mais produzidas e relevantes, por ser um dos produtos
com alto valor nutricional e baixo custo para o consumidor se comparado a outras fontes de
nutrientes. Além do contexto nutricional, sua importancia do ponto de vista econdmico e social
é indiscutivel, sendo caracterizado, em sua maioria, por uma producdo familiar (Marangoni et
al., 2019; Food..., 2020; International..., 2019).

Em decorréncia da pandemia, o ano de 2021 foi desafiador para o setor de lacteos. Houve
reducdo da renda per capita, aumento da inflagdo reduzindo o poder de compra do consumidor
e aumento do custo de producdo, causando uma queda historica no setor. O reflexo no setor foi

uma retragdo de 3,7% (Associacdo..., 2022).

De acordo com a Associacdo Brasileira de Leite Longa Vida (ABLV), o Brasil produziu cerca
de 33.690 milhdes de quilos de leite em 2021. O volume de matéria-prima captado pela
indUstria diminuiu 1,8% em comparacdo ao ano de 2020. Isso ocorreu pelo desestimulo no
campo, em decorréncia dos altos custos de producdo e condi¢des climaticas desfavoraveis
(Associagao..., 2022).

Sdo Paulo apresentou uma producéo de 2.566 milhdes de litros em 2021, representando 10,2%
da producdo do pais. O valor médio pago ao produtor no primeiro semestre foi R$2,19
(Associagdo..., 2022).

De acordo com relatério da Organizacdo das Nacgdes Unidas para a Alimentacéo e a Agricultura
(FAO) de 2021, um dos grandes entraves na produgéo leiteira nos paises subdesenvolvidos é a

dificuldade no transporte do leite cru a granel, devido a quantidade de pequenos produtores,
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rotas em estradas ruins, baixa qualidade do leite cru e dificuldade de refrigerar o leite.
Corroborando com a realidade que temos observado no Brasil, apesar da existéncia de regides
mais desenvolvidas quanto a tecnificacdo da producdo, ainda ha dificuldades com rotas
extensas, de dificil acesso e com muitos produtores na mesma rota, sendo eles em sua maioria

com baixa tecnificagdo (Food..., 2020).

Toda esta diversidade de cenarios representa um desafio para os 6rgdos governamentais
estabelecerem padrées de qualidade para todo o Brasil, levando em consideracao a sua extensao
territorial e a diversidade de climas. E um desafio! Muitas vezes, fica a cargo dos laticinios,
trabalhar politicas de bonificacdo por qualidade, para obter um bom rendimento, encontrar 0s
parametros que melhor se enquadram aquela realidade e padrdes exigidos pelo ministério da

agricultura em normas especificas.

1.3 Aspectos fisico-quimicos e microbiologicos

O leite para ter qualidade e ser indcuo para a populacao, deve ser obtido de forma higiénica na
propriedade e a partir de animais saudaveis. Dessa forma, é necessario atentar para os aspectos
de sanidade do rebanho atestado por médico veterinario; imediata refrigeracdo do leite apds
ordenha a uma temperatura inferior a 4°C para retardar o crescimento bacteriano e transporte

no maximo 48 apos a ordenha (Brasil, 2020a; Cruz et al., 2019).

O tempo de estocagem e o transporte do leite interferem na qualidade do produto final devido
a rotas de dificil acesso, pulverizacdo da producdo e altas temperaturas ambientais (Brasil,
2020a; Cruz et al., 2019; Ferrari, 2018).

O leite € uma mistura complexa composta de agua, gorduras, proteinas (caseina e albumina),
carboidratos, vitaminas e minerais. A propor¢do de cada componente pode variar em funcéo da
alimentacdo, espécie, raca, idade, individualidade do animal e o estado fisioldgico do animal
pode alterar a sua composicao (Ordonez, et al., 2005).

Do ponto de vista fisico-quimico o leite € uma mistura homogénea com grande nimero de
substancias (lactose, glicerideos, sais, proteinas, vitaminas, enzimas e etc.), das quais algumas
estdo em emulsdo (gordura e as substancias associadas), algumas em suspensdo (caseinas
ligadas aos sais minerais) e outras em dissolucdo verdadeira (lactose, vitaminas hidrossollveis,

proteinas do soro, sais e etc) (Ordonez, et al., 2005).

A composicao do leite das vacas varia muito, mas as médias percentuais dos componentes sdo

3,7% de gordura, 4,8% de carboidrato, 4,5% lactose, 3,5% proteinas totais, 0,7% proteinas do
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soro do leite, 3,7% gordura e 0,7% de minerais. A agua é o componente que entra em maior
proporcdo na composicao do leite e influencia sensivelmente na densidade do mesmo. De modo
geral, o leite contém 87% de agua e 13% de so6lidos, podendo variar (Bylund, 2003, Silva et al.,
2019).

As proteinas do soro do leite estdo em solucédo coloidal e a caseina em suspensdo coloidal. As
caracteristicas tipicas de um coloide sdo: tamanho de particula pequeno, carga elétrica e
afinidade das particulas pelas moléculas de agua. Alguns fatores podem alterar a afinidade das
particulas por estas moléculas de 4gua e uma delas é o pH da solucéo. O pH pode ser alterado
por exemplo pela temperatura e carga bacteriana do leite. Desta forma fatores externos podem

afetar na qualidade final do leite e seus derivados (Bylund, 2003).

A gordura do leite consiste principalmente em triglicerideos, di- e monoglicerideos, acidos
graxos, esterdis, carotenoides que sdo responsaveis pela coloracdo amarela da gordura,
vitaminas A, D, E e K e outros oligoelementos que sdo componentes secundarios (Bylund,
2003).

A membrana do glébulo de gordura consiste em fosfolipides, lipoproteinas, cerebrosideos,
proteinas, acidos nucleicos, enzimas, oligoelementos. A dgua ligada a composicao e a espessura
da membrana nédo séo constantes porque 0s componentes estdo sendo trocados constantemente
com o soro de leite circundante. Como os glébulos de gordura séo as maiores particulas do leite
e as mais leves, elas tendem a ficar em suspensédo quando o leite € deixado em repouso (Bylund,
2003).

Ao ser secretado da glandula mamaria a uma temperatura média de 35° Celsius, o leite em
condicdes saudaveis apresenta uma contagem bacteriana baixa, constituida de bactérias Gram-
positivas e em sua maioria, de bactérias lacticas. Contudo, as contaminacGes podem ocorrer
durante ou apés a ordenha devido a contato com fezes de animais, contaminacdes no ambiente,
equipamentos mal higienizados e falta de higiene operacional e também em decorréncia de
infeccbes da glandula mamaria (Brito et al., 2004; Cruz et al., 2019; Gongalves; Vieira, 2002;
Philpot; Nickerson, 2002).

Quando o leite € obtido em condicGes higiénico sanitarias ruins por falhas nas boas préaticas
agropecudrias e manejo, haverd maior contaminacao bacteriana do leite. Depois de ordenhado
ele sera normalmente mantido sob refrigeracdo até a coleta pelo laticinio e um leite com

qualidade higiénico-sanitaria insatisfatoria, mantido sob refrigeracdo, poderd ter maior
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contagem de bactérias psicrotroficas com predominéncia de Pseudomonas e Acinetobacter
(Cruz et al., 2019; Lopes et al, 2022; Brito et al., 2004; Gongalves; Vieira, 2002).

1.4 Legislaciao vigente

Em 1860, foi aprovado o primeiro Decreto no pais por Dom Pedro |1, que criava a Secretaria
do Estado dos Negocios da Agricultura. Somente em 29 de dezembro de 1906, o entdo
presidente Afonso Penna promulgou a Lei n° 1.606 que transformou a Secretaria em Ministério
dos Negocios da Agricultura e com base nesta lei, criou a Diretoria da Indastria Animal.

No ano de 1910 foi regulamentado o Servigo Veterinario e em 27 de janeiro de 1915, o Servicgo
de Industria Pastoril pelo Decreto n° 11.460 que reorganiza os Servicos de Veterinaria e definia
0 conceito de policia sanitaria animal. No mesmo ano, foi aprovado o primeiro Regulamento
de Inspecdo de Fabrica e Produtos Animais, que era bastante simples e continha apenas 23
artigos (Costa et al., 2015).

J& na fase de industrializacdo do Brasil, que foi alcancado gracas as melhorias obtidas nos
processos produtivos e nas legislacbes, 0 mercado do pais foi aberto para exportacfes. Em 18
de dezembro de 1950 foi promulgada a Lei n°1.283, chamada de “Lei mae”, que estabeleceu a
obrigatoriedade da inspecdo industrial de produtos de origem animal e a fiscalizagéo de acordo

com o ambito do comércio do estabelecimento.

Em 1952 foi aprovado o Decreto n° 30.691 de 29 de marco referente ao novo Regulamento da
Inspecédo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem Animal (RIISPOA) que continha 952
artigos e foi um marco na inspecdo no Brasil. Este regulamento passou por algumas alteragoes,
mas ficou vigente até 2017, quando houve a modernizacdo do RIISPOA, em resposta a
“Operagao carne fraca”, por meio do Decreto n® 9.013 de 29 de marco de 2017 (Brasil, 1997,
Costa et al., 2015; Brasil, 2017).

No que se refere a industria de laticinios, 0 novo Regulamento da Inspe¢édo Industrial e Sanitaria
de Produtos de Origem Animal (RIISPOA) trouxe modificacdes. Dentre elas, conforme
descrito no artigo 53, destacou-se a necessidade de os estabelecimentos assegurarem que todas
as etapas do processo produtivo sejam realizadas de forma higiénica, atendendo aos padrdes de

qualidade, ndo representando riscos a satde do consumidor (Brasil, 2017).

O artigo 75 do RIISPOA, discorre a respeito da necessidade de os estabelecimentos disporem
de mecanismos para garantir a rastreabilidade das matérias-primas e produtos com

disponibilidade de informacdo em toda a cadeia produtiva. Isso trouxe uma nova visao ao que
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se refere a responsabilidade da industria sobre o controle da qualidade dos processos produtivos,
na propriedade rural e no transporte do leite cru, e em acordo com isso, as Instrugdes
Normativas (IN 76 e77) (Brasil, 2017; Brasil, 2018a, Brasil, 2018b).

A IN 77 estabelece critérios para producdo, acondicionamento, conservagdo, transporte, selecdo
e recepcdo do leite cru. Nesta IN, destacam-se os artigos 6° e 7° que definem que o
estabelecimento deve incluir junto aos seus Programas de Autocontrole (PAC), o Programa de
Qualificacdo de Fornecedores de Leite (PQFL) (Brasil, 2018b). Estabeleceu-se que assisténcia
técnica, gerencial e capacitacdo de fornecedores, com foco na gestdo da propriedade rural e
Boas Praticas Agropecuérias (BPA) é de responsabilidade das industrias de laticinios (Brasil,
2018b).

A implantacdo de BPA é de extrema importancia para a obtencdo de matéria-prima de boa
qualidade, em condicGes higiénicas e estas praticas devem ser incluidas nos Programas de
Autocontrole (PAC) elaborados pela industria. Nestes programas devem ser mantidos registros
auditaveis que evidenciem a execucao, atingimento de metas pelos fornecedores por um periodo
minimo de 12 meses (Vallin et al., 2009; Brasil, 2018b).

A IN 76 fixa os padrdes de identidade e qualidade do leite cru refrigerado, leite pasteurizado, e
leite pasteurizado tipo A, estabelecendo outros limites legais. Dispde que o leite cru refrigerado
de tanque individual ou de uso comunitario deve apresentar médias geométricas trimestrais de
Contagem Padrdo em Placas de no maximo 300.000 UFC/mL (trezentas mil unidades
formadoras de coldnia por mililitro) e de Contagem de Células Somaticas de no méaximo
500.000 CS/mL (quinhentas mil células por mililitro). O leite cru refrigerado deve apresentar
limite méximo para Contagem Padrdo em Placas de até 900.000 UFC/mL antes do seu
processamento no estabelecimento beneficiador (Brasil, 2018b).

As meédias geométricas devem considerar as analises realizadas no periodo de trés meses
consecutivos e ininterruptos com no minimo uma amostra mensal de cada tanque (Brasil,
2018b).

Os limites de temperatura de recebimento do leite devem ser de no maximo 7°C,

excepcionalmente de 9° C (Brasil, 2018b).

A IN 76 foi alterada pela IN 58 (Brasil, 2019a). As alteracfes incluiram: no caso de auséncia
de resultado mensal para a composi¢do das médias geometricas trimestrais o resultado deve ser

substituido pela média geomeétrica trimestral calculada, até o restabelecimento, e o leite cru
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refrigerado deve apresentar limite maximo para Contagem Padrdo em Placas (CPP) de até
900.000 UFC/mL (novecentas mil unidades formadoras de colnia por mililitro) antes do seu

processamento na industria (Brasil, 2019a).

De acordo com IN 77 a coleta de leite deve ser suspensa de produtores que apresentarem por
trés meses consecutivos resultados de médias geométricas de CPP fora do padrdo, sendo que,
de acordo com IN 59, para restabelecimento da coleta, é necessario identificar causa do desvio
e adotar medidas e acdes corretivas e na apresentacdo de um resultado de CPP abaixo de
300.000 UFC/mL a coleta pode ser restabelecida (Brasil, 2018b; Brasil, 20193, Brasil, 2019b).

A partir das alteracdes realizadas na legislacdo nos ultimos anos, a industria € responsavel por
garantir controle e melhorias em todo o processo produtivo desde a sua obtencéo na propriedade
rural, transporte até o seu processamento na industria, baseando-se no Plano de Qualificacdo de
Fornecedores de Leite e nas alteragdes no novo RIISPOA. Uma grande alteragdo foi feita no
Decreto n° 9.013 por meio da publicacdo do Decreto n° 10.468 de 18 de agosto de 2020 com
intuito de ter uma racionalizacéo, simplificacdo e a virtualizacdo de processos e procedimentos,
afim de obter qualidade no processo e rastreabilidade (Brasil, 2017, Brasil, 2018a, Brasil,
2018b, Brasil, 2020a).

O Programa de Autocontrole (PAC) que ja estavam contemplados no Decreto n° 9013 (Brasil,
2017), deve ser desenvolvido, implantado, mantido, monitorado, verificado pelo préprio
estabelecimento, com registros sistematizados e auditaveis que comprovem o atendimento dos
requisitos higiénico-sanitario e tecnologico. O Plano de Qualificacdo de Fornecedores de Leite
(PQFL) deve ser incluido ao PAC, conforme norma complementar, ou seja, segundo a IN 77
de 2018 (Brasil, 2017; Brasil, 2018a; Brasil, 2018b).

O leite ¢ um alimento importante para a base alimentar humana por ser fonte de nutrientes e
acessivel a maior parte da populacdo (Confederacao..., 2020). Assim, agdes para obtengao,
transporte e processamento higiénico devem ser implementadas para garantir a obtengdo de um
alimento in6cuo e seguro ao consumidor e a eliminacao de riscos de veiculagdo de patdgenos

pelos alimentos (Brasil, 2017).

1.5 Qualidade do leite

A demanda do mercado no Brasil por leite de melhor qualidade tem aumentado e tem sido
impulsionada por mudancas recorrentes nos padrdes de qualidade exigidos pelos Orgaos

governamentais competentes. 1sso tem acontecido com intuito de equiparar nosso produto com
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o0 leite de paises considerados referéncia como, por exemplo, os Estados Unidos e 0s que
compdem a Unido Europeia (Dias; Ant

es, 2014).

Em 2002, foi aprovada a IN 51 de 2002 (Brasil, 2002) que padronizava os critérios de qualidade
e identidade do leite. Posteriormente, em 2011, foram publicadas as IN 32 e 62 e em 2018,
foram publicadas as IN 76 e 77 que além de estabelecer novos padrdes de qualidade para o leite
cru, estabeleceram também orientacbes sobre o PQFL, determinaram a industria como
responsavel por desenvolver, implantar, manter e monitorar o Plano (Brasil, 2011a; Brasil,
2011b; Brasil, 2018a, Brasil, 2018b).

O rigor com a segurancga alimentar tende a aumentar, a cada dia, devido aos problemas
socioecondémicos que diversos paises em todo o mundo tém enfrentado por doencas
transmitidas por alimentos (DTA). De acordo com a Organizacdo Mundial de Saide (OMS),
cerca de 600 milhGes de pessoas adoecem por ano apos ingerirem alimentos contaminados e
420 mil pessoas vém a Obito. Dentre os patdgenos mais comuns estdo Salmonella,
Campylobacter, Escherichia coli enterohemorragica, Listeria monocytogenes e Vibrio
cholerae. Além desses contaminantes também podem ser incluidos virus, parasitas, “prions” e

produtos quimicos (Marder et al., 2018; Who, 2015).

Com o advento do novo coronavirus, as fabricas e industrias tiveram que introduzir medidas de
reducdo dos riscos de transmissdo do COVID-19. Essas medidas além de diminuirem a
transmissdo do virus, também serdo muito observadas nas movimenta¢fes comerciais entre
paises (WHO, 2020).

No Brasil, em relacdo as doencas veiculadas pelo leite destacam-se a intoxicacdo por
enterotoxinas estafilococicas e por Bacillus cereus e a infeccdo alimentar causada por
Campylobacter jejuni, Listeria monocytogenes, Brucella abortus e Mycobacterium bovis
(Vasconcellos; Ito, 2011; Melo, et al., 2018).

Os problemas com a qualidade do leite no Brasil tém sido relacionados principalmente a falhas
no processo de obtencdo nas propriedades rurais e no transporte deste produto. Entre os
principais problemas relatados estdo as altas contagens bacterianas e de células somaticas,
mastite clinica e subclinica e presenca de substéncias inibidoras (Brito et al., 2004; Vallin et
al., 2009; Sequetto et al., 2017).
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Estes problemas estdo relacionados a falhas no manejo, ndo implementacdo de boas préticas
agropecuarias, caréncia de treinamento de mao-de-obra, falta de incentivo por parte da industria
e compreensdo por parte do produtor da responsabilidade relacionada a producéo de leite seguro

para o consumo da populacdo (Marcondes et al., 2017; Marioto et al., 2020).

Um dos grandes desafios referem-se a falta de equidade na producdo quando se comparam
produtores de grande volume de leite com os que produzem baixo volume de leite, ou seja,
igualdade de treinamento e tecnificacdo. O produtor de pequeno volume de leite, em suma, €
representado por producdo familiar € responsavel por uma menor parte da producdo global,
agrega 0 maior contingente de pessoas em ocupacdo, demonstrando a importancia

socioeconémica da atividade (Bressan; Martins, 2004; Marcondes et al., 2017).

Buscar meios para auxiliar produtores de pequeno volume de leite a se especializarem e
tecnificarem, é importante ndo s6 do ponto de vista de saide publica, mas também do ponto de

vista econdmico e social (Marcondes et al., 2017).

Problemas relacionados a falta de qualidade da matéria-prima também séo relatados por Vallin
et al. (2009) que observaram que a adocdo de Boas Praticas Agropecuarias (BPA) reduziu a
CPP do leite em 87,9% em propriedades com ordenha manual e em 86,99% com ordenha
mecanica. Isto demonstra que a melhoria na qualidade microbiol6gica do leite pode ocorrer
também em propriedades com baixa tecnificacao.

Paixdo et al. (2014) também demonstraram melhoria da qualidade do leite com a adocédo de

BPA. Quando praticada em seu nivel maximo, levou a um rapido retorno do capital investido.

A implantacdo de BPA e assisténcia técnica ao produtor de leite vdo proporcionar equidade nos
processos produtivos de produtores de grande e pequeno volume de leite levando a obtencéo de
leite de melhor qualidade microbioldgica e mais seguro para o consumidor (Bressan; Martins,
2004; Nero et al., 2005).

Em concordéncia com as IN 76 e 77, as industrias devem realizar um diagndstico de situacao
dos fornecedores de leite, por meio de um levantamento detalhado e cadastramento desses
fornecedores: avaliacdo sanitaria do rebanho, categorizacdo dos fornecedores, realizacdo de
acoes corretivas por categorias de produtores, monitoramentos e registros, verificagcdo das agoes
implementadas, além de auditoria da continuidade das agdes propostas para o produtor e
registros auditaveis (Brasil, 2018a; Brasil, 2018b).
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A partir do diagnostico, pode-se caracterizar o perfil dos produtores de leite do laticinio e
categorizé-los para tomada de decisdo com relagdo as acOes individuais e coletivas, de acordo
com o tipo de ndo conformidade observada em cada item. Este diagndstico € importante pois 0

tipo de acdo pode ser diferente para cada regido e as necessidades podem variar bastante.

Atualmente o Brasil encontra-se em um processo de adequacéo bastante rigoroso, em que as

exigéncias pela captacdo de leite de melhor qualidade séo cada vez maiores.

1.6 Parametros para avaliacao da qualidade do leite

As normas que vigoram no Brasil para a qualidade do leite foram definidas com base na
Instrucdo normativa 51 (Brasil, 2002) e Instru¢Ges normativas 76 e 77 (Brasil, 2018a; Brasil,
2018b). Desde entdo o setor vem passando por um processo de adequagéo e reorganizacao,

tendo em vista atender os novos padrdes exigidos pelo Ministério da Agricultura.

Identificar os fatores intrinsecos e extrinsecos relacionados a qualidade do leite é necesséario
para orientar a assisténcia técnica, a industria, instituicdes de pesquisa e 6rgdos governamentais,

para defini¢do de estratégias relacionadas a melhoria da qualidade do leite (Dias et al., 2021).

De acordo com as recomendacdes do Ministério da Agricultura Pecudria e Abastecimento
(MAPA), nos tanques de refrigeracdo de uso individual e coletivo devem ser realizados no
minimo uma vez no més, coleta de uma amostra para realizacdo das seguintes analises: teor de
gordura, proteina total, lactose anidra, sélidos ndo gordurosos, sélidos totais, contagem de
células sométicas (CCS), contagem padréo em placas (CPP), residuos de produtos veterinarios,
e outros que venham a ser exigidos em normas complementares, pelo laboratério da Rede
Brasileira de Laboratorios de Controle da Qualidade do Leite (RBQL) (Brasil, 2018b).

Além das analises mensais de CCS e CPP do leite cru refrigerado coletado dos tanques de
expansdes, na plataforma recepcdo das industrias de laticinios sdo realizadas mais de vinte
analises no leite dos caminhdes de coleta a granel, com o intuito de detectar fraudes, residuos
de antibioticos e garantir o processamento de um alimento in6cuo ao consumidor. Todas estas
analises sdo realizadas para garantir que o leite atenda os requisitos fisico-quimicos e

microbioldgicos estabelecidos na legislagéo brasileira (Brasil, 2018b).

Na tabela 1 podemos relembrar os valores de referéncia para CPP e CCS para tanque individual
e coletivo, e CPP dos caminhdes apds o transporte e silo (Tab. 1).

Tabela 1: Padrdes de CPP e CCS do leite cru refrigerado de tanques individuais e coletivos
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Parametro Valor maximo
CPP 300.000 UFC/mL
CCS 500.000 CS/mL

Leite cru refrigerado antes do processamento

CPP 900.000 UFC/mL

Fonte: Adaptado de (Brasil, 2018b)

1.7 Contagem de células somaticas (CCS)

A contagem de células somaéticas (CCS) é indicativa do nimero de células leucocitarias do
sangue e de células epiteliais presentes no leite. E usada para monitorar a inflamagao no ubere,

como parametro de infeccdo ou inflamagao intramamaria (Philpot; Nickerson, 2002).

Com a infeccdo, ha aumento de leucdcitos na corrente circulatoria devido a resposta
inflamatoria do tecido mamario que leva a um aumento da CCS. A maior parte das células
somaticas presentes na CCS corresponde aos leucécitos, principalmente neutréfilos (Philpot;
Nickerson, 2002).

Diversos fatores podem afetar a contagem de células sométicas e entre eles, destacam-se:
ocorréncia de mastite, tipo de microrganismo envolvido, idade do animal, estagio de lactacéo,
variacdes diurnas e sazonais, estresse e frequéncia de ordenha. Desses o principal é a mastite,
gue deve ser monitorada e controlada com orientacdo do meédico veterinario, por meio de
implantacdo de boas préaticas agropecuarias, limpeza dos equipamentos, higiene do ordenhador,
praticas de pré e pos-dipping e manejo ambiental (Arcuri, 2006).

Leite com altas contagens de células somaticas trazem grandes danos a industria, como a
coagulacao e floculagdo que ocorrem no processamento térmico do leite pasteurizado e do leite
em po. Devido a alteracdo na qualidade do leite de vacas com mastitie, mudancas significativas
podem ocorrer nos produtos lacteos como: alteracdo na viscosidade e sabor do iogurte,
geleificacdo e coagulagdo das proteinas do leite UHT durante a estocagem, alteracGes na
fabricacdo de queijos, reducdo no rendimento industrial, aumento no contetdo de agua no

coagulo, alteracdes negativas nas propriedades sensoriais, aumento do tempo para formacao do
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codgulo; baixa taxa de firmeza do coagulo, defeitos de textura e elevada perda de sélidos no
soro do queijo (Ordonez et al, 2005; Philpot; Nickerson, 2002).

1.8 Contagem padriao em placas (CPP)

A CPP ¢é um importante parametro de qualidade do leite que indica deficiéncia na ado¢édo de
praticas higiénico-sanitarias durante a ordenha, refrigeracdo ou transporte (Cruz et al., 2019;
Philpot; Nickerson, 2002).

A contagem bacteriana em animais sadios ordenhados higienicamente é inferior a 100 UFC/mL,
mas ela pode aumentar em decorréncia de manejo inadequado de ordenha, falta de limpeza e
higiene do equipamento de ordenha, refrigeracdo inadequada do leite (Cruz et al., 2019; Philpot;
Nickerson, 2002).

A IN 77/20218 estabelece que a interrupcdo da coleta do leite de produtores que apresentarem
médias geométricas em  trés meses consecutivos acima de 300.000 UFC/ mL, para
restabelecimento da coleta deve ser identificada a causa do desvio, adotadas as a¢des corretivas
e apresentado um resultado de analise de CPP dentro do padrédo, emitido por laboratorio da
RBQL, apresentacdo do resultado de analise de CPP dentro do padrdo no mesmo més referente
a terceira média geométrica fora do padrdo, a interrupcéo de que trata o caput nao se aplicara
(Brasil, 2018b, Brasil, 2019).

Tem sido um desafio para o produtor brasileiro atender os novos pardmetros de qualidade,
porém ja se sabe que modificacbes de manejo simples podem apresentar resultados
significativos na reducdo da CPP e consequentemente, reducdo da inflamagdo por
microrganismos oportunistas, o que pode refletir também em reducdo da CCS (Lopes et al.,
2022).

Lopes et al. (2022) analisaram 11 artigos sobre implementacdo de BPA e observaram que a
adocdo de préaticas simples de manejo como descarte dos trés primeiros jatos, pré- dipping e
pos- dipping, secagem dos tetos com toalha descartavel, higienizacdo correta dos utensilios de
ordenha e eliminacdo da &gua residual, s&o praticas eficientes para reducdo da CPP. Fato que ja
foi relatado por diversos autores a quase duas décadas como Brito et al. (2004), Philpot e
Nickerson (2002), Gongalves; Vieira (2002).

O leite possui alto valor nutricional, sendo importante meio para multiplicacdo de

microrganismos que podem ser classificados neste caso em dois grupos: deteriorantes e
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patogénicos. Os contaminantes associados ao leite incluem bactérias, virus, fungos

filamentosos e leveduras (Cruz et al., 2019; Philpot; Nickerson, 2002).

Os grupos de microrganismos deteriorantes séo classificados em sacaroliticos, proteoliticos e
lipoliticos, que impactam na cadeia produtiva do leite, causando perdas na qualidade nutricional
do produto, interferindo na lucratividade do laticinio por diminuir o rendimento dos derivados
(Araujo et al., 2019; Cruz et al., 2019).

O armazenamento nos tanques individuais sob refrigeragédo e a coleta de leite a granel
representaram um grande avanco para a industria no Brasil, trazendo melhoria da qualidade do
leite recebido e reduzindo o problema da proliferacdo de microrganismos mesofilos, que
aumentam a acidez do produto, prejudicando o beneficiamento. Entretanto, com a permanéncia
do leite em temperaturas de refrigeracdo por periodos prolongados, observa-se a substituicdo
da microbiota deteriorante mesofila, por uma microbiota de bactérias psicrotréficas que sao
capazes de se multiplicar e produzir enzimas deteriorantes do leite, mesmo em temperatura de

refrigeracdo (Aradjo et al., 2019; Cruz et al., 2019).

Reserva-se o termo psicrotroficos para bactérias que apresentam temperaturas Otimas de
crescimento entre 20 e 40 °C, mas que podem crescer em temperaturas abaixo de 7 °C
(International..., 1976). Este género ¢ composto por bactérias Gram-positivas e Gram-
negativas, bacilos, cocos, vibrios, formadores ou ndo de esporos, assim como microrganismos
aerobios e anaerdbios. Alguns géneros de bolores e leveduras também apresentam
caracteristicas do grupo dos psicrotréficos e podem causar problemas de qualidade do leite
(Santos; Fonseca, 2001).

O género Pseudomonas é considerado o mais importante entre as bactérias psicrotroficas,
podendo ser encontrado em aproximadamente 10% da microbiota do leite recém-ordenhado,
sendo que sob condi¢bes de refrigeracdo este género rapidamente predomina sobre a
microbiota, tanto do leite cru como do leite pasteurizado (Muir, 1996).

Os microrganismos psicrotroficos podem produzir enzimas termorresistentes (lipases e
proteases) que provocam alteracfes no leite e principalmente nos derivados (Santana; Beloti;
Barros, 2001). Algumas bactérias psicrotréficas carreiam o gene apr, que é responsavel pela
informacdo de producdo de metaloprotease alcalina, enzima termorresistente, capaz de degradar
proteinas do leite. Apds o processo térmico na industria a enzima continuara deteriorando o

leite, reduzindo o tempo de prateleira deste produto (Araujo et al., 2019).
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Dentre os componentes do leite, as proteinas sdo as de maior valor para a industrializagdo. A
lucratividade das industrias depende do rendimento representado pelo extrato seco total e
eficiéncia da transformacao do leite em derivados e leite fluido, que por sua vez dependem da
qualidade da matéria-prima, baseada nos pardmetros de sanidade do rebanho (Brasil et al.,
2015).

As caseinas representam cerca de 80% das proteinas do leite e consistem em quatro proteinas
principais: asl-, as2-, B- e k-caseina. A hidrolise enzimatica da k-caseina que ocorre por meio
da temperatura, pH, excesso de Ca?" e adigdo de etanol afetam a estabilidade dessas proteinas,
que estdo em grande parte presentes no leite, na forma de particulas coloidais, conhecidas como
micelas (Brasil et al., 2015).

Os microrganismos patogénicos comprometem a inocuidade e qualidade do produto e estéo
relacionados a agentes etiologicos que podem ser transmitidos para os seres humanos pelo
consumo do leite e de seus derivados. Outro fator é a ocorréncia de surtos de intoxicacdo ou
infeccdo de origem alimentar, dai a importancia de se produzir alimentos seguros desde a sua

obtencdo na propriedade rural, processamento na industria até o consumo (Cruz et al., 2019).

1.9 Transporte do leite cru a granel

Nas Ultimas décadas, o transporte do leite no Brasil passou por diversas mudancas. Até a década
de 90 o leite era armazenado em latGes e entregue na industria de beneficiamento e para isso
era necessario que o transporte fosse realizado no inicio da manha e que fosse em pequenas
distancias. Essa realidade limitava a expansdo do setor devido a baixa qualidade do leite

produzido e dificuldade de escalar a produgéo com este sistema de transporte (Paix&o, 2011).

Neste contexto a IN n° 51 foi um marco, pois regulamentou a coleta de leite cru refrigerado e

seu transporte a granel:

“[...]O processo de coleta de Leite Cru Refrigerado a Granel consiste em
recolher o produto em caminhdes com tanques isotérmicos construidos
internamente de ago inoxidavel, através de mangote flexivel e bomba
sanitaria, acionada pela energia elétrica da propriedade rural, pelo
sistema de transmissdo ou caixa de cambio do préprio caminhdao,
diretamente do tanque de refrigeracao por expansao direta ou dos latdes
contidos nos tanques de expansdes de imersdo (Brasil, 2002). [...]”
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Essa legislacdo foi posteriormente atualizada por meio de varios documentos normativos e entre
eles, pela IN n° 77 que estabelece a coleta nos tanques de expanséo individuais e coletivos, nos
quais os latdes sdo entregues a um titular treinado, responsavel pelo tanque. Desta forma o
caminh&o ndo coleta leite de latGes individualmente e sim dos tanques de expansdo devidamente

cadastrados conforme estabelecido pelo MAPA.

Como o leite ¢é transportado em condicgdes isotérmicas, a producdo higiénica do leite, a sua
manutencdo na fazenda e seu transporte em temperatura proxima de 4° C irdo reduzir 0s riscos
de aumento da carga bacteriana, tornando menos suscetivel a alteracdes durante principalmente
o transporte (Teixeira; Ribeiro, 2000; Brasil, 2018b).

Quando o leite passa pelo equipamento de ordenha ou pelos utensilios utilizados, ele pode ser
contaminado. Se a contaminacéo inicial do leite na fazenda for baixa, o leite consegue manter
a contagem bacteriana baixa até a chegada na industria, mesmo que o tempo de percurso seja
longo (Ferrari, 2018).

O leite cru deve chegar ao laticinio a uma temperatura maxima de 7°C podendo
excepcionalmente chegar a 9°C, devendo o laticinio se responsabilizar pela organizacdo da

logistica para que ndo haja excepcionalidade (Brasil, 2018b).

Pelos desafios que o transporte representa na manutencdo da qualidade do leite, o estudo e
gerenciamento de logistica industrial se torna cada dia mais importante, para oferecer um
produto com alta qualidade e melhor custo-beneficio para o consumidor. Reduzir perdas nesta
etapa tem sido uma meta das empresas do setor, levando em consideragdo que o leite pode
perder qualidade no transporte (Dutra et al., 2014; Ferrari, 2018).

As condicOes de higiene e limpeza dos caminhdes de transporte a granel estdo diretamente
relacionadas ao aumento da contagem bacteriana do leite que chega a industria. Ferrari (2018)
observou gue a contagem padrdo em placas alterou no decorrer do percurso, mostrando-se mais

elevada na chegada a industria.

Outro problema do setor esta relacionado a oscilacéo da energia elétrica nas propriedades rurais,
fazendo com que o transportador capte o leite fora da temperatura adequada. Além disto, falhas
no monitoramento da temperatura do leite durante o transporte, dificuldade em manter uma
carga bacteriana inicial baixa, oscilacbes de temperaturas regionais, rotas longas e mas
condicdes das estradas, comprometem a qualidade do produto, gerando aumento de custos e
potenciais impactos ambientais, quando ha necessidade de descarte de carga.
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De acordo com Paixao et al. (2011), o reparo de estradas e a implantagdo de programas de
educacdo continuada aos produtores de leite, aos responsaveis pelos tanques comunitérios e
motoristas dos caminh@es tanques, sdo fundamentais para manutencdo da qualidade do leite,

eficiéncia do processamento e diminuicao de custos na coleta e transporte do leite.

1.10 Coleta de leite a granel

O leite cru € coletado por caminh@es isotérmicos, que mantém a temperatura do leite coletado,
por isso € necessario que ele esteja a uma temperatura inferior a 4°C, para que mesmo com o
aumento da temperatura durante o percurso, o produto chegue a uma temperatura inferior a 7°C
no laticinio (Brasil, 2018b; Bylund, 2003).

O caminh&o tanque deve ter acesso até o local de refrigeracdo e armazenagem do leite na
fazenda. A mangueira de carregamento do caminhdo tanque é conectada a valvula de saida do
tanque de resfriamento da fazenda, através de mangueira e bomba sanitaria em circuito fechado
(Brasil, 2018b).

Alguns caminhdes tanque sdo equipados com um medidor de vazao e uma bomba para que o
volume seja registrado automaticamente, mas geralmente o volume é medido utilizando-se uma

régua medidora do préprio tanque de resfriamento da fazenda (Brasil, 2018b; Bylund, 2003).

O bombeamento é interrompido assim que o tanque de resfriamento é esvaziado. 1sso evita que
0 ar seja misturado ao leite. O veiculo de coleta é dividido em varios compartimentos para evitar
que o leite se espalhe durante o transporte, e geralmente as analises realizadas na plataforma de
recebimento do leite sdo feitas em cada compartimento. Cada compartimento € preenchido por
sua vez e, quando o caminhdo tanque completa sua rota programada, ele entrega o leite ao
laticinio (Brasil, 2018b; Bylund, 2003).
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Capitulo 2

Machine Learning: conceitos importantes

O termo Machine Learning (ML) é um ramo da inteligéncia artificial que permite que sistemas
de computador aprendam por meio de exemplos, dados e experiéncias, de forma a realizar
tarefas complexas, visando automatizar a criacdo de modelos analiticos e/ou estatisticos. Este
ramo da inteligéncia artificial baseia-se na ideia de que sistemas podem aprender,
principalmente através de dados, podendo identificar padrdes e auxiliando humanos a tomarem
melhores decisbes (Deo, 2015; Vopham et al., 2018).

Machine Learning faz parte do estudo de Inteligéncia Acrtificial (1A). Esse campo possui um
vinculo forte com a estatistica, matematica e a ciéncia da computacdo, sendo capazes de criar
algoritmos e solucdes que conseguem lidar com pequenas ou grandes quantidades de dados,
auxiliando a ciéncia no avango desde tdpicos simples até os mais complexos (Deo, 2015;
Vopham et al., 2018).

Machine Learning é o processo pelo qual os pard@metros de uma rede neural artificial (RNA)
sdo ajustados e a RNA € o modelo ou a ferramenta utilizada para alcancar essa finalidade. O
aprendizado pode ser dividido em trés grandes grupos: aprendizado supervisionado,

aprendizado nédo supervisionado e aprendizado por reforgo.

Aprendizado é o processo pelo qual os pardmetros de uma rede séo ajustados atraves de uma
forma continua de estimulo, pelo ambiente no qual a rede est& operando, dado por um algoritmo
de aprendizado. O algoritmo de aprendizado é um conjunto de procedimentos bem definidos,
para adaptar os parametros de uma RNA, de forma que a mesma possa aprender uma

determinada funcéo (Braga et al., 2007).

O tipo de aprendizado realizado é definido pela maneira como ocorrem os ajustes realizados
nos parametros. Neste trabalho vamos nos ater ao aprendizado supervisionado que é o modelo

que sera utilizado.

2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, os dados de entrada e saida sdo fornecidos de forma externa
por um supervisor, que direciona o processo de treinamento da rede em relagdo a um

comportamento bom ou ruim, através da resposta que a rede da aquele problema. O supervisor
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consegue fazer isso ajustando os pesos das conexdes das variaveis de entrada, até chegar a uma
resposta desejada (Braga et al., 2007).

Quando se falaem Aprendizado Supervisionado, o objetivo dos modelos/algoritmos € de prever
uma varidvel ja conhecida pelos dados coletados. Como exemplo de tarefas que ja séo
conhecidas, tem-se o reconhecimento de imagens, classificacdo de documentos, e

principalmente, nas atividades que envolvam regressao e classificacdo de dados. (Deo, 2015).

A abordagem de classifica¢do funciona da seguinte maneira: ja conhecendo em que subgrupos
cada registro do conjunto de dados pertence, tenta-se prever em qual subgrupo os atuais e novos
registros (0s que ainda possuem a variavel alvo desconhecida), tendem a se encaixar. Ainda
dentro deste universo, podem-se falar de duas ramificacdes: Classificacdo Binaria, quando
apenas ha a possibilidade da resposta pertencer ou ndo a uma classe (0 ou 1) e Classificacéo
Mudltipla, caso existam varias classes a serem identificadas.

Para realizar essa identificacdo, os modelos precisam ser treinados com dados que tenham a
variavel alvo conhecida, para aprender os padrfes e comportamentos comuns a cada uma das
classes existentes. Para isso, usa-se um grupo de variaveis, preditora/regressoras e a partir delas

0s modelos sdo treinados.

O trabalho de Valente et al. (2014) é um exemplo de classificacdo binaria para deteccéo de leite
normal ou adulterado com soro do queijo, onde foram apresentadas uma parte dos dados e
omitida outra parte. As variaveis de entrada foram: temperatura, pH, teor de gordura, extrato
seco desengordurado, proteinas, ponto de congelamento, condutividade, lactose e densidade
das amostras. O resultado dessa classificagcdo pode ser leite normal ou adulterado. Depois do

treinamento a rede é testada com os dados de entrada omitidos para avaliar a rede.

Da Silva e Da Silva (1995), em seu trabalho de previsdo de volume em séries temporais com
uso de RNA em uma industria de laticinios, observou uma previsao satisfatéria para a época
que o trabalho foi apresentado, demonstrando 68% de acerto pela rede. Este trabalho teria o
objetivo de colaborar com inddstrias de pequeno e médio porte a se organizarem quanto a

diferenca de demandas, durante os periodos do ano.

Na pesquisa realizada por Ferrdo et al. (2007), a rede neural foi utilizada para regressao
multivariada e comparada com métodos tradicionais de regresséo estatistica, para deteccdo de
adulterantes em leite em p6. O modelo de regressdo por RNA apresentou vantagens pela sua
capacidade de generalizacéo e flexibilidade, sendo capaz de inferir mesmo na auséncia de um
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ou mais adulterantes, em comparagdo com meétodos tradicionais que apresentaram um falso

positivo.

2.2 Qualidade dos dados

Quando se trabalha em uma pesquisa com banco de dados, a qualidade dos mesmos &
determinante para a seguranca dos resultados obtidos na pesquisa. Tratando-se de banco de
dados secundarios, principalmente aqueles manuscritos, surgem diversos desafios como
dificuldade na compreenséo da escrita, rasuras, avarias no documento, perda de paginas, dentre

outros.

Outros problemas encontrados em bancos planilhados sdo dados faltantes, falta de
padronizacdo, informacgdes incorretas ou imprecisas. Dessa forma, a etapa de pré-
processamento dos dados tem como funcdo minimizar e tratar os problemas, antes do

processamento (Batista, 2003).

2.3 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados € uma etapa que depende muito do conhecimento do analista
de dados sobre a natureza do problema, com isso a tomada de decisdo para soluciona-lo,

optando por padronizar e imputar os dados ou por exclui-lo do banco (Batista, 2003).

Os trés principais passos envolvidos na etapa de pré-processamento de dados sdo: limpeza de
dados, transformacéo de dados e reducdo de dados, sendo que cada um deles envolve diversas

atividades.
2.3.1 Limpeza dos dados

De modo geral, uma boa parte dos dados apresenta erros ou anormalidades. Essas
anormalidades criam problemas a sua utiliza¢do, influenciando negativamente a validade dos
resultados e conclusdes obtidas, resultando em um custo maior e num proveito menor para o
utilizador. Dessa forma, antes da escolha ou aplicacdo de qualquer ferramenta para analise, 0s
dados devem ser “limpos” com o intuito de remover e reparar quaisquer anomalias que possam

existir (Oliveira; Rodrigues; Henriques, 2004).

Em grandes bancos de dados podem-se eliminar os dados faltantes para tentar eliminar o ruido,
mas em bancos de dados pequenos, em que todos os exemplos e conjuntos de dados sé&o
importantes procuram-se recursos para substituir os ruidos por valores consistentes. A etapa de

limpeza visa apresentar os dados de forma apropriada aos algoritmos de mineracdo de dados.
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Dentre as principais operagdes de limpeza tem-se: eliminagéo de dados erroneos, padronizagéo
de dados, eliminacdo de dados em duplicidade e tratamento de valores ausentes (Hsu et al.,
2000).

2.3.2 Transformacao de dados

Geralmente os algoritmos utilizados no Machine Learning requerem que os dados estejam em
um formato apropriado, fazendo necessario a etapa de transformacgdo dos dados. Dentre as
principais operagOes de transformagéo podemos citar a Padronizagdo dos dados, que consiste
em converter valores de atributos para faixas de -1 e 1 ou 0 e 1, sendo de grande utilidade para
algoritmos de classificacao. Outra operacdo de transformacéo de dados é a conversao de valores
simbolicos para valores numeéricos, discretizacdo de atributos e composicdo de atributos (Han;
Kamber, 2006).

2.3.3 Reducdo de dados

Apos as etapas de limpeza e transformacdo dos dados deve-se avaliar a sele¢do das variaveis
que entrardo no treinamento do modelo. O motivo para selecionar as variaveis é o ganho de
velocidade no treinamento do modelo. Ao eliminar as varidveis nao relevantes ocorre reducéao
na dimensionalidade do problema, reduzindo o tempo de treinamento e melhora da performance
do modelo (Han; Kamber, 2006).

As variaveis que ndo contribuem para a predicdo do modelo causam ruidos e aumentam as
chances de ocorrer overfitting, que é um sobreajuste do modelo aos dados estudados, fazendo
com que o modelo perca a sua capacidade de generalizacdo (Han; Kamber, 2006).

Ha trés métodos de selecdo de variaveis: filter methods, wrapper methods e embedded methods.
Os filter methods, como é o caso dos metodos estatisticos, fornecem um ranking das variaveis
com relacdo a alguma medida de importancia e um exemplo é a correlacdo de Pearson. Wrapper
methods realiza manipulagdes nas varidveis para avaliar a correlacdo entre elas e o problema
que se procura solucionar e um exemplo € o algoritmo Boruta. Embedded methods sdo métodos
que aprendem quais variaveis contribuem para a acuracia do modelo no momento em que esta
sendo criado e como exemplos, podem ser citados: Randon forest, XGBoost e LASSO (Lira;
Chaves Neto, 2006; Han; Kamber, 2006).

2.4 Selecao de variaveis

De modo geral, a maioria dos agravos ocorre de maneira ndo linear e estocéstica, ou seja,

diversas varidveis podem estar relacionadas para que um determinado agravo ocorra. A maioria
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dos fendmenos apresenta caracteristicas dinamicas e dependentes de um numero de variaveis

interagindo, para que ocorram (Veldzquez, 2006).

Para que se tenha uma boa previsdo de dados é necessaria uma boa escolha das variaveis, para
qualquer modelo de ML. E necessario selecionar as variaveis preditoras, ou seja, aquelas que
melhor explicam a variavel que eu quero prever. Retirar variaveis que ndo acrescentam ou
aquelas que querem dizer a mesma coisa, impedem que haja ruido no meu modelo atrapalhando

o treinamento. (Velazquez, 2006).

2.4.1 Algoritmo Boruta

O algoritmo Boruta € um método de selecdo de variaveis, criado inicialmente para a linguagem
R por Miron B. Kursa e Witold R. Rudnicki (2010), baseado na implementacdo da Random
Forest de R. Trata-se de um algoritmo de selecdo de varidveis do tipo Wrapper method (método
empacotador), que considera a selecdo de um conjunto de varidveis, como um problema de
busca no qual diferentes combinag6es de variaveis sdo preparadas, calculadas e comparadas
com outras combinacdes. Assim o algoritmo decide qual variavel deve ser removida do
conjunto (Pathak, 2018; Kursa; Rudnicki, 2010).

Boruta é baseado na ideia de varidvel sombra e distribuicdo binomial. Quando o mesmo é
utilizado, as caracteristicas ndo sdo avaliadas como elas mesmas, mas como uma Versao
aleatdria delas. Primeiro duplica-se o conjunto de dados criando varidveis sombras e mistura-
se aleatoriamente os valores de cada coluna, verificando para cada variavel real se a mesma tem
uma importancia maior que a varidvel sombra. Se houver, isso é chamado de acerto e continuam
as demais iteracGes. Este passo € chamado de caracteristicas de sombra e tem a funcdo de

remover suas correlagdes com a variavel resposta (Kursa; Rudnicki, 2010).
2.4.2 Recursive Feature Elimination (RFE)

Recursive Feature Elimination (RFE) é um método simples e comum de selecdo de variaveis,
que por meio de um estimador externo, infere valor as variaveis e remove as mais fracas por
meio de inumeras iteragdes, até que um numero especificado de varidveis é alcancado. Este
método elimina um numero de atributos definido por step de atributos a cada iteragdo, acabando
por eliminar dependéncias e colinearidades que podem vir a existir em um modelo. RFE, por

meio de um parametro K, define quantos atributos devem ser mantidos (Mendes; Jesus, 2021).

N&o estdo determinados quantos atributos devem de fato, ser mantidos. Assim, para encontrar

0 melhor nimero de atributos ou os que resultam em um melhor valor de classificagdo, uma
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validacdo cruzada pode ser realizada. Junto com o RFE, essa validagdo cruzada separa em
diferentes subconjuntos de atributos, quantificando-os e selecionando os melhores (Mendes;
Jesus, 2021).

2.5 Modelos de predicao
2.5.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram no final da década de 80, e séo uma forma
de computacdo ndo-algoritmica que simula a estrutura de funcionamento do cérebro

humano (Braga et al., 2007).

As RNA sdo sistemas constituidos de unidades de processamentos simples que calculam
determinadas funcdes matematicas, normalmente nao-lineares. As unidades de processamentos
podem possuir uma ou mais camadas que estdo interligadas entre si por conexdes, que

geralmente s&o unidirecionais (Braga et al., 2007).

As redes séo capazes de generalizar dados apresentados e aprender com eles. Assim, quando
um determinado conjunto de dados é apresentado para o programa e dados de saida sdo dados
a ele, o modelo aprende a solucionar aquele problema. Sua capacidade de aprender e solucionar
aquele problema torna-se muito atrativa, pois oferece propriedades e capacidades Uteis, tais
como a ndo-linearidade, adaptabilidade, tolerancia a falhas e mapeamento de entrada/saida. As
principais areas de aplicacdo das RNA séo para solucionar problemas de regresséo, previsao e
classificacdo (Braga et al., 2007).

Com a evolucdo e maior acesso ao uso dos computadores nos Gltimos anos, termos como
Machine Learning e Ciéncia de Dados se tornaram usuais em diversos ambientes corporativos,
na academia e na maioria das areas do conhecimento. As maquinas estdo se aperfeicoando no
aprendizado autdnomo e na inddstria de alimentos ndo é diferente: o termo microbiologia
preditiva vem sendo utilizado desde os anos 90 pelo uso de modelos estatisticos para auxiliar
na melhoria da seguranca e qualidade dos alimentos (Cruz et al., 2019).

Acredita-se que cerca de 30% da populacdo seja acometida por doengas transmitidas por
alimentos. Desta forma, a melhoria dos processos, produtos, rastreabilidade e logistica séo de
extrema importancia para conseguirmos garantir a seguranca alimentar. No Brasil os problemas
com transporte do leite cru a granel sdo um entrave para a melhoria do setor. Dessa forma, a

utilizacdo de ferramentas que auxiliam na melhor compreensdo das varidveis envolvidas na
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qualidade de leite é de extrema importancia para a cadeia produtiva de leite do Brasil (Cruz et
al., 2019; Food..., 2019).

2.5.2 Principais Arquiteturas das RNA

A arquitetura da RNA informa o tipo de problema que a rede é capaz de resolver, como por
exemplo, as redes com camada Unica MCP pois ela somente serd capaz de resolver problemas

linearmente separaveis (Braga et al., 2007).

A figura 1 apresenta as principais arquiteturas de redes neurais artificiais. Existem trés tipos de
classificacéo de arquitetura de rede. Quanto ao nimero de camadas, podem ser de camada Unica
(Figl.5 a, €) ou multiplas camadas. (Fig. 1.5 b, ¢, d). Quanto ao tipo de conexao dos nodos
podem ser aciclica (Fig. 1.5 a, b, ¢) ou ciclica (Fig. 1.5 d, €). Por altimo tem-se a classificacdo
quanto ao tipo de conectividade podendo ser, fracamente /parcialmente conectada (Fig. 1.5 b,

¢, d) ou completamente conectada (Fig. 1.5 a, e) (Braga et al., 2007).
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Figura 1: Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA). RNA de camada unica (Fig 1.5 a,
e), RNA de multiplas camadas (Fig. 1.5 b, ¢, d). RNA de conexdo aciclica (Fig. 1.5 a, b, c),
RNA ciclica (Fig. 1.5 d, ). RNA fracamente /parcialmente conectada (Fig. 1.5 b, c, d), RNA

completamente conectada (Fig. 1.5 a, e).

Fonte: (Braga et al., 2007)
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2.8 Neurodnio Artificial MCP

A rede neural é caracterizada por uma estrutura de neurénios artificiais que simulam a fungéo
de um neurdnio biologico. Pode-se dizer que o neurdnio McCulloch e Pitts (MCP) € a unidade
basica de uma rede neural, assim como o0 neur6nio biolégico é a unidade basica do sistema

Nervoso.

O neur6nio MCP é uma representacédo simplificada do neurénio biologico. Na figura 2 observa-
se 0 modelo simplificado do neurdnio MCP, em que X representa os dados/variaveis de entrada;
W, os pesos de cada variavel de entrada; no centro acontece a soma das entradas Xi ponderadas
pelos pesos Wi, por meio de uma funcéo de ativacdo f(u); e Y sdo os dados de saida (Fig. 2)
(Braga et al., 2007).

T

U= WT] + Woky + -+ + Wnly

Figura 2: Modelo esquematico do neur6nio McCulloch e Pitts (MCP), X representa 0s
dados/variaveis de entrada; W, os pesos de cada variavel de entrada; no centro acontece a soma
das entradas Xi ponderadas pelos pesos Wi, por meio de uma funcéo de ativacdo f(u); e Y sdo

os dados de saida

Fonte: Braga et al. (2007)
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2.9 Redes Neurais MultiLayer Perceptron (MLP)

As redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) apresentam pelo menos uma camada
intermediria, sendo, desta forma, capazes de resolver problemas ndo linearmente separaveis e

permitindo a aproximacao de qualquer funcdo matematica (Braga et al., 2000).

O treinamento da rede MLP supervisionado utilizando backpropagation compde duas etapas.
Na primeira, um padréo é apresentado a camada de entrada e, a partir desta camada as unidades
calculam sua resposta que € produzida na camada de saida, o erro € calculado. No segundo
passo, 0 erro € propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e 0s pesos das
conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo modificados utilizando a regra delta

generalizada (Braga et al., 2000).

O desafio do trabalho com RNA é definir o nimero de camadas intermediarias e o nimero de
nodos da camada que sdo definidos em funcdo da complexidade do problema e dos dados
disponiveis. Uma vez definida a geometria da rede inicial um processo de refinamento
sucessivo é realizado até que chegue na estrutura final para 0 modelamento para que ndo ocorra

overfiting ou underfitting (Braga et al., 2000).

Dentre os algoritmos de treinamento de Redes Neurais Artificiais, o algoritmo de
backpropagation € um dos mais utilizados, sendo ele um algoritmo supervisionado que utiliza
pares (entrada e saida desejadas) para, por meio de um mecanismo de corre¢do de erros, ajustar
0s pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases que tém sentidos opostos. A fase forward
(para frente) € usada para definir a saida da rede para um dado padrdo de entrada. A fase
backward (para tras) utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos
de suas conexdes (Braga et al., 2000).

2.10 XGhoosting

Modelo XGBoost € um algoritmo de aprendizado de maquina, baseado em arvore de decisao e
que utiliza uma estrutura de Gradient boosting. Constituem ensembles de arvores de regressédo
semelhantes que formulam hipdteses sobre os exemplos agregando as respostas de uma
assembleia de preditores simples. O conjunto de arvores de regressdo que compdem esta
assembleia é elaborado em duas etapas: (1) uma arvore TO € construida adicionando a sua
estrutura a ramificacdo do atributo Fi que mais aperfeicoa o preditor a cada etapa e, definida

sua estrutura, sdo calculados os valores 6timos para as folhas [; (2) a incluséo de novas arvores
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T1...N ao ensemble é orientada pelo erro residual do modelo, de maneira que novos preditores

complementam as imperfei¢Ges dos anteriores (Friedman, 2002).

Modelos XGBoost diferem de outras técnicas de Gradient boostin pois empregam um
algoritmo sensivel a dispersdo na busca por ramificacdes, que torna a complexidade
computacional do modelo linear ao nimero de observacdes ndo ausentes. Assim, integram
otimizacdo do uso de recursos que permitem calcular paralelamente a aptiddo dos atributos
(Chen; Guestrin, 2016).

2.11 Support vector machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) séo ferramentas de classificacdo e regressao, sdo uma
generalizacdo do algoritmo Generalized Portrait que foi desenvolvido por Vapnik, Lemer, e
Chervonenkis na década de 60, sdo modelos de aprendizagem supervisionados aplicados tanto

em tarefas de classificagdo quanto de regresséao e predicdo (Tapak et al., 2019, Vapnik, 1998).

O SVM é uma abordagem geral para problemas de estimativa de funcdo, ou seja, para
problemas de encontrar a fungéo y = f(x) dada por suas medidas Yi com ruido em alguns vetores
(geralmente aleatorios) x. Este método pode ser aplicado para reconhecimento de padrdes (para
estimar indicadores funges), para regressao (para estimar funcées de valor real) e para resolver

equac0es de operadores lineares.

O conceito de Support Vector Machine (SVM) foi introduzido nos anos 60, mas a
implementacdo do algoritmo, como classificador ndo linear pela aplicacdo de funcbes Kernel,

s0 surgiu no final do século XX (Boser et al., 1992).

SVM tenta encontrar o hiperplano 6timo que permita maximizar a separacao de dados de classes
distintas (Boser et al., 1992). A margem de separacdo dos dados define a fronteira de decisédo
(hiperplano 6timo) e os padrdes que estdo mais proximos dela sdo os vetores de suporte. Além
do 6timo desempenho em problemas de classificacdo, 0 SVM também pode ser utilizado em
problemas de regressao em que cada variavel a ser predita é definida como target, enquanto as
restantes sdo consideradas como dados de entrada. Este método apresenta uma fase de treino,
em gue sdo utilizados os dados completos com o intuito de determinar os parametros éptimos

do modelo. Por fim, os dados s&o preditos seguindo o modelo com os parametros obtidos.

Em problemas de regressao, os SVMs ja foram aplicados, por exemplo na previsao da qualidade
do ar (Liu et al., 2017), demanda de agua e previsdo da qualidade da agua (Ghalehkhondabi et
al., 2017; Zhang et al., 2017), e na previsdo de surtos de Influenza (Tapak et al., 2019).
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2.12 Valida¢ao cruzada

O método de validagdo cruzada é utilizado para avaliar a capacidade de generalizacdo do
modelo e evitar o overfitting. O overfitting é um termo estatistico usado quando ocorre um
sobreajuste dos dados do modelo, ou seja, quando o modelo se ajusta muito bem ao conjunto
de dados anteriormente apresentado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados
(Berrar, 2019).

A validagéo cruzada pertence a classe de métodos de Monte Carlo e é utilizada por meio de
uma série de divisGes nos conjuntos de dados, apresentando em cada etapa um conjunto
diferente de dados para teste, evitando assim um viés do modelo e melhor balanceamento deste
em relacéo a realidade dos dados. Assim a validac&o cruzada pode ser utilizada para ajustar 0s

parametros do modelo de forma mais fiel a realidade dos dados (Schaffer, 1993; Berrar, 2019).
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Capitulo 3

Imputagdo multipla de dados faltantes nas andlises de contagem bacteriana do leite cru
do produtor, utilizando o algoritmo MICE

3.1 Resumo

O objetivo deste trabalho foi apresentar uma metodologia que pode ser utilizada na rotina do
laticinio para imputar dados de leite em anélises de CPP do produtor que por algum motivo
foram perdidas. A perda de amostra de CPP do produtor pode gerar um grande impacto para o
laticinio, justificando a busca por tecnologias que possam auxiliar o técnico a estimar estes
dados, tendo em vista a importancia em identificar ndo conformidades e corrigi-las o mais breve
possivel. Utilizou-se um modelo de imputacdo multipla de dados, algoritmo MICE verséo
3.14.0 com validacdo cruzada. Utilizou-se um método de avaliacdo do algoritmo MICE,
realizando falhas aleatorias (5% e 10% de falhas) no banco e comparando ao valor real.
Observou-se um MAE (Erro Médio Absoluto), para contagem bacteriana de 4,73 para 5% de
falha e 16,93 para 10% de falha. O coeficiente de correlacdo de Pearson (r), para 5%, se falha
foi 1, e para 10%, se falha foi 0,96 significando que ha uma alta correlacdo entre o valor previsto
e o valor realizado. O modelo se mostrou eficiente para imputacdo de dados faltantes para CPP

do produtor.

3.2 Introducao
O leite possui aproximadamente 87% de agua e 13% de sélidos, sendo que destes, 3,9% sdo de
gordura e 9,1% de sélidos ndo gordurosos (SNG). Com tantos nutrientes, o leite pode ser um
importante meio de cultura para a multiplicagdo de microrganismos, se nao for obtido
higienicamente, estocado sob refrigeracao, transportado e processado em condigdes higiénico-

sanitarias adequadas (Bylund, 2003).

Cada etapa da producéo e processamento do leite pode apresentar riscos de contaminacgéo que
além de causar a sua decomposic¢do, gerar danos a satde do consumidor. Na anélise dos perigos
e pontos criticos de controle na producéo de leite, devem ser observados desde a sua obtencéo
na fazenda (sanidade animal, manejo de ordenha, estocagem, resfriamento), até a coleta,
transporte, estocagem na industria, processamento, envase, transporte e estocagem do produto
final (Philpot; Nickerson, 2002; Bylund, 2003).

A IN 77 estabelece critérios para producdo, acondicionamento, conservacao, transporte, selecdo

e recepcao do leite cru. Dentre as recomendacdes, o estabelecimento deve incluir junto aos seus
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Programas de Autocontrole (PAC), o Programa de Qualificagdo de Fornecedores de Leite
(PQFL). A assisténcia técnica, gerencial e capacitacdo de fornecedores, com foco na gestdo da
propriedade rural e Boas Praticas Agropecuarias (BPA) sao responsabilidades das industrias de
laticinios (Brasil, 2018a, Brasil, 2020b).

A implantacdo das BPA na fazenda é de extrema importancia para a obtencéo de matéria-prima
de boa qualidade e deve ser incluida nos Programas de Autocontrole realizados pela industria.
Nestes programas devem ser mantidos registros auditveis que evidenciem a execucao,
atingimento de metas pelos fornecedores, por um periodo minimo de 12 meses (Vallin et al.,
2009; Brasil, 2018Db).

A IN 76 fixa os padrdes de identidade e qualidade do leite cru refrigerado, leite pasteurizado, e
leite pasteurizado tipo A, estabelecendo outros limites legais. Dispde que o leite cru refrigerado
de tanque individual ou de uso comunitario deve apresentar médias geométricas trimestrais de
Contagem Padrdo em Placas de no maximo 300.000 UFC/mL (trezentas mil unidades
formadoras de coldnia por mililitro) e de Contagem de Células Somaticas de no méaximo
500.000 CS/mL (quinhentas mil células por mililitro). O leite cru refrigerado deve apresentar
limite méximo para Contagem Padrdo em Placas de até 900.000 UFC/mL antes do seu

processamento no estabelecimento beneficiador (Brasil, 2018b).

As médias geométricas devem considerar as analises realizadas no periodo de trés meses
consecutivos e ininterruptos com no minimo uma amostra mensal de cada tanque (Brasil,
2018b).

Os limites de temperatura de recebimento do leite devem ser de no maximo 7°C,

excepcionalmente de 9° C (Brasil, 2018b).

As analises de CPP do produtor de leite em laticinios de pequeno e médio porte sao realizadas,
geralmente, em uma frequéncia de uma a duas vezes no més. Assim, para o técnico responsavel
pela qualidade da matéria-prima, a perda dessa amostra pode ter um grande impacto, ja que a

préxima andlise somente sera coletada 15 a 30 dias depois.

Diversos fatores podem contribuir para que ocorram erros na coleta de amostras de leite
impedindo que a analise seja realizada: erro de coleta, perda da amostra, quantidade
insuficiente, acondicionamento inadequado, coagulagdo do leite, falta de conservante,
temperatura de chegada ao laboratério acima da prevista (maior do que 10 °C), presenca de

sujidades, dentre outros. Pensando neste problema, foi proposta a utilizacdo de um modelo de
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imputacdo multivariada, nas amostras que foram perdidas por algum motivo para que acgdes

preventivas possam ser adotadas pelas industrias de laticinios.

A escolha do melhor método de imputacédo de dados neste estudo, baseia-se na técnica sugerida
por Harrel (2001), que recomenda, entre 5 e 15 por cento de dados faltantes a imputacdo Unica
pode ser usada. No entanto, 0 uso da imputacdo multipla é mais indicado.

O método de imputagdo multivariada, utilizado neste estudo foi o MICE (Multivariate
Imputation by Chained Equations), utilizado em problemas complexos.

O método MICE utiliza uma abordagem que chamamos de Fully Conditional Specification
(FCS), este é um método Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Para cada iteracédo e
para cada variavel na ordem especificada na lista de variaveis, 0 método FCS ajusta um modelo
(variavel dependente Unica) usando todas as outras variaveis disponiveis no modelo como
preditores, em seguida, imputa os valores faltantes para a varidvel que esta sendo ajustada. O
método continua até que o nimero de iteracdes seja atingido e a média dos valores imputados
nas interacbes sejam salvos no conjunto de dados imputados (Van Buuren; Groothuis-
Oudshoorn, 2011).

O método de validacdo cruzada é utilizado para avaliar a capacidade de generalizacdo do
modelo e evitar o overfitting. O overfitting é um termo estatistico usado quando ocorre um
sobreajuste dos dados do modelo, ou seja, € quando um modelo estatistico se ajusta muito bem
ao conjunto de dados anteriormente apresentado, mas se mostra ineficaz para prever novos
resultados (Berrar, 2019).

A validacdo cruzada € utilizada por meio de uma série de divisbes nos conjuntos de dados,
apresentando em cada etapa, um conjunto diferente de dados para teste, evitando assim um viés
do modelo e melhor balanceamento deste em relacdo a realidade dos dados. Assim a validagédo
cruzada pode ser utilizada para ajustar os parametros do modelo de forma mais fiel a realidade
dos dados (Schaffer, 1993; Berrar, 2019).

3.3 Material e Métodos

3.3.1 Delineamento do estudo

O estudo foi realizado em um laticinio localizado na regido noroeste do estado de Sao Paulo,
que possui cerca de 50.000 km2 e é formada por 153 municipios, distribuidos em doze
microrregifes (Figura 3). O maior municipio dessa regido é S&o Jose do Rio Preto (Conceigéo;
Tonietto, 2012).
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Figura 3: Mapa da regido noroeste de S&o Paulo.
Fonte: Conceicdo; Tonietto (2012).

3.3.2 Dados do Laticinio

Os dados utilizados neste estudo foram coletados no laticinio no periodo de 01 de janeiro de
2021 a 31 de junho de 2021, sendo eles originados de planilha de controle de recebimento de
leite a granel: planilhas que estavam impressas e preenchidas a mao pelos proprios
transportadores durante a rota no mesmo momento da coleta; Planilha Boletim Diério da
Plataforma; Planilha Andlises de CPP dos Produtores; Planilha Anélises de CPP dos
Caminhdes; Planilha de Localizacdo das Propriedades e Planilha de Controle de Temperatura

dos Caminhdes.

Foram utilizadas, portanto, seis planilhas de controle diferentes, sendo que a planilha de
controle de recebimento de leite a granel foi digitada em planilha de Excel versdo 10. As outras

cinco planilhas ja estavam no formato Excel 10.

As variaveis de interesse de cada planilha foram agrupadas em uma Unica planilha. A partir da
Planilha Controle de Recebimento a Granel foram extraidos os dados de data da coleta, cddigo
do produtor, volume coletados, hora da coleta, temperatura da coleta, compartimento
(compartimento do caminhdo transportador), responsavel pela coleta. Na planilha CPP do
produtor, foram obtidos os dados de CPP individual de cada produtor e a partir da planilha
analises de CPP dos caminhdes, extraiu-se o dado de CPP do compartimento. Na planilha de
controle de temperatura dos caminhdes foi obtido o dado de temperatura do leite no

compartimento.
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Uma nova variavel chamada de tempo de rota foi criada considerando o horério de saida do
transportador e o horario de chegada ao laticinio. Esta informagé&o foi obtida na planilha boletim

diario da plataforma.

A ordem de grandeza do tamanho da rota foi calculada com o uso de uma fungéo de calculo da
distancia usando uma métrica de distancia geodésica de cada produtor até o destino final, que
é a localizacdo do laticinio, e foram somadas as distancias dos produtores para cada rota. Foi
necessario fazer isso para estimar o tamanho da rota, uma vez que ndo havia informacao do

tamanho de cada rota, mas apenas a localiza¢do dos produtores e do destino final.
3.3.3 Dados Meteoroldgicos

Os dados meteoroldgicos (temperatura, umidade e precipitacdo) foram coletados no banco de
dados do INMET no site https://portal.inmet.gov.br/, aba dados meteorologicos, banco de dados

meteoroldgicos, selecionado o periodo de 01 de janeiro de 2021 a 31 de dezembro de 2021.

A estacdo meteoroldgica mais préxima da regido de estudo é a de Votuporanga-SP e foram
coletados dados de temperatura média compensada, precipitacdo total e umidade relativa do ar,
utilizamos os dados das estacfes automaticas (A729) e convencionais (83623).

3.3.4 Limpeza dos dados

Apbs o agrupamento dos dados a serem utilizados na pesquisa selecionaram-se 18 variaveis
(data, cédigo do produtor, nimero de produtores do compartimento, volume médio por
produtor/compartimento, volume individual, temperatura individual, temperatura média do
compartimento, codigo do responsavel pela coleta, CPP do produtor individual, CPP média do
compartimento, umidade, temperatura, precipitacdo, nome da rota, CPP do compartimento,
temperatura do compartimento, tempo de rota e tamanho da rota) que, em tese, seriam

interessantes para o estudo.

Apdbs agrupamento das variaveis, o total utilizado foi de 19.311 analises. Uma segunda selecéo
foi realizada neste banco e foram excluidas amostras que ndo continham anélises de CPP ou
que a coleta da CPP do produtor e CPP do compartimento foram realizadas em datas diferentes.

A partir dai selecionou-se uma planilha com 600 amostras.

Das 600 amostras selecionadas, cerca de 36 analises ndo tinham o dado do CPP do leite do
produtor, sendo necessario entdo utilizar o metodo de imputacdo. A variavel CPP do leite do
produtor foi utilizada para imputagdo e todas as outras varidveis foram utilizadas no modelo

como preditoras. Foram excluidas as variaveis data e codigo do produtor.
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Exclusdo rotas

fla_n_co sem CPPdo
inicial =P produto e CPP do
19.311 linhas compartimento na
mesmadata
Banco
600 linhas

Imputagdo dados
CPP produtor

Banco final
600 linhas

Ao todo foram selecionadas 16 variaveis (nUmero de produtores do compartimento, volume
meédio por produtor/compartimento, volume individual, temperatura individual, temperatura
média do compartimento, cddigo do responsavel pela coleta, CPP do produtor individual, CPP
média do compartimento, umidade, temperatura, precipitacdo, nome da rota, CPP do
compartimento, Temperatura do compartimento, tempo de rota e tamanho da rota) e 600

amostras.

Para se fazer a imputacdo dos dados faltantes, como pode ser observado na figura 4, foi
necessario testar se 0 método escolhido era realmente capaz de estimar dados faltantes de forma
coerente. Foram excluidas as 36 anélises contendo dados de CPP do leite do produtor faltante.
No banco sem falhas (564 amostras), geraram-se 5% e 10% de falhas aleatdrias (ou seja,

excluimos de forma aleatéria) na variavel CPP do leite do produtor (Fig. 4).
Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Figura 4: Fluxograma da formac&o dos bancos de dados utilizados para anélise de desempenho

do algoritmo de imputacdo multipla MICE para dados faltantes de CPP de produtor.

As métricas de avaliagdo foram: o coeficiente de correlacdo (r), MAE e R2 Para analise de
desempenho do algoritmo MICE, comparando-se 0s dados imputados com dados observados.

Utilizou-se a metodologia de imputacdo multipla de dados com validacdo cruzada. Os dados

foram divididos em cinco partes. Foram apresentados 80% dos dados e 20% foram omitidos.
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Realizou-se a imputagdo cinco vezes, ou seja, cinco solucgdes para aquele problema e em cada

vez, foi realizado o teste com uma parte dos dados, impedindo o0 vazamento e viés dos mesmos.

A técnicas de balanceamento possibilitaram a reamostragem de classes e atributos, assegurando
que ndo haja um super ajuste dos dados também chamado de overfitting. Dados brutos
raramente vem na forma necesséria para o desempenho ideal do algoritmo de Machine

Learning. Assim, realizou-se a padronizagéo dos dados.

Optou-se por utilizar o0 método de imputacdo multipla de dados utilizando o algoritmo MICE
version 3.14.0. Este algoritmo realiza uma imputacdo multipla usando especificacdo totalmente
condicional (FCS) ou seja ele ajusta a variavel faltante a partir de outras variaveis do modelo

como preditoras (Van Buuren; Groothuis-Oudshoorn, 2011).

Os dados foram organizados em planilha de Excel e analisados em software R versao 4.2.1 de

2022 (R Core Team. R: https://www.R-project.org/ ).

Os codigos em R, elaborados para este estudo, estdo em um repositorio no Github e podem ser

acessados pelo link: https://github.com/Marianafranko/scriptcppleite/tree/main.

3.3.5 Aspectos éticos

Os dados foram cedidos por um laticinio da regido Noroeste do estado de Sdo Paulo, e um
acordo de confidencialidade foi firmado entre os envolvidos na pesquisa e a industria,
resguardando a todos os envolvidos (laticinio, técnicos, transportadores, proprietarios rurais e
funcionarios) a confidencialidade dos dados ou qualquer tipo de variavel que possa identificar

qualquer pessoa ou empresa envolvida.

3.4 Resultados e discussao

Observou-se que quanto menor o percentual de falhas no banco, melhor o desempenho do

algoritmo na imputacéo (Tab. 2).

Tabela 2: Resultado das métricas de avaliacdo da performance do algoritmo MICE para

predicédo de dados de CPP do produtor

Meétricas 5% de falha 10% de falha
R2 1.00 0.92
MAE 4.73 16.93

r 1.00 0.96


https://www.r-project.org/
https://github.com/Marianafranko/scriptcppleite/tree/main
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d 1.00 0.98

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

O R?, no caso do resultado com 5% de falha, foi igual a 1, indicando que 100% da variancia
dos dados podem ser explicados pelo modelo. Com 10% de falha, observou-se R2 =0,98

indicando que 98% da variancia dos dados podem ser explicados pelo modelo.

A métrica MAE (Erro Médio Absoluto), indica o quanto o modelo erra, ou seja, a regressao
observada para contagem bacteriana erra em média 4,73 para 5% de falha e 16,93 para 10% de
falha.

No coeficiente de correlacdo de Pearson (r), o valor ideal é r = 1 e o valor encontrado para 5%
se falha foi 1 e para 10% se falha foi 0,96, o que significa que hd uma alta correlacéo entre o

valor previsto e o valor realizado.

O indice de acurécia de Willmott (d), desenvolvido na década de 80 por Cort J. Willmott
(Willmott et al.,1985), demonstra a concordancia entre o valor predito e o valor observado.
Esse indice (d) varia de 0 a 1, sendo d = 0, uma total discordancia e d =1 indica uma perfeita
concordancia entre os valores. No presente estudo foi observado um resultado de d = 1 para 5%
de falha e de d = 0,98 para 10% de falha.

Vaérios graficos de diagnostico estdo disponiveis para inspecionar a qualidade das imputacGes
e neste estudo utilizou-se 0 pacote ggboost
(https://ggplot2.tidyverse.org/reference/ggplot.html) para visualizar o resultado das imputagdes
e os valores reais. Na figura 5 podem ser verificados os resultados para 5% de falhas.
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Figura 5: Gréfico representando valor real e valor imputado para 5% de falha no banco de

dados.


https://ggplot2.tidyverse.org/reference/ggplot.html
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Na figura 6 pode-se ver os resultados para 10% de falhas.
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Figura 6: Grafico representando valor real e valor imputado para 10% de falha no banco de

dados.
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Nunes, Kliick e Fachel (2009) observaram que o uso da imputacdo multipla de dados nos casos
de dados faltantes ao invés da utilizacdo apenas dos dados completos em um banco de dados
pode ser uma importante ferramenta, pois excluir dados que contém alguma variavel incompleta
pode provocar coeficientes menos fidedignos e as estimativas podem ser “viesadas” se grupos
homogéneos de dados forem excluidos da analise. Portanto, uma justificativa para o uso da
imputacdo de dados € que quando se tem perda de dados o poder estatistico diminui, pois
diminui o tamanho da amostra. Os autores concluiram que imputar dados faltantes pode
aumentar consideravelmente a confiabilidade dos resultados obtidos e que a utilizagdo do

modelo MICE foi eficiente na imputacdo destes dados.

O resultado da validacdo das imputacGes realizadas neste trabalho corrobora com os
encontrados por Alves e Gomes (2020) que utilizaram a metodologia e concluiram que esta era

satisfatoria para preenchimento de dados de chuva faltantes.

Mello e Nicolette (2021) concluiram que a utilizacdo do método MICE, assim como neste
estudo, foi eficiente para imputacdo de dados faltantes e para melhoria da eficacia da previsao

de dados futuros.
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Para resultados obtidos pelo coeficiente de determinacdo multiplo (R2) e de MAE, os modelos
podem ser utilizados por possuirem boa capacidade preditiva.

3.5 Conclusao:

O modelo se mostrou eficiente para imputagédo de dados faltantes para CPP do leite do produtor
rural, podendo ser utilizado como um aliado na politica interna do laticinio para avaliagdo e
controle da contagem bacteriana do produtor quando h& perda de amostra e riscos de néao
conformidade e até mesmo de suspensdo de coleta por ndo atendimento do limite legal.
Portanto, na falta do resultado de CPP, o modelo pode estimar o risco de ndo conformidade e

estabelecimento de acGes corretivas antes de nova coleta programada de amostras.

A ferramentas pode contribuir para que se possa estabelecer solugéo para um problema de néo
conformidade junto ao produtor e um monitoramente eficiente da qualidade da nossa matéria

prima.

Como a responsabilidade de resguardar a qualidade do leite junto ao produtor rural é de
responsabilidade do laticinio, a busca por ferramentas que auxiliem no processo de vigilancia

da qualidade do leite ¢ muito importante.

Ainda que em nivel legal esses dados ndo possam ser utilizados como resultados de anélises
junto ao Ministério da Agricultura Pecudria e Abastecimento (MAPA), acredita-se que para 0
laticinio € de suma importancia saber a realidade da qualidade microbiolégica daquele produtor
paraque decisdes assertivas de orientacao técnica possam ser estabelecidas antes que este tenha
que ser desligado do programa de fornecimento de leite por ndo atendimento do limite de CPP

estabelecido pela legislacdo brasileira.
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Capitulo 4

Comparacéo de modelos de machine learning para a previsao da contagem bacteriana do
leite cru antes do seu processamento na induastria

4.1 Resumo

O leite € uma das commodities mais produzidas e relevantes por ser um produto com alto valor
nutricional e baixo custo para o consumidor se comparado a outras fontes de nutrientes. Por
este motivo pode ser um importante meio de cultura e de transmissao de doencgas se ndo for
cuidadosamente manipulador, estocado, transportado e processado. Objetivou-se avaliar e
comparar a performance de trés modelos de ML para previsdo da CPP do leite cru que chega
as plataformas do laticinio. Comparou-se trés modelos de ML, o Support Vector Machine
(SVM), XGBoosting e redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP). Obtivemos um resultado
com RMSE de 5,4887410; 4,7333138; 6,0639758 respectivamente e um MAPE de 0,63%;
0,06%; 0,92%, demonstrando que a rede XGBoosting foi a que apresentou menor erro, porém

0s trés modelos sdo eficientes para prever a CPP do leite e sdo estatisticamente semelhantes.

4.2 Introducao

O leite € um alimento com alto valor nutricional e baixo custo para o consumidor quando
comparado a outras fontes de nutrientes e uma das commodities mais produzidas e relevantes
no ambito global. Além do contexto nutricional, sua importancia do ponto de vista econémico
e social é indiscutivel, sendo caracterizado, em suma, por uma producdo familiar (Marangoni
etal., 2018; Food..., 2020; International..., 2019).

O leite pode ser um importante meio de cultura e de transmissao de doencas se nao for obtido
higienicamente e estocado, transportado e processado em condi¢cdes higiénico-sanitérias
adequadas. Cada etapa pode apresentar riscos de contaminacdo por diferentes microrganismos
gue podem deteriora-lo ou representar riscos a salude do consumidor. Por sua importancia
também como fonte de nutrientes para o desenvolvimento de microrganismos e a dificuldade
de estabelecer, em tempo real, a sua qualidade microbioldgica, desenvolver e aplicar
ferramentas capazes de prever a CPP do leite € de grande utilidade para o monitoramento e
melhoria da qualidade do leite (Philpot; Nickerson, 2002; Bylund, 2003).
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Condicbes de higiene, limpeza e desinfeccdo dos caminhdes de transporte a granel e
temperatura estdo diretamente relacionadas a alteragdes e aumento da contagem padrdo em

placas do leite que recebido pela chegada industria (Ferrari, 2018).

Estudos e gerenciamento de logistica industrial se tornam cada dia mais importantes para a
oferta de produtos com alta qualidade e melhor custo-beneficio para o consumidor. Desta
forma, reduzir as perdas decorrentes do transporte tem sido uma meta das empresas do setor
para evitar que o leite piore a sua qualidade e apresente menor rendimento industrial (Dutra et
al., 2014; Ferrari, 2018).

Atualmente a IN 76 que estabelece os limites legais para o leite cru refrigerado, determina em
tanque individual ou de uso comunitario deve apresentar médias geomeétricas trimestrais de
Contagem Padrdo em Placas de no maximo 300.000 UFC/mL (trezentas mil unidades
formadoras de col6nia por mililitro) e de Contagem de Células Somaticas de no méaximo
500.000 CS/mL (quinhentas mil células por mililitro). O leite cru refrigerado deve apresentar
limite maximo para Contagem Padrdo em Placas de até 900.000 UFC/mL antes do seu

processamento no estabelecimento beneficiador (Brasil, 2018b).

Ferramentas de Machine learning (ML) permitem que sistemas de computador aprendam
padrdes por meio dados de forma a realizar tarefas complexas, visando automatizar a cria¢éo

de modelos analiticos e/ou estatisticos. (Deo, 2015; Vopham et al., 2018).

Modelos como Support Vector Machine (SVM) (Vapnik, 1998); XGBoost (Chen e Guestrin,
2016); e redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) (Braga et al., 2000) sdo amplamente
utilizados em diversas areas da ciéncia para previsdo de dados.

4.2.1 Modelos de ML

Trés modelos de ML foram utilizados na previsdo da CPP do leite do compartimento do
caminhdo de transporte que chega ao laticinio: Support Vector Machine (SVM), XGBoosting e
redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) (Braga et al., 2000; Friedman, 2002; Vapnik,
1998).

Support Vector Machine (SVM) séo ferramentas de classificacdo e regressdo. S& uma
generalizacdo do algoritmo Generalaized Portrait que foi desenvolvido por Vapnik, Lemer, e
Chervonenkis na decada de 60 (Vapnik, 1998).
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SVM é um aproximador de funcéo, ou seja, para problemas de encontrar a funcdo y = f(x) dada
por suas medidas Yi com ruido em alguns vetores (geralmente aleatorios) x, este método pode
ser aplicado para reconhecimento de padrdes (para estimar indicadores funcdes), para regressao

(para estimar funcdes de valor real) e para resolver equacdes de operadores lineares.

O método SVM foi descoberto em 1964 para a construgdo de hiperplanos em problemas de
reconhecimento de padrdes, entdo, em 1992 -1995, foi generalizado para a construcdo de
funcbes de separacdo ndo lineares (mas lineares em caracteristica espaco). Em 1995 foi
generalizado para estimacdo de funcdes reais. Por ultimo, em 1996 foi aplicado para resolver
equacOes de operadores lineares (Vapnik, 1998).

Modelos XGBoost constituem um algoritmo de aprendizagem em arvore de modelo linear. Ele
suporta varias fungdes objetivas, incluindo regressao e classificagdo. O pacote é feito para ser
extensivel, para que os usuarios também possam definir suas proprias funcGes objetivas

facilmente (https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/R-package/xgboostPresentation.html).

O modelo é baseado em arvores de regressao semelhantes que formulam hip6teses sobre os
exemplos agregando as respostas de um comité de preditores simples. O conjunto de arvores
de regressdo que compBem este comité é elaborado de forma que um modelo aperfeicoe o erro

do modelo anterior (Friedman, 2002).

Modelo XGBoost diferem de outras técnicas de GB pois empregam um algoritmo sensivel a
dispersdo na busca por ramificacdes, que torna a complexidade computacional do modelo linear
ao numero de observacdes ndo ausentes. Assim como integram otimizagdes do uso de recursos

que permitem calcular paralelamente a aptiddo dos atributos (Chen e Guestrin, 2016).

As redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) apresentam pelo menos uma camada
intermediaria, sendo assim capazes de resolver problemas ndo linearmente separaveis e

permitindo a aproximacdo de qualquer funcdo matematica (Braga et al., 2000)

O treinamento da rede MLP supervisionado utilizando backpropagation compde duas etapas.
Na primeira, um padréo é apresentado a camada de entrada e, a partir desta camada as unidades
calculam sua resposta que € produzida na camada de saida, o erro é calculado e no segundo
passo, 0 erro € propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e 0s pesos das
conex0des das unidades das camadas internas vdo sendo modificados utilizando a regra delta

generalizada (Braga et al., 2000).
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O desafio do trabalho com RNA é definir o numero de camadas intermediarias e 0 nimero de
nodos da camada que séo definidos em funcdo da complexidade do problema e dos dados
disponiveis. Uma vez definida a geometria da rede inicial um processo de refinamento
sucessivo € realizado até que a estrutura final para 0 modelamento para que ndo ocorra

overfitting e underfitting. (Braga et al., 2000).

O objetivo deste trabalho foi avaliar e comparar a performance de trés modelos de ML para
previsdo da CPP do leite cru refrigerado, armazenado no compartimento do caminhdo de

transporte, antes do processamento no laticinio.

4.3 Material e Métodos

4.3.1 Delineamento do estudo

O estudo foi realizado em um laticinio localizado na regido noroeste do estado de Sao Paulo, a
regido noroeste paulista possui cerca de 50.000 km? e é formada por cento e cinquenta e trés
municipios, distribuidos em doze microrregides. O maior municipio dessa regido é Sdo José do
Rio Preto (Conceicdo; Tonietto, 2012).

4.3.2 Dados Do Laticinio

Os dados utilizados neste estudo foram coletados no laticinio no periodo de 01 de janeiro de
2021 a 31 de junho de 2021, sendo eles planilha de controle de recebimento de leite a granel,
as planilhas que estavam impressas e preenchidas a mao pelos proprios transportadores durante
a rota no mesmo momento da coleta, “Planilha Boletim Diario da Plataforma”, “Planilha
Analises de CPP dos Produtores”, “Planilha Analises de CPP dos Caminhdes”, “Planilha de

Localizagao das Propriedades” e “Planilha de Controle de Temperatura dos Caminhdes”.

Foram obtidas, portanto, 6 planilhas de controle diferentes, sendo que a planilha de controle de
recebimento de leite a granel foi digitada em planilha de excel versdo 10, e as outras 5 planilhas

ja estavam no formato excel 10:

As variaveis de interesse de cada planilha foram agrupadas em uma Unica planilha A partir da
Planilha Controle de Recebimento a Granel extraimos os dados: data da coleta, cddigo do
produtor, volume coletados, hora da coleta, temperatura da coleta, compartimento
(compartimento do caminhdo transportador), responsavel pela coleta. Na planilha CPP do
produtor extraimos os dados de CPP individual de cada produtor, a partir da planilha analises
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de CPP dos caminhdes extraimos o dado de CPP do compartimento. Na planilha de controle de
temperatura dos caminhdes obtivemos o dado de temperatura do compartimento.

Uma nova variavel chamada de tempo de rota foi criada, a partir do horario de saida do
transportador e o horario de chegada ao laticinio, esta informagdo foi obtida na ‘“Planilha

boletim diario da plataforma”.

A ordem de grandeza do tamanho da rota foi calculada com o uso de uma fungéo de célculo da
distancia usando uma métrica de distancia geodésica de cada produtor até o destino, que é a
localizagdo do laticinio, e foram somadas as distancias dos produtores para cada rota. Precisou-
se fazer isso para estimar o tamanho da rota, uma vez que ndo havia informacao do tamanho de

cada rota, mas apenas a localizacdo dos produtores e do laticinio.
As analises estatisticas dos dados utilizados estdo nas tabelas 5 e 6 no anexo |.

4.3.3 Dados Meteoroldgicos

Os dados meteoroldgicos (temperatura, umidade e precipitacao) foram coletados no banco de
dados do INMET no site https://portal.inmet.gov.br/, aba dados meteoroldgicos, banco de dados

meteoroldgicos, selecionado o periodo de 01 de janeiro de 2021 a 31 de dezembro de 2021.

A estacdo meteoroldgica mais préxima da regido de estudo é a de Votuporanga-SP e foram
coletados dados de temperatura média compensada, precipitacdo total e umidade relativa do ar,

utilizamos os dados das estacBes automaticas (A729) e convencionais (83623).

4.3.4 Limpeza dos dados

Apbs o agrupamento dos dados a serem utilizados na pesquisa foram selecionadas 18 variaveis
(data, cédigo do produtor, nimero de produtores do compartimento, volume médio por
produtor/compartimento, volume individual, temperatura individual, temperatura média do
compartimento, codigo do responsavel pela coleta, CPP do produtor individual, CPP média do
compartimento, umidade, temperatura, precipitacdo, nome da rota, CPP do compartimento,
temperatura do compartimento, tempo de rota e tamanho da rota) que seriam interessantes para

0 estudo.

ApOs agrupamento das varidveis totalizaram 19.311 amostras. Uma segunda selecdo foi
realizada neste banco, foram excluidas amostras que ndo continham anélises de CPP ou que a
coleta da CPP do produtor e CPP do compartimento foram realizadas em datas diferentes. A

partir dai selecionou-se uma planilha com 600 amostras.
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Das 600 amostras selecionadas, cerca de 36 analises ndo tinham o dado do CPP do produtor,
sendo necessario entdo utilizar o método de imputacao. A variadvel CPP do produtor foi utilizada
para imputacdo e todas as outras variaveis foram utilizadas no modelo como preditoras, foram

excluidas as variaveis data e codigo do produtor.

Ao todo foram selecionadas 16 varidveis (niUmero de produtores do compartimento, volume
médio por produtor/compartimento, volume individual, temperatura individual, temperatura
média do compartimento, codigo do responsavel pela coleta, CPP do produtor individual, CPP
média do compartimento, umidade, temperatura, precipitacdo, nome da rota, CPP do
compartimento, temperatura do compartimento, tempo de rota e tamanho da rota) e 600

amostras.

Apos a etapa de exclusdo de amostras com dados faltantes nas quais nao seria possivel imputar
dados, realizou-se a imputacdo dos dados faltantes da variavel CPP do produtor em 6% (36/600)
da amostra. Nesses casos foi realizada analise de CPP do produtor e do compartimento na
mesma data, entretanto por motivo desconhecido algum resultado nédo foi registrado ou houve

perda de amostra.
As 600 amostras foram distribuidas em subgrupos: treinamento (80%), teste (20%).

O método de imputacdo multivariada utilizado neste estudo foi o MICE (Multivariate
Imputation by Chained Equations) que utiliza além da variavel predita outras covariaveis para
aumentar a performance do modelo (Alves; Gomes, 2020; Nunes; Klick; Fachel, 2009; Van
Buuren; Groothuis-Oudshoorn, 2011).

Para exclusdo das variaveis altamente correlacionadas e daquelas que ndo auxiliam no
desempenho do modelo, utilizaram-se trés métodos: matriz de correlacdo de Pearson (r),
algoritmo Boruta e algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE), ficando apenas as
preditoras (Chen; Jeong, 2007; Snedecor; Cochran, 1971).

Os objetivos da selecdo de varidveis sdo melhorar o desempenho de previsdo dos preditores,
fornecer preditores mais rapidos e econdémicos e fornecer uma melhor compreensao do processo

subjacente que gerou os dados (Guyon; Elisseeff, 2003; Chen; Jeorge, 2007).

Os dados foram organizados em planilha de Excel versdo e analisados em software R versao
4.2.1 de 2022. (R CORE TEAM. R: https://www.R-project.org/).

Os cadigos em R, elaborados para este estudo estdo em um repositério no Github e podem ser

acessados pelo link a seguir:


https://www.r-project.org/
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https://github.com/Marianafranko/scriptprevis-o/tree/main.

4.3.5 Etapa de treinamento e teste

Método de validac¢do cruzada

Foi utilizado o método de validacdo cruzada, que em consiste dividir aleatoriamente o banco
de dados original em k partes (k-folds) de tamanhos aproximadamente iguais, sendo separados

em dados para treinamento e validacdo (Kuhn; Johnson, 2013).

A figura 7, representa o processo de validacdo cruzada k-fold, com k=5. Os dados de
treinamento foram divididos em 5 partes, e em cada iteracdo, 4 (80%) partes foram utilizadas
para o treinamento do modelo com diferentes hiperparametros, e uma (20%) para estimar sua
performance preditiva. Os mesmos folds foram utilizados para todos os modelos de previséo

para que eles possam ser comparados posteriormente (Fig. 7).

Dados de treinamento
Treinamento

| Teste

[]

[ NN -
Figura 7: Processo de validagéo cruzada k-fold, com k=5.

Fonte: Adaptado de Raschka (2017)

Ao final do processo, as performances estimadas de cada modelo, Ek, séo utilizadas para
calcular sua performance média, as interacdes sdo realizadas até que todas as partes tenham

participado tanto do treinamento como da validacdo do modelo (Kuhn; Johnson, 2013).

A métrica utilizada para a avaliacdo dos modelos foi a raiz quadrada do erro médio quadratico
ou root mean squared error (RMSE) e mean absolut percentage error (MAPE) (Scikit-learn,
2021), que pode ser observado na figura 8, em que n € o nimero da posicdo total de amostra; N
€ 0 nimero total de elementos, da amostra; X0t é o valor observado na posicéo t; Xpt € o valor
previsto na posicéo t (Scikit-learn, 2021) (Fig.8).


https://github.com/Marianafranko/scriptprevis-o/tree/main
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- T te1(Xo, — xp,)?
RMSE Raiz do erro quadrado médio RMSE = |[==1fc "B
N
yn (xﬂz _xr-'r)
=1 X
MAPE Erro percentual absoluto medio MAPE = % O
* 100

Figura 8: Métricas para a avaliagdo dos modelos RMSE, MAPE e suas respectivas formulas.
Fonte: Adaptado Scikit-learn (2021)

4.3.6 Aspectos éticos

Os dados foram cedidos por um laticinio da regido Noroeste do estado de Sao Paulo, e um
acordo de confidencialidade foi firmado entre os envolvidos na pesquisa e a industria,
resguardando a todos os envolvidos (laticinio, técnicos, transportadores, proprietarios rurais e
funcionarios) a confidencialidade dos dados ou qualquer tipo de variavel que possa identificar

qualquer pessoa ou empresa envolvida.

4.4 Resultados e Discussao

4.4.1 Selecdo de variaveis

Na fase de pré-processamento dos dados foram realizados testes para a selecdo de variaveis
preditoras utilizadas nos modelos. Observou-se no teste de Correlacdo de Pearson que umidade
e precipitacdo apresentaram alta correlagdo (r > 0,80), indicando possivel redundancia entre as

mesmas (Fig.9).
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Figura 9: Matriz de correlacdo de Pearson (r) para selecao de variaveis, a serem utilizadas na

previsdo da CPP final do leite entre janeiro de 2021 e junho de 2021.
Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Diante da ocorréncia de multicolinearidade, optou-se por retirar a varidvel umidade por se tratar

de um problema que envolve logistica de transporte de leite.

O algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE) foi utilizado para selecionar variaveis de
interesse para os modelos de previsdo. O RFE é um wrapper methods que determina quais
variaveis mais influenciam no seu modelo e que é importante para evitar problemas de

overfitting e melhorar o desempenho da previsdo (Chen; Jeong, 2007) (Fig. 10).
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Figura 10: Recursive Feature Elimination (RFE) para selecdo de varidveis, para previsao da
CPP final do leite.

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Observou-se pelo resultado do RFE que nenhuma das variaveis de entrada selecionadas poderia
ser descartada, apresentando, portanto, relevancia para previsdo da CPP final do leite que chega
ao laticinio. Dentre as variaveis selecionadas pelo RFE, seis variaveis que mais influenciaram
na CPP do leite do compartimento dos caminhOes foram: temperatura do leite no
compartimento, numero de produtores que forneceram leite por compartimento, rota, tempo de

rota, volume médio e temperatura média de entrada do leite no compartimento do caminhéo.

Utilizou-se o algoritmo Boruta para selecdo das variaveis de entrada ou preditoras em que ndo

houve exclusao, havendo, portanto, relevancia para todas as variaveis apresentadas (Fig. 11).
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Figura 11:
CPP final do leite.

Algoritmo Boruta aplicado aos dados para selecdo de varidveis, para previsdo da

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Os boxplots azuis correspondem a pontua¢do Z minima, média e maxima de um atributo de
sombra. Os boxplots amarelos e verdes representam as pontuagdes Z de atributos provisorios e
confirmados, respectivamente. N&o foi rejeitada nenhuma variavel, mas caso isso tivesse

acontecido o Boxploxs estaria em vermelho.

Determinou-se que todas as variaveis seriam utilizadas no modelo, exceto a variavel “umidade”

que havia sido removida anteriormente apés o teste de Correlagdo de Pearson.

A variavel CPP produtor ficou como provisodria. No entanto, decidiu-se manter esta variavel em

funcdo de trabalhos publicados na area que demonstram a importancia da uma baixa contagem
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bacteriana para manutencdo da qualidade do leite. Neste sentido, quanto maior a contagem
bacteriana inicial, maior é a taxa de crescimento bacteriano e a CPP final do leite (Philpot;
Nickerson, 2002; Bylund, 2003; Cruz et al., 2019).

4.4.2 Previsado da CPP do leite do compartimento dos caminhdes

Rede neural multilayer perceptron

Na figura 12 verificam-se os resultados das previsdes da rede neural multilayer perceptron para

cada um dos cinco folds e suas respectivas frequéncias de erros representadas na forma de

histograma (Fig.12).
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Figura 12: Representacdo grafica dos resultados das previsbes de CPP do leite dos
compartimentos dos caminhdes, no modelo MLP para cada fold e respectivos histogramas de
erros RMSE (%).

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Observou-se no fold 4 que a maior parte da frequéncia de erros ocorreu abaixo de 1% de erro.

Nos folds 1, 3 e 5 a maior parte da frequéncia de erros ocorreu abaixo de 4% enquanto no fold
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2 a maior parte da frequéncia de erros ocorreu abaixo de 10% de erro. Resumindo, em todos 0s
folds os erros que aconteceram em sua maioria se concentraram abaixo de 4%, exceto no fold

2 que ocorreram erros abaixo de 10% do valor real.

Ventura et al. (2007) observaram grande versatilidade da rede MLP em relacdo ao desempenho
operacional e ao tempo de processamento e vantagem em relacdo as outras metodologias na

previsdo.
Modelo SVM

Na figura 13 podemos observar os resultados das previsdes do modelo SVM para cada um dos
cinco folds e suas respectivas frequéncias de erros representadas na forma de histograma
(Fig.13).
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Figura 13: Representacdo grafica dos resultados das previsbes de CPP do leite dos
compartimentos dos caminhdes no modelo SVM para cada fold e respectivos histogramas de
erros RMSE (%).

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Na rede SVM a frequéncia de erro em todos os folds foi abaixo de 5%. Ferréo et al. (2007)
observaram com este modelo, uma alta capacidade de previsdo dos dados mesmo na auséncia

de outros dados, e que a rede SMV apresentou alta capacidade de generalizacéo e flexibilidade.
XGboosting

Na figura 14 podem ser observados os resultados das previsdes do modelo XGboosting para
cada um dos cinco folds e suas respectivas frequéncias de erros representadas na forma de
histograma (Fig.14)
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Figura 14: Representacdo grafica dos resultados das previsdes de CPP do leite do
compartimento, no modelo XGboosting para cada fold e respectivos histogramas de erros
RMSE (%).

Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

No modelo XGboosting, a distribui¢do da frequéncia de erros no fold 1 se concentrou abaixo de
2,5%; no fold 2 abaixo de 5%; no fold 3 abaixo de 0,8%; no fold 4 abaixo de 2% e no fold 5
abaixo de 0,6%.
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4.4.3 Métricas de avaliagcdo dos modelos

Na tabela 1 pode-se observar um comparativo dos resultados do RMSE dos trés modelos. O

erro do modelo XGboosting foi menor comparado aos outros modelos (Tab. 3).

Tabela 3: Métrica de RMSE para os modelos utilizados

Resultados de RMSE dos Modelos

Fold

MLP SVM XGboosting

1 3,925773 4,738330 5,3348846

2 7,371892 6,290227 9,4170137

3 5,204014 4,759422 1,9780577

4 7,303085 7,407580 5,9996462

5 6,515115 4,248146 0,9369666

Média 6,0639758 5,4887410 4,7333138

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Apesar do erro do modelo XGboosting ser menor comparado aos outros modelos, pelo teste de
Wilcoxon, demonstrou-se como pode ser visto na figura 15 que os trés modelos de previséo séo

estatisticamente equivalentes (Fig. 15).

| T |
MLP SVM XGBoosting

Figura 15: Boxplot teste de Wilcoxon comparartivo de erros dos modelos MLP, SVM e

XGboosting.

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)
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Na tabela 4 podem-se avaliar a performance dos modelos utilizados. No modelo de rede neural
MLP observa-se um percentual de erro na predigéo de 0,987% e 99,013 acerto. No modelo
SVM, nota-se 0,831% de erro e 99,169% de acerto e no modelo XGboosting, 0,199% de erro e
99,801% de acerto. Estes resultados demonstram um alto percentual de acerto nos trés modelos
(Tab. 4).

Tabela 4. Métrica de MAPE para os modelos

Resultados de MAPE dos Modelos

Fold
MLP SVM XGboosting
1 0,681 0,740 0,133
2 2,176 0,843 0,561
3 0,816 0,711 0,056
4 0,344 1,228 0,179
5 0,920 0,631 0,064
Média MAPE 0,987 0,831 0,199
Média Acerto 99,013 99,169 99,801

Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

Na busca pelas variaveis que mais influenciaram o modelo de rede neural MLP utilizou-se o
método Shapley (Shapley Additive exPlanations) que tem como objetivo, explicar como foi
realizada a previsdo. O Método Shapley indica a importancia aditiva de cada variavel no modelo
desenvolvido, seu artigo original data de 1953 (Algaba; Fragnelli; Sdnchez-Soriano, 2019).

O Shapley foi realizado no fold 5, aquele com menor RMSE médio, o que indica melhor
representatividade do problema. Na figura 16 pode-se observar o resultado do pacote Shapley
para a rede neural MLP (Fig. 16).
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Figura 16: Resultado do pacote shapley para a rede neural MLP.
Fonte: Elaborado pelos autores (2022).

Neste resultado do Shapley pode-se observar que as varidveis mais importantes para o modelo
sdo numero de produtores no compartimento (NUM_PROD), temperatura média de entrada do
leite no compartimento do caminhdo (TEMP_MED), compartimento (COMPARTIMENTO) e
temperatura ambiente (TEMP_AMB).

Verfica-se que a primeira variavel que mais influenciou na previsao foi o namero de produtores
no compartimento. Isso acontece, pois, quanto maior o nimero de produtores maior sera a
variacdo da temperatura do compartimento e por se tratar de um caminh&o isotérmico, ele chega
ao primeiro produtor vazio e quente. Dessa forma, com maior nimero de produtores e menor
volume de leite por propriedade fica mais dificil manter a temperatura, ja que o caminhdo nédo

refrigera o leite.

A segunda variavel foi exatamente a temperatura média de entrada do leite no compartimento,
corroborando com Silva et al. (2009) que observou temperatura do leite e o tanque isotérmico

0s maiores responsaveis pelo aumento da contagem bacteriana total.

Outro resultado importante e inesperado foi que a CPP do produtor (CPP_PROD) assim como

no resultado do RFE foi a variavel considerada menos importante para a predicao.

A temperatura ambiente € uma variavel muito importante principalmente devido a sua
influéncia na temperatura do leite. Pelo fato de o Brasil ser um pais tropical em que as altas
temperaturas sdo comuns, a qualidade do leite esta relacionada com o grau de contaminacgéo
inicial e com o bindmio tempo/ temperatura, em que o leite permanece desde a ordenha até o

processamento (Silveira et al., 2000).
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Recentemente diversas tecnologias de Machine Learning vém sendo utilizadas nos mais
diversos campos e inclusive na industria de alimentos para auxiliar na obtencdo de um produto
de melhor qualidade. Lima (2021) e Valente et al. (2014) avaliaram a utilizacdo de Machine
Learning para deteccao de fraude no leite e Ferrdo et al. (2007) utilizaram ferramentas de ML

para quantificacdo de adulterantes no leite em po.

4.5 Conclusao

Os resultados deste estudo estéo restritos a esta amostra e apresentam como principal limitagéo,
o tamanho da amostragem. No entanto, os modelos utilizados apresentaram bons resultados de

predicdo para CPP do leite antes do processamento.

Modelos preditivos tém sido amplamente utilizados na area da saude e esta tem sido nossa
expectativa com este estudo, ou seja, contribuir para que mais modelos possam ser
aperfeicoados para que a industria de alimentos possa utiliza-los em prol da melhoria de sua

qualidade .

A boa performance dos modelos abre muitas possibilidades de estudos adicionais para uma

melhor aplicacdo e desempenho no setor produtivo de leite.

Por meio da previsdo da qualidade do leite em rotas de coleta a granel pode-se identificar as
rotas mais problematicas do ponto de vista microbiol6gico e propor ac6es focadas em melhoria

da qualidade do leite nas diferentes etapas (producdo primaria e transporte).
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Anexo I

Tabela 5: Estatistica dos dados completos, contendo 19.331 linhas.

VOLUME TEMP. CPP CPP TEMP. PRECIP.
COLETA PROD. COMPART. AMB.
MINIMO 2,0 0,5 1 6 10,32 0
1° 193,0 3,1 15 60 22,86 0
QUADRANTE
MEDIANA 354,0 3,4 36 144 24,42 0
MEDIA 664,5 3,5 167 526,6 24,17 2,08
3° 690,0 3,9 91 674,5 26,08 0
QUADRANTE
MAXIMO 7132,0 18 9999 7241,0 28,56 57

Tabela 6: Estatistica dos ap0s etapa de pré-processamento dos dados, contendo 600 linhas.

VOLUME TEMP. CPP CPP TEMP. PRECIP.
COLETA PROD. COMPART. AMB.
MINIMO 32 1,9 2 6 22,6 0
1° 185,5 3,1 14 54 22,92 0
QUADRANTE
MEDIANA 349,5 3,5 35 141,5 24,38 0
MEDIA 554,8 3,5 156,5 505,8 24,23 4,86
3° 647,2 3,9 104 648 24,49 14,0
QUADRANTE
MAXIMO 2923 10 6474 7241 26,33 23,9




