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O USO DE MACHINE LEARNING NA INDUSTRIA VINICOLA

A influéncia das caracteristicas fisico-quimicas e sensoriais na

classificacdo do vinho
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RESUMO

A partir de uma base de dados contendo duas
variantes de vinhos, sendo eles, tinto e branco, foi
utilizada uma técnica na area de Inteligéncia
Artificial, chamada Machine Learning. Nessa
técnica, foi explorado o modelo de Classificagdo
com base nas caracteristicas fisico-quimicas dos
vinhos. O objetivo é fazer previsbes da qualidade
do vinho, analisando doze atributos existentes na
base de dados. Para executar 0s experimentos, foi
usado o software Weka 3.8.5. Os resultados
obtidos foram comparados com a classificacdo
feita previamente por especialistas.

Palavras-chave
Machine Learning, Classificacdo, Aprendizado
Supervisionado

ABSTRACT

From a database containing two wine variants,
red and white, an Artificial Intelligence
technique, called Machine Learning, was used.
In this technique, the classification model based
on the physical-chemical characteristics of the
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wines was explored. The objective is to make the
quality of the wine, analyze twelve attributes
existing in the database. To run the experiments,
it was used in the Weka 3.8.5 software. The
results obtained were compared with the
classification previously made by experts.

Keywords
Machine Learning, Classification, Supervised
Learning

1 INTRODUCAO

Durante o advento da pandemia da Covid-19, no
ano de 2020, muitas mudancgas aconteceram no
cendrio mundial. Com a crise da situacdo
econdmica e, consequentemente, com a
desvalorizacdo da moeda, as atividades de lazer

de menor custo e com menor quantidade de
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pessoas aglomeradas tém se destacado. Uma
dessas atividades é a apreciacdo de vinhos.
Conforme informagdes do Ministério do
Turismo (2020), a tecnologia e a industrializacdo
tiveram uma grande importancia para o0 aumento
da quantidade de vinho produzido.

Um dos grandes desafios para o0s
apreciadores de vinho é selecionar qual produto
adquirir, considerando suas preferéncias de
durabilidade e tempo para consumo. Segundo
CARVALHO (2019), atualmente os vinhos
tintos elaborados no Vale do Séo Francisco tém
sido indicados para o rapido consumo, pois o
mesmo ndo €é apto ao envelhecimento. Tal
problemética deve-se as elevadas concentracdes
de potassio nos solos, que é transferido a bebida.
Isso resulta em alto valor de pH e acidez titulavel
inferior nos vinhos, promovendo maior
suscetibilidade do vinho a alteragdes quimicas e
microbioldgicas, além de sedimentagdo na
garrafa e modificacdo na coloragdo do vinho
(CARVALHO et al, 2019) .

Para adquirir o melhor vinho de acordo com
suas preferéncias pessoais, 0s apreciadores
devem conhecer e analisar suas caracteristicas
fisico-quimicas, de forma a dar suporte & sua
decisdo. Dessa forma, um ponto a se destacar ¢ a
aplicagdo da técnica de Inteligéncia Artificial,
chamada Machine Learning, que pode ajudar a
classificar a qualidade do vinho a partir da
analise inteligente de suas caracteristicas fisico-
quimicas (COSTA, 2016).
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Neste trabalho, foi aplicada a técnica de
regressdo para prever a qualidade do vinho tinto
e vinho branco (FORTI, 2018). Foi utilizada uma
base de dados que contém as caracteristicas
fisico-quimicas do vinho, por exemplo, valor de
PH, acidez volétil e acidez fixa, além da sua
classificacdo de qualidade.

O algoritmo de classificacdo por arvore de
decisdo foi utilizado para processamento dos
dados. Algoritmos que induzem A&rvores de
decisdo pertencem a familia de algoritmos Top
Down Induction of Decision Table - TDIDT
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p. 60).

Uma &rvore de decisdo é uma estrutura de
dados definida recursivamente como:

e um no folha que corresponde a uma
classe ou;

e um no de decisdo que contém um teste
sobre algum atributo. Para cada
resultado do teste existe uma aresta para
uma subarvore. Cada subarvore tem a

mesma estrutura que a mesma.

Para comparagdo dos resultados, foi utilizada a
classificacdo feita por profissionais da area, que
atribuiram notas entre 0 e 10, sendo 0 muito ruim
e 10 excelente (CORTEZ et al., 2009). Com este
trabalho, espera-se aplicar os algoritmos
funcionais de machine learning na selecdo dos
melhores vinhos, além de contribuir com a
industria na melhoria da qualidade dos vinhos

produzidos.
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2 METODOLOGIA

A técnica de machine learning para classificacéo
foi utilizada na analise da base de dados. Foram
utilizados todos os atributos fisico-quimicos da
base de dados para treinamento do modelo de
classificacdo. Além da previsdo da qualidade do
vinho, também foram obtidas analises graficas
dos dados.

Os atributos do vinho presentes na base de
dados sdo: acidez fixa, acidez voldtil, &cido
citrico, acucar residual, cloretos, didxido de
enxofre livre, didxido de enxofre total,
densidade, pH, sulfatos, alcool e a classifica¢do
da qualidade.

De acordo com as questBes de privacidade e
logistica, apenas as varidveis fisico-quimicas
(entradas) e sensoriais (saida) estdo disponiveis.
Dessa forma, ndo ha dados sobre os tipos de uva,
marca de vinho, prego de venda do vinho, entre
outras caracteristicas.

As classes utilizadas séo ordenadas e néo
balanceadas, conforme descricbes a seguir
(COLI et al, 2015):

e Acidez fixa. E a soma dos &cidos fixos,
que sdo os mais importantes, chamados
de Tartarico e Malico. Quanto mais
elevada for a acidez fixa, mais baixa
serd a acidez volatil, que também é
levada em conta pela base de dados.

Quanto maior a quantidade dos &cidos,
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maior sera a dificuldade para as
bactérias acéticas se desenvolverem.
Acidez volatil. E a soma dos acidos
volateis, que se libertam por forma de
ebulicdo ou destilagdo do vinho e traduz
o nivel de ataque aceto bacteriano ao
vinho. O valor maximo permitido por
lei é de 1,2 gramas de &cido acético por
litro de vinho.

Acido citrico. E um &cido organico
forte, normalmente presente em fracas
guantidades nos mostos de uva e
geralmente ausente nos vinhos. A sua
concentragdo aumenta ligeiramente a
fermentagdo do &lcool no vinho. A
adicdo do &cido citrico é degradavel
pela grande maioria das bactérias
lacticas do vinho.

Acucar residual. A concentragdo
residual do aglcar no vinho refere-se a
guantidade de sélidos de agticar em um
determinado volume de vinho ap6s o
final da fermentagdo, além de qualquer
adicdo de acUcar. Sua principal fungdo é
equilibrar o sabor &cido do vinho tendo
um impacto muito importante na sua
qualidade.

Cloretos. Geram no vinho um gosto
salgado que pode causar uma reagdo
negativa dos consumidores. Se a

concentracdo ultrapassar certos limites,
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0 vinho nédo tera permissdo para ser
comercializado.

Dioxido de enxofre. E o resultado da
fermentacdo do vinho. A maioria dos
produtores utilizam o diéxido de
enxofre como um conservante do vinho.
Uma grande caracteristica do dioxido de
enxofre é trazer condigbes melhores
para os processos de vinificagdo do
vinho, elimina bactérias e leveduras
frageis e indesejaveis, 0 que permite que
apenas as melhores prossigam com o
processo de fermentag&o.

Densidade. A densidade do vinho est4
relacionada ao seu teor alcodlico e de
acucares residuais do mesmo.

pH. O pH, em termos simples, mede a
forca da acidez. Sua escala pode variar
de 0 a 14, com 0 sendo muito 4cido e 14
alcalino. O valor do pH sendo 7 é uma
solucdo neutra, vinhos normalmente
variam de 2,8 a 4,0.

Sulfatos. Eles formam-se naturalmente
em comidas e bebidas, como resultado
da fermentacdo do vinho. A maioria dos
produtores utilizam o sulfitos com o
dioxido de enxofre para conservar o0
vinho.

Alcool. O é&lcool é resultado da
fermentacdo sem oxigénio do vinho,
chamada de fermentacdo alcoodlica, em

que o aclUcar contido nas frutas é
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transformado em  etanol.  Essa
conversao é feita através de uma
complexa série de reacfes quimicas.

e Qualidade. A qualidade do vinho ¢
avaliada neste banco de dados por
especialistas que ddo uma nota ao
saborear os vinhos analisados. Eles
analisam conforme o sabor, textura e

aspectos fisicos do vinho.

Para treino e avaliagio do modelo, foi
utilizado o software Weka, na versdo 3.8.5. A
base de dados foi dividida, aleatoriamente, em

dados para treino e dados para testes.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap6s o treinamento do modelo utilizando o
Weka 3.8.5, foram obtidas as classificagdes dos
vinhos de acordo com a base de dados de treino
e testes utilizada. Na Figura 1, sdo apresentados
os resultados obtidos.

O resultado apresentado na Figura 1 foi
obtido utilizando o algortimo de arvore de
decisdo. Os resultados apresentados na coluna
Quality sdo as classificacbes feitas pelos
especialistas a partir dos atributos informados.
Por outro lado, na coluna Classification, sdo
apresentados o0s resultados obtidos com o
algoritmo de arvore de deciséo.

De acordo com os resultados obtidos, é

possivel observar que a maioria dos vinhos foram
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1: fixed acidity 2: volatile acidity 3: citric acid 4: residual sugar 5: chlorides 6: free sulfur dioxide 7: total sulfur dioxide 8: density 9:pH 10: sulphates 11: alcohol 12: quality 13: classification

Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric
1 74 07 0.0 19 0.076 11.0 340 09978 351 0.56 94 5.0 5.1951219512...
2 78 0.88 0.0 28 0.098 250 67.0 0.9968 32 0.68 98 5.0 4.6666666666...
3 78 0.76 0.04 23 0.092 15.0 54.0 0997 326 0.65 98 50 50
4 112 028 0.56 19 0.075 17.0 60.0 0998 316 058 98 6.0 56
5 74 07 0.0 19 0.076 11.0 340 09978 351 0.56 94 5.0 5.1951219512...
6 74 0.66 0.0 18 0.075 13.0 400 09978 351 0.56 94 5.0 5.1951219512...
7 79 06 0.06 16 0.069 15.0 59.0 0.9964 33 0.46 94 5.0 5.0
8 73 0.65 0.0 12 0.065 15.0 21.0 09946 339 047 10.0 7.0 5.3333333333..
9 78 0.58 0.02 20 0.073 9.0 18.0 09968 3.36 057 95 7.0 5.1951219512...
10 75 05 0.36 6.1 0.071 17.0 102.0 09978 335 0.8 105 5.0 5.5675675675...
11 6.7 0.58 0.08 18 0.097 15.0 650 09959 328 0.54 92 50 5.1951219512...
12 75 05 0.36 6.1 0.071 17.0 102.0 09978 335 0.8 105 5.0 5.5675675675...
13 5.6 0.615 0.0 16 0.089 16.0 59.0 0.9943 358 052 99 5.0 5.3488372093...
14 78 0.61 0.29 16 0.114 9.0 29.0 09974 326 1.56 9.1 5.0 55
45 89 0.62 0.18 38 0.176 52.0 1450 09986 3.16 0.88 92 50 5.0
16 89 0.62 0.19 39 0.17 51.0 1480 09986 3.17 093 92 50 4
17 85 028 0.56 18 0.092 35.0 103.0 0.9969 33 075 105 7.0 6.1590909090...
18 8.1 0.56 0.28 17 0.368 16.0 56.0 0.9968 3.11 1.28 93 5.0 5.0
19 74 059 0.08 44 0.086 6.0 290 09974 338 05 9.0 40 £
20 79 0.32 0.51 18 0.341 17.0 56.0 0.9969 3.04 1.08 92 6.0 5.3333333333..
21 89 022 048 18 0.077 29.0 60.0 0.9968 3.39 053 94 6.0 55
22 76 0.39 0.31 23 0.082 230 710 09982 352 0.65 97 5.0 5.3541666666...
23 79 043 021 16 0.106 10.0 37.0 09966 317 0.91 95 5.0 5.3333333333..
24 85 0.49 0.1 23 0.084 9.0 67.0 0.9968 3.17 053 94 5.0 5.2826086956...
25 6.9 04 0.14 24 0.085 21.0 40.0 0.9968 343 063 97 6.0 5.3541666666...
26 6.3 0.39 0.16 14 0.08 11.0 230 09955 334 0.56 9.3 5.0 5.3541666666...
27 76 0.41 024 18 0.08 4.0 11.0 09962 328 0.59 95 5.0 5.3541666666...
28 79 043 0.21 16 0.106 10.0 37.0 09966 317 0.91 95 5.0 5.3333333333...
29 71 0.71 0.0 19 0.08 14.0 350 09972 347 0.55 94 50 5.1212121212...
30 78 0.645 0.0 20 0.082 8.0 16.0 09964 338 0.59 98 6.0 5.3488372093...
31 6.7 0.675 0.07 24 0.089 17.0 820 09958 335 0.54 101 5.0 5.3488372093...
32 6.9 0.685 0.0 25 0.105 220 37.0 09966 3.46 057 106 6.0 5.6829268292...
33 83 0.655 0.12 23 0.083 15.0 113.0 09966 3.17 0.66 98 5.0 5.3488372093..
34 6.9 0.605 0.12 107 0.073 40.0 830 09993 345 052 94 6.0 5.1951219512...
35 52 0.32 0.25 18 0.103 13.0 50.0 09957 338 0.55 92 5.0 5.3541666666...
36 78 0.645 0.0 55 0.086 5.0 18.0 0.9986 34 0.55 96 6.0 5.1951219512...
37 78 06 0.14 24 0.086 3.0 15.0 0.9975 342 06 10.8 6.0 5.6829268292...
| 38 8.1 0.38 0.28 21 0.066 13.0 300 09968 323 073 97 7.0 56315789473
Figura 1 - Resultados obtidos com o Weka 3.8.5
classificados como normais.  Utilizando chlorides

arredondamento, o algoritmo de Inteligéncia
Artificial acertou, aproximadamente, 63% das
classificagdes, comparando os resultados obtidos
com as classificagdes feitas pelos profissionais.
Nas Figuras 2, 3,4,5,6,7,8,9,10, 11 e 12 0.01 0.31 0.61

sdo apresentados os resultados individuais para Figura 3 - Representa o atributo cloretos

cada atributo da base de dados.
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Figura 2 - Representa o atributo alcool Figura 4 - Representa o atributo acido citrico
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Figura 5 - Representa o atributo densidade
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Figura 6 - Representa o atributo acidez fixa
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Figura 9 - Representa o atributo qualidade
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Figura 7 - Representa o atributo diéxido de enxofre
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Figura 8 - Representa o atributo pH

Figura 10 - Representa o atributo agucar residual
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Figura 11 - Representa o atributo sulfatos
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Figura 12 - Representa o atributo acidez volatil
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4 CONCLUSAO

Ap6s a andlise dos resultados, observa-se que ha
mais vinhos com a classificagdo normal do que
vinhos excelentes ou pobres. Isso ocorre pelo
fato de que as classes estudadas sdo ordenadas e
n&o balanceadas. Analisando a classificacao feita
pela maquina e a classificagdo obtida por
especialistas, pode-se concluir que a maquina fez
previsdes assertivas em relagdo aos especialistas,
sendo que a menor nota dada por especialistas foi
entre 3 e 8. Ap0s a utilizacdo do algoritmo, pode-
se observar que, tanto na menor nota, quanto na
maior nota, obteve-se a mesma faixa de
pontuacdo, que varia entre 3 e 8. A porcentagem
de erros do algoritmo em relacdo a nota de
qualidade, segundo especialistas, foi de apenas
37%.

A Inteligéncia Artificial é de suma
importancia para a melhoria dos processos
industriais e, por consequéncia, auxilia na
melhoria dos produtos que chegam até o
consumidor. Neste trabalho, foi apresentado
apenas uma, de tantas outras aplicagdes, onde a
técnica de machine learning pode ser aplicada
para trazer algum beneficio & sociedade.
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