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RESUMO

Este trabalho teve por objetivo utilizar redes neurais artificiais para explicar fenbmenos
gue ocorrem em matadouros-frigorificos avicolas. A estatistica descritiva e a diferenca
entre as variaveis foram calculadas através do programa computacional SPSS for
Windows 10.0 e para a construcdo das redes neurais artificiais foi utilizado o programa
Neuroshell Predictor desenvolvido pela Ward Systems Group. Foram utilizados dados
de 2004 a 2006 de dois matadouros-frigorificos de aves e ocasionamente um
matadouro- frigorifico de suinos. Nos arquivos of erecidos pelas empresas, haviam dados
de gerenciamento de matadouros-frigorificos, como por exemplo, planilhas de
condenacdo da inspecdo, dados sobre chiller, teste de absorcdo das carcagas dados
sobre peso de carcagas, entre outros. Para a construcéo dos model os foram escol hidas as
“entradas’, para o caculo do modelo preditivo, e a variavel de “saida’ a ser predita.
Foram gerados oito (8) modelos com diferentes bancos de dados. Todos esses modelos
apresentaram redes neurais artificiais bem gjustadas, com valores altos para Correlagéo
e Coeficiente de Determinacdo Mdltipla (R?) e valores baixos para o Erro Médio e o
Quadrado meédio do Erro (QME). N&o houve diferengas significativas entre os valores
reais e os valores preditos em todas as validaces dos oito (8) modelos. Asredes neurais
artificiais, com o software utilizado, foram capazes de explicar os fendbmenos que
envolvem o gerenciamento de matadouros-frigorificos de aves, e ocasionalmente de
suinos. A técnica utilizada of erece critérios objetivos, cientificamente desenvolvida, que
sera de grande valia no auxilio do técnico responsavel pela tomada de decisdes. A
técnica permite também redlizar smulagdes e mensurar acontribuicdo de diferentes
variaveis que influenciam no fendmeno. E importante ressaltar que a utilizagiio das
redes neurais artificiais € uma ferramenta de auxilio & tomada de decisdes, e ndo um

programa que substitua o conhecimento cientifico e técnico.



ABSTRACT

This work aimed to use artificial neural networks to explain the occurred phenomena in
the poultry slaughterhouse. The descriptive statistics and the difference among the
variable averages from the initial data were calculated with SPSS software, and the
software used to build the artificial neural networks was Neruoshell Predictor,
developed by Ward Systems Group. Data from three poultry and one swine
slaughterhouses, gathered from 2004 until 2006, were used in this study. In these data
there were information about carcasses condemnation, chillers, absorption tests,
carcasses weights, medications and others. To build the neural networks,the chosen
variables were identified as“ input” and “ output” . The “input” variables were selected
for the predictive model calculation and the “output” variable for the one to be
predicted. It was made 8 models with different databases. In all these models, the
generated artifical neural networks were well adjusted always presenting a high
Multiple Deteminant Coefficient (R?) and correlation and the lowest Mean Squared
Error (QME) and mean error. Also the differences between the real value and the
predicted value in the 8 models studied were not statistically significant.This study
concludes that artifical neural network, with the used software, were capable to explain
the phenomena involved in the poultry slaughterhouse and that the modeling can also
be extended to swine slaughterhouse. This powerfull technique offers objective criteria,
scientifically generated, which can be used to assist in the decisions analysis process
for thisindustry. It also allows to make simulations and to measure the contribution of
each variable in the phenomena studied. It's important to point out that artificial neural
networks are intruments to assist the technician in decision making. Thus, it is not a

program able to replace the cientific and technical knowledge.



1. INTRODUCAO

A avicultura na América do Sul e do Norte concentrou em 2005 0 maior volume
de carne de frango do planeta com 48% da producéo e 79% das exportacdes mundiais.
Os Estados Unidos s&o os maiores produtores do mundo, com producéo de 16 milhdes
de toneladas, seguido do Brasil com 9 milhdes. O Brasil, maior exportador mundial, e
os Estados Unidos representam 76% dos embarques globais. Por ser grande produtor de
grdos e pelos avancos tecnoldgicos acancados, tanto na érea genética como na
industrial, o continente americano ganha importancia cada vez maior, sgja na producdo
de frangos, seja no consumo € nas exportacoes.

O desempenho do frango de corte, no ano de 2005, cresceu acima das previsoes
iniciais, com as empresas apresentando resultados positivos, mesmo considerando
algumas dificuldades como a queda continua das cotacdes do ddlar, as preocupacdes
com os focos de Influenza Aviéria na Asia, Europa e na Colémbia, e a greve dos Fiscais
Federais Agropecuérios ocorrida no més de noverrbro no pais.

Foram abatidos 4,4 bilhdes de frangos, que resultaram em 9,3 milhdes de
toneladas de carne. Essa performance representou aumento de 9,5% na producéo de
carne de frango em comparacéo com o total alcangado em 2004. Do total produzido, 6,5
milhdes de toneladas foram encaminhadas a0 mercado interno. O consumo per capita
nacional elevouse para 35,47 kg. Para 0 mercado externo foram destinadas 2,7 milhdes
de toneladas. A receita cambial proveniente dos embarques, incluindo os produtos
industrializados, atingiu US$ 2,8 bilhdes. O consumo per capita foi estimado
considerando a populacéo brasileira de 2005 projetada em 184 milhdes de habitantes.
N&o estdo computadas as exportacdes de industrializados de frango, sb sdo consideradas
as exportacgdes de carnein natura.

As exportacOes brasileiras de carne de frango consolidaram em 2005, mais um
ano de recordes histéricos na posicdo de maior exportador mundia tanto em volumes
embarcados quanto em receita cambial. Ao final de 2005 o Brasil chegou a um total de
142 mercados compradores, e uma participacéo de 41% no comeércio internacional de
carne de frango. O setor também consolidou a posicdo de segundo lugar no ranking das
exportacdes do agronegocio nacional, superado apenas pelo complexo da soja.

Os principais mercados brasileiros em 2005 foram a Unido Européia, cujos
embarques somaram 387 mil toneladas, o Oriente Médio, principa mercado das

exportacOes brasileiras de carne de frango, na andlise por volumes, aAmeérica do Sul



que obteve vendas totalizando 114.861 toneladas, a Africa, a Asia, a RUssia e 0 Japao,
gue ja era 0 maior mercado brasileiro em receita ese tornou o principal cliente
também em volumes embarcados, ao importar 404.769 toneladas. O fato de um
mercado exigente como o japonés ampliar de forma téo expressiva as compras de
nosso produto, nos Ultimos anos, é um excelente atestado da qualidade e da sanidade
da carne de frango brasileira.

Os focos de Influenza Aviaria em outros paises passaram a provocar, a partir
do final de 2005, sinais de retracdo no consumo mundial. Um ritmo de oferta, por
parte da avicultura brasileira, superior a demanda poderia ter um efeito negativo sobre
0S precos e comprometer a remuneracdo deste que € um dos mais importantes setores
da economia nacional. Um dos desafios para a avicultura brasileira € a efetiva
implantacdo do plano de prevengdo contra a gripe aviaria, elaborado pelo Ministério
da Agricultura Pecuaria e Abastecimento juntamente com as Secretarias da
Agricultura dos Estados. Dessa forma, o Brasil mantera seu status de maior exportador
mundial, mostrando a OIE (Organizagdo Mundial de Salide Animal), credibilidade de
sua atuacdo e sanidade de seu plante.

Em 2006, os numeros divulgados de janeiro a setembro pela ASGAV
apresentaram queda de 17% no volume total de frangos produzidos, 15,5% nha
exportagdo e 14,6% no alojamento de pintos de corte.

A gripe aviaria em outros paises foi um dos principais abalos que a avicultura
galcha enfrentou. O volume de frango inteiro, cortes e industrializado enviado para
outros paises entre janeiro e setembro deste ano foi de 492 mil toneladas contra 583
mil toneladas enviadas no ano passado.

Com a queda do consumo externo, o plangamento comercia foi
desestruturado. O caso isolado de Doenca de Newcastle registrado no Vale Real- RS,
em julho de 2006, trouxe alguns prejuizos para o RS. Alguns estados brasileiros
adotaram barreiras sanitarias e alguns paises restringiram parcialmente os produtos
avicolas.

O Rio Grande do Sul ocupa a terceira posicdo entre os estados produtores e
exporta cerca de 600 mil toneladas. O Estado possui 14 frigorificos com Inspecédo
Federal e 6 com Inspecéo Estadual. A magnifica estrutura que envolve a avicultura é
responsavel por 45 mil empregos diretos e 800 mil indiretos; 8,5 mil produtores
integrados, com um plantel permanente de 60 milhdes de pintos de corte e 2,5 milhdes

de avOgmatrizes/poedeiras comerciais, ou sgja, além de um setor economicamente



rentdvel, ainda possui o fator social, onde viabiliza o produtor rural e mantém
tradicbes de povos culturalmente agrarios. A avicultura viabiliza o minifundio
evitando o éxodo rural e consequientemente os cinturbes de miséria e criminalidade
urbana.

O Centro de Diagnostico e Pesquisa em Patologia Avidia (CDPA), da
Faculdade de Medicina Veterinéria da Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS) aavancaram no Brasil projetos de pesquisas, sob a forma de teses de
doutorado e de dissertagdes de mestrado, que utilizaram inteligéncia artificial,
especificamente redes neurais artificiais (RNAS), para o gerenciamento da producdo
de reprodutoras pesadas, da producdo de frangos de corte e de incubatério com
excelentes resultados. Para completar a cadeia avicola e devido a atual importancia de
combate a fraude com adicdo de agua no frango nos matadouros-frigorificos e da
preocupacao dos consumidores perante este problema, decidiu-se estudar dentro de um
matadouro- frigorifico o uso de inteligéncia artificial para explicar além de fendmenos
de resfriamento de carcacas e teste de absorcdo de agua, outros fatores que
influenciam a qualidade da carne e ainda ferramentas de gerenciamento da producéo.

O presente trabalho tem como objetivo demonstrar que a utilizacdo de
inteligéncia artificial é capaz de explicar fendbmenos em um matadouro-frigorifico.
Essa nova ferramenta utilizada para tomada de decisbes tem demonstrado sucesso em
todos 0s segmentos. Para completar a cadeia avicola, faltaria concluir um segmento da
avicultura, o matadouro-frigorifico.



10

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Resfriamento de car cagas.

O processo de um matadouro-frigorifico pode ser dividido nas seguintes
etapas: recepcado, atordoamento, sangria, escaldagem, depenagem, escaldagem dos pés
e das cuticulas, evisceragdo, lavagem final, resfriamento, gotejamento, embalagem,

armazenamento e aproveitamento dos subprodutos (Bassoi, 1994).

O processo de resfriamento das carcacas € complexo em sua modelagem
fenomenol 6gica, devido ao grande nimero de fatores que interferem no processo. Os
modelos gerados sdo de dificil solucdo exata, dificultando qualquer tentativa de
simulacdo. As previsdes que se consegue obter sdo aproximadas e muitas vezes

baseadas em gjustes por correlacdo com dados empiricos (Klassen, 2004).

Ha vérios métodos de resfriamento das aves (Beraquet, 1994). O resfriamento
de carcacas pode ser realizado a seco, por resfriamento em cémaras frigorificas, por
refrigeracd com diéxido de carbono, por imersdo continua em agua gelada, por
aspersdo com égua gelada ou pela associacdo dos métodos (Klassen, 2004; Ministério
da Agricultura e do Abastecimento, 1998).

O processo a seco consiste em refrigerar a carcagca com 0 ar, em uma camara
frigorifica, onde h& um meror risco higiénico, principalmente se a poténcia frigorifica
é suficiente e se as cAmaras estdo bem limpas. Este processo se aplica para carcacas

gue se comercializam a uma temperatura ao redor de 0°C (Bremner, 1981).

A refrigeracdo com dioxido de carbono € empregada no comércio da carne
resfriada. Ea neve carbonica que produz o congelamento superficial da carcaga. O
perigo deste método € que possa acancar um nivel perigoso de didxido de carbono e

possa afetar os trabalhadores caso a zona néo esteja bem ventilada (Bremner, 1981).

O processo mais comum no Brasil € aimersdo das carcacas em tanques longos
com uma mistura de &gua e gelo fundente, ou reversdo com camisa que permita a
passagem de um liquido refrigerante, como o etileno-glicol (Beraquet, 1994). Esses

tanques sdo chamados de chillers.
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Em aguns experimentos foram comprovados que o processo de refrigeracéo
por imersdo continua em agua tem riscos consideravels, inclusive alguns paises
decidiram proibir o uso deste método. A refrigeragdo por imersdo em égua tem sido
objeto de muitos estudos cientificos e em alguns paises, principamente nos Estados

Unidos, se permite seu emprego somente com um estrito controle (Bremner, 1981).

Quando o conjunto de operacdes do frigorifico é realizado de forma higiénica
como um todo, de forma que as carcagas ja entrem nos chillers adequadamente limpas,
foi comprovado que este sistema é considerado higiénico e que as carcagas saem dos
chillers téo limpas quanto entraram. O sistema de imersdo em chillers tem a vantagem
de que a &gua resfria as carcacas mais rapidamente que qualquer outro método,
utilizando um menor espaco fisico. Na opinido de alguns especialistas € necessario
adicionar cloro para melhorar a higiene do sistema, chegando até a 50 partes por
milhdo de cloro residual. Outros cientistas consideram que se o sistema é utilizado

adequadamente n&o se justificaa adicdo de cloro (Bremner, 1981).

As carcagas absorvem égua ao passar pelos tanques resfriadores, e isto deve ser
controlado rigorosamente. Em aguns paises em que se permite esse sistema de
refrigeracdo, se considera aceitavel uma captagdo proxima de 8% nas carcacas de
aves, entre a evisceracdo e 0 congelamento, em outros paises se limita ao nivel de 5%.
A Comunidade Européia adotou o nivel maximo de 7,4% para a quantidade total de

&gua nos frangos, galinhas e capbes congelados (Bremner, 1981).

No Brasil, o Ministério da Agricultura Pecuéria e do Abastecimento (MAPA)
realiza através do Servico de Inspecdo Federal (SIF) o controle de absorcéo e
temperatura de carcaca nos matadouros-frigorificos. A Portaria 210, de 10 de
novembro de 1998 prevé que a &gua no sistema de pré-resfriamento (pré-chiller) néo
deve ser superior a 4°C e deve estar com constante renovacdo, podendo a mesma ser
hiperclorada, permitindo-se no maximo cinco (5) ppm de cloro. A temperatura da &gua
residente, medida nos pontos de entrada e saida das carcacas do sistema de pré-
resfriamento por imersdo ndo deve ser superior a 16°C e 4°C, respectivamente, no
primeiro e ultimo estdgio, observando-se 0 tempo maximo de permanéncia no
primeiro chiller de trinta minutos (Ministério da Agricultura e do Abastecimento,
1998).
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Considerando-se 0 que estabelece 0 Artigo n° 895 do Regulamento da Inspecédo
Industrial e Sanitaria dos Produtos de Origem Anima RIISPOA), aprovado pelo
Decreto n° 30.691 de 29/03/1952 e suas alteragOes subsequientes, e com 0 objetivo de
prestar esclarecimentos aos consumidores, baseado na transparéncia das agdes
realizadas pelo MAPA, o Departamento de Inspecéo de Produtos de Origem Animal
(DIPOA) tem divulgado a relacéo das empresas que infringiram a legislagdo no que se
refere a quantidade de agua absorvida no produto frango congelado in natura. O
Programa de Combate a Fraude por Adicdo de Agua em Carcacas de Aves, cujo
objetivo é coibir a pratica de fraude econdmica que ocorre durante o processo de
resfriamento das carcagas de aves por ocasido do abate, iniciouse em 2000, seguindo
os parametros definidos na Portaria n° 210, de 10 de novembro de 1998, que aprovou
0 Regulamento Técnico de Inspecdo Tecnoldgica e Higiénico-Sanitaria de Carnes de

AVES.

O programa estabelece a metodologia de andlise (Drip Test) em que se
determina o limite méximo de 6% de agua resultante do descongelamento da carcaca
congelada. O DIPOA informa sobre os produtos que estdo sendo oferecidos ao
consumo, bem como sobre as empresas que foram autuadas e multadas por excesso de
adgua em carcacas de aves, através da divulgagdo das mesmas nos veiculos de

comunicacdo e de forma permanente no sitedo MAPA.

Em casos de constatacdo de indices de absor¢do de &gua acima do permitido
pela legislacdo (6%), aplica-se imediatamente as san¢Oes administrativas estabel ecidas
na Resolugéo n° 4, de 29 de outubro de 2002, que determina:

| - até o resultado de 7% (sete por cento) no Teste do Gotgjamento, levando-se
em consideracdo as varidveis que interferem no processo de amostragem, fica
estabelecida a recessidade de nova colheita de amostras, antes de serem definidos os

procedimentos administrativos fiscais.

Il - as carcacas de aves congeladas apreendidas em decorréncia da violagdo do
Teste de Gotejamento deverdo ser devolvidas ao estabelecimento de origem ou outro
do mesmo grupo industrial e destinada ao processamento (cortes, recortes,

industrializagdo ou outros) a critério do DIPOA;
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Il - no primeiro resultado laboratorial de andlise fora dos padroes, a firma

infratora € autuada e advertida;

IV - no fgundo resultado laboratoria de andlise fora dos padrbes, a firma

infratora é autuada e multada em até R$ 25.000,00 (vinte e cinco mil reais);

V - no terceiro resultado laboratorial de andlise fora dos padrdes, a firma
infratora é autuada e multada, dobrando o valor da multa em até R$ 25.000,00 (vinte e

cinco mil reais);

VI - no quarto resultado laboratorial de andlise fora dos padrbes, a firma
infratora € autuada e multada, dobrando o valor da multa em até R$ 25.000,00 (vinte e
cinco mil reais) e sendo necess&rio, para a comercializacdo das produgdes posteriores,
a apresentacao de resultados oficiais de testes de gotejamento de quatro lotes (definido

por turno de abate) consecutivos;

V11 - nos préximos resultados laboratoriais de andlise fora dos padrdes, a firma
infratora é autuada e multada, dobrando o valor da multa em até R$ 25.000,00 (vinte e
cinco mil reais) e sendo necessario, para a comercializagdo das produgdes posteriores,
a apresentacdo de resultados oficiais de testes de gotgamento de tantos lotes

consecutivos quanto for o nimero de violagoes.

ApGs aplicacdo das penalidades, os processos administrativos finalizados séo
encaminhados a Procuradoria da Republica e Ministério da Justica para instauracéo de

procedimentos civis cabiveis.

Outra legidacdo utilizada é a Instrugdo Normativa n® 26 de 23 de abril de 2003
gue estabelece que os produtos apreendidos devam ser doados, apOs serem
considerados aptos para 0 consumo humano, preferencialmente ao Ministério e Estado
Extraordinario de Seguranca Alimentar e Combate a Fome — MESA.

O processo de resfriamento das carcagas € necessario pela presenca de
bactérias mestfilas nas carcagas. Poucas delas podem multiplicar-se a uma
temperatura de 7°C. Algumas bactérias mesofilas produzem enfermidades ao homem e
por isso € de tamanha importancia um processo de resfriamento rgpido e efetivo e

carcacas, inibindo assm o crescimento microbiano (Bremner, 1981).
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O Ministério da Agricultura admite no final do processo de pré-resfriamento,
uma temperatura de carcaca igual ou inferior a 7°C, para as carcagas de congelamento
imediato.

2.2 ModelosM atematicos e I nteligéncia Artificial

E uma caracteristica do Homem valer-se cada vez mais de sua supremacia
sobre os demais representantes do reino animal. Isto se reflete, e sempre esteve
presente na Historia, na feitura de ferramentas, equipamentos, maguinarios e quai squer
outros elementos artificiais por ele criado, para contribuir com aquilo que ele sempre
entendeu como melhoria de vida. Nada mais |6gico, portanto, que nesta Ultima metade
de século, o Homem tenha encetado esforgos imensos, e quase todos recompensados,
na tentativa de construir equipamentos para gjuda-lo na resolucéo de problemas que o
afligem, problemas estes que necessitam de uma inteligéncia aplicada para a sua
resolucéo.

Na avicultura, os sistemas de integracéo sdo caracterizados pela subdivisio dos
setores de producdo como matrizes, incubatdrio, recria ou engorda e matadouro-
frigorifico. Essa subdivisdo favorece a identificacdo e controle de pontos criticos do
processo de produgdo. Devido & complexidade e interagdo entre os diversos fatores
gue influem no processo produtivo, € praticamente impossivel a mente humana
predizer com certeza as conseguiéncias de uma implantacdo ou mudanca de estratégia
de manegjo, nutricdo, selecdo, sanidade, entre outras, para o processo de producdo. Para
gjudar a tomada de decisdo por parte do corpo técnico, uma alternativa, tanto na

indUstria como ha pesquisa, € 0 uso de modelagem computacional (Rondon, 2002).

Em 1983, Freitas estimou peso de frangos de corte em fémeas e machos
utilizando model os matematicos. Os resultados obtidos poderiam ser utilizados pelos
criadores para visualizar o crescimento corporal com a idade do animal, verificar a
proporcédo de crescimento entre sexos, estimar conversao alimentar diaria e padronizar

crescimentos para a selecdo de novas linhagens.

Em 1986, Curnow desenvolveu um dos primeiros modelos matematicos de
predicdo na Universidade de Reading. O Modelo de Reading determina os

requerimentos em aminoacidos para maximizar os lucros. O modelo baseia-se na
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relacdo do custo dos aminoécidos com o vaor do produo e o desvio padrédo dos

parametros resposta dos frangos.

Em 1996, Lokhorst utilizou um modelo para avaliar a producéo diéria de ovos,
0 peso do ovo, os ovos classificados como de segunda, ovos de cama, mortalidade
acumulativa, peso corpora e uniformidade do lote de galinhas, através de variaveis de
entrada como consumo di&rio de aimento, o consumo de agua e a temperatura
ambiente. Esse conjunto de variaveis permitiu determinar, com base nas mudancas
didrias durante o ciclo de producdo, quando um lote apresentava um problema
produtivo significativo. As ssimulacdes e posterior avaliagdo deste modelo permitiram

determinar aimportancia produtiva de reduzir a variacdo diaria de temperatura.

Em 1997, Kirby et al., compararam modelos obtidos de regressdo logistica e
model os obtidos de regressdo linear para predizer a ocorréncia de ascite em frangos de
corte. Concluiu-se que embora a regressdo linear prediga freqlentemente a incidéncia
de ascite tdo bem quanto a regressdo logistica, esta Ultima € o teste estatistico mais
apropriado para ser usado no experimento.

As técnicas utilizando modelos mateméticos também foram aplicadas para se
avaliar estratégias de melhoramento genético. O trabalho de acompanhamento de
populacBes por varias geragdes, que poderia durar \varios anos e ter altos custos, pode

ser ssimulado em poucos minutos (Muir, 1997)

Em trabalhos realizados em 1995 por Soares, Salle (19983 e por Salle (1999c)
realizourse modelos mateméticos para uma interpretacdo objetiva dos resultados
sorol 6gicos da resposta imune em reprodutoras de perus vacinadas contra a Doenca de
Newcastle. Com as equagdes obtidas foi possivel interpretar resultados soroldgicos de
resposta imune contra o virus vacina da Doenca de Newcastle de forma objetiva e

com confiabilidade estatistica, possibilitando o estabel ecimento de model os preditivos.

Sdle et al.(19989); Salle et al.(1998c) e Salle et al.(1999b) tracaram modelos
mateméticos que gjustavam a curva de anticorpos produzidos pela vacinagdo contra
Doenca de Newcastle, Doenca de Gumboro , Bronquite Infecciosa versus a idade das

aves.
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Em 1998 foi desenvolvido por Salle et al.(1998b) e Sdlle et al.(19999 um
método para detectar aflatoxina e ocratoxina em visceras, para avaliar a producéo de
micotoxinas durante o armazenamento do alimento nas granjas e para obter o reflexo
dos niveis de aflatoxina e ocratoxina encontrados na racdo e viscera de frango de corte
sobre os parametros produtivos do lote. Foram realizadas andlises quantitativas para
aflatoxina e ocratoxina em amostras de racéo que foram col etadas da fébrica de ragoes
e granjas avicolas, e em figado e rins de aves refugo, que haviam sido alimentadas
com a dieta analisada. A deteccdo das toxinas foi readlizada através do uso de um teste
de ELISA comercial e os resultados foram estudados por andlise de regressdo e
correlagdo. Os niveis de aflatoxina e de ocratoxina, juntos ou separadamente, foram
comparados aos indices de producdo do lote, conversdo alimentar, percentagem de
mortalidade, ganho de peso, percentagem de condenacdo e com o indice de producéo
do criador. Dos resultados obtidos, foi verificado que € possivel correlacionar niveis
de aflatoxina e de ocratoxina em alimentos e visceras de frangos de corte com @&
parametros produtivos do lote .

Outro programa com um alto nivel de precisdo foi testado em larga escala com
dados da industria. O modelo foi calibrado com as curvas de crescimento das
diferentes linhagens genéticas disponiveis comercialmente, curvas de crescimento
observadas previamente na granja, sexo da ave, peso vivo, conversdo alimentar, idade
ao abate, temperatura ambiente e programa alimentar (niveis nutricionais e idade de
troca de alimentos). A calibragdo é fundamental para que o programa gjuste suas
curvas de crescimento de acordo com as condi¢des particulares de cada complexo de
producdo. Sem esse guste, bons niveis de precisdo ndo poderiam ser obtidos nos
passos seguintes de simulagdo e otimizacdo. Apos a calibragéo, o programa simula o
crescimento di&rio dos animais e calcula as exigéncias nutricionais de energia,
proteina e aminoécidos e consumo de racdo. Baseado nisso, esse programa calcula os
custos de producdo e graficos ajudam a visualizar tempos 6timos para o abate e 0s
beneficios econdmicos de cada dieta. O programa pode predizer a distribuicdo das
partes da carcaca e formula as ragdes a fornecer de acordo com o tipo de otimizacdo
gue sgja escolhida: otimizagdo por metro quadrado, por ave ou quilograma de peso
vivo aojado, ou por quilograma por diado ciclo (Ivey, 1999).

Em 1999, Ivey descreveu um programa computacional, baseado em modelos

matematicos estatisticos, que gerencia toda a operacionalizacdo da alimentacéo dos
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animais, incluindo a formulagdo da ragdo e entrega nas granjas, levando em conta o
numero de aves da propriedade.

Foi estimado por Pesquisadores da Empresa Brasleira de Pesguisa
Agropecuaria (EMBRAPA) em Concdrdia-SC , pesos de frangos machos e fémeas
através de modelos matematicos. Os autores concluiram que os resultados obtidos
poderiam ser utilizados pelo criador para visualizar o crescimento corporal com a
idade, verificar a proporcdo relativa do crescimento corporal entre sexos, estimar a
conversdo aimentar didria, padronizar o crescimento para selecdo de novas linhagens
para comparacdes com outros tratamentos. Foram descritos modelos matematicos
estatisticos para estimar, com precisdo, curvas de producéo de ovos, levando em conta
a idade das aves. Os autores concluiram que o modelo proposto pode ser utilizado em
situagdes préticas por profissionais, tanto na pesquisa cientifica quanto na producdo
(Fiaho et al., 2000% . Fialho et al., 2000b).

Em 2001, King estimou os efeitos das mudancas dos niveis de aminoécidos da
dieta na composicdo da carcaca e no crescimento. Outro software desenvolvido
determinou a étima concentracdo de nutrientes num programa de alimentacdo de
frangos de corte. O programaincluiu um programa de formulagdo a minimo custo, um
modelo dindmico e crescimento de frangos e um processo de otimizagdo. As trés
partes do programa interagiam para gerar 0 programa alimentar que maximiza 0s

beneficios econdmicos de acordo com os objetivos de producéo.

Na Universidade de Hebrew, foi desenvolvido um modelo baseado nas
determinagdes de exigéncias de aminoécidos e energia para crescimento e manutencéo
didria dos frangos. O custo dos alimentos foi estimado dos ganhos diarios e utilizado

para obter 0 menor custo no crescimento (Rondén, 2002).

Robey et al.(2006) desenvolveram programa para computador com o qual, é
permitido alcancar a melhor conversdo aimentar, de acordo com o0s objetivos de
mercado quanto ao peso Vvivo, a idade ao abate e o rendimento que, na totalidade,

maximizam o retorno econdmico.

Apesar dos modelos de determinacdo de exigéncias nutricionais terem
alcancado um ato grau de refinamento, ainda sdo pouco empregados pela industria

avicolaa. Os modelos também podem descrever os sistemas industriais de
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processamento ce alimentos para as aves, sistemas de abate, sistemas de mango de

excretas e de ambiente, e muitos outros aspectos (Rondon E.O., 2002).

Sale & Silva (2000) colocaram a necessidade de critérios objetivos de tomada
de decisfes e interpretacdo dos resultados de monitoragdes, sem 0s quais 0 processo
decisério e as medidas corretivas associadas a decisdo tomada, ficam seriamente
comprometidas. A estatistica convencional tem sido amplamente utilizada, mas foram
desenvolvidas novas tecnologias que poderiam servir como ferramenta para tomadas

de decisdes, entre e as, as redes neurais artificiais.

Jaem 1958, Rosenblatt, descreveu o perceptron que é, na verdade, um modelo
computacional inspirado no neurénio humano e precursor das redes neurais artificiais
(RNAs). As RNAs, terminologia genérica que abrange um grande numero de
arquiteturas e paradigmas, tém como objetivo compreender o funcionamento do
cérebro humano e, de alguma forma, procurar reproduzi- lo. Elas sdo compostas de um
grande nimero de elementos de processamento, denominados neurdnios (Dougherty,
1995).

A rede neural artificial € um conjunto de unidades processadoras (ou nédulos)
gue simulam neurdnios biolégicos e sdo interconectados por um conjunto de pesos,
andogo as conexdes sindpticas no sistema nervoso, 0 qual permite tanto
processamento serial quanto paralelo de informacdo através da rede. As RNAs
“aprendem” gjustando as interconexdes dos pesos entre as camadas de neurdnios. As
respostas obtidas sdo, repetidamente, comparadas com as respostas corretas e, em cada
vez, 0s pesos das conexdes sdo gjustados ligeiramente na direcdo da resposta correta.
S80 adicionados tantos neurénios ocultos quantos forem necessarios para a maior
precisdo daresposta (Astion & Wilding, 1992; Roush; et al, 1996; Xin, 1999).

Os “neurbnios’ da rede podem receber importancia relativa das entradas
excitatorias ou inibitérias de outros neurénios e produzem uma saida, que geralmente
€ uma funcdo ndo linear da entrada da rede (Astion & Wilding, 1992). Em contraste
com muitos sistemas, as redes neurais artificiais ndo dependem de agoritmos pré-
definidos (Lee et al., 1999).

A rede neural se baseia nos dados disponiveis para extrair um modelo geral.
Portanto, a fase de aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar

modelos falsos. Todo o conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas
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Sinapses, ou seja, Nos pesos atribuidos as conexdes entre 0s "neurdnios’. De 50 a 90%
do total de dados deve ser separado para o treinamento da rede neural, dados estes
escolhidos aeatoriamente, a fim de que a rede "aprenda’ as regras e ndo "decore"
exemplos. O restante dos dados s6 € apresentado a rede neura na fase de testes a fim
de que ela possa "deduzir" corretamente o inter-relacionamento entre os dados
(Tatibana & Kaetsu, 2006).

As principais vantagens das andlises com as redes neurais sdo que os calculos
sdo realizados por "neurdnios’ individuais, permitem a execucdo de andlises mais
complexas do que as executadas por técnicas de estatistica convencional, utilizam
dados qualitativos e quantitativos no mesmo modelo, ndo requerem a transformagao
de dados (muitas vezes necessario para a estatistica convencional) e realizam andlises
de dados nédo lineares e multivariados (comuns em biologia). As principas
desvantagens das redes neurais incluem a ndo existéncia de regras que expressem o
conhecimento aprendido ou uma equacdo e a necessidade de um ndmero maior
nimero de dados que a estatistica convencional.

As aplicacOes das RNAs sdo inUmeras. Ja sdo utilizadas com o objetivo de
fazer progndstico de mercados financeiros; reconhecer e gerar fala; localizar pontos de
origem no radar, otimizar processos quimicos; reconhecer avos e detectar minas
bélicas; identificar células cancerosas; reconhecer anormalidades cromossomicas;
detectar fibrilacdo ventricular; predizer trgetorias de entrada de naves espacias,
reconhecer automaticamente caracteres escritos a mao entre outros. Grupos de
investimento também utilizam este tipo de rede para analisar pelo menos uma parte do
mercado financeiro e fazerem suas selecbes entre outras (Cheng & Titterington, 1994).
Conseguiu-se, inclusive, a elaboracdo de um programa de computador que veio a
derrotar um mestre mundial de xadrez no jogo de sua especialidade. Os célculos e
planejamentos para as viagens espaciais, e em Varias outras &reas da atuagdo humana,
jd ndo sdo mais feitos pela inteligéncia humana, mas sim pela Inteligéreia Artificial
dos computadores (Lemos et a, 2006).

O progresso tecnol dgico neste campo tem sido de tal monta, principalmente no
decorrer das duas Ultimas décadas, que defensores ferrenhos da falta de limite no
crescimento da Inteligéncia Artificial ja afirmam que o computador pode vir a ter
emocdes, e ndo apenas iguaar-se a0 Homem, mas superé-lo em grande parte de suas
caracteristicas. Estas consideractes ja foram descritas, e séo defendidas por cientistas

como Herbert Simon e Marvin Minski. Por outro lado, estudiosos defensores da



20

impossibilidade desta proposta, de igualacéo do ser humano pela maquina, ou mesmo
de sua superacao, apresentam razles, nas quais se amparam, para julgar tal fato como
impossivel, mesmo em um futuro longinquo (Lemos et al, 2006).

As RNAs tém apresentado um melhor desempenho comparado aos métodos
estatisticos convencionais utilizados para 0 mesmo fim, dependendo do tipo de

problema ao qual sdo submetidas (Bocanegra, 2002).

Asrede neurais artificiais (RNAS) sdo freqlientemente utilizadas em medicina
humana. O diagndstico do cancer de mama utiliza as redes neurais artificiais como
uma poderosa aliada analisando imagens para estabelecer um prognostico (Dawson et
al. 1991). O céncer de prostata pode ter um diagnostico precoce utilizando esta
tecnologia (Loch, 2000; Han, 2001; Ziada, 2001). As RNAs foram empregadas para
estabelecer 0 prognostico para cinco anos do carcinoma de colon (Snow et al., 2001)
um dos trés tipos de cancer mais prevalentes nos paises desenvolvidos (Argov, 2002).
As redes neurais também foram usadas para relacionar marcadores fenotipicos
especificos com genes e estado fisioldgico em pacientes com este tipo de doenca
(Bicciato, 2003).

Em 2002, Baxt et al. descreveu 0 uso de redes neurais artificiais nas
emergéncias hospitalares. Os pacientes com dores peitorais receberam o diagnostico
de isquemia cardiaca mais sensivel e especifico, quando ele foi realizado com base nas
RNAs. De forma similar, os eletrocardiogramas intra-cardiacos foram mais precisos
guando esta moderna tecnologia foi empregada (Chetam et al. 2002).

As redes neurais artificiais foram uilizadas em pacientes com cardiopatia que
foram submetidos a cirurgia. Os pacientes foram avaliados em termos de
sobrevivéncia, ou ndo, através do “aprendizado” das redes neurais sobre as relactes de
11 fatores de risco presentes em 1875 pacientes durante um més de observagdes. Os
autores concluiram que a nova técnica é dindmica e mais precisa na predicéo, quando
comparada com a metodol ogia anteriormente utilizada (Buzatu, 2001).

As RNAs ja foram utilizadas em outras éreas, incluindo as areas agricolas,
classificando frutos por meio de vetores de padrdes. Foi utilizada uma rede percepton
de mdltiplas camadas, com algoritmos de treinamento tipo retro-propagacdo para
armazenar os vetores de padrfes de frutos e para classificagdo desses padrdes de

entrada. A rede treinada conseguiu aprender a relacdo entre vetores de entrada e saida,
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demonstrando a potencialidade do uso de tais ferramentas na classificagéo artificial
(Ramos, 2003).

O uso em medicina veterindria ainda é recente, sendo que a avicultura esta
sendo a &rea mais contemplada com a sua utilizagéo.

Roush et al. 1996 e Roush et al. 1997 utilizaram redes neurais artificiais para
predizer a ocorréncia de ascite em frangos de corte. Uma rede neural probabilistica foi
treinada para predizer ascite baseada em fatores fisioldgicos que ndo necessitam da
morte da ave. As importancias relativas das entradas da rede foram nivel de O, no
sangue, peso corporal, eletrocardiograma (ECG), hematdcrito, onda S e taxa cardiaca
das aves. A conclusdo foi que 0 uso dos modelos desenvolvidos pode incrementar o
diagndstico de ascite em frangos de corte. Os resultados serdo Uteis na escolha e no
desenvolvimento de linhagens de frangos de corte que ndo tenham propensao a ascite.

Nos Estados Unidos da América, Park (1998, 2001) e Chao et al. (2002)
propuseram um novo tipo de inspecdo sanitéria nos abatedouros avicolas. Este sistema
resume-se na andise de imagens das carcagas, utilizando as redes neurais artificiais
como geradoras do critério de aceitagdo ou de rejeicdo. Nos distintos experimentos
realizados, analisamse ndo sd a coloracdo da pele, mas, nclusive, sua textura. O
método é confidvel e amargem de acerto das predicdes esta acima dos 95%.

Roush & Wideman (2000) e Roush et a. (2001) avaliaram a relacdo de ganho
de peso com propensao a hipertensdo pulmonar em frango de corte nos primeiros 14
dias de vida com a utilizagdo das RNAS.

Salle et al. £001,2003) utilizaram RNAs para predicdo de parametros de
desempenho em aves em recria. Foram utilizados os registros de 11 lotes em recria, do
periodo compreendido entre 09/11/97 a 10/01/99 e de 21 lotes em producdo, do
periodo compreendido entre 26/04/98 a 19/12/99, para a andlise por redes neurais
artificiais. Os dados utilizados corresponderam a 273 linhas de registros semanais, do
periodo de recria e 689 linhas de registros semanais, do periodo de producdo. Os
modelos de redes neurais foram comparados e selecionados como melhores,
baseados no Coeficiente de Determinacdo Mdltipla (R ), Quadrado Médio do Erro
(QME), bem como pela andlise de graficos O méodo utilizado permitiu simulacdes
das consequéncias de tais decisdes e forneceu a porcentagem de contribuicéo de cada
variavel no fendmeno estudado.
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Em 2003, Dey et al. utilizaram RNAs na inspecdo de frangos de cortes,
diferenciando frangos normais daqueles com septicemia e toxemia. A classificaco
apresentou uma precisdo de 96%. Para estabelecer um procedimento a fim de
diferenciar através da inspecdo mecanica, frangos normais daqueles com septicemia e
toxemia, foram realizadas medidas espectrais de 300 figados divididos iguamente em
normais e condenados por septicemia e toxemia. A classificag&o por redes neurais dos
dados apresentou uma precisdo na classificacdo de 96%. .

Em 2004 , Redli , utilizou RNAs para gerenciamento de frangos de corte,
mostrando-se eficaz como ferramenta para gerenciamento desse segmento da
avicultura. Foi utilizada uma série histérica de dados de producéo de frangos de corte,
obtidos nos anos de 2001 e 2002, fornecidos por uma Integracdo Avicola do Rio
Grande do Sul, contendo informagdes de 1.516 criadores com lotes alojados em 2001
e 889 criadores com lotes alojados em 2002. Nos arquivos estavam registrados, para
cada lote, suas variavels de producdo, tais como nimero do lote, data do aojamento,
data do abate, idade ao abate, nUmero de pintos alojados, quilogramas de racéo
consumidos, quilogramas de frangos produzidos, nimero de aves abatidas, custo do
frango produzido, mortalidade, peso médio, ganho de peso diério, indice de conversdo
alimentar, indice de eficiéncia, quilogramas liquido de frangos, quilogramas de racéo
inicial, quilogrames de racdo crescimento, quilogramas de racdo abate, além de outros.
A técnica ofereceu critérios objetivos, que serviram de embasamento para as decisdes
dos responsaveis pela producdo industrial de frangos de corte da empresa.

Em 2004, Salle defendeu uma dissertacdo de mestrado, em que se utilizou
RNAs no gerenciamento de um incubatdrio. O estudo foi feito através de séries
histéricas de dados de um incubatério pertencente a uma integracéo avicola do Rio
Grande do Sul, durante os anos de 1999 a 2003. Os fendmenos préprios do incubatdrio
puderam ser explicados através das RNAs. A técnica mostrouse eficiente para realizar
simulacdes, predicdbes e medir a contribuicdo de cada varidvel no fendbmeno
observado, tornando-se uma poderosa ferramenta para o gerenciamento do incubat6rio
e num suporte cientificamente alicercado para a tomada de decisao.

Klassen, 2004 realizou um trabalho de especializagcdo utilizando RNAS para
obter um modelo que descrevesse o funcionamento do sistema de resfriamento das
carcagas por imersdo e agua gelada. Ele utilizou 300 linhas para treinamento e 100

para a validacd do modelo. Os resultados obtidos mostraram que a rede com 8
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neurdnios na camada de entrada e 24 na camada intermediéria foi a que melhor
representou o sistema investigado.

Em 2006, Rocha defendeu uma tese utilizando inteligéncia artificial para
classificagdo de amostras patogénicas de E. coli. Na tese sdo apresentadas trés redes
neurais artificiais que foram desenvolvidas através da andlise dos genes papC, 10 felA,
cvaC, iutA, iss, tsh e kpsll, da motilidade e do indice de patogenicidade (IP) para
realizarmos a predicdo ou classificagdo de patogenicidade de cepas de E. coli sem a
necessidade da utilizagdo de animais. Na Rede 1, utilizaram 11 categorias de IP
obtivemos 54,27% e acerto. No intuito de melhorar o desempenho do modelo foi
criada uma segunda rede, utilizando 3 categorias de IP obtendo-se a classificagdo
correta em 80,55%. Na tentativa de melhorar ainda mais seu desempenho, passaram a
trabalhar com apenas duas categorias construindo, desta forma, a Rede 3. Com esta
nova configuracdo a classificacdo corretado IP foi de 83,96%.
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3.MATERIAL E METODO

3.1 Dadosderegistro

O estudo correspondeu a dados de registros ja existentes do sistema de

inspecdo oficial e de controle de qualidade de trés matadouros-frigorificos do sul

do Brasil. Através de dados ja registrados, foram escolhidas as variaveis de

entradas e as variaveis de saida de cada model o.

O sstema de inspegdo oficial da empresa A forneceu dados diarios do periodo

de janeiro a marco de 2005, totalizando 2910 lotes que foram abatidos em

planilhas de papel do proprio servico de inspecdo oficial. Os dados fornecidos

foram:

Data abate

Turno

Lote

Numero daGTA

NUmero de aves abatidas

Mortalidade no caminh&o

Enfermidades do lote

Medicamentos utilizados no lote

Mortalidade do lote (em porcentagem)
Planilha de condenacdo na pré-inspecéo (total)
Planilha de Condenagdo total (inspecao final)
Planilha de Condenacéo parcial na inspecdo fina
Contuséo da asa

Distancia de ida e volta da propriedade

Peso médio frango vivo

Contaminacao biliar

Contaminagéo fecal

Temperatura da entrada do pré-chiller 1
Temperatura da entrada do pré-chiller 2

Temperaturada saida do pré chiller 1
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Temperatura da saida do pré chiller 2
Temperatura da entrada do chiller 1
Temperatura da entrada dochiller 2
Temperaturada saidado chiller 1
Temperatura da saidado chiller 2
Tempo de permanéncia no pré-chiller 1
Tempo de permanéncia no pré-chiller 2
Teste de Absorcéo

Temperatura da carcaca no chiller 1
Temperatura da carcaca no chiller 2
Rede clorada

Rede hiperclorada

A empresa B forneceu dados de controle de qualidade e inspecdo oficial do

matadouro-frigorifico. Os dados fornecidos foram do periodo de janeiro a agosto
de 2006.

Controle de absorcéo de carcacas e temperatura de chillers.
Planilha de Condenacdo Total na pré-inspecdo mensal.
Planilha de Condenacdo Tota nainspecdo final mensal.
Planilha de Condenagéo parcial nainspegéo final mensal.

No decorrer do projeto, adquiriramse aguns dados sobre matadouro-
frigorifico de suinos em uma Empresa C. Os dados foram coletados pela empresa
em 2004 e eram referentes a projetos que a empresa estava desempenhando.
Decidiu-se investir na hipotese de que a inteligéncia artificial pudesse ser utilizada
com sucesso em um matadouro-frigorifico de suinos. Os dados fornecidos para
construcéo dos modelos da empresa C, de suinos foram:

Peso Quente da Carcaca Suina

Peso Frio da Carcaca Suina

Quebra de Resfriamento (%)

Porcentagem de quebra de resfriamento (%)

Espessura de toucinho
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Temperatura interna do pernil

Tempo no choque térmico

Temperatura do pernil na saida do choque térmico
Tempo de permanéncia no chogue térmico

Tempo de jgum alimentar

Peso vivo do suino

Rendimento de carcaca (%)

3.2 Analise estatistica dos dados:

A arélise estatistica descritiva e as diferencas entre as médias dos dados (teste t
student) foram calculadas através do programa computacional SPSS 12.0. e Microsoft
Office Excell 2003.

3.3Redes NeuraisArtificiais:

No presente trabalho, o termo “entrada” identifica as variaveis escolhidas para
o calculo do modelo preditivo e a“saida’ avariavel a ser predita.

Para a construgdo das RNAs foi utilizado o programa computacional
NeuroShell® Predictor, desenvolvido pela Ward Systems Group. A arquitetura
empregada na construcdo da rede é Unica e foi desenvolvida para que ela “aprenda’
rapidamente e ndo necessite de um conjunto de dados de teste para melhorar sua
habilidade para generalizar, ou sgja, dar respostas razodveis para dados que ela nunca
tenha visto anteriormente.

A rede inicia encontrando relagtes lineares entre as importancias relativas das
entradas e a saida. S8o atribuidos pesos as ligacles entre 0s neurdnios de entrada e de
saida. Depois que esta relacdo é encontrada, outros neurbnios séo adicionados a
camada oculta para que relagtes ndo lineares possam ser identificadas. Os valores de
entrada na primeira camada sdo multiplicados pelos pesos e passados a segunda, que é
oculta. Os neurbnios da camada ativam, ou produzem, saidas que sdo baseadas na
soma dos valores pesados que passaram por ela. A camada oculta transmite os valores

para a camada de saida da mesma forma e as predic¢des sdo obtidas
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A rede aprende gjustando os pesos das interconexdes entre as camadas. As
respostas que a rede esta produzindo séo repetidamente comparadas com as respostas
corretas e, em cada vez, 0s pesos das conexdes sdo ligeiramente gjustados na diregéo
da resposta certa. S8o adicionados tantos neurénios ocultos quantos forem necessarios,
até o maximo de 150, para retratar as caracteristicas do banco de dados. Se o problema
pode ser aprendido, € desenvolvido um conjunto estavel de pesos que irdo produzir
boas respostas para todas as decisdes ou predi¢des da amostra. O poder real das redes
neurais fica evidente quando uma rede treinada pode produzir bons resultados, mesmo
para dados que ela nunca tenha “visto” antes.

Na figura 1 esta representado esquematicamente a arquitetura da rede neural

com as variave's de entrada, a camada oculta e as variavels de saida

Camada oculte

O [ ] _
m —
A : : 10 |§
B! o (o) o %
|| |

Figural—  Exemplo esquemético da arquitetura de rede neural.

Os modelos de redes neurais artificiais das variaveis preditas (saidas), sao
comparados e selecionados como melhores, baseados no Coeficiente de Determinagdo
Mdltipla (R?), no Quadrado Médio do Erro (QME), bem como pela andlise de
gréficos O R2 foi calculado através da formula R2 = 1-(SSE/SSyy), onde SSE = a
(valor real - valor predito)? e SSyy = & (valor real - média dos valores)2. O QME foi
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calculado como sendo a média dos valores reais menos os valores preditos, elevados a

poténcia 2 [QME = média (vaoresreais - preditos)?].
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os resultados do presente trabalho estdo divididos em seis partes, sendo que cada
uma apresenta um modelo distinto. Em raz&o da grande quantidade de dados e tabelas
gerados neste trabalho, optouse por unir resultados e discussdes, para que a discussao
discorra imediatamente ap0s a apresentacdo de cada modelo. Ainda em virtude da
guantidade de modelos, apresentar-se-ao seis modelos e os restantes estardo contidos
nos apéndices presentes no final desta dissertacéo.

Na Tabela 1 sdo apresentadas conjuntamente as caracteristicas dos modelos
gerados na fase de treinamento das redes neurais artificiais para 0 gerenciamento de
um matadouro- frigorifico avicola e suideo. A visualizacdo do conjunto demonstra que
as redes neurais foram bem gjustadas e apresentaram um Coeficiente de Determinacdo
Multipla (R?) elevado. Acrescente-se que 0 R? perfeito € 1 e um coeficiente bom esta
préximo de 1.

Tabela 1- Modelos escolhidos para explicar diferentes parametros analisados em
matadouro-frigorifico daempresa A, B e C (suinos).

Empre Pardmetro (saida) NUmerode Re? Erro Médio  Correlagdo

sa entradas

A Condenacéo parcia 12 1 3,13 E-13 1

B Peso dacarcagasaidado 5 0,99 0,01 0,99
chiller (kg)

B Teste deAbsorcéo na 6 0,99 0,07 0,99
saida chiller

B Condenagdo por faha 3 1 32E14 1
operacional

C Quebra de resfriamento 7 0,99 0,02 0,99

suinos (em porcentagem)

C Peso vivo dos suinos (kg) 2 0,99 1,35 0,99

suinos

A Condenagéo Total- 18 1 1,82E-13 1
inspecao final

A Condenagdo total pré- 9 1 0,000168 1
inspecao

R2- Coeficiente De Determinacdo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.



30

4.1—- Modelo de rede neural artificial para o estudo das causas de

condenacéo parcial na inspegdo final da empresa A.

Através dos dados daempresa A, com 2910 linhas de dados, que equivalem ao
numero de lotes abatidos em 2005, foi possivel treinar trés modelos que explicam as
saidas. “Condenacdo Parcial na Inspecdo Final”, “Condenacdo Total na Inspecdo
Final” e “Condenacdo Tota naPré-Inspecdo”.

Os trés modelos sdo um estudo de correlagdes lineares e como ja era esperado
apresentaram uma Correlacéo e Coeficiente de Determinacdo Mdltipla igua a 1.

O modelo de redes neurais para a saida “Condenagdo Parcial na Inspegdo
Final” utilizou 2910 lotes, destes 2600 foram utilizados no treinamento e 310 na
validacéo darede.

As variaveis de ertrada utilizadas no modelo foram:

Abscesso

Artrite

Celulite

Contaminacéo

Contusdo

Cozido

Dermatose

Aerossaculite

Magreza

Masangria

Ascite metabdlica

Outras causas

A variavel de saida escolhida foi:
Condenacdo Parciad na Inspecdo Final (nUmero de aves com condenagdo
parcia).
A Tabela 2 apresenta um resumo das informacdes obtidas com o treinamento da
rede neura para a saida “Condenacdo Parcia na Inspecdo Final” na empresa A. As

estatisticas obtidas refletem um modelo bem gjustado, com Correlagdo e Coeficiente
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de Determinacdo Multipla (R?) igual a 1, como era esperado, por ser uma correlacdo

linear.

Tabela 2 - Caracteristica do modelo de rede neura artificial para a predicéo da saida
“Condenacado Parcia na Inspecdo Final”.

Estatistica de predicéo Vaores
Re 1
Erro médio 3,13E-13
Correlacéo 1
QME 2,63E-25
RQME 5,13E-13

R2- Coeficiente de Determinacéo Mltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 3 e a Figura 2 apresentam a importancia relativa de cada variavel
analisada, ou sgja, mostra as principais causas de condenacdes parciais no relatério de

inspecdo final do matadouro-frigorifico da empresa A.

Tabela 3 - Importancia relativa das varidvels de entrada para a saida “Condenacéo
Parcial na Inspecéo Final” naempresa A.

Variavel de entrada Importancia relativa
Contaminagao 0,307
Artrite 0,227
Abscesso 0,199
Contusdo 0,101
Cozido 0,065
Dermatose 0,031
Masangria 0,027
Celulite 0,020
Ascite metabdlica 0,010
Aerossaculite 0,010
Oultras causas 0,001

Magreza 0,001
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Relative Importance of Inputs

D,
Absesso Artrite Celulite Contamin.. Contuséo Cozido Dermatose Aerossacu.. Magreza WMasangria Ascite met.. outras cau..

Figura 2- Gréafico daimportanciarelativa das variaveis de entrada para a variavel de
saida “Condenac&o Parcial nalnspegéo Final”.

Para a validag&o do modelo estudado acima foram utilizados 310 |otes abatidos na
empresa A em 2005. As predi¢des obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 4,
apresentando uma predicdo muito satisfatéria, sustertada por um Coeficiente de
Determinacdo Multipla (R2) e Correlagdo igual a 1 e por Quadrado Médio do Ero
(QME) e Hro médio minimos, como era esperado, por se tratar de uma analise de

correlagdo linear.

Tabela4 — Validagdo do modelo de redes neurais para a predicdo de condenag&o
parcial
na ingpecdo final em 310 lotes abatidos em 2005 na empresa A.

Estatistica de predicéo Vaores
Re 1
Erro médio 2,72 E-13
Correlagéo 1
QME 1,5E-25
ROME 3,93E-13

R2- Coeficiente de Determinacdo Mdltipla, QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

Na Tabela 5 estdo relacionadas predicbes, com os valores reais e valores
preditos no modelo de rede neura artificial para a varidvel de saida ‘Condenacdo
Parcial na Inspegdo Fina” da empresa A. Em raz&o da grande quantidade de lotes
validados e para que a tabela sgja confeccionada em uma Unica pagina, serdo

apresentados somente 50 dos 310 lotes, escolhidos aleatoriamente.
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Tabela 5 - Resultados reais e valores preditos de “Condenagéo Parcial na Inspegéo
lotes abatidos em 2005 na empresa A, escolhidos

Final” para
aleatoriamente.

Lote Vador Real Vaor Predito Lote Vaor Real Vaor Predito
(ndmero (nmero (nimero (ndmero
carcaca) carcaca) carcaca) carcaca)

2601 57 57 2626 199 199

2602 61 61 2627 95 95

2603 127 127 2628 59 59

2604 22 22 2629 91 91

2605 47 47 2630 48 48

2606 55 55 2631 93 93

2607 28 28 2632 69 69

2608 52 52 2633 136 136

2609 68 68 2634 62 62

2610 42 42 2635 46 46

2611 40 40 2636 68 68

2612 165 165 2637 42 42

2613 84 84 2638 97 97

2614 77 77 2639 114 114

2615 45 45 2640 139 139

2616 46 46 2641 151 151

2617 29 29 2642 153 153

2618 41 41 2643 91 91

2619 36 36 2644 46 46

2620 94 94 2645 170 170

2621 74 74 2646 101 101

2622 126 126 2647 178 178

2623 98 98 2648 54 54

2624 134 134 2649 54 54

2625 107 107 2650 25 25

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a variavel de saida

“Condenacdo Parcia na Inspecdo Final” para lotes abatidos em 2005 ra empresa A,

verificouse que as diferergas existentes foram nulas, como j& era esperado, pelo

modelo acima ser uma correlacdo linear.

310 lotes validados.

Na Figura 3 apresenta-se graficamente uma visdo conjunta da totalidade dos
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y -axis)
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Figura 3 - Valores reais (X) versus preditos (Y) da variavel de saida “Condenacéo
Parcial na Inspegdo Final” para os 310 lotes abatidos utilizados na
validacéo darede.

Osresultados da Tabela 5 demonstraram que o modelo de rede neural aplicado
realizou predicbes idénticas ao valor rea, como jA era esperado, por ser uma
correlacdo linear, com o Coeficiente de Determinacdo M Ultipla e Correlacdo igual a 1.

Podemos observar isto graficamente na Figura 3.

A obtencdo deste resultado, que parece 6bvio, reforca a credibilidade desta
tecnologia em calcular e predizer resultados futuros. A vantagem de utilizar a rede
neural € arapidez que ela gera todos esses dados estatisticos e constréi o gréfico de
importancia relativa de cada variavel que influencia no processo, como mostrado na
Tabela 3 e Figura 2 deste modelo. Acrescenta-se ainda que resultados de modelos
mais smples e muitas vezes 6bvios servem como exemplo para modelos mais
complexos, que possuem diversas variaveis influenciando no processo, e que néao
conseguiriamser calculados com tamanha precisao através da estatistica convencional.

Na Figura 2 ficam evidentes graficamente as diferentes varidveis que
influenciam na Condenacdo Parcial na Inspecdo Final do matadouro-frigorifico. A
Tabela 3, por sua vez, quantifica a importancia relativa de cada varidvel no processo.
Atuamente os matadouros-frigorificos utilizam este tipo de informacéo diariamente,

porém realizando analises estatisticas convencionais e histogramas, porém as RNAs
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trazem a informagdo de importancia relativa de cada variavel, tanto numericamente
como graficamente. Estas analises séo realizadas pelos técnicos das empresas para
conhecer quais sd@0 as condenagdes que mais afetam o0 processo de producdo e
acarretando perdas econdmicas. Sabemos pelo gréfico na Figura 2 e pela importancia
relativa da tabela 3, por exemplo, que a contaminacdo da carcaca, com importancia
relativa de 0,307, € 0 que mais condena carcagas parcialmente, logo, devemos dar
maior atencdo a estas causas de contaminacdo de carcacas dentro da producéo. As
condenacBes por contaminacdo, abscesso e artrite sG0 as responsavels por mais de
70% da condenacdo parcial desta empresa, como pode ser observado graficamente na
Figura 2 e numericamente na Tabela 3. Ficam evidentes os pontos a serem trabal hados
para reducéo da condenacdo parcial no matadouro-frigorifico. Ja a variavel que menos
influencia no processo de Condenacdo Parcial na Inspecdo Fina € a Magreza, com
uma importancia relativa de 0,001 no processo. Tal modelo poderia ser enriquecido
caso obtivéssemos informacdes reais do lote (mortalidade, enfermidades e

medicamentos), anteriores ao abate.

4.2 Modelo derede neural artificial paraavariavel de saida “ Peso da Carcaca na
Saida do Chiller” na Empresa B.

Na empresa B, acessamos dois bancos de dados distintos. A partir do banco de
dados de 4588 linhas, treinamos dois modelos com as varidveis de saidas. “Peso da
Carcaca Na Saida do Chiller” e “Teste de Absor¢do”. Ambos model os apresentaram
Coeficiente de Determinacdo MUltipla e Correlagdo muito proximo a 1 e Erro Médio
minimo. Na mesma empresa foi possivel construir uma rede com 166 linhas de dados,
mesmo sabendo-se que para utilizacdo de RNAs devemos dispor de um grande
numero de dados para treinarmos a rede e construirmos um model o preciso.

O modelo gerado para variavel de saida “Peso da Carcaca Na Saida do Chiller”
utilizou 4588 lotes abatidos, destes 4000 foram utilizados para treinar a rede e 588
foram utilizados para a vaidacdo. As variaveis de entrada escolhidas foram:
“Temperatura Da Entrada No Pré-Chiller” , “ Temperatura Da Saida No Pré-Chiller”
“ Temperatura Da Entrada No Chiller” , “Temperatura Da Saida No Chiller” e “ Peso
Inicial da Carcaca Antes de Entrar no Chiller” (Kg). A variavel de saida a ser predita
escolhida foi “Peso da Carcaga na Saidado Chiller” (Kg).
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A Tabela 6 apresenta um resumo das informagdes obtidas com o treinamento da
rede neura paraa saida “Peso da Carcaga Na Saidado Chiller” . As estatisticas obtidas
refletem um modelo bem gustado, com dto Coeficiente de Determinacdo Mltipla
(R?) e Correlagdo, e baixo Erro médio e Quadrado Médio do Erro (QME).

Tabela 6 - Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicdo de peso
da carcaca na saida do chiller na empresa B.

Estatistica de predicéo Valores
Re 0,99
Erro médio 0,01
Correlagéo 0,99
QME 0,000311
ROME 0,017641

R2- Coeficiente de Determinacéo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 7 e a Figura 4 apresentam a importancia relativa de cada variavel

analisada para a saida “ Peso da Carcaga Na Saida do Chiller” da empresa B.

Tabela7 - Importanciarelativa das variavels de entrada para a variavel de saida “ Peso
da Carcaca Na Saida do Chiller”.

Varidvel de entrada Importancia relativa
Peso inicial 0,950
Temperatura da saida do pré-chiller 0,027
Temperatura da entrada do pré-chiller. 0,015
Temperatura da saida do chiller 0,007

Temperatura da entrada do chiller 0,001
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Relative Importance of Inputs
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Figura 4- Gréfico da importancia relativa das variaveis de entrada para a saida “Peso
Final da Carcaga Na Saida do Chiller”.P INICIAL: Peso antes de entrar no
chiller, PCE: temperatura de entrada do pré-chiller, PCS: temperatura de
saida do pré-chiller; CE: temperatura de entrada do chiller; CS:
temperatura de saida do chiller.

A Tabela 8 apresenta um resumo das informagdes estatisticas obtidas com a
validacdo dos 588 lotes para a saida “Peso na saida do chiller”. As estatisticas obtidas
refletem uma boa predicdo com ato Coeficiente de Determinacdo Multipla (R?) e
Correlagdo, ambos muito proximos a 1, e um baixo Erro médio e Quadrado Médio do
Erro (QME).

Tabela 8 - Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicdo de peso
da carcaca na saida do chiller.

Estatistica de predigéo Vaores
R2 0,99
Erro médio 0,01
Correlagéo 0,99
QME 0,000299
ROME 0,017

Re- Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME- Quadrado Médio do Erro; RQME
Raiz Quadrada média do Erro.

Na Tabela 9 estdo relacionados predicbes, com os valores reais e valores
preditos Em raz&o da grande quantidade de lotes validados e para gque a tabela sgja
confeccionada em uma Unica pagina, serdo apresentados, aleatoriamente, somente 50
dos 588 lotes.
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Tabela 9- Resultados reais e vaores preditos da varidvel de saida “Peso da carcaca na
saida do chiller” das carcagas utilizadas na validacdo da rede neurd

artificial daempresa B.

Lote Vador Real  Vaor Predito Lote Vdor Real  Vaor Predito
(kg) (kg) (kg) (kg)
4001 1,82 1,815379 4026 1,8 1,807354
4002 1,66 1,654873 4027 2 1,98018
4003 1,92 1,916092 4028 2,02 2,000546
4004 1,9 1,926178 4029 1,8 1,831221
4005 2,1 2,108134 4030 2,3 2,304425
4006 2,2 2,209501 4031 2,1 2,118998
4007 1,96 1,966548 4032 2 2,005813
4008 1,89 1,885849 4033 1,86 1,872258
4009 1,9 1,927365 4034 2,2 2,211688
4010 1,75 1,745598 4035 1,95 1,954415
4011 1,7 1,705325 4036 1,96 1,97497
4012 2,44 2,425235 4037 2,22 2,232293
4013 2,26 2,282688 4038 1,63 1,616344
4014 2,3 2,333582 4039 1,99 2,016963
4015 2,12 2,120014 4040 1,7 1,70934
4016 2 2,028674 4041 1,93 1,927309
4017 2,1 2,109859 4042 1,79 1,778496
4018 2 1,99826 4043 1,76 1,758717
4019 1,9 1,90895 4044 1,79 1,768605
4020 1,99 1,98018 4045 2 2,02694
4021 1,99 2,020918 4046 1,96 1,917364
4022 1,95 1,949642 4047 19 1,907421
4023 2,06 2,071873 4048 1,83 1,82801
4024 2,18 2,18408 4049 2,2 2,200369
4025 1,9 1,90895 4050 1,86 1,856295

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a varidvel de saida
“Peso da Carcaca Na Saida do Chiller” da empresa B, verificou-se que as diferencas
existentes foram minimas.

Na Figura 5 apresentase uma visdo gréfica conjunta da totalidade das 588

carcacas utilizadas na validacao.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)

Actual values

Figura5- Valoresreais (X) versus preditos (Y) do peso da carcaca na saida do chiller
para as 588 carcacas utilizadas na validacdo darede

Os resultados demonstraram que 0 modelo de rede neural aplicado realizou
predicBes muito proximas ao valor rea para a saida “Peso da Carcaca na Saida o
Chiller”. Nota-se através da Tabela 7 e Figura 4 que as variaveis que podem ser
gerenciadas (temperatura do chiller), podem influenciar no maximo em 5% do peso
final. Isto se deve também a falta de alguns registros por parte da empresa, elementos
essenciais que influenciariam no peso da carcaca na saida do chiller. Ent&o, podemos
dizer que dentro das variaveis aqui estudadas, 0 peso inicial da carcaga € o fator que
contribuird com seu peso final na saida do chiller.

Em trabaho realizado por Klassen (2004) foi descrito o uso de inteligéncia
artificial para descrever o funcionamento do sistema de carcagas por imersdo. As
varidveis de entrada foram diversas: peso carcaca, temperatura da carcaga antes do
resfriamento, temperatura da camisa de propilenoglicol, vazéo de agua em cada
modulo do tanque, tempo de resfriamento e temperatura da agua de renovacéo. A
varidvel de saida escolhida no trabaho foi “Temperatura do Frango Na Saida do
Ultimo Chiller” . O autor chegou a um modelo com Erro Médio de 3,52%, que é um
erro baixo, e um grafico de dispersdo do treinamento e validacdo dos valores reais e
preditos muito bons, porém as comparactes de Coeficiente de Determinacdo Multipla
e Corrdacdo ndo serdo possiveis de redizar, nem mesmo quais variaves

influenciaram no processo, pois o0 autor tinha como objetivo gerar um modelo com o
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menor Erro médio possivel, e ndo necessariamente estudar os fatores que
influenciaram na temperatura final da carcaca.

Além das variaveis utilizadas por Klassen (2004) temos ainda outras variaveis
gue influenciam no processo de resfriamento das carcacas e dua absor¢do de &gua:
“Velocidade do Abate”, “Tempo Carcaca No Interior Chiller”, “Borbulhamento No
Chiller”, e outras variaveis ambientais e construtivas, como por exemplo, “Umidade
do Ambiente’, “Corrente de Ar”, “Espessura dos |solamentos’, “Area de Lamina de
Agua’, entre outros. Isso mostra a complexidade fenomenoldgica do processo de
resfriamento de carcagas.

Infelizmente a empresa B, fornecedora dos dados n&o possuia o controle de
temperatura da carcaca associada a coleta de dados do chiller. Essa coleta se dava em
horérios diferenciados e registros ndo associados. Utilizou-se entdo um modelo cuja
saida era 0 “Peso Fina da Carcaca’. Este modelo apresentou-se bem gjustado, porém
com poucas variaveis estudadas, dentre a quantidade de varidveis que poderiam estar
mensuradas e registradas na rotina diaria da empresa. Isto demonstra a fragilidade de
um processo tdo importante como o resfriamento de carcacga, responsavel pela questéo

microbiol 6gica e de combate a fraude de frango com excesso de &gua.

4.3Modelo de redes neurais artificiais para a varidvel de saida “Teste de

Absor¢éo” em car cacas da empresa B.

O modelo gerado para a variavel de saida “Teste de Absorcdo das Carcacas”,
utilizou 4588 lotes, destes 4000 foram utilizados no treinamento da rede e 588 |otes
utilizados na validagéo.

As variaveis de entrada foram: “Temperatura da Entrada do Pré-Chiller”,
“Temperatura da Saida do Pré-Chiller”, “ Temperatura da Entrada do Chiller”,
“ Temperatura da Saida do Chiller”, “Peso Inicia da Carcaca Antes de Entrar no
Chiller” e “Peso da Carcaga Na Saida do Chiller”. A varidvel de saida foi “Teste de
Absorcéo” (quantidade de agua absorvida na carcaca em percentagem).

Na Tabela 10 apresentar-se-a a caracteristica do modelo de redes neurais para a
saida “ Teste de absorcéo”. Verifica-se que o Coeficiente de Correlacdo e Coeficiente
de Determinacdo Mdltipla (R?) sdo altos, proximos a 1 e o Ero médio e Quadrado
Meédio do Erro (QME) sdo baixos.
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Tabela 10 - Caracteristica do model o de redes neurais artificiais para predicéo deteste
de absor¢do da carcaca na saida do chiller.

Estatistica de predicdo Vaores
R2 0,99
Erro médio 0,07
Correlacao 0,99
QME 0,00122
RQME 0,011025

R2- Coeficiente de Determinacéo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 11 e a Figura 6 apresentam a importancia relativa de cada variavel
analisada para a variavel saidateste de absor¢éo da carcaca.

Tabela 11 - Importéncia relativa das variavels de entrada para a saida “Teste de

Absorgao”.
Variaveis Importancia Relativa
Peso fina 0,519
Peso inicial 0,481
Temperatura entrada pré-chiller 0,000
Temperatura saida pré-chiller 0,000
Temperatura entrada chiller 0,000
Temperatura saida chiller 0,000

Relative Importance of Inputs
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Figura6 - Gréfico daimportanciarelativa das variaveis de entrada para a saida “ Teste
de Absorgdo”. P INICIAL: “Peso inicid”, PCE: “Temperatura Entrada do
Pre-Chiller”, PCS. “Temperatura de Saida do PrécChiller”; CE:
“Temperatura Entrada Chiller”; CS: " Temperatura de Saida do Chiller”.
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Para a validagdo do modelo estudado acima foram utilizadas 588 carcagas. As
predicdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 12.

Tabela 12 - Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicéo deteste

de absorcao.
Estatistica de predigéo Vaores
Re 0,998
Erro médio 0,025
Correlagéo 0,99
QME 0,01
ROME 0,03

Re- Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME- Quadrado Médio do Erro; RQME
Raiz Quadrada média do Erro.

Na Tabela 13 estdo relacionados predicOes, com os valores reais e os valores
preditos. Em razéo da grande quantidade de lotes validados e para que a tabela sgja
confeccionada em uma Unica pagina seréo apresentados, aleatoriamente, somente 50
dos 588 |otes.
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Tabela 13 - Resultados reais e preditos do teste de absor¢éo de carcagas abatidas em

2006.

Carcaca  Vaor Rea  Valor Predito Carcaca Vaor Rea  Vaor Predito
(%) (%) (%) (%)

4001 7,06 7,052791 4026 6,51 6,532943
4002 7,79 7,719837 4027 7,53 7,527736
4003 6,67 6,676716 4028 7,45 7,448658
4004 4,97 4,983351 4029 5,26 5,269647
4005 5,53 5,516905 4030 5,99 5,86693
4006 5,26 5,228038 4031 5,53 5,447021
4007 5,95 5,953924 4032 6,38 6,361048
4008 6,78 6,786529 4033 6,29 6,297021
4009 4,97 5,007572 4034 577 5,668506
4010 7,36 7,329131 4035 6,56 6,552821
4011 6,92 6,895538 4036 5,95 5,921055
4012 6,09 6,06568 4037 5,71 5,605077
4013 4,63 4,597345 4038 8,67 8,699762
4014 4,07 4,006886 4039 4,74 4,758111
4015 6 6,02065 4040 6,92 6,933604
4016 4,71 4,732693 4041 6,63 6,637549
4017 5,53 5,544044 4042 7,83 7,817636
4018 6,38 6,407104 4043 7,32 7,313671
4019 6,15 6,165855 4044 8,48 8,462002
4020 6,99 6,995735 4045 4,71 4,730108
4021 4,74 4,72622 4046 8,89 8,952507
4022 6,56 6,569761 4047 6,15 6,1622
4023 5,64 5,634058 4048 7,02 7,023685
4024 5,83 5,798005 4049 5,77 5,749211
4025 6,15 6,165855 4050 6,9 6,903178

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a saida “Teste de
Absorcdo” para carcagas abatides em 2006 da empresa B, verificowrse que as
diferencas existentes foram minimas.

A Figura 7 apresenta graficamente uma visdo conjunta da totalidade dos 588
lotes validados.
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Figura 7 - Vaores reais (X) versus preditos (Y) da saida “Teste De Absor¢ao” (%)
para as 588 carcacas utilizadas na validacéo da rede

Os resultados demonstraram que 0 modelo de rede neural aplicado realizou
predicdes proximas ao valor real para a saida “Teste de Absor¢do”. Na Tabela 13 e
Figura 7 podemos observar um modelo muito gjustado, com valores preditos muito
préximos ao real.

Neste modelo, podemos observar novamente, através da Tabela 12 e Figura 6
gue as variaveis de temperatura do pré-chiller e chiller, ndo influenciaram no teste de
absorgdo. Mais uma vez, salientando o descrito na discussdo do item 4.2 deste
trabalho, por falta de dados primordiais na construcdo deste tipo de modelo, observa-
Se que a importancia relativa para “Teste de Absor¢do” se concentrou em “Peso
Inicial” e “Peso Fina”, e varidveis que poderiam cortribuir na construcéo do modelo ,
como por exemplo “ Temperatura da carcaga’, “Velocidade do Abate”, “Tempo
Carcaca No Interior Chiller”, “Borbulhamento No Chiller”, e outras variaveis
ambientais e construtivas, como por exemplo, “Umidade do Ambiente’, “Corrente de
Ar’, “Espessura dos Isolamentos’, “Area de Lamina de Agua’, entre outros, ndo

tinham registros na empresa.
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4.4 Modelo de redes neurais artificiais para a variavel de saida “ Condenacgao Por
Falha Operacional”.

O modelo gerado para a varidvel de saida “Condenacéo Por Falha Operacional”
utilizou 166 linhas, sendo que destas 140 para o treinamento da rede e 26 para a
validagdo.

As variaveis de entrada para a construcdo do modelo foram: “Escaldagem
excessiva”, “Mal sangrados’ e “Evisceracdo retardada”. A varidvel de saida escolhida
foi “Condenacdo Por Falha Operacional” (nimero de carcagas condenadas por falha
operacional).

A Tabela 14 apresenta um resumo das informagdes obtidas com o treinamento da
rede neural para a variavel de saida “Condenagdo Por Falha Operaciona”. As
estatisticas obtidas refleteem um modelo bem gustado, com Coeficiente de
Determinacéo Multipla (R2) e Correlacdo igual a 1, como ja era esperado por ser uma
correlacéo linear.

Tabela 14 - Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicéo de
condenacéo por falha operacional.

Estatistica de predicéo Vaores
Re 1
Erro médio 32E14
Correlagéo 1
QME 2,9E -27
RQOME 5,39E -14

R2- Coeficiente de Determinacéo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 15 e a Figura 8 apresentam a importancia relativa de cada variavel

analisada paraa variavel de saida “ Condenacdo Por Falha Operacional” no abate.
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Tabela 15 - Importancia relativa das varidveis de entrada para a variavel de saida
“Condenacdo Por Falha Operacional” na empresa B.

Variavel entrada Importancia relativa
Escaldagem Excessiva 0,531
Ma Sangrados 0,415
Evisceracéo Retardada 0,054

Relative Importance of Inputs
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Figura 8 - Gréfico daimportancia relativa das variaveis de entrada para a saida
“Condenacéo Por Falha Operacional”.

Para a validagdo do modelo estudado acima foram utilizados 26 dias de abate. As
predicoes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 16.

Tabela 16 - Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicdo de

condenagao por falha operacional.
Estatistica de predigdo Vaores
Re 1
Erro médio 2,66 E-14
Correlacéo 1
QME 1,2 E-27
RQME 3,46 E-14

Re- Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME- Quadrado Médio do Erro; RQME
Raiz Quadrada média do Erro.

Na Tabela 17 estéo relacionados predicdes, ®m os valores reais e valores

preditos das 26 linhas utilizadas para a validagdo da rede.
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Tabela 17- Resultados reais e valores preditos da variavel de saida “Condenagéo Por

Falha Operacional”.
Diade abate Vaor atud Vaor predito
(nimero carcaga) (ndmero carcaga)
141 18 18
142 7 7
143 2 2
144 4 4
145 8 8
146 11 11
147 16 16
148 13 13
149 38 38
150 10 10
151 122 122
152 4 4
153 3 3
154 12 12
155 18 18
156 18 18
157 4 4
158 7 7
159 11 11
160 8 8
161 89 89
162 10 10
163 13 13
164 18 18
165 18 18
166 7 7

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a variavel de saida
“Tota de Condenagdes Por Falha Operacional” da empresa B, verificouse que as
diferencas existentes foram nulas, como ja era esperado, por ser uma correlacdo linear.

A Figura 9 apresenta graficamente uma visdo conjunta da totalidade dos 26
dias de abate validados.
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Figura9 - Vaoresreais (X) versus preditos (Y) da saida “Condenacéo Por Falha
Operacional” para os 26 dias de abate utilizados para validacéo da rede.

Os resultados demonstraram que o modelo de rede neural aplicado realizou
predices exatas ao valor rea para a saida “Condenacéo Por Falha Operacional”. Este
tipo de andlise pode ser realizada perfeitamente pelo programa computacional Excell,
mas desconhecia-se a utilidade da rede neura para esse tipo de analise, fornecendo
inclusive importancia relativa de cada variavel. Foi realizada a validagdo com um
nimero menor de linhas, pois ndo foi possivel 0 acesso a um nimero maior de dados
naempresa.

Um técnico da empresa com este modelo pode mensurar os dois maiores
problemas operacionais no abate que acarretam condenacdes: “Escaldagem
Excessva’ e a “Mé& Sangria’. Ambos sdo responsaveis por 90% dos problemas
operacionais.Ja a evisceracdo retardada, € um problema operacional menor,
acarretando menores perdas na condenagdo em relagdo aos outros. Com esta
ferramenta, o técnico pode tomar decisdes e mudancas de estratégia no matadouro-
frigorifico. Este tipo de controle se realiza com planilhas de Excell ou uma simples
calculadora, agora se conhece uma nova metodologia, muito eficiente para este tipo de
controle.

Outros dados que poderiam ser registrados e incluidos neste modelo seriam
peso, sexo e linhagem da aves, devido a0 agjuste das méaquinas para determinadas

faixas de peso, nimero de funcionarios na linha, pois muitas vezes erros operacionais
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ocorrem pela sobrecarga de trabalho e nimero de funcionérios novos trabalhando,

pelo maior incidéncia de erros durante o treinamento dos mesmos.

4.5 Modelo de redes neurais artificiais para a variavel de saida “Quebra de

Resfriamento” em car cacas suinas ha empresaC.

A empresa C forneceu dados de suinos de dois projetos distintos. O primeiro
incluia o estudo de aguns fatores que influenciavam a quebra de resfriamento de
suinos e 0 segundo tinha por objetivo solucionar o problema de pesagem do suino
Vvivo, substituido por Unica pesagem da carcaca.

Um dos problemas que ocorrem nas carnes resfriadas € a perda ou quebra de
peso por evaporacdo, durante o processo de resfriamento. As carcagas perdem peso
porgue, inicialmente a temperatura de sua superficie € muito mais elevada que a da
camara fria. A perda de peso é importante quando a empresa comercializa de acordo
com seu peso frio ou direto ap consumidor. Sua importancia € menor quando a carne
resfriada se transforma em produtos carnicos no proprio estabel ecimento e nas receitas
se estimam as perdas pelo frio. Também é importante prever o tempo de
armazenamento e qua a finalidade da carne. Por exemplo, se a carne serd espostejada
no dia seguinte ao sacrificio e se, com ela, serdo elaborados produtos carnicos. Assim
sendo, sera suficiente armazena-la a temperatura de 10°C. Mas, se ela sera
armazenada por mais dias, sera necessario colocala em temperaturas oscilando entre
0°C - 4C°(Prandl et al., 1994).

O modelo gerado para saida “Quebra de Resfriamento” na empresa C, utilizou
paratreinamento da rede 1300 carcagas e para validagdo 334 carcagas. Salienta-se que
a empresa referida abate suinos e que estes dados foram aproveitados no presente
trabalho, devido a0 interesse em estudar fatores que envolvam matadouros-
frigorificos, ndo somente em aves, mas também em suinos.

Varidveis de entrada:

Peso Quente da Carcaca Suina

Peso Frio da Carcaca Suina

Espessura de Toucinho

Temperatura do Pernil

Temperatura do Pernil Na Saida do Chogue Térmico
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Tempo de Permanéncia No Chogue Térmico

Tempo de Jejum Alimentar

Variavel de saida:
Quebra de Resfriamento (%).

A Tabela 18 apresenta um resumo das informagoes obtidas com o treinamento da
rede neural paraa saida “ Quebra de Resfriamento”. As estatisticas obtidas refletem um
modelo bem gjustado, com Coeficiente de Determinagdo Mdltipla (R?) e Correlacéo

proximo al.

Tabela 18 -Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicdo de
“Quebra de Resfriamento” em carcaca suina.

Edtatistica de predigéo Vaores
Re 0,99
Erro médio 0,0028
Correlagéo 0,99
QME 0,00002
ROME 0,0044

Re- Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME- Quadrado Médio do Erro; RQME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 19 e a Figura 10 apresentam a importancia relativa de cada variavel

analisada para a variavel de saida “ Quebra de Resfriamento” em suinos.

Tabela 19 - Importancia relativa das variaveis de entrada para a saida “Quebra de
Resfriamento” em suinos na empresa C.

Variaveis entrada Importancia relativa
Peso da Carcaga Quente 0,505
Peso da Carcaca Fria 0,465
Espessura do toucinho 0,022

Temperatura do Pernil nasaida do choque térmico 0,008
Tempo de choque térmico 0,001
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Figura 10- Gréafico da importancia relativa de cada variavel para a variavel de saida
“Quebra de Resfriamento” em suino na empresa C.

Para a validacdo do modelo estudado acima foram utilizadas 334 carcagas. As
predicdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 20.

Tabela 20- Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicéo de
guebrade resfriamento.

Estatistica de predicdo Valores
R2 0,99
Erro médio 0,02
Correlagéo 0,99
QME 0,005
RQME 0,07

R2- Coeficiente de Determinacéo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Etrro.

Na Tabela 21 estdo relacionados predigdes, com os valores reais e vaores
preditos de 50 carcagas, escolhidas aeatoriamente, para a saida “Quebra de

Resfriamento”.
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Tabela 21 - Resultados reais e preditos do modelo de redes neurais para asaida

“Quebra de Resfriamento”.
Lote Vaor Red Valor Predito Lote Vaor Real Vaor Predito
(%) (%) (%) (%)

1301 2,572347 2,584821 1326 2,291105 2,292112
1302 2,195122 2,197037 1327 2,063107 2,065916
1303 1,585205 1,617588 1328 2,631579 2,638678
1304 1,597444 1,577139 1329 2,341137 2,345595
1305 1,726264 1,735384 1330 2,983539 3,010699
1306 1,540284 1,54264 1331 2,463054 2,461459
1307 2,115159 2,116338 1332 1,898734 1,90888
1308 2,435897 2,43172 1333 1,908802 1,897408
1309 1,930502 1,942334 1334 2,03666 2,02478
1310 2,953587 2,905442 1335 2,380952 2,380014
1311 1,546392 1,572321 1336 1,984733 2,031663
1312 1,84182 1,831225 1337 2,435897 2,43172
1313 1,343284 1,452237 1338 2,722063 2,69006
1314 1,846966 1,866694 1339 2,176871 2,184772
1315 4,05562 4,029499 1340 1,928021 1,93973
1316 1,965065 1,95887 1341 2,195122 2,197037
1317 2,521008 2,509508 1342 2,27027 2,27289
1318 1,556886 1,561748 1343 2,020202 2,048729
1319 3,125 3,028819 1344 2,187902 2,191468
1320 2,014389 2,04276 1345 1,628664 1,613019
1321 1,967213 1,961187 1346 2,369668 2,371636
1322 2,378378 2,384475 1347 1,845444 1,843099
1323 2,054795 2,070752 1348 2,173913 2,171795
1324 1,72973 1,715743 1349 2,248521 2,24662
1325 2,192448 2,19437 1350 2,434077 2,438471

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a saida “ Quebra de

Resfriamento” na empresa C, verificouse que as diferencas existentes foram minimas.

A Figura 11 apresenta graficamente uma visdo conjunta da totalidade dos 334

carcagas utilizadas na validagéo.
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Figura 11- Valores reais (X) versus preditos (Y) da saida “ Quebra de Resfriamento”
para as 334 carcagas utilizadas na validacéo da rede.

O modelo utilizado para a varidvel de saida “ Quebra de Resfriamento” utilizou
1634 linhas de dados. O treinamento do modelo apresentou Coeficiente de
Determinacdo MUltipla e a Correlac8o altos, proximos a 1 e Erro médio baixo. Na
validacdo do modelo foi possivel observar a capacidade de predizer, com precisdo, 0s
acontecimentos futuros. Este resultado ultrapassou a expectativa do presente trabal ho,
gue inicialmente estudaria apenas matadouro- frigorifico de aves.

Observamos que as variaveis que mais contribuiram para a quebra de
resfriamento foram “Peso Quente” e “Peso Frio”, com 90% de importancia relativa
somando-se as duas. Ja a “Espessurade Toucinho”, “ Tempo Permanéncia do Choque”
e “Temperatura do Pernil Na Saida do Chogue Térmico” apresentaram menor
importancia relativa.

A temperatura do choque térmico seria um dado de grande importancia, porém
ndo haviam registros associados. Verifica-se que o choque térmico, justamente tem a
funcdo de baixar a temperatura da carcagca mais rapidamente, pois ele trabalha com
temperaturas proximas a -20°C, enquanto que na camara de resfriamento a

temperatura fica em torno de 0°C.

Os resultados demonstraram que 0 modelo de rede neural aplicado realizou
predicdes muito proximas ao valor real para a saida “Quebra de Resfriamento”. Nao

foram encontradas referéncias bibliograficas semelhantes utilizando RNAs em
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matadouro-frigorifico de suinos para realizarmos as desgéveis e cabivels

comparacoes

4.6 Modelo deredesneuraisartificiais para a variavel de saida “Peso Vivo de

Suinos” na empresa C.

O modelo gerado para saida “Peso Vivo de Suinos’, utilizou para treinamento da
rede 750 carcagas e para sua validagdo 226 carcagas.

As variavels de entrada utilizadas para construcdo do modelo foram: “Peso da
Carcaca Quente” e “Rendimento” no abate da carcaga. A variavel de saida a ser
predita escolhida foi “Peso Vivo”.

A Tabela 22 apresenta um resumo das informagdes obtidas com o treinamento da
rede neural para a saida “Peso Vivo'. As estatisticas obtidas refletem um nodelo bem

gjustado, com Coeficiente de Determinacédo Multipla (R?) e Correlacdo atos.

Tabela 22 - Caracteristica do modelo de redes neurais para predicdo de peso vivo de

suinos.
Estatistica de predicéo Vaores
R2 0,99
Erro médio 1,35
Correlacéo 0,99
QME 3,72
ROME 1,65

Re- Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME- Quadrado Médio do Erro; RQME
Raiz Quadrada média do Erro.

A Tabela 23 e a Figura 12 apresentam a importancia relativa de cada variavel
analisada paraa saida “Peso Vivo'.

Tabela23 - Importanciarelativa das varidveis de entrada para a saida “Peso Vivo” do
suino na empresa C.

Variavel Importancia relativa

Peso da carcaga quente 0,859
Rendimento da carcaca 0,141
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Figura12 - Gréfico daimportanciarelativa de cada varidvel para a saida “Peso Vivo”
de suino. Peso Tipif: “Peso da Carcaga Quente”.

Para a validacdo do modelo estudado acima foram utilizadas 226 carcagas. As
predicOes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 24.

Tabela 24 - Caracteristica do modelo de redes reurais para predicéo de peso vivo do

suino.
Estatistica de predicdo Valores
R2 0,97
Erro médio 1,31
Correlacao 0,98
QME 2,72
RQME 1,65

R2- Coeficiente de Determinacéo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.

Na Tabela 25 estéo relacionados predicOes, com os valores reais e valores

preditos de 50 carcagas suinas para saida “ Peso Vivo”, escolhidas al eatoriamente.
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Tabela 25-Resultados reais e valores preditos para a variavel de saida “Peso Vivo™ de

suinos.
Carcaga Vaor Real Vaor Predito Carcaca Vaor Real Vaor Predito
(Kg) (Kg) (Kg) (K9g)
751 118,5 118,0964 776 90,6 91,87049
752 103 103,565 777 106,5 103,1543
753 101 100,3849 778 101,5 100,2044
754 110 109,1996 779 1155 112,5015
755 91 90,32021 780 1135 112,2849
756 104,5 106,1201 781 97,8 99,74261
757 116 114,948 782 99,2 100,1696
758 107,5 106,7721 783 117,5 114,8942
759 101 99,81154 784 103,5 102,4687
760 98,6 97,3957 785 102,5 102,9402
761 110 109,671 786 105 104,227
762 117,5 116,1111 787 98,4 95,99819
763 96,4 97,12536 788 97,6 98,72856
764 115 116,4272 789 96,8 99,25116
765 127,5 124,7895 790 110 108,1317
766 116 114,5863 791 88,2 88,69435
767 106 105,4777 792 1115 108,8138
768 834 82,582 793 109 108,0639
769 105,5 102,382 794 87,4 88,02395
770 115 115,0069 795 88,6 88,33455
771 97,2 98,44997 796 109 107,7097
772 98,4 98,95039 797 111 111,9799
773 103,5 102,7002 798 107 107,8858
774 96,6 94,79568 799 116,5 117,8457
775 105,5 102,2629 800 87,6 89,81609

Ao serem avaliados os resultados reais versus preditos para a saida “Peso
Vivo” de suinos na empresa C, verificouse que as diferencas existentes foram

minimas.

A Figura 13 apresenta graficamente uma visdo conjunta da totalidade das 226
carcagas utilizadas na validagéo.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)

140 //-
130

T T T T T T T T T T T
90 100 110 120 130 140
Actual values

Figura 13 - Valoresreais (X) versus preditos (Y) da saida “Peso Vivo” paraas 226
carcacas utilizadas na validacéo da rede.

A empresa pesava duas vezes seus animais, uma na recepcdo dos animais e
outra no abate junto com a pistola de tipificagdo. Este projeto teve por objetivo
predizer o peso vivo do suino apenas a partir de seu rendimento e peso da carcaca
guente (pesado na balanca junto com a pistola de tipificaco e espessura de toucinho).
A empresa desegjava ndo precisar pesar seus animais na entrada do frigorifico, evitando
desgaste para os animais quando sdo descarregados do caminh&o, promovendo bem
estar animal, diminuindo o custo com funcionério operando a balanga e podendo pagar
para o produtor o preco justo do suino, baseado no peso quente e no rendimento. O
modelo foi entdo construido a partir de 975 linhas de dados. A Correlagdo e o
Coeficiente de Determinacdo MUltipla foram muito préximosa 1 e o Erro Médio foi
baixo.

O Erro médio do modelo presente apresentouse mais ato (1,31) que os
modelos anteriores. O motivo para essa variagdo é que se trata do peso de um suino ,
gue possui peso médio de 100 kg. Assim, 1,31 ndo é um Erro médio ato, quando
comparado ao peso médio de 100 kg de um animal.

N&o foram encontradas outras referéncias bibliogréficas, utilizando RNAs com
0 mesmo fim, impossibilitando uma discussdo com as comparagdes.

O emprego de redes neurais artificiais para este tipo de predicdo apresentou um
modelo gustado para 0 pagamento do suino ao produtor baseado em critérios
objetivos podendo deslocar um funcionario para outras funcdes, promover bem estar

animal e contentar o produtor e a empresa.
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Os resultados demonstraram que o modelo de rede neural aplicado realizou
predicdes proximas ao valor rea para a saida peso vivo, possibilitando a predicdo do

mesmo.

4.7 Consideracoesfinais:

A literatura atual de redes neurais artificials em avicultura ndo € vasta
Trabalhos com propostas semelhantes a esta ndo foram encontrados, em nenhuma
consulta hibliogréfica realizada. O Centro de Diagnosticos e Pesguisa em Patologia
Avi&ria (CDPA) ja havia demonstrado que esta metodologia poderia ser utilizada para
0 gerenciamento de reprodutoras pesadas (Guahyba, 2001; Salle et al., 2001; Salle et
al., 2003), no gerenciamento de frangos de corte (Reali, 2004) e no gerenciamento de
um incubatorio (Salle, 2004). Na literatura consultada foram encontradas publicacdes
gue utilizaram as redes neurais artificiais em matadouro-frigorifico, porém ndo com o
mesmo objetivo. Foram utilizadas redes neurais artificiais, para a criagdo de modelos
para predicéo de ascite em frangos (Roush et al., 1997; Roush et al., 1996; Roush et
al., 2000; Roush et al., 2001, Cravener, 1999) e para a inspecdo de carcagas nos
matadouros-frigorificos utilizando a tecnologia das redes neurais, juntamente com
tecnologia de digitalizacéo de imagens (Park et al.. 1998; Park et al.. 2001; Park et al..
2003;). As desgaveis comparagdes dos resultados obtidos com os trabalhos de outros
autores ndo puderam ser redlizadas.

Quando comparamos este trabalho com os outros realizados por Guahyba,
(2001) em reprodutoras pesadas, Reali (2004) em frango de corte, Salle, (2004) em
incubatoério, observamos que os modelos deste trabalho sdo mais simples, com o
estudo de varidveis que influenciam em um determinado fator, e menores predicoes
“desconhecidas’. Isto se deve ao fato do banco de dados disponibilizados de cada
segmento avicola possuirem forma de registros distintos e, muitas vezes, ndo
possuirem determinadas variaveis de extrema importancia, mensuradas e registradas,
para construcéo de um determinado modelo. Porém, as redes neurais artificiais foram
capazes, em todos eles, de construir modelos bem gjustados e predi¢bes confidveis.
Isso vem demonstrar a boa perspectiva do emprego desta nova metodologia no
gerenciamento do processo produtivo da cadeia avicola.

Os resultados obtidos neste trabalho demonstraram que a inteligéncia artificia

pode ser utilizada como ferramenta nas decisdes de um gerenciamento de um
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matadouro- frigorifico avicola e por ocasido, matadouro-frigorifico de suinos. Assim,
foi plenamente atingido o objetivo que motivou a realizacdo deste estudo.

Os dados fornecidos pelas trés empresas neste trabalho foram dilizados para a
construcdo de oito modelos. Na fase de treinamento dos modelos, as redes
apresentaram valores de Correlacéo e de Coeficiente de Determinacdo Multiplo (R2)
muito altos, proximos a1 e Erro médio e Quadrado Médio do Erro (QME) minimos, o
gue significa que foram valores muito bons.

Os modelos desta dissertacdo demonstraram que as redes neurais podem ser
utilizadas como uma ferramenta essencial na tomada de decisdo do gerenciamento de
um matadouro-frigorifico, realizando predi¢cbes de acontecimentos e realizando um
estudo das variaveis que mais influenciam em um determinado fator.

E importante ressaltar que com a utilizagdo das redes neurais artificiais o que
se pretende € implementar uma ferramenta de auxilio a tomada de decisdes, e ndo um
programa que substitua o conhecimento cientifico e técnico.

Salienta-se que 0s modelos aqui gerados servem somente para as empresas que
0S geraram.

No decorrer deste trabalho a utilizacdo de rede neura artificial para as
predicdes em matadouro-frigorifico foi muitas vezes prejudicada pela informagdo e
registros obtidos na empresa. Em nenhuma das empresas, infelizmente, foi criada uma
proposta de como deveriam ser coletados os dados para que se conseguisse um modelo
especifico. Todas essas informagdes obtidas sdo analisadas de outra forma na empresa,
e, muitas vezes, ndo € a idea para se chegar @ modelo desgado. Portanto, para esta
dissertacdo, dversos outros modelos foram inviabilizados devido a forma como a
informacdo € registrada. Este fato € totalmente compreensivel em razéo das diversas
formas como as empresas analisam atualmente seus dados. Por outro lado, a
metodol ogia que emprega a inteligéncia artificial, apesar de estar se tornando rotina na
Universidade, € um campo ainda a ser descoberto pelas agroindistrias.

Visto que as RNAs podem ser utilizadas com sucesso na avicultura, e no
matadouro-frigorifico de suinos, apresentado em pequena amostra no presente
trabalho, deve-se instigar aUniversidade a iniciar em outros segmentos, que néo a

avicultura, a aplicacdo das redes neurais artificiais.
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5. CONCLUSAO

As redes neurais artificials foram capazes de explicar fenbmenos de
gerenciamento de matadouro-frigorifico avicola, e também para matadouro-frigorifico
de suinos.

A técnica proposta ho presente trabalho disponibiliza critérios objetivos,
gerados cientificamente, que oferecerdo subsidios para as tomadas de decisdes dentro
de um matadouro-frigorifico. Também apresenta a importancia relativa de cada
variavel de entrada para a saida analisada e ainda permite a realizacdo de simulagdes
para predizer resultados futuros.

Com a criagdo de um sistema de registros delineado para a utilizagdo de redes
neurais artificiais, as combinacbes de dados de entradas e dados de saidas seréo

sensivelmente melhoradas, possibilitando seu maior aproveitamento.
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APENDICE A- Modelo de redes neurais artificiais para a variavel desaida
“Condenacao Total De Carcaca Na Inspecao Final” daempresa A.

NUmero de lotes abatidos utilizados: 2910
L otes utilizados para treinamento: 2600
L otes utilizados para validacdo: 310
Variaveisde entrada:

Abscesso

Celulite

Artrite

Colibacilose

Caguexia

Salpingite

Contaminacao

Contusdo

Cozido

Dermatose

Aerossaculite

Coligranulomatose

Septicemia

Masangria

Mau aspecto

Ascite

Tumores

Sindrome Hemorragica

Variave de saida:

Condenacdo Total na Inspecéo Final (nimero de carcagas condenadas).
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TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL:

Tabela 1- Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicéo da

Condenacéo Total na Inspecdo Final da empresa A.

Estatistica de predicéo Vaores

R2 1

Erro médio 1,82E-13

Correlagéo 1

QME 2,37E-25

RQME 4,86E-13

R2- Coeficiente De Determinagdo MUltipla;, QME- Quadrado Médio do Erro; RQOME

Raiz Quadrada média do Erro.

IMPORTANCIA RELATIVA DASENTRADAS ESTUDADAS:
Tabela 2- mportancia relativa das entradas estudadas na empresa A para a saida

“Condenacao Total na Inspegdo Final”.

Entrada Importancia relativa
Cozido 0,270
Contaminagéo 0,166
Sindrome Hemorragica 0,096
Caguexia 0,092
Mau aspecto 0,089
Absesso 0,047
Ascite 0,047
Masangria 0,045
Aerossaculite 0,042
Dermatose 0,041
Artrite 0,020
Contusdo 0,013
Colibacilose 0,012
Celulite 0,007
Salpingite 0,005
Coligranulomatose 0,003
Tumores 0,003

Septicemia 0,001
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Relative Importance of Inputs

0,25

0,2

0,15

0,1

n-
AbsessoCelulite Artrite Coliba.. Cague..Salpin.. Conta.. Contus.. Cozido Derma..Aeross.. Coligr.. Septic.. Ma sa.. Mau a.. Ascite Tumor.. Sindro..

Figura 1-Gréfico daimportanciarelativa de cada varidvel de entrada para a saida
Condenacédo Total na Inspecdo Final.

TESTE E VALIDACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA 0OS 310
LOTES:

Tabela 3- Vaidagdo do modelo de redes neurais artificiais para a predicéo
Condenacéo Total na Inspecdo Final dos 310 lotes abatidos em 2005 da

empresa A.
Estatistica de predicéo Vaores
R2 1
Erro médio 1,38E -13
Correlacéo 1
QME 3,96E-26
RQME 1,99E-13

Re- Coeficiente De Determinacéo MUltipla, QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro
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Tabela4- Resultados reais e predicoes de 50 dos 310 |otes abatidos em 2005.

LOTE REAL PREDITO LOTE REAL PREDITO
(n°carcaga) (n°carcaga) (n°carcaga)  (n°carcaga)

2601 2 2 2651 24 24

2602 7 7 2652 36 36

2603 0 2,28E-14 2653 56 56

2604 3 3 2654 10 10

2605 0 2,28E-14 2655 9 9

2606 2 2 2656 0 2,28E-14

2607 5 5 2657 9 9

2608 6 6 2658 7 7

2609 2 2 2659 10 10

2610 0 2,28E-14 2660 14 14

2611 22 22 2661 5 5

2612 8 8 2662 1 1

2613 7 7 2663 3 3

2614 4 4 2664 3 3

2615 1 1 2665 7 7

2616 8 8 2666 10 10

2617 3 3 2667 7 7

2618 15 15 2668 3 3

2619 8 8 2669 5 5

2620 7 7 2670 7 7

2621 5 5 2671 5 5

2622 3 3 2672 2 2

2623 0 2,28E-14 2673 2 2

2624 1 1,0 2674 3 3

2625 8 8 2675 5 5




Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
10
30- /
20 /
" /'/
n- /
0 ' 10 ' 20 ' 30 ' 40 ' 50

Actual values

Figura2- Valoresreais (X) versus preditos (Y) da saida condenagdo total na pré-

inspecdo para os 310 lotes abatidos utilizados na validacéo da rede.
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APENDICE B-Modelo deredes neurais artificiais para variavel de saida
“Condenacéo Total Na Pré- Inspecdo” na Empresa A.

NUmero de lotes abatidos utilizados: 2910
L otes utilizados para treinamento: 2600

Lotes utilizados para validagéo: 310

Variaveisde entrada:
Cozido
Caguexia
Masangria
Ascite
Artrite
Coriza
Abscesso
Contuséo

Desidratacéo

Variave de saida:

Condenacdo na pré-inspecdo (nUmero carcaca).

Tabela 1- Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicdo de

condenacdo total na pré-inspecéo.

Estatistica de predicéo Vaores
R? 1
Erro médio 0,000168
Correlagéo 1
QME 0,000017
RQME 0,004142

Re- Coeficiente De Determinacdo MUltipla; QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.
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Relative Importance of Inputs

Absesso Artrite Ascite Caquexia Contusédo Coriza Cozido Desidratagao Ma sangria

Figura 1- Gré&fico da importancia relativa das variaveis de entrada para a saida
“Condenacdo Total Na Pré-Inspecéo”.

Tabela 2- Importancia relativa das variaveis de entrada para a saida condenacéo total

na pré-inspecao.

Varidveis de entrada Importancia relativa
Cozido 0,405
Caguexia 0,329
Masangria 0,111
Ascite 0,035
Artrite 0,035
Coriza 0,022
Absesso 0,016
Contuséo 0,010
Desidratacéo 0,001
VALIDACAO:

Tabela 3- Caracteristica do modelo de redes neurais artificiais para predicéo de

condenacdo total na pré-inspecao .

Estatistica de predigéo Vaores
Re 1
Erro médio 0,00009
Correlagéo 1
QME 9,81E-09
ROME 0,000099

Re- Coeficiente De Determinacéo MUltipla, QME- Quadrado Médio do Erro; ROME
Raiz Quadrada média do Erro.
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Tabela4- Resultados reais e predi¢des de 50 dos 310 |otes abatidos em 2005.

Lote Vaor Rea  Vaor Lote Vaor Read  Vaor
(n°carcaga) Predito (n°carcaga) Predito
(n° carcaga) (n° carcacga)

2601 56 55,9999 2641 54 53,9999
2602 22 21,99994 2642 63 62,99989
2603 13 12,99994 2643 103 102,9998
2604 25 24,99994 2644 52 51,99986
2605 60 59,99981 2645 44 43,99989
2606 16 15,99995 2646 25 24,99989
2607 28 27,99998 2647 15 14,9999
2608 18 17,99991 2648 3 2,999937
2609 18 17,99994 2649 25 24,99992
2610 21 20,99993 2650 12 11,99991
2611 9 8,999928 2651 15 14,99991
2612 31 30,9999 2652 22 21,99989
2613 37 36,99988 2653 8 7,999919
2614 15 14,99991 2654 3 2,999924
2615 26 25,99991 2655 6 5,999923
2616 30 29,99987 2656 35 34,99986
2617 21 20,9999 2657 12 11,9999
2618 21 20,99993 2658 5 4,999919
2619 15 14,99994 2659 5 4,999919
2620 40 40,00008 2660 14 13,99992
2621 35 34,99998 2661 10 9,999908
2622 19 18,99998 2662 6 5,999918
2623 32 32,00003 2663 12 11,9999
2624 16 15,99995 2664 5 4,999919
2625 51 50,9999 2665 62 61,99986
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Figura2 - Vaoresreais (X) versus preditos (Y) da saida “Condenacdo Total Na Pré-
Inspecdo” para os 310 |otes abatidos utilizados na validacéo da rede.



