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Resumo. A aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados é um fator
determinante que pode auxiliar a tomada de decisdo. O presente trabalho tem
por objetivo aplicar técnicas de mineragdo de dados nas andlises de processos
de fermentag¢do de vinhos. A exploragdo destes dados revela informagoes
importantes sobre as caracteristicas de diferentes leveduras neste processo. Os
diferentes aromas, sabores, cores produzidas, alteram a percep¢do das
relagoes organolépticas dos vinhos. Algoritmos de mineragdo de dados, como
arvore de decisdo e Apriori, relevam resultados que antes estavam no
conhecimento tdcito dos especialistas de dominio. Sendo assim, é possivel
reforcar a relagdo de diferentes leveduras que influéncia no gosto, cheiro e
acidez presentes na composicdo vinifica. E demonstrado ainda, a associacdo
que os diversos compostos quimicos provocam no processo de fermentagao.

1. Introducao

A sociedade vive um novo paradigma, permeado pelo rapido e facil acesso a todo tipo de
informagao. Todas as acdes e conexdes produzem dados, os quais podem ser armazenados
em um banco de dados. Este recurso computacional auxiliar no processo de acesso a
informagdo, podendo ser definido como uma cole¢do de registros, que possuem um
significado implicito, ou seja, os dados possuem uma origem, uma relacdo com eventos
do mundo real e alguém interessado em seu conteido (ELMASRI e NAVATHE, 2011).

Embora a tecnologia permita o acesso as informacgdes, isso por si s6 ndo consolida
o conhecimento. Com a crescente complexidade dos problemas que necessitam ser
tratados e, a grande quantidade de dados gerados, se faz necessaria a utilizagdo de
ferramentas que auxiliam a tomada de decisdo e a obtencdo de conhecimento. Neste
contexto, sdo aplicadas as técnicas de mineragdo de dados, as quais podem ser definidas
como um processo que analisa e obtém informacdes passadas ou decorrentes de grandes
bases de dados, gerando possiveis predisposi¢des de informacdo (GAMA et al, 2015;
AMARAL, 2016).

No contexto da pesquisa cientifica aplicada a problemas bioldgicos, a quantidade
de dados das pesquisas gera a informacdao necessdria para o resultado desejado. No
entanto, esses elementos podem carregar informagdes ocultas, gerando possiveis
tendéncias. As técnicas de mineragcdo de dados, aplicadas com os algoritmos corretos,
possibilitam a esse conjunto de dados revelar informacdes ocultas, descobrir tendéncias,
erros, combinacdes e expor caracteristicas, sendo os resultados validados por um
especialista de dominio. Por exemplo, dados de uma analise de maturacdo da uva, sdo



formados por informagdes que acabam nao sendo relevantes para o resultado final, mas
se analisadas em conjunto com outros dados podem revelar outras informagdes. De
acordo com Braga (2005), diante do conhecimento adquirido, deve-se ser perspicaz para
extrair os objetivos de uma analise, podendo estes serem alcangados pela mineragdo de
dados. Todo o conhecimento obtido poderd contribuir com a sustentabilidade e
competitividade da cadeia produtiva de vinhos no Brasil e aprimorar o conhecimento
cientifico a area vinifica. Assim, a questao norteadora deste trabalho foi: “Como a
mineracdo de dados pode contribuir para o conhecimento cientifico de experimentos
realizados nas analises de dados de fermentagdo de vinhos? Associado a esta questao, foi
elencado o seguinte objetivo geral, aplicar as técnicas de mineragdo de dados a fim de
extrair conhecimento e criar novas hipoteses em dados provenientes de duas pesquisas
cientificas relacionadas a fermentacdo vinicola.

O presente trabalho estd dimensionado através da se¢@o 2 que apresenta uma breve
relacdo da descoberta de conhecimento em banco dados KDD (Knowlege Discovery in
Database) e a mineragao de dados. A secdo apresenta ainda as etapas do processo de
KDD, as técnicas de mineragao de dados e os trabalhos relacionados. A se¢do 3 descreve
os dados das pesquisas realizadas, a ferramenta utilizada para o processo de mineragao
de dados, os algoritmos utilizados e as técnicas de validacdes e treinamentos dos
algoritmos. A secdo 4 apresenta os resultados do estudo, e por fim, na secdo 5, ¢
apresentada a conclusdo do trabalho.

2. Fundamentac¢io Tedrica
2.1. Mineraciao de Dados e KDD

Conforme Fayyad et al. (1996, p 50) “ KDD ¢ o processo nao trivial de identifica¢do de
padrdes, a partir de dados, que sejam validos, novos, potencialmente uteis e
compreensiveis”. Neste contexto, o resultado deve ser facil de ser verificado e validado
para a tomada de decisdo. O autor destaca ainda que o KDD possui estrita relagdo com a
pessoa que analisa estes dados, visto que o processamento do volume dos dados ¢ uma
tarefa computacional, mas a realizagdo das analises requer habilidades humanas. O
processo de KDD ¢ compreendido por seis fases: selecao dos dados, limpeza de dados,
enriquecimento, transformagdo, mineracdo de dados e a validagdo dos resultados,
conforme a Figura 1 (ELMASRI e NAVATHE, 2011; FAYYAD, 1996).

Figura 1 — Processos do KDD
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Fonte: (Fayyad 1996, modificado)



O primeiro processo do KDD ¢ a selecdo dos dados. Segundo Elmasri e Navathe
(2011), esse procedimento seleciona os dados que serdo utilizadas para a elaboragao do
processo. Conforme Silva et al (2016), os dados sdo a fonte para a aplicagao dos métodos
de mineragdo de dados. Eles podem estar apresentados de duas formas, dados estruturados
e dados nao estruturados. Os dados estruturados estdo dispostos em estruturas tabuladas,
sendo que as linhas armazenam a ocorréncia de determinado evento e as colunas
representam as caracteristicas do exemplar, a qual denomina-se de instancia. Esses dados
podem ser resultantes de processos de medi¢cdo e observacdo de determinado ambiente.
Outra forma de representacao dos dados ¢ da forma nao estruturada, sendo este formato
representado por textos, imagens, videos e sons (SILVA et al, 2016; AMARAL, 2016).

O método de extragdo dos dados pode ser realizado diretamente no banco de
dados. Apos a selecao dos dados-alvos, ocorre o pré-processamento. A etapa compreende
a limpeza e transformagdo dos elementos. Essa etapa tem o objetivo selecionar e filtrar
conteudos ruidosos, inconsistentes e também ausentes que podem afetar a qualidade do
processo de MD, podendo até anular todo o processo (ELMASRI e NAVATHE, 2011;
GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2015; SILVA et al, 2016).

Quando os atributos ndo apresentam valores, este conjunto de dados pode conter
relagdes nulas, tornando assim os atributos invalidos. Problemas de auséncia de valores
podem ser solucionado com o preenchimento manual das informagdes. Para aplicar esse
método manual deve-se verificar se € possivel executar a aquisi¢ao dos dados novamente
e se o conjunto de preenchimentos ndo ¢ relativamente grande. Outra forma de solucionar
este problema ¢ com o preenchimento automatico, para isso deve-se verificar os valores
mais frequentes, o valor médio ou o valor mediano (SILVA et al, 2016).

Outro problema tratado no processo de transformacao sao os valores ruidosos, isto
¢, elementos que estdo fora do conjunto de informagdes esperado, como um valor
consideravelmente diferente da maioria. Conforme Silva et al. (2016), esses ruidos sao
facilmente percebidos quando possuimos conhecimento sobre os valores resultantes dos
atributos. Os autores destacam ainda que esses valores podem ser preenchidos com a
inspe¢do e correcdo manual ou uma identificacdo e limpeza automatica.

A etapa apods a transformagdo dos dados ¢ a mineracdao de dados, na qual sdao
aplicados os algoritmos que irdo identificar regras e padrdes. O processo seguinte a MD
¢ a validagdo dos resultados e apresentacdao por meio de graficos tabelas ou listagens que
geram o conhecimento. Como mencionam Elmasri e Navathe (2011), a mineracdo de
dados ¢ considerada uma parte do processo de descoberta do conhecimento, ou seja, esta
inserido no processo do KDD. No entanto, muitos autores consideram a mineragao de
dados como sendo o sinonimo do KDD. Essa discordancia € comum no meio académico,
pois ndo ha um consenso entre os autores (HAND et al, 2001; WANG, 2008; ELMASRI
e NAVATHE, 2011).

Na mineracao de dados, s@o definidas as técnicas e algoritmos que irdo identificar
as regras e padrdes. Tais defini¢des serdo cruciais para a obtengdo dos resultados validos,
gerando assim novos conhecimentos e respostas para o objetivo do estudo. As técnicas
preditivas e descritivas sdo as tarefas possiveis de algoritmos de extragdo de
conhecimento.

A utilizagdo da técnica de classificagdo ¢ uma forma de descrever determinado
exemplar através de modelos de previsdo. Neste caso, a base de dados deve estar rotulada
em duas ou mais classes, ja que o seu principal objetivo ¢ determinar a qual classe um



novo exemplar ira pertencer. Esse novo exemplar pode ser classificado em uma classe ja
existente, ou podera gerar uma nova classe com suas novas caracteristicas. As técnicas de
classificagdo possibilitam a criacdo dos modelos de previsdo. Dentre os algoritmos
aplicados na analise de dados biologicos, destaca-se a arvore de decisao (QUILICI-
GONZALEZ e DE ASSIS ZAMPIROLLI, 2014; AMARAL, 2016).

As arvores de decisdo sdo modelos classificadores que consistem em uma
estrutura de arvore com noés folhas e arcos. Cada nd interno da arvore representa um
determinado teste em uma caracteristica de uma instancia, € os arcos representam os
resultados. A arvore ¢ percorrida de cima para baixo, iniciando por um Unico nodo raiz
que vai sendo divido até levar a classe, conhecido como no-folha. O no-folha contém a
classificagdo da instancia. O modelo de arvore de decisdo pode ser interpretado como um
modelo SE ENTAO. Ao percorrer a arvore, regras SE ENTAO e SE ENTAO SENAO
sao criadas para determinar o caminho. Para o processo de criagdo da arvore de decisao,
o conceito mais utilizado ¢ o de dividir e conquistar. A arvore criada busca o no raiz o
qual ¢ considerado o n¢ inicial e recursivamente trabalha em cada n6 filho buscando criar
uma unica classe a partir de cada subconjunto. O fator mais critico para a criagao de uma
arvore de decisdo € a escolha da caracteristica do no inicial da arvore que sera utilizado.
Esse processo deve buscar a divisdo mais “pura”, ou seja, que o nimero maximo possivel
de instancias em cada subconjunto pertenca a uma tnica classe (ELMASRI e NAVATHE,
2011; CARVALHO, 2015; AMARAL, 2016; SILVA et al, 2016).

Um dos algoritmos utilizados para técnicas de associacdo € o algoritmo Apriori,
o qual destaca-se por utilizar o principio de que, a presenca de um conjunto de itens
implica em um subconjunto destes itens. Este algoritmo executa vérias andlises, a fim de
encontrar os dados transacionais mais frequentes na base de dados analisada. Com o
grande numero de itens em uma base de dados, o nimero de itens frequentes também sera
grande. Os itens mais frequentes sdo considerados os itens candidatos e os menos
frequentes sdo eliminados (AMARAL, 2016; DE CASTRO e FERRARI, 2016; SILVA
et al, 2016).

2.2. Processo de Fermentac¢io de Vinhos e Espumantes.

O vinho, conhecido hoje no mundo, ¢ resultante do processo de fermentacao realizada
pelas leveduras. As leveduras sdo fungos unicelulares responsaveis pela fermentagao da
uva. A fermentac¢ao € um processo natural do vinho que transforma o acticar em alcool e
didxido de carbono. As leveduras influenciam de forma significativa no gosto, no sabor
e no aroma dos vinhos. Diversos tipos de leveduras sdo utilizados no processo de
vinificagdo, e possuem in(imeras caracteristicas distintas. (RIBEREAU-GAYON et al,
2006).

O vinho é composto por agua, alcoois, acidos organicos, agucares, polifenais,
minerais, proteinas e peptideos polissacarideos, vitaminas e compostos aromaticos, o qual
chega a ter mais de 500 compostos que, juntos, sdo responsaveis pela formagao do seu
aroma. Essas caracteristicas sdo naturais dos vinhos, e podem sofrer influéncia pela
utilizacdo das leveduras no processo de fermentagdo. Muitas dessas caracteristicas estdo
relacionadas a sua qualidade. Algumas influenciam na cor, sabor e aroma, outras na
maturacdo do vinho. (GUERRA, 2002).

O processo de fermentacdo do vinho é responsavel por extrair complexos
quimicos naturais da uva, e pela transformacdo de varios acidos. Os acidos formados



durante a fermentacdo sdo provenientes de diversas transformacbes quimicas entre
vitaminas, didxidos e enzimas. Algumas leveduras utilizadas no processo sdo
responsaveis por produzir acidez, gostos, cheiros e coloragdes nos vinhos, em niveis
diferentes. No processo de fermentacdo, as leveduras utilizadas sdo responsaveis pela
formagdo de acetaldeido ou etanal, que afeta a estabilidade e a coloragdao dos vinhos. A
falta de maturagdo da uva, influéncia nas caracteristicas frutadas do vinho, acarretando
sua diminui¢do, provocando uma caracteristica herbacea no vinho (GUERRA, 2002;
RIBEREAU-GAYON et al, 2006).

A acidez influencia a estabilidade e coloracao do vinho, podendo assim alterar as
suas caracteristicas. Para seu controle, verifica-se a extensdo com que os acidos estdo
presentes em forma de sais nos vinhos. O controle ¢ feito através de medigdes da acidez
total e acidez volatil, o que influencia nas diferengas organolépticas dos vinhos, que pode
ser explicada pelas caracteristicas percebidas pelos sentidos humanos como, odor, brilho,
sabor, cor, textura, luz e som. A acidez volatil no vinho ¢ considerada um importante
parametro fisico-quimico, sendo monitorado ao longo do processo de vinificagdo. Uma
acidez volatil excessiva € responsavel por uma avaliagdo negativa do vinho, em dose
elevada origina o aroma de vinagre. A acidez do vinho esta ligada a presenca de acetato
de etila (GUERRA, 2002; RIBEREAU-GAYON et al, 2006).

A acidez total em mostos de vinho se da pela presenca de acidos tartarico, citrico,
acético entre outros de menor considera¢do. A contribuicdo de cada tipo de acido
determina a forga total da acidez do vinho (RIBEREAU-GAYON et al, 2006).

O aroma ¢ influenciado por diversos compostos denominados compostos volateis.
Esses compostos sdo responsaveis pelos diferentes aromas que o vinho proporciona. As
substancias odoriferas dos vinhos pertencem a diferentes grupos aromatico: alcoois,
aldeidos, cetonas, fenois, terpenos e ésteres (GUERRA, 2002).

Os alcoois sdo originados na fermentacao, no qual se destaca o acido decanol, que
produz o aroma de damasco. Nos aldeidos, que podem ser provenientes tanto da propria
uva causando odor de limao, quanto da fermentacao, causando odor de canela, e ainda do
amadurecimento, provocando o odor de baunilha. As cetonas que sdo responsaveis pelo
odor de manteiga. Os fendis produzem cheiro de couro. Os terpenos provocam odor de
cravo, os ésteres, produzido na vinificagdo como o butirato de etila com aroma de abacaxi,
e fruto da agdo de leveduras. Ja o acetato de isoamila provoca o odor de banana, e ¢
produzido pela agdo de enzimas (GUERRA, 2002; RIBEREAU-GAYON et al, 2006).

2.3. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, sdo apresentados os trabalhos relacionados a mineracao de dados em vinhos.
Os eventuais trabalhos sao apresentados na tabela 1. Nesta tabela, ¢ possivel visualizar a
aplicagdo dos trabalhos, os dados utilizados e as técnicas de mineracdo de dados
empregadas em cada estudo.

Nos resultados do estudo de Da Costa (2016), foi evidenciado subgrupos de
antocianinas que melhoram a qualidade dos vinhos. Adicionalmente, foi possivel
classificar os vinhos pela sua qualidade em determinada regido, o qual garante a
autenticidade do produto, garantindo assim sua alta qualidade (DA COSTA, 2016).

Para o estudo de De Souza Roza (2016) os algoritmos foram aplicados em um
conjunto de dados que contém os resultados fisico-quimico e sensoriais dos boletins de



analise dos vinhos. Este ¢ constituido por vinhos verdes branco, tinto ou rosado,
espumantes, vinagres, vinhos licorosos, aguardentes e vinhos regionais, totalizando
23.223 amostras.

De Souza Roza (2016) coloca que o estudo obteve como resultado a identificagdo
de 5 provadores que atribuiam nota diferentes da média, 3 acima da média e 2 abaixo da
média. Foi possivel verificar ainda que algumas caracteristicas fisico-quimicas
influenciam significativamente para a determinagao da nota e outras ndo. O autor destaca
que as evidéncias obtidas podem servir para a empresa na qual os avaliadores pertencem,
como possibilidade de reestruturacao do painel de avaliadores, eliminando aqueles que
ndo cumprem com os critérios cuja viés ultrapasse um dado patamar. O autor destaca
ainda que as técnicas de MD utilizadas auxiliaram na comprovagao ¢ na aquisi¢ao de
novos conhecimentos para a area (DE SOUZA ROZA, 2016).



Tabela 1 - Trabalhos relacionados a Técnica de minera¢ao de dados

vinhos Vitis vinifera
da América do Sul

técnicas abrangeu os vinhos pertencentes a
Argentina, Brasil, Chile e Uruguai. As
variedades de vinhos sdo Carméneére, Cabernet
Suavignon, Malbec, Merlot, Tannat e Syrah.

Farmacéuticas, Universidade de
Sao Paulo, o qual contém os
componentes quimicos que

descrevem a funcionalidade dos

vinhos.

Autor Aplicacao Objetivo Dados Técnicas Aplicadas
Banco de dados do Laboratorio de
Evidenciar a qualidade dos vinhos Alimentos Funcionais,
classificando-os em diferentes patamares por Departamento de Alimento e .
. . o . . .. Magquina de Vetores de Suporte,
Mineragdo de dados regido e encontrar compostos que contribuem Experimento Nutricional, . .
ara classificagdo de | para a classificagdo dos vinhos. A aplicagdo das Faculdade de Ciéncias Redes Neurais, Associadores,
Da Costa (2016) p ) Normalizadores, Redes bayesianas,

Redes Neurais artificiais € Naive
Bayes.

De Souza Roza
(2016)

Mineragdo de dados
para encontrar
caracteristicas

diferentes entre os
vinhos.

Encontrar caracteristicas em vinhos que
evidenciem a similaridades entre a regido
demarcada como Vinhos Verdes localizado no

noroeste de Portugal.

Banco de dados com anélises
fisico quimica e organoléticas dos
vinhos.

Técnicas de agrupamento

como K-Means, Regressao

Linear e arvore de decisdo
MS5P.

De Souza Roza
(2016)

Mineragdo de dados
nas avaliagdes dos
vinhos realizadas pela
empresa Sogrape
Vinhos S.A.

Encontrar a caracterizagdo do porqué da
avaliacdo de determinado vinho por seus

provadores.

Conjunto de dados que contém os
resultados fisico-quimico e
sensoriais dos boletins de analise
dos vinhos. Constituido por
vinhos verdes branco, tinto ou
rosado, espumantes, vinagres,
vinhos licorosos, aguardentes e
vinhos regionais.

Técnicas de agrupamento

como K-Means, Regressdo

Linear e arvore de decisdo
MS5P.

Fonte: Criagado propria.




Os estudos realizados obtiveram sucesso quanto a aplicagdo das técnicas de
mineragdo de dados, extraindo informag¢des importantes e contribuindo para o
conhecimento, reforcando assim a importancia da utilizagdo das técnicas de mineracao
em conjuntos de dados provenientes de trabalhos relacionados a vinificagao.

3. Metodologia

3.1. Dados

Dois conjuntos de dados foram utilizados no presente estudo. O primeiro ¢ proveniente
da pesquisa realizada por Carissimi (2016), na qual o autor realizou experimentos com
uvas Merlot/Tannat da safra de 2014 termovinificadas com 8 tipos de leveduras.
Informagdes das caracteristicas quimicas das leveduras e dados da avaliacdo de
degustadores através de caracteristicas organolépticas, sdo as informagdes contidas no
conjunto de dados avaliado.

O segundo conjunto de dados ¢ relacionado a pesquisa realizada por Rossi Marcon
(2015). A pesquisa teve por objetivo avaliar a influéncia de diferentes leveduras na
composi¢ao aromatica de espumantes e vinhos do tipo Moscato. Estes dados sdao de
componentes volateis realizados em 5 diferentes tratamentos. As leveduras utilizadas sdo;
EC1118, Zymaflore alfa, TP14, TPI4+ EC1118 fermentadas juntas, Zymaflore + EC1118
fermentadas juntas. As informacdes das leveduras e seus componentes quimicos estdo
presentes no conjunto de dados. Em um segundo momento, os resultados dos tratamentos
foram analisados por degustadores na qual diversas caracteristicas organolépticas como
gosto, turbidez entre outras foram avaliadas e pontuadas no conjunto de dados do estudo.

3.2. Ferramentas Computacionais e Algoritmos

A mineracdo de dados ocorreu por meio da ferramenta Weka, a qual apresenta
uma gama de funcionalidades e aplicabilidades tanto para atributos numéricos quanto
atributos nominais, a interface € intuitiva e apresenta suas tarefas organizadas em
seqiiéncia.

Os algoritmos utilizados foram: arvores de decisdo, A priori. A utilizagdo do
algoritmo de arvore de decisdo para o objetivo deste trabalho se justifica por possibilitar
a facil leitura e entendimento do conhecimento obtido, além de possibilitar a utilizagao
de atributos numéricos, nominais e realizar previsao do resultado. A sua estrutura ¢ de
facil entendimento, tornando simples para analise do especialista de dominio. Outro
algoritmo utilizado foi o A priori, que possibilita a categorizagdo dos dados nominais,
realizando a associagdo dos dados. Este algoritmo complementa a inferéncia de hipoteses
pelo especialista de dominio juntamente com o algoritmo de arvore de decisdo. A
utilizacao destes algoritmos complementa a extragdo do conhecimento.

3.3. Metodologia de Treinamento e Teste

O método utilizado para este processo ¢ a validagdo cruzada conhecida como K-fold Cross
Validation. Neste método, ¢ selecionado aleatoriamente um conjunto de dados, dividindo
esse conjunto de N elementos em K subconjuntos ou fold, sendo K-1 vezes de treinamento
e uma vez para teste. Em cada nova interagdo, um fold ¢ usado como conjunto de teste e
os K-1 restantes sao utilizados para o conjunto de treinamento. Esse processo ¢ repetido
com todos os K subconjuntos. A média dos treinamentos e dos testes ¢ utilizada como



indicador de qualidade do modelo (QUILICI-GONZALEZ e DE ASSIS ZAMPIROLLI,
2014; GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2015; DE CASTRO e FERRARI, 2016).

Para a validacao do modelo, é necessario utilizar medidas de avaliagdao. Para
realizar de forma adequada tal validacdo destaca-se a matriz de confusdo. A matriz pode
indicar problemas mais relevantes ou menos relevantes nos resultados dos classificadores.
A matriz de confusdo ¢ composta por verdadeiros positivos (VP) o qual representa a
classificagdo correta da classe positiva; falso positivos (FP) que representa a classificagao
incorreta de uma classe positiva; verdadeiro negativo (VN) a qual representa a
classificagdo correta na classe negativa e por fim falso negativo (FN) que representa a
classificagdo incorreta na classe negativa.

A matriz de confusdo permite calcular diferentes medidas de performance, como
a Exatiddo (ACC), Precisao (Pr) e Revocacdo (Re). A exatidao (formula 1) permite
verificar a taxa de acertos ou erros para o conjunto de dados, chegando assim a verificagdo
do nivel de confianga do modelo adotado. Outra medida de avaliagdao considerada para os
classificadores ¢ a precisdo (precision) e de revocagdo (recall). A precisdo (formula 2)
mede a probabilidade dos dados recuperados serem relevantes, ja a revocagdo (férmula
3) ¢ a probabilidade de um dado relevante ser recuperado (QUILICI-GONZALEZ e DE
ASSIS ZAMPIROLLI, 2014; DE CASTRO e FERRARI, 2016; SILVA et al, 2016).

aCC = VP + VN .
"~ VP+FP+ NV +FN (1)

VP

Pr= hVE @
Re = e 3
= FENt+vP )

A classificacdo correta de um conjunto de dados ¢ dada pela taxa de quantidade
de verdadeiros positivos, também conhecida como sensibilidade, e a taxa de falsos
positivos, conhecida como especificidade. Com esses indicadores ¢ possivel avaliar o
desempenho do modelo gerado pelos algoritmos de aprendizado utilizados (QUILICI-
GONZALEZ e DE ASSIS ZAMPIROLLI, 2014; GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2015;
DE CASTRO e FERRARI, 2016; SILVA et al, 2016).

Adicionalmente, a validacao dos resultados se deu por meio dos especialistas de
dominio, sendo considerada como uma medida de avaliagdo qualitativa. As pessoas
envolvidas no processo de validade e verificagdo dos resultados obtidos estavam
diretamente envolvidas nos trabalhos de pesquisa.

4. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos com este trabalho devem ser interpretados dentro do contexto
especifico dos trabalhos relacionados a fermentagdo de vinhos. Deste modo, considerando
que a utilizacdo de algumas leveduras € especifica da regido, a contextualizacdo dos
resultados também deve ser.



Para a aplicagdo do algoritmo de arvore de decisdo, ¢ necessario a definigdo de
um atributo preditor, o qual ¢ orientador dos demais atributos. Nos dados do estudo de
Rossi Marcon (2015), foi utilizado o atributo leveduras, com objetivo de identificar quais
outros atributos influenciam as 5 leveduras utilizados em seu estudo. A figura 1 mostra
o resultado da arvore de decisdo, a qual teve um indice de classificacdes corretas em 100%
e classificagOes incorretas em 0%.

Figura 1 — Arvore de decisdo do atributo leveduras

Buriato_de_etila_(mg/L) <= 0.1

| Etanal (mg/L) <= 33.59- MB TPL-4 (2.0)

| Etanal (mg/L)> 33.59- MB ZYMA FLORE (2.0)
Buriato_de_etila_(mg/L) > 0.1

| Hexanoato_de_etila_(mg/L) <= 0.33: MB ZYMA+EC1118 (2.0)
| Hexanoato_de_etila_(mg/L) = 0.33

| | Acetato_de_etila_(mg/L) == 34.69: MB EC 1118 (2.0)

| | Acetato_de_etila (mg/L) > 34.69: MB TPI-4 +EC1118 (2.0)

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados mostram (Figura 1) que o atributo “Buriato de etila” ¢ o divisor dos
resultados das Leveduras. Sendo seu valor menor ou igual 0.1 resulta duas leveduras MB
TPI-4 e MB ZYMA FLORE, tendo elas como resultantes o Etanal. E possivel identificar
que as leveduras que sd@o compostas, como ¢ o caso da MB ZYMA + EX1118 e a MB
TPI-4+EC1118 sao resultantes do valor maior que 0.1 do “Buriato de etila”. Esse
resultado diferencia de forma significativa as leveduras que sdo compostas. Os mesmos
foram validados pelos especialistas.

Outra aplicacao utilizada foi do algoritmo Apriori. Este algoritmo foi aplicado nos
dados das avaliacdes dos degustadores dos vinhos, e gerou dez regras de associagdo
(Tabela 1).

Tabela 1 — Regras de associacao geradas pelo algoritmo Apriori.

Identificacio Regra Conf.

Regra 1 SE vegetal/herbaceo = zero ENTAO volatil/acético = zero

Regra 2 SE }/@getarl/.herbéceo = zero E gosto indesejavel = zero ENTAO 1
volatil/acético = zero

Regra 3 Se cravo da india = zero ENTAO volatil/acético = zero 0.96

Regra 4 Se nitidez/franqueza = trés ENTAO volatil/acético = zero 0.96

Regra 5 Se QQor ir}d.esejével = zero E gosto indesejavel = zero ENTAO 0.94
volatil/acético = zero

Regra 6 Se gosto indesejavel = zero ENTAO volatil/acético = zero 0.94

Fonte: Dados da Pesquisa (continua)



Tabela 1 — Regras de associagdo geradas pelo algoritmo Apriori.

Identificacio Regra Conf.
Regra 7 Se vegetal/herbaceo = zero ENTAO gosto indesejavel = zero 0.93
Regra 8 Se vege}al/herbéceo = zero E volatil/acético = zero ENTAO gosto 0.93
indesejavel = zero

Regra 9 Se vegetal/herbaceo = zero ENTAO volatil/acético = zero E gosto 0.93
indesejavel = zero

Regra 10 Se odor indesejavel = zero ENTAO volatil/acético = zero 0.93

Fonte: Dados da pesquisa (conclusio)

A partir da analise destas regras, foi possivel identificar que se o atributo
“vegetal/herbdceo™ tiver valor atribuido pelos degustadores igual a zero, o atributo
“volatil/acético” também sera zero. Outra regra ¢ a que se o atributo “vegetal/herbaceo”
for zero e o gosto indesejavel também for zero, o atributo “volatil/acético” seré zero. Foi
possivel identificar ainda que o atributo “gosto indesejavel” e “odor indesejavel”
contribuem significativamente para a avaliacdo dos degustadores. Esses resultados
contribuiram para a afirmac¢ao do conhecimento empirico dos especialistas.

No conjunto de dados relacionado ao estudo de Carissimi (2016), ¢ possivel
observar que através do atributo leveduras o “dcido decanoico” e o “acido isovalérico”
sdo os aspectos de maior influéncia no conjunto de dados. Se o valor do “dcido
decanoico” for menor ou igual 1.98 classifica-se leveduras X5, IF2, Qa6axCE2, Y904.
Se o valor do “dcido isovalérico” for maior que 1.98, os resultados, de suas leveduras
sao Y2AxQA2C, CE2BxCE3, PDM5AxY2, 9B1L. O resultado da Arvore de decisao ¢
mostrado na figura 2, o qual teve um indice de classificagdes corretas em 93,75% e
classificacoes incorretas em 6,25%.

Figura 2 — Arvore de decisdo do atributo levedura

Acido_decanoico == 1.98

| acido_isowvalerico == 3.57

| | acetato_butila<=5.14

| | | acetato_isoamila <= 2.24: X5 (2.0)

| | | acetato_isoamila = 2.24:I1F2 (2.0)

| | acetato_butila = 5.14: QAGAxCE2 (2.0)
| acido_isowvalerico = 3.57: Y904 (2.0)
Acido_decanoico > 1.98

| acetato_ feniletila|<= 3.35

| | acetato_butila <= 4.1: ¥Y2AxQA2C (2.0)
| | acetato_ butila > 4.1: CE2BxCE3 (2.0)

| acetato_feniletila = 3.35

| | acetato_isoamila <= 2.24: PDM5AxXY2 (2.0)

| | acetato_isoamila = 2.24: 9B1L (2.0)

Fonte: Dados da pesquisa.



No conjunto de dados relacionado as notas dos vinhos, foi possivel identificar por
meio do atributo “qualidade geral” que o aspecto de maior influéncia sdo as “frutas
vermelhas”. Tal atributo ¢ responsavel por classificar os vinhos fermentados por
diferentes leveduras. Foi possivel identificar ainda que o “odor indesejavel” € o atributo
de maior influéncia no resultado final dos valores das notas aplicadas pelos degustadores,

sendo ele influenciado diretamente pelo atributo “volatil/acético”.

Outro algoritmo aplicado foi Apriori. Este algoritmo foi aplicado nos dados da
avalia¢do dos degustadores, gerando as seguintes regras mostradas na tabela 2.

Tabela 2 — Regras de associagdo geradas pelo algoritmo Apriori

Identificacao Regra Conf.
SE odor indesejavel = zero E intensidade do sabor = tré&s ENTAO
Regra 1 e g 1
volatil/acético = zero
SE odor indesejavel = zero E persisténcia = dois e meio ENTAO 1
Regra2  vyol4til/acético = zero
Reora 3 Se odor indesejavel = zero E intensidade do sabor = trés E gosto 1
g indesejavel = zero ENTAO volatil/acético = zero
Reora 4 Se volatil/acético = zero E intensidade do sabor = trés E gosto indesejavel 1
g = zero ENTAO odor indesejavel = zero
Se qualidade aroma = trés E odor indesejavel = zero ENTAO 1
RegraS  vyolatil/acético = zero
Se qualidade aroma = trés E volatil/acético = zero ENTAO odor 1
Regra 6 . o
indesejavel = zero
Se frutas vermelhas = trés E odor indesejavel = zero ENTAO
Regra 7 1

volatil/acético= zero

Se frutas vermelhas = trés E volatil/acético = zero ENTAO odor
Regra 8 . o 1
indesejavel = zero

Se pirazinas = zero E volatil/acético = zero ENTAO odor indesejavel = 1
Regra 9 Zero

Regra 10  Se odor indesejavel = zero ENTAO volatil/acético = zero 0.98

Fonte: Dados da pesquisa.

Através do Algoritmo Apriori, foi possivel refor¢ar os resultados obtidos
anteriormente. Assim, € possivel identificar que o “odor indesejavel” ¢ influenciado pelo
atributo “volatil/acético ”, além disso, foi identificado relagdes entre o “odor indesejavel”
e a “intensidade do sabor”. Esses resultados, assim como os resultados da pesquisa
anterior, serviram para a afirmagao do conhecimento empirico dos especialistas.

5. Conclusoes

O pressuposto inicial, de que se poderiam extrair informagdes relevantes e auxiliar o
estudo das analises de dados das fermentagdes de vinhos, pode ser observada com as
regras apresentadas e discutidas neste trabalho. Assim, foi possivel sintetizar algumas
informagdes sobre os dados resultantes da fermenta¢ao dos vinhos. Foram evidenciadas



junto aos especialistas informagdes relevantes para seus estudos. Novos conhecimentos e
inferéncias sobre os dados foram criadas e comprovadas. Informagdes que antes poderiam

estar no conhecimento prévio dos especialistas, agora podem ser comprovados com
dados.

Por fim, a aplicagdo destas técnicas em dados de fermentacao de vinhos de outros
anos, torna-se um complemento para este estudo. Podendo reforcar os resultados obtidos,
desta forma, reforca a idéia de que a aplicagdo de técnicas de mineragao de dados auxilia
no descobrimento de novas hipdteses, gerando assim novos conhecimentos e descobertas.
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