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1. INTRODUGAO

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma tecnologia que revolucionou as atividades
humanas. Diferentemente de quase tudo que ja se viu, ela consegue armazenar,
aprender, reproduzir e progredir no aprendizado com base em dados fornecidos
(ZENG et al., 2025). Uma das técnicas que fazem parte da |IA é o Machine
Learning (ML), que traduzindo ao literal significa “aprendizado de maquina”. Esta
ferramenta permite que as maquinas aprendam sozinhas, adquirindo
conhecimento e encontrando padrdes a partir dos dados brutos (CLERCQ;
MAHDI, 2025).

Na agricultura e tecnologia de alimentos, a |IA ganha cada vez mais
espaco, visto que pode ser aplicada da pré a pos-colheita, especialmente nos
processos industriais, tornando a cadeia produtiva cada vez mais eficiente e
dindmica (CUNHA et al., 2025). Neste contexto, diversos estudos alertam para
fraudes alimentares no setor alimenticio, especialmente na area de graos (TEYE;
AMUAH, 2022).

Produtos como mel, azeite e peixes sao rotineiramente alvos de fraudes.
Além disso, na area de graos, o arroz (segundo alimento mais consumido no
mundo) também é alvo de processos fraudulentos. No comércio global de arroz, é
comum a rotulagem fraudulenta de variedades (ZHANG; XUE, 2016),
especialmente do Basmati indiano e paquistanés (arroz de qualidade premium
com base em seu aroma caracteristico), que seguidamente é rotulado em
variedades mais baratas (SLIWIASKA-BARTEL, 2021).

Por isso, o objetivo do trabalho é utilizar as tecnologias de IA para
classificagao de gendtipos de arroz visando o controle de qualidade e a fraude
alimentar.

2. METODOLOGIA

O presente trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Pés-Colheita,
Industrializacdo e Qualidade de Graos da Universidade Federal de Pelotas
(LabGraos), localizado no Campus Capéo do Ledo-RS.

Foram analisados 40 gendtipos, oriundos da Estagdo Experimental do Arroz
(EEA-IRGA) localizada em Cachoeirinha-RS. Foi realizada a caracterizagdo dos
gendtipos, com quatro repeticbes, através da composi¢do centesimal em
espectroscopia por infravermelho préximo (NIRS), utilizando o equipamento
DS2500 FOSS. Apds, os dados obtidos foram pré-processados com padronizagao
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do nome das colunas e filtragem, visando manter um padrdo concreto na
distribuicdo das classes e melhor desempenho dos algoritmos.

Para a realizacdo da tarefa de classificagcdo, foram utilizados diferentes
algoritmos: Random Forest, KNN, J48, MLP e Naive Bayes, utilizando como base
as variaveis do NIRS : proteina, dleo, fibras, cinzas e amido. Os algoritmos foram
treinados e testados utilizando validagao cruzada estratificada (Stratifiedd K-Fold),
com K=4 folds. Foi empregada a codificagdo dos nomes dos gendtipos com
LabelEncoder e parametros de avaliagao: precisao, recall, F1-score, AUC ROC e
média de assertividade. Toda a metodologia foi implementada integralmente no
ambiente Google Colaboratory (Colab), utilizando a linguagem computacional
Python.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a avaliagdo de desempenho dos algoritmos, utilizou-se como base
principal os dados obtidos na AUC ROC, desde que estivesse em equilibrio com
os demais parametros. O modelo Random Forest se mostrou mais promissor, em
comparagao aos demais, com AUC ROC (0,988). Naive Bayes e KNN
apresentaram bons resultados AUC ROC (0,987) e (0,951), respectivamente. A
Tabela 1 expbe todos os valores obtidos em cada métrica relacionada aos
algoritmos para fim de comparag¢ao do desempenho.

Tabela 1 - Métricas de acuracia dos algoritmos utilizados para classificacao

Métricas
Algoritmos
Precisao Recall F1-score AUC ROC Assertividade
Random

0,783 0,821 0,778 0,988 0,843

Forest
KNN 0,607 0,692 0,621 0,951 0,741
J48 0,571 0,644 0,574 0,818 0,718
MLP 0,175 0,343 0,216 0,947 0,652
Naive 0,632 0,708 0,638 0,987 0,420

Bayes

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

A Figura 1 mostra o inicio da arvore de decisao gerada pelo J48, que
nesse trabalho € o unico que possibilita essa visualizacido, além de ter alcancado
AUC ROC de 0,818. Essa arvore apresenta o caminho percorrido pelo algoritmo
para realizar a classificagcao correta das classes. Nesta é possivel observar as
variaveis que possuem maior influéncia no momento da classificacdo, sendo as
primordiais: cinzas, 6leo e fibras. E coerente esta afirmagdo visto que nos
modelos de arvore as variaveis que aparecem nas divisdbes superiores possui
maior influéncia sobre a classificagdo (ATA et al., 2023).

As setas na base da arvore apresentada demonstram a continuidade do
processo de classificagdo, devido a profundidade de mais de quinze (15)
camadas, gerada pelo numero de classes (40 gendtipos).
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Figura 1 - Arvore de decisdo do algoritmo J48
Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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Amostras = 60

Gini=0,0
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A primeira variavel utilizada pelo algoritmo foi cinzas, onde valores que
satisfazem a condigdo de menor que 1,09%, seguem para o préximo critério de
avaliacao, neste caso o teor de o6leo. Contudo, se a condicdo nao fosse
verdadeira, a amostra ja era classificada no gendtipo 1595, onde o gini é de 0,0.
O gini indica a certeza do modelo, onde valores proximos de zero indicam maior
pureza da classificacdo, portanto o zero absoluto indica uma classificagcao
confiavel segundo o treinamento do algoritmo.

A utilizagao conjunta do NIRS e ML é relatada na literatura por Singh et al.
(2024), onde os autores demonstraram bom desempenho empregando essas
duas técnicas para a predicao de conteudo proteico em feijao e arroz.

Assim, a partir dos resultados desta pesquisa, infere-se que a classificacao
feita por algoritmos de ML em 40 gendtipos de arroz € eficiente. Portanto,
colabora para a diminuicdo das fraudes alimentares que ocorrem na industria. E
importante o aprofundamento nas pesquisas, para desenvolver novas tecnologias
que visam o maior controle de qualidade no setor orizicola, elevando a
confiabilidade dos consumidores e fortalecendo a seguranga alimentar mundial.

4. CONCLUSOES

O algoritmo Random Forest foi o mais eficiente na classificacdo de
gendtipos de arroz (com AUC ROC de 0,988 e Assertividade média de 0,843),
baseando-se somente nas caracteristicas quimicas da composi¢gao centesimal em
NIRS. Além disso, o percentual de Cinzas, Oleo e Fibras desempenharam maior
influéncia durante o processo de classificagado. Isso € fundamental para o avango
tecnolégico na area agricola e industrial, tornando a cadeia produtiva mais
confiavel para o consumidor.
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