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RESUMO

Os compostos antioxidantes sédo conhecidos por sua alta capacidade
antioxidante. Em frutas essas substancias agem como forma de protecdo contra
ataques de agentes externos e podem ser usadas a favor da saude humana. A
busca por alimentos funcionais e bem-estar tem crescido dia apos dia, e como forma
de minimizar processos, a tecnologia pode ser promissora nessa busca. O presente
trabalho, teve como objetivo realizar a predicdo de atividade antioxidante em
diferentes frutas utilizando rede neural artificial. As redes neurais artificiais séao
modelos que possuem unidades de processamento simples, conhecidos como
neurénios artificiais, que trabalham com fungbes matematicas simulando os
neurdnios bioldgicos. O banco de dados do trabalho foi composto por dez artigos,
onde foram coletados dados como o perfil fendlico e atividade antioxidante de frutas
para serem usados na rede neural de predicdo. A rede neural artificial se mostrou
como uma ferramenta simples, rapida e precisa na previsdo da capacidade

antioxidante em frutas.

Palavras-chave: compostos fendlicos, alimentos funcionais, aprendizado de
maquina, DPPH, HPLC



ABSTRACT

Antioxidant compounds are known for their high antioxidant capacity. In fruits, these
substances act as a form of protection against attack by external agents and can be
used in favor of human health. The search for functional foods and well-being has
grown day by day, and as a way to minimize processes, technology can be promising
in this search. The present work aimed to predict the antioxidant activity in different
fruits using an artificial neural network. Artificial neural networks are models that have
simple processing units, known as artificial neurons, which work with mathematical
functions simulating biological neurons. The database of the work consisted of ten
articles, where data such as the phenolic profile and antioxidant activity of fruits were
collected to be used in the prediction neural network. The artificial neural network
proved to be a simple, fast and accurate tool for predicting the antioxidant capacity in
fruits.

Keywords: phenolic compounds, functional foods, machine learning, DPPH, HPLC
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1. INTRODUCAO

O Brasil é terceiro maior produtor de frutas do mundo, e possui uma alta
diversidade de tipos e espécies. Mesmo estando no pédio de producdo, o consumo
nao satisfaz os padrées necessarios para uma saude equilibrada. As frutas possuem
poderosos beneficios ao corpo humano, um deles sdo 0os compostos antioxidantes,
provenientes de milhares de compostos fendlicos que podem ser encontrados

nesses vegetais.

Apesar do consumo de frutas ndo ser suficiente, a busca por uma alimentagéo
funcional tem ganhado cada vez mais seu papel na sociedade. A importancia dos
compostos antioxidantes esta ligada a essa funcionalidade. Entretanto, as técnicas
disponiveis para determinar a capacidade antioxidante sdo bastante onerosas, pois,
demandam muito tempo e dinheiro. Os reagentes utilizados nessas andlises
possuem um custo elevado e por conta disso, ndo sdo todos os laboratérios que
podem arcar com essa despesa. Além disso, soma-se a dificuldade dos laboratorios

em possuir todos 0s equipamentos necessarios para realizar as analises.

Como forma de estratégia de minimizar processos e obter resultados mais
rapidos e precisos, a rede neural artificial (RNA) é uma grande aliada. Uma RNA é
composta por um conjunto de neurdnios artificiais organizados em camadas
interconectadas. Cada neurbnio tem uma capacidade especifica no processamento
da informacdo. Essas capacidades sao calculadas com os pares disponiveis de
dados de entrada e saida que constituem o conjunto de treinamento. Enquanto duas
dessas camadas estdo conectadas ao 'mundo externo' (camada de entrada, onde os
dados séo apresentados e camada de saida, onde um valor de previsao € obtido), o
restante delas (camadas ocultas) sdo definidas por neurénios conectados entre si,

evitando conexdes entre neurbnios da mesma camada. (CORTES CABRERA,2009)

A utilizacdo de redes neurais é crescente, uma vez que trazem beneficios que
impactam nos processos. A reducdo de custo e a praticidade em resolver problemas
complexos sédo algumas das grandes vantagens, pois uma vez estruturada para
determinado objetivo, a rede neural ja estara pronta para uso de futuras pesquisas e

trabalhos. Dito isso, o objetivo deste trabalho consiste em predizer o valor da



atividade antioxidante de frutas usando os compostos fendlicos que as compdem,

através do uso de redes neurais artificiais.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. PRODUCAO E CONSUMO DE FRUTAS

A producdo mundial de frutas tem apresentado um crescimento continuo. No
triénio 89/91 era de 420 milhdes de toneladas, ultrapassou as 500 milhBes de
toneladas em 1996 e em 2017 colheu-se um volume de 865,2 milhdes de toneladas.
(DERAL, 2020)

No cenario mundial, o Brasil é o terceiro maior produtor de frutas do mundo
(SEBRAE, 2015) ficando atras da China e india. A maior parte desta producéo é
voltada para o mercado consumidor interno - somente 2,5% é exportada. O mercado
brasileiro de hortalicas é altamente diversificado e segmentado, com o volume de
producdo concentrado em seis espécies — batata, tomate, melancia, alface, cebola e
cenoura, sendo a agricultura familiar responsavel por mais da metade da producéao.
(EMBRAPA)

Mesmo com o desenvolvimento da fruticultura, os brasileiros ainda néo
consomem a quantidade de frutas recomendada pela Organizacdo Mundial da
Saude (OMS), o que revela um mercado em potencial para o setor. Apenas 24,1%
dos brasileiros consomem a quantidade recomendado de 400 gramas por dia.
(SEBRAE, 2015)

Entretanto, o cenario pandémico esta fazendo com que o consumo de frutas e
hortalicas crescam. Segundo uma pesquisa feita pelo Estudo NutriNet Brasil (2020),
“‘indica crescimento na compra de frutas, hortalicas e feijao (de 40,2% para 44,6%)
no Brasil’, uma vez que a preocupacdo com o fortalecimento imunolégico entra em

questdo para esse crescimento.



2.2. ALIMENTOS FUNCIONAIS

Desde a década de 1960, o processo de transicdo nutricional vem ocorrendo no
Brasil. Essa transicéo € caracterizada como uma mudanga dos habitos alimentares
da populagéo através da diminuicdo do consumo dos alimentos in natura e aumento
dos ultraprocessados que apresentam elevadas concentragdes de sddio, agucares e
gorduras. (HENRIQUE... [ET AL.]. ARACAJU, EDIFS, 2018).

Em vista da mudanca do perfil epidemiolégico e nutricional da populacdo
brasileira, tem aumentado a procura pelos alimentos funcionais. Esses alimentos
podem ser definidos como alimentos que possuem substancias bioativas que
acarretam beneficios ao organismo, ndo sendo utilizado na cura de doencas, mas
auxiliando na promoc¢do da saude. (HENRIQUE... [ET AL.]. ARACAJU, EDIFS,
2018).

As frutas, reconhecidas fontes de vitaminas, minerais e fibras, sdo alimentos
nutricionalmente importantes da dieta. O efeito protetor exercido por estes alimentos
tem sido atribuido a presenca de fitoquimicos com acdo antioxidante, dentre os
quais se destacam os polifendis (WANG, CAO, PRIOR, 1996; BRAVO, 1998;
MARTINEZ-VALVERDE, PERIAGO, ROS, 2000; KAUR, KAPOOR, 2002).

A capacidade antioxidante dos polifendis € devida, principalmente, as suas
propriedades redutoras, cuja intensidade da acdo antioxidante exibida por estes
fitoquimicos € diferenciada uma vez que depende, fundamentalmente, do nimero e
posicdo de hidroxilas presentes na molécula (RICE-EVANS, MILLER, PAGANGA,
1997; OU ET AL., 2002).

A importancia relacionada ao desempenho dos antioxidantes in vivo depende dos
fatores: tipos de radicais livres formados; onde e como sdo gerados esses radicais;
analise e métodos para a identificacdo dos danos, e doses ideais para obter
protecdo. Assim, € perfeitamente possivel que um antioxidante atue como protetor
em determinado sistema, mas que falhe na protecdo, ou mesmo que aumente as
lesbes induzidas em outros sistemas ou tecidos (HALLIWELL ET AL., 1995).



2.3. COMPOSTOS FENOLICOS

Os compostos fendlicos sdo substancias amplamente distribuidas na Natureza,
mais de 8000 compostos fendlicos ja foram detectados em plantas. Esse grande e
complexo grupo faz parte dos constituintes de uma variedade de vegetais, frutas e
produtos industrializados. Podem ser pigmentos, que dao a aparéncia colorida aos
alimentos, ou produtos do metabolismo secundario, normalmente derivado de
reacoes de defesa das plantas contra agressfes do ambiente. Esses compostos
agem como antioxidantes, ndo somente pela sua habilidade em doar hidrogénio ou
elétrons, mas também em virtude de seus radicais intermediarios estaveis, que
impedem a oxidacao de varios ingredientes do alimento, particularmente de lipidios
(BRANDWILLIAMS; CUVELIER; BERSET, 1995).

Os compostos fendlicos apresentam, em sua estrutura, VArios grupos
benzénicos caracteristicos, tendo como substituintes grupamentos hidroxilas
(HERNANDEZ; PRIETO GONZALES,1999).

Esta classe de compostos apresenta uma grande diversidade e divide-se em
flavondides (polifendis) e nao-flavondides (fendis simples ou acidos). Os flavondides
compreendem um grupo de compostos fenélicos amplamente distribuidos nas frutas
e nos vegetais, apresentando-se sob muitas variagdes como flavonéis, flavonas,
flavanonas, catequinas (Figura 1), antocianinas (Figura 1), isoflavonas e chalconas.
(GRAHAM, 1992; VAN ACQUIRE, 1996).

Na classe dos ndo-flavonodides estdo os derivados dos &cidos hidroxicinamico
e hidroxibenzoico (Figura 2). Sua atividade antioxidante esta relacionada com a
posi¢cdo dos grupos hidroxilas e também com a proximidade do grupo —CO2H em
relacdo ao grupo fenil. Quanto mais proximo esse grupo estiver do grupo fenil, maior
sera a capacidade antioxidante do grupo hidroxila na posicdo meta (HRAZDINA,
BORZEL; ROBINSON, 1970).
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Fonte: HRAZDINA; BORZEL; ROBINSON, 1970

Figura 1: A: Catequinas e B: Antocianinas.
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Fonte: HRAZDINA; BORZEL; ROBINSON, 1970

Figura 2: A: Acido Hidrocinamico B: Acido Hidroxibenzoico

2.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos constituidos por unidades de
processamento simples, chamados de neurbnios artificiais, que calculam funcdes
matematicas. Estes modelos sdo inspirados na estrutura do cérebro e tém como
objetivo simular o comportamento humano, tais como: aprendizagem, associacgao,

generalizacao e abstragcdo quando submetidas a treinamento.



De acordo com HAYKIN (2001) as RNAs séo particularmente eficientes para
0 mapeamento entrada/saida de sistemas ndo lineares e para realizar
processamento paralelo, além de simular sistemas complexos. As RNAs
generalizam os resultados obtidos para dados previamente desconhecidos, ou seja,
produzem respostas coerentes e apropriadas para padrbes ou exemplos que nao

foram utilizados no seu treinamento.

Uma rede neural artificial (RNA) tem duas facetas elementares: a arquitetura
e o algoritmo de aprendizagem. Essa divisdo surge naturalmente pelo paradigma
como a rede é treinada. Ao contrario de um computador com arquitetura de von
Neumann que é programado, a rede é treinada por exemplos de treino. O algoritmo
de aprendizagem generaliza os dados e memoriza 0 conhecimento dentro dos
parametros adaptaveis da rede, os pesos. A composicdo da rede é feita pelos
neurénios. Normalmente o tipo de processamento de um Unico neurdnio € a
combinagcdo linear das entradas com o0s pesos seguida pela passagem da

combinacgao linear por uma fungéo de ativagéo.

Pesos Neurdnios
de saida

Entradas Saidas

Neurodnios
intermediarios

Fonte: TAFNER,1998

Figura 3: Representacdo de uma RNA

2.5. REDES NEURAIS DE PREDICAO

A aplicabilidade das redes neurais artificiais & crescente e a redugdo no custo de

implantacédo é constante a medida que se popularizam ferramentas computacionais



gue permitem a insercdo de novas técnicas para solucado de problemas complexos,
como a predicdo de dados ndo-lineares e padrdes de comportamento. A entrada e
saida de dados dos sistemas produtivos sdo preditas nas andlises mdultiplas e
paralelas das redes (MURASE, 2000). Elas séo aplicadas com sucesso em uma
variedade de dominios, como algoritmos de resolucdo de problemas de
mapeamento, regressao, modelagem, analise de dados multivariados, otimizacéo,
controle, classificagfes e diferenciacdes quimicas (NUNES et al., 2011; DEBSKA;
GUZOWSKA-SWIDER, 2011; LEMES; JUNIOR, 2008; MARINI; BUCCI; MAGRI,
2008).

As principais vantagens de utilizacdo dessas redes séo a tolerancia a falhas, a
aplicacdo em tempo real, a capacidade de auto adaptacao e a rapida resolucéo de
problemas praticos, sem necessidade de definicdo de lista de regras ou de modelos
precisos. Logo, o objetivo de definicdo da rede é resolver o problema com a menor
estrutura possivel, com potencial de aplicacdo em situacdo que requeiram
classificacao, identificacdo e associacdo de padrbes, aproximacao de funcbes e
aprendizado em areas em que é dificil criar modelos precisos da realidade e com

frequentes mudancas de ambiente (HAYKIN, 2001).

Segundo BONTEMPI G (2012), o processamento de dados, executado através
de algoritmos de aprendizagem de maquina, permite a predicdo da ocorréncia
através da analise dos dados historicos, possibilitando a compreenséo de eventos
em diferentes areas do conhecimento. E para que isso seja possivel, os algoritmos
sdo empregados na solucao de problemas néo lineares e ndo paramétricos, 0s quais

testes estatisticos classicos ndo conseguem solucionar.

2.6. REDES NEURAIS MULTILAYER PERCEPTRON
(MULTICAMADAS)

Uma Rede Neural Artificial Multicamadas (Haykin, 1999) é tipicamente composta
de camadas alinhadas de neurdnios, conforme é mostrado na Figura 4. Nesse tipo
de rede, as entradas s&o apresentadas na primeira camada, que € chamada
camada de entrada. Essa camada distribui as informacdes para a(s) camada(s)

escondida(s) da rede. A Ultima camada é a camada de saida, onde a solucdo do



problema € obtida. A camada de entrada e a camada de saida podem ser separadas

por uma ou mais camadas intermediarias (ou camadas escondidas).

wnirads Primaira Ceninda Camada de
camada CAmMasa waida
esconcdda erscondiis

Fonte: OLIVEIRA, 2010

Figura 4: Rede Neural de Multicamadas

A rede do tipo MLP pode ser classificada em dois grupos: parcialmente
conectadas e totalmente conectadas. Em uma MLP totalmente conectada, cada
neurdnio de uma camada é conectado a todos os neur6nios da camada anterior e a
todos os neurdnios da camada posterior. Em uma MLP parcialmente conectada,
algumas conexdes entre neurénios ndo acontecem. Entre a camada de entrada e a
camada de saida, pode-se ter uma ou mais camadas ocultas. As camadas ocultas
proporcionam complexidade e a possibilidade de resolver problemas néo

linearmente separaveis.

Uma das principais caracteristicas de uma rede MLP é sua capacidade de
resolver problemas nao lineares, para isso, € necessario que a funcdo de ativacao

dos neurdnios pertencentes as camadas ocultas seja néo-linear.

2.7. FUNCOES DE ATIVACAO

A funcdo de ativacdo é a transformacdo ndo linear que se faz ao longo do sinal
de entrada. Elas basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado ou ndo. Ou

seja, se a informacdo que o neurdnio esta recebendo € relevante para a informacao



fornecida ou deve ser ignorada (DEEP LEARNING BOOK, 2021). Algumas funcdes

de ativacao usadas em RNA’s sao:
Logistic (Sigmdide)
A equacdo 1 rege a funcao Sigmoide (Goodfellow,2016):

1
1+ e~X

o(X) =

(1)

Essa funcdo foi por muito tempo uma das principais ativacfes utilizadas em
redes neurais. Em relacdo a funcao original (Heaviside), a sigmadide traz vantagens,
como a derivada ndo nula em todo seu dominio, o que possibilita o aprendizado com
o algoritmo backpropagation (FOREST, 2014).

Tangente hiperbdlica (Tanh)

Uma desvantagem da fungcdo sigmoide € o fato de ndo estar centrada em
zero. Essa caracteristica ndo é desejavel pois pode introduzir dindmicas
indesejaveis na busca do minimo do gradiente (Fei-Fei Li, 2016). A funcédo de
ativacado tangente hiperbdlica visa eliminar essa desvantagem mantendo as demais

caracteristicas da sigméide. Essa fungéo representada pela equacéo 2.

eX—e™X

o(x) =tanhx = P

(2)

Unidade linear retificada — RelLu

A RelLU tornou-se muito popular devido ao pouco esforgo computacional
necessario para sua implementacdo. Algumas vantagens da funcdo RelLU sdo a
possibilidade de utilizar o algoritmo backpropagation e a aceleracédo do treinamento
com o método do gradiente descendente estocastico (Krizhevsky,2012). A equacao

3 representa a funcdo RelLU.

o (x) =max (0,x) (3)
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. DADOS DE PERFIL FENOLICOS E ATIVIDADE ANTIOXIDANTE
DE FRUTAS

Todos os dados utilizados neste trabalho foram extraidos de estudos ja
publicados na literatura. Foram selecionados artigos que descreviam o perfil fendlico
de frutas através da técnica de HPLC juntamente com a determinacdo da atividade
antioxidante através da técnica de reducdo do radical DPPH. (BAI,2013;
BETTA,2018; FENG,2017; NASCIMENTO,2017; PARIKH,2016; SCHULZ,2015;
SCHULZ,2020; SERAGLIO,2017; WANG,2018, WANNES,2012.)

A composicdo fendlica de todas as frutas dos artigos selecionados consistia
em 38 diferentes compostos. Tentando evitar o excesso de complexidade da rede
neural e minimizar possiveis erros que podem ocorrer na predicdo dos resultados
devido a baixas concentracdes de alguns compostos, apenas 0s 21 compostos com
maior concentragéo e alto poder antioxidante conhecidos foram escolhidos como as
variaveis de entrada. (RUBERTO, G., & BARATTA, MT, 2000).

3.2. PRE-PROCESSAMENTO DO CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados passou por dois pré-processamentos antes da sua
utilizacdo. A primeira acao realizada nos dados foi a conversdo das unidades a fim
que todas as concentracbes dos compostos fendlicos estivessem aptas a serem
comparaveis entre sim. Desta forma, todas as concentracdes foram convertidas para

miligrama de composto fendlico por grama de fruta (mg/g).

O segundo tratamento no banco de dados foi a realizagcdo da normalizacéo
dos dados de entrada (Concentracdo de compostos fendlicos). A normalizacédo €
extremamente indicada para estudos de aprendizagem de maquina para que se
anule os erros relacionados a variacao de escala e para garantir uma maior acuraria
do modelo. Para isso foi-se utilizado a funcdo StandarScaler, que transforma os
dados de forma que sua distribuicdo tera um valor médio de 0 e um desvio padrédo
de 1.



11

Assim, cada valor no conjunto de dados tera o valor médio subtraido e dividido

entre o desvio padréo de todo o conjunto de dados.

3.3. DESIGN DA REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

A implementacdo da rede neural para predicdo da atividade antioxidante de
frutas foi realizada utilizando a linguagem de programacdo Python (v3.6.9) na
plataforma gratuita Google Colab. O Colab € uma plataforma que permite escrever e
executar Python no préprio navegador de forma simples e pratica. A plataforma é
muito utilizada para machine learning pois permite tirar proveito da poténcia de
hardware do Google, independente do poder de processamento da maquina do

usuario.

O algoritmo foi escrito empregando a biblioteca scikit-learn (v1.0.2). Esta
biblioteca de codigo aberta (open source) de aprendizado de maquina possui um
acervo robusto e eficiente de algoritmos que permitem o pré-processamento,
classificacdo, regressdo, agrupamento e reducdo de dimensionalidade de dados
além de outras recursos. O algoritmo base utilizado foi o MLPRegressor (v0.8) e foi
escolhido por conta da sua facilidade de uso, sua ampla utilizacdo em outras
aplicacOes, além do fato de se possuir uma série de tutoriais disponiveis na internet.

Para que a rede MLPRegressor funcione, é necessario informar os dados de
entrada (concentracdo dos compostos fendlicos) e o os dados de saida (atividade
antioxidante). Desta forma, serd possivel treinad-la e testd-la como método de
previsdo. Entretanto, alguns parametros foram alterados e variados para de obter a

melhor resposta da rede neural artificial.

O primeiro passo foi dividir o conjunto de dados entre o conjunto de testes e
conjunto de treinamento. Para a separagdo dos conjuntos foi utilizado a biblioteca
train_test_split, também da biblioteca scikit-learn, com o parametro test_size = 0.30,
ou seja, 0 conjunto de dados foi dividido entre 70% para o treinamento e 30% para o

teste da rede.

Outro parametro fixo foi o desenho da arquitetura da rede neural artificial.

Foram 45 neurdnios na camada oculta (20,15,10) com um neurbnio na camada de
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saida (atividade antioxidante). O maximo de interacbes (max_inter) foi fixado em
5000 épocas, ou seja, 0 conjunto de dados passou 5000 vezes por entre a rede de
neurdnios. Esses valores foram definidos com base em testes realizados tentando

diminuir as métricas de avaliagédo da rede.

Os parametros activation e solver, o tipo de ativacdo e resolucdo, foram
variados entre si para se entender como estas func¢des interferem no resultado

aumentando ou diminuindo a capacidade da rede de predizer os resultados.

Para o treinamento da RNA foi utilizado o método fit do algoritmo
MLPRegressor tendo como dados de entrada e saida os 70% dos dados de entrada
dividido anteriormente. Para realizacdo da predicdo dos dados, utilizou-se a fungéo
predicit também presente no MLPRegressor, utilizando os 30% dos dados separado
para os testes. Essa funcao retorna os valores estimados pelo algoritmo baseado no
aprendizado na etapa de treinamento. Os valores preditos sdo comparados com 0sS
valores reais e a partir dessa comparacdo sao calculadas as métricas para avaliacdo

do modelo de predicéo.

3.4. ERRO PERCENTUAL ABSOLUTO MEDIO (MAPE)

O erro percentual absoluto médio calcula o percentual médio sobre o desvio
absoluto entre o valor real e o valor predito. E uma medida de precisdo de um
modelo de previsdo. Seu valor € definido pela equacéo 1, onde A: é o valor real, Ft é

o valor previsto e n € o nimero de amostras.

A — K
Ay

100%
MAPE = Z 4)

n

t=1

3.5. ERRO MEDIO AO QUADRADO (MSE)

O erro percentual absoluto médio fornece a média dos erros do modelo ao
quadrado, ou seja, a diferenca quadratica meédia entre os valores reais e previstos.

Assim, o0 seu calculo penaliza valores muito distantes da média, onde as menores
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diferencas ganham menos importancia enquanto diferencas maiores ganham mais
importancia. Seu valor é definido pela equacao 2, onde yi é o valor esperado, y; € 0

valor previsto e N é o nimero de amostras.

N

100% .

MAPE = —= > (= 9)? )
i=1
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os trinta e oito compostos encontrados nos trabalhos podem ser observados
na tabela 1 abaixo.

Tabela 1: Compostos fendlicos encontrados nos artigos utilizados no estudo

Composto fendlico Composto fendlico

3,4 — Acido Dihidroxibenzoico Epicatequina

Acido Benzoico
Acido Cafeico
Acido clorogénico
Acido Cumarico
Acido Elagico
Acido Ferulico
Acido Galico
Acido p-Cumérico
Acido Protocatecuico
Acido Salicilico
Acido Sinapinico
Acido Sirinico
Acido Vanilinico
Aldeido Coniferilico
Aromadendria
Catecol
Catequina
Crisina

Florizina
Galato de Epicatequina
Hispidulina
Isoquercitina
Isorhamnetina
Kaempferol
L-Epicatequina
Luteolina
Miricetina
Naringenina
Pinobanksina
Quercetina
Quercitrina
Rutina
Sinapaldeido
Siringaldeido
Taxifolina
Vanilina

Como ja foi dito, o conjunto de dados foi reduzido para vinte e um compostos
para facilitar a implementacdo da rede. Entretanto, durante o processamento dos
testes com o banco de dados, percebeu-se que as baixas concentracdes de
compostos fendlicos e atividade antioxidante da fruta Jussara (SCHULZ,2015)
estava diminuindo as métricas de avaliagdo da predicdo da RNA a niveis
inaceitaveis. Por isso, os dados relativos a fruta Jucara Fruit (Euterpe edulis Martius)
foram retirados. Em consequéncia, o numero de compostos fenolicos utilizados

diminui para 13 compostos fendélicos que podem ser visualizados na figura 5.



O OH
OH HQ_ CO,H
ol
o]
OH = OH HO' N Yo"
OH o o oH
- OH
3,4 - Acido ‘. : - .
Dihidroxibenzéico Acido Cafeico Acido Clorogénico
O~ _OH
(0]
= .
@) SN OH
o " ho OH
HO
HO OH
Acido Fertlico Acido Gélico Acido p-Cumarico

OH

OH ©:OH
OH H
C <o an
HO O W
o OH (o]
OH OH
5 o
"“OH
OH

OH OH
Epicatequina Galato de Epicatequina

OH O

Isoquercitina Quercitina

OH
OH OH OH

OH

Rutina
Fonte: Do autor adaptado

Figura 5: Estrutura dos fendlicos estudados

O conjunto de dados das concentragdes dos compostos fendlicos obtido pode
ser visualizado na tabela 2, juntamente com os dados de atividade antioxidante que
foram utilizados como dados de saida na rede neural. Além disso, o data set

padronizado utilizado na rede pode ser observado na tabela 3.



Tabela 2: Concentra¢des dos compostos fendlicos
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3,4 acido

Acido

Acido Acido

Acido

Acido p-

Catequ

Epicateq

Galato de

Isoquerc

Kaempf

Querce

Ruti

Amostras . . . .. . . . L. } . . . . DPPH
dihidroxibenzoico  caféico  clorogénico  Ferulico Galico cumarico ina uina epicatequina etina erol tina na
Jabuticaba 6795.3 5066.
. L. 1709.15 70.4 348.71 502.26 7680.83 531.3 12.84 0 0 677.46 78.56
(intermediaria) 3 35
. 5211.4 4662.
Jabuticaba (madura) 1299.74 25.41 193.27 199.74 4164.51 358.47 0 0 0 0 33.48 1 09
Guabiju 84.8 3105.
. L. 127.13 41.97 11.08 128.87 7780.34 170.15 194.81 36.22 1577.83 1417.87 1079.66 78
(intermediaria) 1 99
8240.8 2569.
Guabiju (madura) 82.88 25.13 5.86 0 4379.98 111.51 48.37 11.22 971.72 2160.35 901.11 5 0 78
J 1a 2761.
_ -amelao. 30.64 0 0 0 214941 7036 0 0 25.75 0 0 9845 0
(intermediaria) 32
~ 2760.
Jamel3o (madura) 36.03 0 0 0 11203.1 50.07 0 0 0 13.16 0 44,72 0 5
i | 11424. 1 .
Goiaba amarela 64.06 0 18.13 0 532.61 53.69 0 32.99 315831 3285 536 5 1969
(verde) 2 7
Goiaba amarela 10880. 1118.7
. . 88.81 0 11.87 124.56 781.93 90.31 0 0 2622.13  228.97 0 20.01
(intermediaria) 74 2
Goiab | 12795. 1038.7
otaba amareia 75.6 54.28 8.74 7928  1542.01 63 22.34 0 11946 327 0 1846
(madura) 5 7
. 128.
Blackberry (estégio 1) 4.3 0 0 0 6.8 0 101 381.4 0 189.1 0.9 53.5 1 248.8
Blackberry (estagio I1) 12 0 0 0 6.8 0 3.9 8.6 0 191.8 1.8 10.2 963 331.1
Acerola (estagio ) 3.1 9.5 0 12.7 3.8 9.8 8 7 0 431.9 16.1 120.8 0 112.4
Acerola (estagio Il) 3.9 7.3 0 6.2 4 7.9 6.4 6.3 0 331.6 23.8 119.8 0 96.33




Tabela 3: Conjunto de dados na forma que foi processado pela rede neural.
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ADB? AC? ACL3 AF* AG® APC® cA’ EC® GEC® Qe KL Qu*? RU DPPH™
0.0171 0.0007 0.0035 0.0050 0.0768 0.0053 0.0001 0.0000 0.0000 0.0068 0.0008 0.0680 0.0000 50.6635
0.0130 0.0003 0.0019 0.0020 0.0416 0.0036 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0521 0.0000 46.6209
0.0013 0.0004 0.0001 0.0013 0.0778 0.0017 0.0019 0.0004 0.0158 0.0142 0.0108 0.0008 0.0008 31.0599
0.0008 0.0003 0.0001 0.0000 0.0438 0.0011 0.0005 0.0001 0.0097 0.0216 0.0090 0.0824 0.0000 25.6928
0.0003 0.0000 0.0000 0.0000 0.2149 0.0007 0.0000 0.0000 0.0003 0.0000 0.0000 0.0010 0.0000 27.6132
0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.1120 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 0.0001 0.0000 0.0004 0.0000 27.6050
0.0006 0.0000 0.0002 0.0000 0.0053 0.0005 0.1142 0.0000 0.0003 0.0316 0.0003 0.0183 0.0000 19.6900
0.0009 0.0000 0.0001 0.0012 0.0078 0.0009 0.1088 0.0000 0.0000 0.0262 0.0023 0.0112 0.0000 20.0100
0.0008 0.0005 0.0001 0.0008 0.0154 0.0006 0.1280 0.0002 0.0000 0.0119 0.0003 0.0104 0.0000 18.4600
0.0043 0.0000 0.0000 0.0000 0.0068 0.0000 0.1010 0.3814 0.0000 0.1891 0.0009 0.0535 0.1281 24.8000
0.0120 0.0000 0.0000 0.0000 0.0068 0.0000 0.0039 0.0086 0.0000 0.1918 0.0018 0.0102 0.0963 33.1000
0.0031 0.0095 0.0000 0.0127 0.0038 0.0098 0.0000 0.0070 0.0000 0.4319 0.0161 0.1208 0.0000 112.4000
0.0039 0.0073 0.0000 0.0062 0.0040 0.0079 0.0064 0.0063 0.0000 0.3316 0.0238 0.1198 0.0000 96.3300

13,4 — 4cido dihidroxibenzdico

2 Acido caféico

3 Acido clorogénico

4 Acido Fertlico

5 Acido Galico

& Acido p-cumarico

7 Catequina

8 Epicatequina

% Galato de epicatequina
10 |soquercetina

11 Kaempferol

2 Quercetina

13 Rutina

14 Atividade antioxidante
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A topologia da rede neural artificial entdo possuiu 13 neurbnios na
camada de entrada (compostos fendlicos), 45 neurdnios nas camadas ocultas
e 1 neurdnio na saida (atividade antioxidante). A estrutura da rede neural pode

ser observada na Figura 6.

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida
(Compostos fendlicos) (20;15;10) (Atividade antioxidante)

Fonte: Do autor

Figura 6: Estrutura da Rede Neural

Na tabela 4 encontramos os resultados das métricas da RNA para a
predicdo da atividade antioxidante de frutas. Analisando os resultados das
métricas da RNA podemos perceber que os tipos de funcédo de ativacdo e
resolucdo séo capazes de gerar grande influéncia da predicdo dos dados pela

rede neural.
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Tabela 4. Valores obtidos do erro percentual absoluto (MAPE) e erro

quadratico meédio (MSE) pela rede neural na predicdo da atividade antioxidante

Activation Solver MAPE (%) MSE (%)
sgd 3,04 19,09
RelLU
adam 0,0021 6,37x10°6
sgd 3,93 x106 2,28 x1010
tanh
adam 1,10 8,93
. sdg 0,08 0,03
logistic
adam 2,33 47,41

Conforme pudemos verificar, a funcao de ativacao tangente hiperbdlica
juntamente com a resolucdo utilizando o gradiente descendente estocastico
foram os parametros que melhor se adaptaram ao conjunto de dados e,
portanto, apresentou os melhores resultados dos erros percentual absoluto e
erro quadratico médio. Na figura 7 podemos visualizar uma comparacgao entre
os valores reais e os valores preditos pela a RNA utilizando os parametros das

melhores métricas.

Figura 7: Comparagé&o entre os valores reais e preditos utilizando a ativagao “tanh” e o

solver “sgd”

Valores reais
120 — = Valores preditos

100

(=)
o
1

Atividade antioxidante (DPPH)
N o

I i I ! 1 ! I ! I B I i I
0 30 60 90 120 150 180 210

Testes
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Fonte: Do autor

Figura 8: Comparacéao entre os valores reais e preditos utilizando a ativacao “ReLU” e

o solver “sgd”
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A importancia em fazer testes com diferentes funcées e solver é que
para cada objetivo final essas fungBes dard uma precisdo adequada. E de
acordo com os resultados encontrados, observamos como a RNA fluiu e
entregou um bom resultado utilizando a funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica (tanh) juntamente com o solver gradiente descendente estocastico
(sgd), trazendo uma margem de erro pouco significativa de 3,93 x10° para o
percentual absoluto (MAPE) e 2,28 x10-1° para o erro quadratico médio (MSE).

Podemos observar nos gréficos, que a combinagdo que mais se
adequou traz os resultados preditos muito préximos aos resultados reais
(Figura 7), e percebe-se que a outra combinag&o entre a fungéo unidade linear
retificada (ReLU) e o solver sgd possui algumas diferengas e erros maiores em

seus resultados (Figura 8).
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Os resultados confirmam que a predicdo de antioxidante em frutas
fazendo o uso de RNA é confiavel, com grande potencial e baixo custo, o que é
capaz de ganhar mais espaco na area de alimentos, podendo prever
compostos, ingredientes com rapidez e precisdao, ou seja, avaliando a
qualidade dos alimentos.

Além disso, as RNA’s podem ser muito utilizada e explorada em outras
areas da Engenharia de Alimentos, com objetivos de pesquisa
(BARBON,2014), processamento térmico (GONCALVES, 2003, embalagens,
salde (JANUARIO; GUEDES; SILVA, 2019) e até mesmo em analise sensorial
(CARVALHO, 2011).
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5. CONCLUSAO

Concluimos, portanto, que apesar da reducdo do numero de compostos
feita ao longo do processo, com o objetivo de alinhar os valores de atividade
antioxidante, a rede neural utilizada mostrou eficiéncia, provando nos
resultados finais quando comparados com os resultados ja conhecidos.
Provando também ser algo promissor na area de alimentos, uma vez que
possui baixo custo, eliminacdo de andlises laboratoriais complexas,

conseguentemente otimizando tempo.
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