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RESUMO

Este estudo utilizou uma série historica de dados de quatro etapas de uma producao
avicola: reprodutoras pesadas, um incubatério, producéo de frangos de corte e um abatedouro de
frangos de corte pertencente a uma integracdo avicola do Rio Grande do Sul, no periodo de junho
de 2009 a janeiro de 2010. As linhagens utilizadas foram COBB, ROSS e AVIAN. A diferenca
entre as médias das varidveis dos dados iniciais e a estatistica descritiva foram calculadas com o
programa computacional SigmaStat® Statistical Software para Windows 2.03.

Foram analizados dados de 27 produtores de matrizes de frango de corte, um
incubatdrio, 147 produtores de frango de corte e um abatedouro onde continham registro de:
origem do nascedouro no incubatorio, origem da incubadoura no incubatério, quantificacdo da
contaminacdo por Salmonella sp., Aspergillus sp., Escherichia Coli, Pseudomonas sp. nos
nascedouros, numero de aviarios por incubadoura, ovo de cama/ninho, percentual de linhagem,
ovo trincado, minutos de incubagdo, minutos de nascedouro, horas de estoque, eclosdo total,
eclosdo vendavel, ovos incubaveis, aproveitamento de ovos, idade da matriz, perda de peso de
0vo, peso de pinto, peso de ovo, contaminacdo na transferéncia, tipo de pinto, fertilidade, tipo de
maquina, produtor, extensionista, peso do frango de primeira semana, peso do frango de segunda
semana, peso do frango de terceira semana, peso do frango de quarta semana, peso do frango de
quinta semana, mortalidade do frango na primeira semana, mortalidade do frango na segunda
semana, mortalidade do frango na terceira semana, mortalidade do frango na quarta semana,
mortalidade do frango na quinta semana, linhagem, condenacgéo total, condenacdo parcial. As
redes neurais foram construidas através do programa computacional NeuroShell®Predictor e
NeuroShell®Classifier, desenvolvido pela Ward Systems Group. O programa identificou as
variaveis escolhidas como “entradas” para o célculo do modelo preditivo e variavel de “saida”
aquela a ser predita.

Na primeira parte foram apresentados o treinamento das redes neurais artificiais onde
foram utilizadas 50% das linhas de registro de junho de 2009 a janeiro de 2010, utilizou-se todas
as variaveis de entrada que antecedem as seguintes variaveis de saida para cada rede: eclosao
total, eclosdo vendavel, fertilidade, mortalidade de 1 semana, mortalidade de 5 semanas, perda de

peso de ovo, peso de 5 semanas, tipo de pinto, condenagéo parcial e condenagéo total.



A segunda parte destinou-se a validacdo dos modelos, onde se utilizou os outros 50%
das linhas de registro com todas as variaveis de entrada que antecedem as mesmas variaveis de
saida.

Pode-se concluir que as redes neurais artificiais foram capazes de explicar os fendmenos
envolvidos entre as quatro etapas da cadeia avicola, matrizes de frango de corte, incubatorio,
producéo de frangos de corte e abatedouro. Esta técnica demonstra cientificamente que se podem
criar critérios objetivos, onde estes se tornam uma importante ferramenta nas decisdes que serdo

tomadas pelos gestores destes importantes setores da cadeia avicola.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, reprodutoras pesadas, frango de corte, incubatdrio,

abatedouro.



ABSTRACT

This study used a historic series of four stages of poultry production: breeders, hatchery,
production of broilers and broiler chicken slaughterhouse owned by a poultry integration of Rio
Grande do Sul in the period from June 2009 to January 2010. The strains used were COBB,
ROSS and AVIAN. The difference between the averages of the initial data and descriptive
statistics were calculated with the computer program SigmaStat ® Statistical Software for
Windows 2.03.

We analyzed data from 27 breeders, 1 hatchery, 147 broiler producers and a
slaughterhouse where contained the records of: origin of the hatcher in the hatchery, the origin
of incubator in the hatchery, and quantification of Salmonella sp., Aspergillus sp., E. coli,
Pseudomonas sp. contamination in hatcher, number of poultry per incubator, egg floor / nest,
percentage of lineage, cracked egg, minutes of incubation, the birthplace of minutes, hours in
inventory, total hatch, hatching salable, hatching eggs, usable eggs, breeder age, egg weight
loss, chick weight, egg weight, contamination in the transfer, type of chick, fertility, machine type,
producer, extension workers, the chicken weight of the first week, chicken weight of the second
week, chicken weight of the third week, chicken weight of the fourth week, chicken weight of the
fifth week, mortality of the chicken in the first week, mortality of chickens in the second week,
mortality of the chicken in the third week, mortality of the chicken in the fourth week, mortality of
the chicken in the fifth week, lineage, total condemnation, partial condemnation. The neural
networks have been built through the computer program NeuroShell Predictor ® and
NeuroShell®Classifier, developed by Ward Systems Group. The program identified the variables
selected entries as “inputs” for the calculation of the predictive model and the variable
“output” those to be predicted.

In the first part were presented the training of artificial neural networks were used 50%
of the lines of record from June 2009 to January 2010, was used all the input variables that
precedes the following output variables for each network: total hatching , salable hatch, fertility,



mortality of one week, mortality of five week , egg weight loss, weight of five weeks, type
partial-condemnation and total condemnation.

The second part was intended to validate the models, where were used the other 50% of
the records lines with all input variables s that precedes the same output variables.

It can be concluded that artificial neural networks were able to explain the phenomena
involved between the four stages of poultry production, breeders, hatchery, broiler production
and slaughterhouse. This technique proves scientifically that we can create objective criteria,
and this methodology become an important tool in making decisions taken by managers of these
important sectors of the poultry chain.

Key-words: artificial neural network, arrays of broilers, hatchery, broilers, slaughterhouse
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1. INTRODUCAO

A industria avicola no Brasil tem evoluido nestes anos com muita rapidez, apresentando
muitos avangos, novas tecnologias e tendéncias dirigidas aos cuidados das aves, buscando sempre
a valorizacdo do produto que atende milhares de familias.

A carne de frango é a Unica carne que teve aceitacdo em todo mundo no decorrer da
historia. Ndo ha objecbes culturais ou religiosas ao consumo de aves em qualquer parte do
mundo, sendo que 0 mesmo ndo ocorre com a carne suina, bovina e equina. (SOARES, 2002 )

Segundo a Associacdo Brasileira dos Produtores e Exportadores de Frango (ABEF,
2009) entre janeiro a junho de 2010 as exportacdes de carne de frango totalizaram 1,805 milhdo
de toneladas no periodo, 0 que representou uma ligeira queda de 0,12% em relagdo ao mesmo
periodo de 2009. A receita cambial foi de US$ 3,111 bilhGes, com crescimento de 15% na mesma
comparagdo. Embora mantendo praticamente estabilidade durante o periodo, o incremento nos
recursos provenientes das exportacfes é resultado de um processo continuo de recuperacdo de
precos. Devido a uma politica cambial pouco favoravel ao comércio internacional de frango
brasileiro no semestre anterior de julho a dezembro de 2009, houve pouco incremento na receita
dos embarques, com 0,51% de aumento e com um decréscimo de 1,21% no volume exportado.

O primeiro trimestre de 2010 delineou a retomada no desempenho do setor avicola, porém
as operagOes, tanto no mercado interno, quanto no externo ainda estdo em ritmo cadenciado.
Iniciado o ano de 2010, com a retomada das operagcdes de comercializacdo no mercado interno e
exportacdo, adequadas aos sinais de reacdo da economia mundial, a avicultura estabeleceu
parcialmente aumento na produgdo. Ainda com sinais de retomada outro fator que esta afetando
as exportacoes € a desvalorizacdo do ddlar. Assim, com o quadro atual, o setor continua em alerta
e buscando alternativas de manter a competitividade, inclusive contando com o Governo Federal
para uma iniciativa de desoneracdo fiscal.

O setor Avicola do Rio Grande do Sul participa com uma fatia consideravel no meio sécio
econdmico do estado. Quase 1 milhdo de empregos diretos e atividades indiretas que o setor
gera, merecem atencdo especial por parte dos governantes e instituicbes que fomentam o

agronegocio. E de extrema importancia que medidas de amparo sejam adotadas, com base na
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manutencgdo de atividades que geram milhares de empregos a dezenas de anos e também podem
garantir um futuro estavel ao produtor e para todo o complexo agroindustrial.

A Associacdo Galcha de Avicultura (ASGAV, 2010) informa que o estado estd em
terceiro lugar no ranking das exportacdes, em volume e receita, 0 Rio Grande do Sul teve nos
primeiros seis meses de 2010, equiparado a igual periodo de 2009, um crescimento de 0,01% nos
volumes, com 377,9 mil toneladas, e de 14,68% na receita, somando US$ 621,3 milhdes, na
mesma comparacao.

A maioria das empresas avicolas que disputam mercados exigentes no mundo inteiro e que
empregam um grande nimero de trabalhadores, usando equipamentos de Ultima geragdo, ainda ,
freqlientemente, tomam decisdes apoiadas em critérios meramente subjetivos. Assim sendo, a
analise dos dados é feita de forma empirica, ou seja, que se guia s6 pela experiéncia de seus
funcionarios, traduzindo em seus erros e acertos.

A avicultura cresceu e os conhecimentos foram acumulados e 0s registros arquivados
primeiramente em escritos de papel. Hoje, os dados gerados pelas empresas sdo guardados e bem
protegidos por meios magnéticos.

A manutencdo das empresas avicolas no mercado mundial depende da constante tomada de
decisdes acertadas. Estas decisdes quando tomadas de forma inadequada ou sem critérios podem
levar a diagndsticos incorretos e sem fundamentos. O gerenciamento através de redes neurais dos
fendmenos que envolvem as atividades das granjas de matrizes de frango de corte, do
incubatério, das granjas de frango de corte e abatedouro é uma alternativa importante a ser
considerada, visto que pode auxiliar na reducdo dos custos de producéo e na diminuicdo de riscos
sanitarios aos plantéis avicolas.

As redes neurais vieram para ficar, elas constituem um assunto novo e a0 mesmo tempo
velho de pesquisa. Como todo assunto velho trata-se de assunto maduro com muitos anos de
pesquisa apoiando os conhecimentos atuais. Como novo campo, serve de polo de atragdo para
profissionais de varios dominios distintos se transformando em assunto interdisciplinar e sendo
estudado ha alguns anos na area de avicultura.

Em 2001, no Centro de Diagndstico e Pesquisa em Patologia Aviaria (CDPA) da Faculdade
de Veterinaria da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), foi iniciada uma linha
de pesquisa em que se buscava traduzir certos episddios da avicultura em modelos matematicos.

Os modelos explicavam a resposta imunoldgica de reprodutoras e os danos causados pela
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micotoxinas nos frangos de corte. Também foi realizada uma tese de doutorado que demonstrou
ser possivel explicar os parametros de desempenho de reprodutoras pesadas através de redes
neurais.

Reali (2004) demonstrou em uma dissertagcéo de mestrado que a utilizacdo de redes neurais
artificiais eram capazes de explicar os fenbmenos que ocorrem na criagdo de frango de corte.
Salle (2005) explicou os fenbmenos ocorridos em um incubatério de uma empresa avicola atraves
de redes neurais artificiais.

Esta dissertacdo tem como objetivo explicar os fendmenos que ocorrem em matrizes de
frango de corte, um incubatorio, produgdo de frangos de corte e um abatedouro com a utilizacdo

de redes neurais, permitindo simular e predizer resultados obtidos.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes da década de 30, a avicultura resumia-se basicamente em multiplicacdo de pintos de
um dia de forma ndo profissional, com indices muito baixos de produtividade, tecnologia
informal e passada de pai para filho sem nenhuma visdo de negécio. ( GUSTIN, 2003)

A avicultura teve seu inicio como atividade industrial no Brasil na década de 60, com a
importacdo dos primeiros lotes de matrizes de linhagens hibridas dos Estados Unidos.
(MENDES; PAZ; MOREIRA, 2005)

Segundo Branco (2005), empresas que desejam O sucesso em um mercado tdo
competitivo, devem diminuir seus riscos com um plano estratégico bem definido.

Outros grandes profissionais da area de planejamento estratégico afirmam que sucesso
passado ndo garante 0 sucesso presente; que sucesso presente ndo garante o sucesso futuro e que
0 sucesso da empresa depende do relacionamento com o ambiente. (PAGNONCELLI, 2001)

Neste contexto, de dinamismo e um 6timo planejamento estratégico das empresas para
evitar futuros riscos a producdo avicola, se faz 0 uso de uma importante ferramenta que é a
utilizacdo de redes neurais artificiais para o gerenciamento de varios setores da cadeia avicola.

A inteligéncia do ser humano é a mais avancada dentro do universo das criaturas e o local
dessa inteligéncia dentro do corpo humano € o cérebro. As entidades basicas sdo 0s neurénios,
interconectados em redes o que permite a troca de informacdo entre eles, criando a inteligéncia
biolégica. Uma ambicdo Obvia que surge desses fatos é a tentativa de copiar a estrutura e o
funcionamento do cérebro em um ambiente técnico. 1sso significa que a pesquisa tenta entender
o funcionamento da inteligéncia residente nos neurénios e mapea-la para uma estrutura artificial,
por exemplo, uma combinacdo de hardware e software, assim transformando as redes neurais
biol6gicas em redes neurais artificiais.

Segundo Fausett (1994), uma rede neural artificial (RNA) tem duas facetas elementares: a
arquitetura e o algoritmo de aprendizagem. Essa divisdo surge naturalmente pelo paradigma
como a rede é treinada. Ao contrario de um computador com arquitetura de von Neumann que é
programado, a rede é treinada por exemplos de treino. O conhecimento sobre o problema em
consideracdo esta guardado dentro dos exemplos que tém que estar obrigatoriamente disponiveis.

O algoritmo de aprendizagem generaliza esses dados e memorizam o conhecimento dentro dos
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parametros adaptaveis da rede, os pesos. Assim, o construtor de um sistema baseado em RNA
tem dois graus de liberdade, a definicdo sobre o tipo de rede para resolver o problema em
consideracédo e o algoritmo para treinar a rede, e para adaptar os pesos da rede. A composi¢éo da
rede é feita pelos neur6nios. Normalmente o tipo de processamento de um Gnico neurbnio é a
combinacgéo linear das entradas com o0s pesos seguidos pela passagem da combinacdo linear por
uma funcdo de ativagdo. A natureza do problema a ser resolvido normalmente define restricoes
em relacdo aos tipos de redes e algoritmos de aprendizagem possiveis. Neste texto distinguem-se
redes com propagacdo do fluxo de informacdo para frente, redes recorrentes (com realimentacao
das saidas para as entradas) e redes competitivas. Em relagdo aos algoritmos de adaptacao, vai se
distinguir entre aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada.

Os primeiros conceitos de maquinas baseadas no comportamento das células nervosas
bioldgicas surgiram no inicio da década de 40 (MINSKY e PAPERT, 1988).

Um ponto marcante na histéria das redes neurais artificiais foi a apresentacdo de um
modelo de um neurdnio artificial por McCulloch and Pitts, (1943). As atividades nessa linha de
pesquisa culminaram na concepgdo do perceptron por (Rosenblatt, 1958) e em um modelo
parecido, o adaline por Widrow and Hoff, (1960). O perceptron é capaz de classificar entre
classes que sdo linearmente separaveis, e também usados para reconhecer, por exemplo,
caracteres. Essa aplicacdo foi realizada em uma maquina chamada MARK | PERCEPTRON e
causou uma grande euforia certamente exagerada em relagéo a imaginacdo das capacidades de
futuros robds inteligentes. A caracteristica importante do perceptron foi a apresentacdo de um
algoritmo de aprendizagem capaz de adaptar os pesos internos do neurénio de maneira que seja
capaz de resolver o problema de classificagao linear, em caso da separabilidade linear das classes.

Segundo, Astion e Wilding (1992), Roush et al (1996), Xin (1999), a rede neural artificial
é um conjunto de unidades processadoras (ou modulos) que simulam neurénios bioldgicos e sdo
interconectados por um conjunto de pesos (analogo as conexdes sindpticas no sistema nervoso), o
qual permite tanto processamento serial quanto paralelo de informacdo através da rede.

A medida que o aprendizado ocorre, o erro entre a saida e a saida desejada diminui.
Entdo, o conhecimento, o qual a rede aprende, esta codificado nos pesos das conexdes entre
neurdnios. As redes aprendem a calcular uma saida corretamente a partir de um padrdo de
entrada, mas dificilmente revelam, sob qualquer forma compreensivel, o que levou a tais
julgamentos (FORSSTROM & DALTON, 1995).
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Cheng e Titterington (1994) descrevem que a utilizacdo das redes neurais serve para
classificar e reconhecer padrdes; reconhecer e gerar fala; aperfeigoar processos quimicos;
predizer indices financeiros, tais como cambio de moedas; reconhecer alvos e minas militares;
localizar a origem de pontos no radar; identificar células cancerosas; reconhecer anormalidades
cromossOmicas; detectar alteracdes cardiacas; predizer trajetérias de re-entrada de naves
espaciais; reconhecer automaticamente caracteres escritos a méo; entre outros. O Sullivan (1999)
e Estock (1999) citam que as redes neurais sdo utilizadas em cartdes de créditos em bancos para
se evitar fraudes em certas operagoes.

As redes neurais sdo muito utilizadas na medicina humana. O cancer de prostata tem seu
diagndstico preventivo, ou precoce, apoiado nesta tecnologia (LOCH et al., 2000; HAN et al.,
2001; ZIADA et al., 2001). Também foram empregadas para estabelecer o progndstico para
cinco anos do carcinoma do colon (SNOW et al. 2001). As redes sdo usadas para relacionar
marcadores fenotipicos especificos com genes e estado fisioldgico em pacientes com este tipo de
doenca (BICCIATO et al. 2003).

Em medicina veterinéria, as redes neurais sdo utilizadas em inspe¢do sanitaria nos
abatedouros avicolas. Resume-se na analise de imagens das carcacas, gerando atravées das redes
critérios de aceitacdo ou de rejeicdo (PARK et al., 1998; PARK e CHEN, 2001; CHAO et al.,
2002).

Foram utilizadas redes neurais artificiais em trabalhos com E. coli,onde estes tratam
essencialmente de bases de identificacdo genética de promotores de DNA (O’Neill, 1992;
Demeler& Zhou,1991; Kanaya et al.,2001), expressao bioquimica (Hajmeer & Basheer, 2002),
predicOes de mutagenicidade, hepatotoxicidade e teratogenicidade (Mosier et al., 2003), entre
outras.

Manteuffel & Schon (2002) criaram um sistema que, por meio dos coeficientes de
predicdo linear, aliados a uma rede neural artificial, foi capaz de reconhecer vocalizagOes
relacionadas ao estresse em ambiente com ruido com pequeno erro de reconhecimento (<5%).
Chedad et al (2001) implementaram um algoritmo baseado em redes neurais probabilisticas para
detectar tosse em suinos, diferenciando-se entre outros ruidos de fundo, alcan¢ando altos niveis
de deteccdo (91,9%).
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Robey et al. (2009), desenvolveram um programa computacional, onde este maximiza o
retorno econdémico com a melhora da conversédo alimentar de acordo com o peso vivo, a idade ao
abate e ao rendimento de carcaga em frangos de corte.

Ivey (1999), baseado em modelos matematicos, descreve um programa computacional,
que gerencia toda a operacionalizacdo da alimentacdo dos animais, incluindo a formulagéo da
racao e entrega nas granjas, levando em conta o nimero de aves da propriedade.

Salle et al. (1998c, 1998d e 1999c) desenvolveram modelos matematicos simplificados,
usando idade e titulos de anticorpos, para avaliar a resposta imunoldgica de reprodutoras a
doenca de Newcastle, bronquite infecciosa e doenga infecciosa bursal. Os autores concluiram que
podem se criados modelos matematicos para cada granja, oferecendo uma interpretacdo objetiva
dos resultados sorolégicos da resposta imune, provocada pela vacina contra o virus destas
enfermidades.

Roush et al. (1996) e Roush et al. (1997) descrevem que os resultados de uma predigédo
probabilistica de ascite em frangos de corte, com redes neurais, podem ser Uteis na escolha e no
desenvolvimento de linhagens de frangos de corte que ndo tenham propensao a ascite.

Trabalhos utilizando-se as redes neurais artificiais no gerenciamento de reprodutoras
pesadas foram realizados no CDPA-UFRGS (GUAHYBA, 2001; SALLE, 2001; SALLE, 2003).
Com os resultados destes trabalhos foi possivel demonstrar e explicar os parametros de
desempenho das aves, atraves da utilizacdo das redes neurais artificiais.

Reali (2004), em sua dissertacdo validou os modelos de redes neurais através das
predicOes e das respectivas comprovagdes dos valores reais obtidos, em centenas de lotes de
frango de corte produzidos durante os anos de 2001 e 2002.

A industria avicola vem passando por diversas modificagdes, sendo este setor, dentre
outros setores agropecuarios, o de maior dinamismo e crescimento. Estas mudancas acabam
fazendo com que a avicultura absorva este aporte tecnolégico citado acima, convertendo num dos

sistemas mais lucrativos da producéo animal.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Dados de Registros

O estudo correspondeu a séries historicas de dados de matrizes de frango de corte, de um
incubatério,de producdo de frangos de corte e de um abatedouro de uma integracdo avicola do
Rio Grande do Sul, durante os meses de julho de 2009 a janeiro de 2010.

A origem dos ovos foram de Matrizes da mesma empresa, entre 29 e 68 semanas de idade.
Os pintos oriundos deste lotes foram vacinados por via subcutanea para Bronquite, Bouba Suave
e Marek no primeiro dia de vida conforme indicacdes do fabricante.

Foi usado um total de 28 incubadouras, totalizando 4 milhGes de nascimentos de pintos
por més que foram fornecidos a 147 propriedades. Ao final do teste somou-se & um total de 21

milhdes de aves avaliadas.

A empresa participante do experimento forneceu um banco de dados com informagdes de

varios lotes. Cada lote apresentard os seguintes itens:

- origem do nascedouro no incubatorio;

- origem da incubadoura no incubatorio;

- quantificacdo da contaminacdo por Salmonella sp. nos nascedouros;
- quantificacdo da contaminacdo por Aspergilus sp. nos nascedouros;
- quantificacdo da contaminacdo por E. coli nos nascedouros;

- quantificacdo da contaminacdo por Pseudomonas sp. nos nascedouros;
- numero de aviarios por incubadoura;

- ovo de cama/ninho;

- percentual de linhagem;

- ovo trincado;

- minutos de incubacao;

- minutos de nascedouro;

- horas de estoque;

- ecloséo total,

- eclosdo vendavel;



24

- 0vos incubaveis;

- aproveitamento de ovos;

- idade da matriz;

- perda de peso de ovo;

- peso de pinto;

- peso de ovo;

- contaminagéo na transferéncia;

- tipo de pinto;

- fertilidade;

- tipo de maquina;

- produtor;

- extensionista;

- peso do frango de primeira semana;

- peso do frango de segunda semana;

- peso do frango de terceira semana;

- peso do frango de quarta semana;

- peso do frango de quinta semana;

- mortalidade do frango na primeira semana;
- mortalidade do frango na segunda semana;
- mortalidade do frango na terceira semana;
- mortalidade do frango na quarta semana;
- mortalidade do frango na quinta semana;
- linhagem;

- condenagcéo total;

- condenacéo parcial.

3.2 Dados de Amostras

Para determinar os niveis de contaminagdo nas nascedouras, foram realizadas coletas com
swabs de palito nos locais pré-definidos. Para as mostras de piso foram realizados swabs de propé

para pesquisa de Salmonella sp., E. coli, Pseudomonas sp. e Aspegillus sp..
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Para realizar tal procedimento, os swabs de palito foram embebidos em solucdo salina
0,85%, onde estes foram passados em uma é&rea de 10 cm? também foram aplicados os swabs
com pressdo, numa inclinacdo, descrevendo primeiro, movimentos da esquerda para direita e
depois de cima para baixo. Os swabs foram girados continuamente para que toda a superficie do
algodao entrasse em contato com a superficie. Os swabs ndo foram segurados na regido proxima
ao algodao e a parte manuseada da haste foi quebrada na borda interna do tubo, antes de
mergulhar o material amostrado.

Para preparacdo da amostra foram agitados os swabs amostrados em 2mL de solucéo
salina 0,85%. Para a pesquisa de fungos retirou-se 0,1mL e ap6s foi passado para uma placa de
Agar Saboraud. As placas foram incubadas a 30° Celsius por 72 horas. Para realizagdo da leitura
das placas foram contadas todas as col6nias de fungos e multiplicado por 20 vezes, o resultado
descrito foi por ponto de coleta. Na pesquisa de bactérias retirou-se 0,1mL e estes foram passados
em Agar Nutriente para contagem total, incubou-se a 37° Celsius por 18 a 24 horas, ap6s foram
contados 0s numeros de colbnias, o resultado foi multiplicado por 20 vezes. Inoculou-se 1mL
para 9mL de salina peptonada e incubou-se por 18 a 24 horas a 37° Celsius para o isolamento de
Salmonella sp..

3.3 Analise Estatitica

A estatistica descritiva e as diferencas entre as médias dos dados foram calculadas através
do programa computacional SigmaStat® Statistical Software para Windows 2.03.

3.4 Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho, o termo “entrada” identifica as variaveis escolhidas para o calculo do
modelo preditivo e a palavra “saida” a variavel a ser predita. Foram utilizados o programa
computacional NeuroShell®Predictor e NeuroShell®Classifier para a construcdo das redes
neurais artificiais , desenvolvido pela Ward Systems Group.
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Conforme a Figura 1 a arquitetura aplicada na construgdo é singular 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 seja, dar respostas razoaveis para dados que ela
nunca tenha visto anteriormente.

A rede iniciou encontrando relagdes lineares entre as entradas e a saida. Foram atribuidos
pesos as ligagdes entre os neurdnios de entrada e saida. Depois que esta relacdo é encontrada,
outros neurdnios sdo adicionados a camada oculta para que relacbes ndo lineares possam ser
identificadas. Os valores de entrada na primeira camada foram multiplicados pelos pesos e
passados para a segunda, que é oculta. Os neur6nios da camada oculta ativam ou produzem
saidas que sdo baseados na soma dos valores pesados que passaram por ela. A camada oculta
transmite os valores para a camada de saida da mesma forma e os valores desejados séo obtidos.

A rede aprende ajustando 0s pesos das interconexdes entre as camadas. As respostas que a
rede esta produzindo sdo repetidamente comparadas com as respostas corretas e, em cada vez, 0s
pesos das conexdes sdo ligeiramente ajustados na direcdo da resposta certa. Sdo adicionados
tantos neurdnios ocultos quantos forem necessarios, até o maximo de 150, para retratar as
caracteristicas do banco de dados. Se o problema pode ser aprendido, é desenvolvido um
conjunto estavel de pesos que irdo produzir boas respostas para as decisdes ou predigdes 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.
camadas intermediarias

Figura 1. Exemplo esquematico da arquitetura de rede neural.
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Os modelos de redes neurais artificiais das variaveis preditas (saidas), foram comparados
e selecionados como melhores ,baseados no Coeficiente de Determinacdo Mdltipla (R2), no
Quadrado Médio do Erro (QME), bem como pela anélise de graficos, plotando a predigdo da rede
versus a predicdo menos o real. O R2 foi calculado através da formula R2=1-(SSE/SSyy), onde
SSE = X (valor real — valor predito)? e SSyy = X (valor real — média dos valores)2. O QME foi
calculado como sendo a média dos valores reais menos os valores preditos, elevados a poténcia
2 [ QME = media ( valores reais — preditos) 2].

Para o treinamento das redes foram usados 1.096 bancos de dados ou linhas, outras 1.095

serviram como testes para a validagdo das predicdes.
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4. RESULTADOS

A rede criada para explicar os fendmenos envolvidos com a varidvel de saida ecloséo
total com 3 variaveis de entrada Aspergillus sp., E. Coli, e Pseudomonas sp. apresentou R2= -
0,043492, Erro médio de 5,73801 e correlagdo=-0,039124, ndo foi encontrado nenhuma relagéo.

A Tabela 1 contém os modelos escolhidos para explicar os diferentes parametros das
quatro etapas do ciclo de producdo na cadeia avicola no periodo de junho de 2009 a janeiro de
2010 de uma empresa avicola do sul do Brasil. Os resultados demonstram que as redes neurais
artificiais geradas foram bem ajustadas e apresentaram R? elevado. Enfatizando-se que o R?

perfeito é 1 e um coeficiente muito bom esta proximo de 1.

Tabela 1 - Caracteristicas dos modelos de rede neural gerados na fase de treinamento, para
os distintos pardmetros de producdo (saida).

Parametro de Entradas Erro médio QME R2

producdo (saida)

Eclos&o total 24 0,738097 3,073653 0,94389

Eclosdo vendavel 24 0,71703 3,182114 0,942297

Fertilidade 13 0,710964 1,357278 0,9118381

Mortalidade de 1 27 0,011102 0,005509 0,983311

semana

Mortalidade de 5 27 0,004802 0,00081 0,999477

semanas

Perda de peso de 23 0,15471 0,120876 0,649822

0vo

Peso de 5 27 1,401392 88,69815 0,993415

semanas

Condenacéo 37 0,004731 0,002959 0,997112

parcial

Condenacéo total 37 0,001617 0,000486 0,995538

QME - Quadrado Médio do Erro; Rz - Coeficiente de Determinacdo Multipla.

A Tabela 2 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinagdo Mdltipla
(R?) e Correlacgdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.
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Tabela 2 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predi¢do da saida Eclosdo total.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,94389
Erro médio 0,738097
Correlagéo 0,971761
QME 3,073653
RQME 1,753184

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 3 e a Figura 2 expressam as contribui¢Ges, ou importancias relativas, de cada

uma das varidveis de entrada para a saida eclosdo total.

Tabela 3 - Importéncia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida Eclosdo
total.

Entrada Importéncia relativa
Peso de pintos em gramas 0,096
Média més idade da matriz 0,096
Aspergillus sp. 0,086
Tipo de méquina 0,086
Origem do nascedouro 0,084

Minutos de incubacéo 0,082
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Figura 2 — Contribuicdes, ou importéncias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Ecloséo total.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 4.

Tabela 4 - validagéo do modelo de redes neurais para a predi¢do da Ecloséo total pelos 1095

lotes.
Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,894194
Erro médio 0,963802
Correlacdo 0,94605
QME 5,928693
RQME 2,434891

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 3 ¢ apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para

Eclosao total.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 3 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da eclos&o total para os 2191 lotes.

A Tabela 5 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla

(R?) e Correlacgdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 5 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predi¢do da saida Eclosdo vendavel.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,942297
Erro médio 0,71703
Correlacdo 0,97097
QME 3,182114
RQME 1,783848

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 6 e a Figura 4 expressam as contribui¢Ges, ou importancias relativas, de cada
uma das variaveis de entrada para a saida eclosao total.
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Tabela 6 - Importancia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida Ecloséo
vendavel.

Entrada Importancia relativa
Contaminagéo na transferéncia 0,092
Peso de pinto em gramas 0,086
Numero de aviarios por nascedouro 0,084
Minutos de nascedouro 0,083
Media més idade da matriz 0,083
Minutos de incubagéo 0,082
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Figura 4 — Contribuicdes, ou importéncias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Eclosdo vendavel.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 7.
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Tabela 7 - Validagdo do modelo de redes neurais para a predicdo da Eclosdo vendavel pelos

1095
lotes.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,90697
Erro médio 0,91396
Correlagao 0,952996
QME 5,31747
RQME 2,305964

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz

Quadrada Média do Erro.

Na Figura 5 ¢é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para

Eclosdo vendavel.
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Figura 5 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da eclosdo vendavel para os

2191 lotes.
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A Tabela 8 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla
(R?) e Correlagdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 8 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predi¢do da saida Fertilidade.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,918381
Erro médio 0,710964
Correlagdo 0,958508
QME 1,3157
RQME 1,147052

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 9 e a Figura 6 expressam as contribui¢Ges, ou importancias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Fertilidade.

Tabela 9 - Importéncia relativa (contribui¢es) das variaveis de entrada para a saida Fertilidade.

Entrada Importéncia relativa
Origem do aviario 0,438
Média més idade da matriz 0,438
Aspergillus sp. 0,055
Minutos de incubagéo 0,040
% de linhagem 0,017

Trincado 0,007
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Figura 6 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Fertilidade.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 10.

Tabela 10 - validacdo do modelo de redes neurais para a predicdo da fertilidade pelos 1095

lotes.
Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,913129
Erro médio 0,755201
Correlacdo 0,956725
QME 1,420947
RQME 1,192035

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 7 € apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para
Fertilidade.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 7 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da Fertilidade para os 2191

lotes.

A Tabela 11 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.

Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla

(R?) e Correlacdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 11 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predigdo da saida mortalidade de 1

semana.
Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,983311
Erro médio 0,011102
Correlacdo 0,99165

QME 0,005509
RQME 0,074222

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 12 e a Figura 8 expressam as contribui¢Ges, ou importéncias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Mortalidade de 1 semana.
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Tabela 12 - Importéncia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida
Mortalidade de 1 semana.
Entrada Importancia relativa

Extencionista 0,153

Peso de 1 semana em gramas 0,151

Produtor 0,144

Sexo 0,109

Minutos de nascedouro 0,106

Minutos de incubagéo 0,090
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Figura 8 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Mortalidade de 1 semana.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da
rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 13.
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Tabela 13 - validagcdo do modelo de redes neurais para a predi¢cdo da Mortalidade de 1 semana
pelos 1095 lotes.

Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,924788
Erro médio 0,019772
Correlagéo 0,964298
QME 0,023466
RQME 0,153188

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 9 ¢é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para
Mortalidade de 1 semana.
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Figura 9 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da Mortalidade de 1 semana
para 0s 2191 lotes.
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A Tabela 14 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla
(R?) e Correlagdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 14 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predigdo da saida mortalidade de 5

semanas.
Estatistica da predi¢do Valores
R? 0,999477
Erro médio 0,004802
Correlagéo 0,999742
QME 0,00081
RQME 0,02467

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 15 e a Figura 10 expressam as contribuigdes, ou importancias relativas, de cada
uma das variaveis de entrada para a saida Mortalidade de 5 semanas.

Tabela 15 - Importancia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida
Mortalidade de 5 semanas.
Entrada Importéncia relativa

Extensionista 0,131

Sexo 0,131

Peso de 1 semana em gramas 0,127

Produtor 0,111

Contaminagéo na transferéncia 0,083

Ovo cama/ninho 0,079
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Figura 10 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Mortalidade de 5 semana.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as prediges obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 16.

Tabela 16 - validacdo do modelo de redes neurais para a predi¢cdo da Mortalidade de 5 semanas
pelos 1095 lotes.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,999477
Erro médio 0,004802
Correlagéo 0,999742
QME 0,00081
RQME 0,028467

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 11 é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para

Mortalidade de 5 semanas.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 11 — Valores reais (X) versus valores preditos (YY) da Mortalidade de 5 semanas

para 0s 2191 lotes.

A Tabela 17 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determina¢do multipla

(R?) e Correlacdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 17 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predi¢do da saida Perda de peso do

0VO.
Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,649822
Erro médio 0,15471

Correlacdo 0,819544
QME 0,120876
RQME 0,347672

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 18 e a Figura 12 expressam as contribui¢fes, ou importancias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Perda de peso do ovo.
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Tabela 18 - Importéncia relativa (contribuicbes) das variaveis de entrada para a saida Perda de
peso do ovo.

Entrada Importancia relativa
Origem do aviario 0,122
Peso de pintos em gramas 0,121
Minutos de nascedouro 0,109
Media més idade da matriz 0,109
Peso de ovo em gramas 0,101
Contaminagéo na transferéncia 0,090
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Figura 12 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das varidveis de entrada para
saida Perda de peso do ovo.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as prediges obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 19.
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Tabela 19 - validacdo do modelo de redes neurais para a predicdo da Perda de peso do
ovo pelos 1095 lotes.

Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,560644
Erro médio 0,178553
Correlagéo 0,774043
QME 0,155397
RQME 0,394205

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 13 é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para
Perda de peso do ovo.
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Figura 13 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da Perda de peso do ovo para os 2191
lotes.

A Tabela 20 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla

(R?) e Correlagdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.
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Tabela 20 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predigdo da saida Peso de 5

semanas.
Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,993415
Erro médio 1,401392
Correlagao 0,996712
QME 88,69815
RQME 9,41797

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 21 e a Figura 14 expressam as contribuigdes, ou importancias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Peso de 5 semanas.

Tabela 21 - Importéncia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida peso de 5
semanas.

Entrada Importéncia relativa
Produtor 0,154
Peso de 1 semana 0,154
Extensionista 0,152
Minutos de nascedouro 0,106
Ovo cama/ninho 0,099

Minutos de incubagéo 0,073
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Figura 14 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Peso de 5 semanas.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacédo da

rede as prediges obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 22.

Tabela 22 - Validacdo do modelo de redes neurais para a predi¢do Peso de 5 semanas pelos 1095
lotes.

Estatistica da predi¢do Valores

R? 0,971527
Erro médio 4,434234
Correlagéo 0,986405
QME 382,2787
RQME 19,55195

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 15 é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para

Peso de 5 semanas.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 15 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) Peso de 5 semanas para 0s 2191 lotes.
A Tabela 23 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.

Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla
(R?) e Correlacdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 23 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predi¢do da saida Condenagdo parcial.

Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,997112
Erro médio 0,004731
Correlacao 0,998556
QME 0,002959
RQME 0,054397

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 24 e a Figura 16 expressam as contribui¢des, ou importancias relativas, de cada
uma das variaveis de entrada para a saida Condenagdo parcial.
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Tabela 24 - Importéncia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida
Condenacéo parcial.
Entrada Importancia relativa

Peso de 4 semanas 0,076

Sexo 0,076

Mortalidade de 5 semanas 0,074

Peso de 2 semanas 0,074

Mortalidade de 2 semanas 0,071

Mortalidade de 4 semanas 0,065
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Figura 16 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Condenacéo parcial.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 25.
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Tabela 25 - Validagdo do modelo de redes neurais para a predicdo Condenagéo parcial pelos
1095 lotes.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,98068
Erro médio 0,012488
Correlacao 0,990372
QME 0,019819
RQME 0,140782

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 17 é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para
Condenacéo parcial.
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Figura 17 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) Condenacgéo parcial para os 2191 lotes.
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A Tabela 26 apresenta as caracteristicas da rede neural quando aplicada a 1.096 lotes.
Nota-se que hd uma predicdo muito boa sustentada por um Coeficiente de Determinacdo multipla
(R?) e Correlacdo elevados e por Quadrado Médio do Erro (QME) e Erro médio reduzidos.

Tabela 26 - Caracteristicas do modelo de rede neural para predigdo da saida Condenagdo total.

Estatistica da predi¢do Valores

R2 0,995538
Erro médio 0,001617
Correlagdo 0,997766
QME 0,000486
RQME 0,022042

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

A Tabela 27 e a Figura 18 expressam as contribuigdes, ou importancias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Condenagéo total.

Tabela 27 - Importancia relativa (contribuicdes) das varidveis de entrada para a saida
Condenagéo total.
Entrada Importéncia relativa

Peso de 5 semanas 0,065

Peso de 4 semanas 0,063

Mortalidade de 5 semanas 0,062

Mortalidade de 4 semanas 0,060

Mortalidade de 3 semanas 0,060

Minutos de incubacéo 0,056




50

snifieds v,

anboisa ap seloy
SI9ARQNIUI SOAD
euinbe w ap odn
BUB W3S o7 apepIRIIO I
BUB W3S oG apepelio |y

0INOPasSBU OU SOUBIAR 3P U
sewelb wa ono ap osad ap eplad
BIOUQIAJSUBI) BU OBARUI WRIUOD
sewelb wa rUuR WAS ,T ap 0sad
sewelb wa rUR WAS o ap 0Sad

0000 0007 0009 0001 0017 0007 0008 0043 0,054 0062

Figura 18 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Condenagéo total.

Foram utilizados 1095 lotes para validar o modelo acima. Por ocasido da aplicacdo da

rede as predigdes obtidas revelaram as estatisticas da Tabela 28.

Tabela 28 - Validacdo do modelo de redes neurais para a predicdo Condenacéo total pelos 1095
lotes.

Estatistica da predi¢do Valores
R2 0,98891
Erro médio 0,003824
Correlacdo 0,994455
QME 0,001201
RQME 0,034656

R2 - Coeficiente de Determina¢do Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME - Raiz
Quadrada Média do Erro.

Na Figura 19 é apresentada uma visdo conjunta da totalidade dos lotes validados para

Condenacéo total.
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Figura 19 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) Condenagéo total para os 2191 lotes.

No caso da rede neural com saida para a variavel tipo de pinto, a classificacdo correta das

amostras na fase de treinamento foi de 94,84% e na validagdo obteve-se 92,69%. Os detalhes

desta rede estdo apresentados na Tabela 29. Entretanto, a especificidade das 3 categorias de tipo

de pinto foi superior a 92%. A sensibilidade obteve nimeros acima de 89% para as 3 categorias.

Tabela 29. Tabela de Contingéncia da validacdo da rede neural artificial para saida Tipo de pinto.

Classificacao Predi¢ao Total
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3

Tipo 1 539* 38 1 578

Tipo 2 36 332* 3 371

Tipo 3 0 2 143* 145

Total (N) 575 372 147 1094
Sensibilidade (%) # 93,74% 89,25% 97,28%
Epecificidade (%) ## 92,49% 94,6% 99,79%

N nimero de amostras; * NUmero de amostras classificadas corretamente; # Positivo verdadeiro; ## Negativo verdadeiro
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A Tabela 30 e a Figura 20 expressam as contribui¢des, ou importancias relativas, de cada

uma das variaveis de entrada para a saida Tipo de pinto.

Tabela 30 - Importéncia relativa (contribuicdes) das variaveis de entrada para a saida Tipo de
pinto.

Entrada Importéncia relativa
Contaminacéo na transferéncia 0,141
Peso de ovo em gramas 0,134
Perda de peso em gramas 0,126
Origem aviério 0,119
Peso de pintos em gramas 0,107
Horas de estoque 0,077

0In0pPadsel WI9IYO
oleIAe W391H0

seuo wopnasd

0INOPaseU oU SOlIBIAR 3p U
OHNIN / YINVD OAO

wabeyuy ap 9%

ogdeqnoul soinuiw

0Inopadseu soinuiw

anboisa ap seloy

|e10] 08S0[2d

|[aABpUd A 0BS0]9]

SIaABQNIUl SOAO

Zljew ep apep| saw VIAINW
sewelf we ono ap osad ap eplad
sewelf wao ojud ap osad

sewelf wa ono ap osad
BIOUQJIajSUBI) BU OBIRUI WEIUO0D
euinbe w ap odn

(oedeu wia) sojud ap ojus weysaroide

0016 0120 0001 0005 0005 0010 0050 0008 0011 0022 0063 0077 0008 0010 0004 0032 0030 0126 0107 0134 0141 0018 0003

Figura 20 — Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de entrada para
saida Tipo de pinto.
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5. DISCUSSAO

O presente trabalho teve como objetivo principal demonstrar que as redes neurais
artificiais foram capazes de explicar os fenémenos envolvidos entre as quatro etapas da cadeia
avicola, reprodutoras pesadas, incubatorio, producdo de frangos de corte e abatedouro. Assim, o
objetivo que motivou a realizagéo deste trabalho foi plenamente atingido.

Dados gerados anteriormente por pesquisadores do CDPA ja haviam demonstrado que
esta metodologia pode ser utilizada para o0 gerenciamento de varios setores na producdo da
cadeia avicola. (Guahyba, 2001; Salle et al., 2001; Salle et al.,2003) demonstraram que esta
metodologia pode ser utilizada para o gerenciamento de reprodutoras pesadas. No frango de corte
(Reali, 2004), no incubatorio (Salle, 2005) e no matadouro-frigorifico (Pinto, 2006). Na literatura
consultada néo foram encontradas publicagdes que utilizassem as redes neurais em quatro etapas
da cadeia avicola, para que se pudessem comparar resultados. Isto ocorre pelo fato da maioria das
empresas ndo possuirem um banco de dados interligados, ou seja, 0os dados sdo registrados de
forma distinta, por setor e ndo podem ser analisados como um todo.

E sabido que as redes neurais necessitam de um grande ndmero de registros para
construirem modelos precisos. Os dados fornecidos pela empresa foram bastante homogéneos e
extremamente precisos. Foram utilizadas 2.191 linhas de dados referentes ao fechamento dos
lotes, onde foi possivel utilizar 1.096 linhas de dados para o treinamento de dez redes neurais que
explicam e predizem as saidas de eclosdo total, eclosdo vendavel, fertilidade, mortalidade de 1
semana, mortalidade de 5 semanas, perda de peso de ovo, peso de 5 semanas, condenagao parcial,
condenacgdo total e tipo de pinto. Apds testadas as importéncias relativas de entrada para a
construcdo do modelo e 0 R?, o0 erro médio e 0 QME eram indicadores de um bom ajuste.

Os experimentos relatados com reprodutoras pesadas, frango de corte e incubatdrio,
estabeleceram as importancias relativas, ou contribuicdes de cada uma das varidveis de entrada
para saida escolhida.

A rede criada para explicar os fendmenos envolvidos com a varidvel de saida eclosdo total
com 3 variaveis de entrada Aspergillus sp., E. coli, e Pseudomonas sp., ndo apresentou nenhuma
relacdo, ou seja, esta pratica somente vai refletir na verificagdo da higienizacdo da maquina a ser

utilizada no processo.
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Na Tabela 1, pode-se verificar que as redes neurais geradas foram bem ajustadas e
apresentam R2 elevado. Sendo as variaveis de saida Mortalidade de 5 semanas, Condenagédo
parcial e Condenacédo total com R2? 0,999477, 0,997112, 0,995538, respectivamente e que esta
muito préximo do maximo que € 1. Também é informado na mesma tabela, 0 nimero de
variaveis de entrada utilizado para os distintos par@metros de producdo (saida) na fase de
treinamento. Este nimero total de entradas descritos na tabela é elevado em comparagéo aos ja
mencionados em outros trabalhos. Esta é uma mudanca importante em relacdo aos outros
trabalhos com o gerenciamento através de redes neurais em avicultura, pois antes eram escolhidas
as variaveis de entrada conforme o grau de importancia. Este trabalho utilizou varidveis de
entrada em maior nimero porque todas correspondiam aos fenémenos ocorridos antes de ocorrer
a varidvel de saida. As varidveis de saida Condenacdo parcial e Condenacao total possuiam 37
variaveis de entrada cada uma, ou seja, as variaveis de entrada correspondiam aos fen6menos
envolvidos das matrizes de frango de corte, ao incubatdrio e ao frango de corte da mesma
empresa.

O modelo treinado para Ecloséo total estd muito bem ajustado com valor R?=0,94389,
QME=3,073653 e Erro médio= 0,738097, conforme Tabela 2 e Figura 2. Pode ser verificado que
as varidveis de entrada que mais contribuem para predigdo da Ecloséo total sdo as "Média més
idade da matriz", "Peso de pintos em gramas"”, "Tipo de maquina"”, "Origem do nascedouro",
"Minutos de incubagdo". Para predizer a Ecloséo total e todas as outras redes do trabalho foi
aplicado 1.095 linhas de dados. A Tabela 4 e a Figura 3 demonstram a precisdo do modelo ao ser
validado.

Da mesma forma o modelo treinado para Eclosdo vendavel esta muito bem ajustado.
Neste caso, as varidveis de entrada que mais contribuem para predicdo da Eclosdo vendavel

conforme Tabela 6 e Figura 4 sdo "Contaminacdo na transferéncia”, "Peso de pinto em gramas”,
"Numero de aviarios por nascedouro", "Minutos de nascedouro”, "Média més idade da matriz". A
Tabela 7 e a figura 5 demonstram a precisdo do modelo Eclosdo vendavel ao ser validado.

Com a variavel Fertilidade foi possivel a geracdo de um modelo que apresentou um
excelente ajuste na fase de treinamento (Tabela 8). Na Tabela 9 e Figura 6 pode ser observado
que as duas maiores participacoes relativas foram "Origem do aviério" e "Média més idade da
matriz", suas importancias relativas somadas alcangcam, aproximadamente, os 97,6%. A Tabela

10 e a Figura 7 demonstram a precisdo do modelo Fertilidade ao ser validado.



55

O treinamento da rede neural para a variavel de saida Mortalidade de 1 semana apresentou
estatisticas excelentes e pode ser observada na Tabela 11. O R? da rede também € alto , seguido
de QME e de Erro médio baixos. Pode ser observado na Tabela 12 e Figura 8 as importancias
relativas das contribuicdes atribuidas as varidveis de entrada “"Extensionista”, "Peso de 1 semana
em gramas"”, "Produtor”, "Sexo", "Minutos de nascedouro”, "Minutos de incubagdo”. As
caracteristicas da rede na validacdo estdo na Tabela 13 e Figura 9, onde foram observados
indicadores estatisticos que sdo proprios de um modelo ajustado com alta precisdo nas predicdes
efetuadas.

O exemplo de rede neural para variavel de saida Mortalidade de 5 semanas seguiu a
mesma trajetdria dos modelos anteriores. Com R2= 0,999477, acompanhado de QME e de Erro
médio reduzidos, apresentou estatisticas excelentes. A importancia relativa "Extensionista” das
variaveis de entrada para saida Mortalidade de 5 semanas € a mais alta com a variavel "Sexo"
(Tabela 15 e Figura 10). Das dez redes neurais formadas no trabalho, a variavel de entrada
"Extensionista” é citada duas vezes como a importancia relativa com o valor mais alto.

Quando avaliamos a rede neural para variavel Perda de peso do ovo, esta ndo apresentou
estatisticas tdo boas como as outras redes presentes no trabalho, com R2=0,649822,
QME=0,120876 e Erro médio=0,15471 (Tabela 17). As principais importancias relativas das

variaveis de entrada para a saida Perda de peso do ovo sdo "Origem do aviario"”, "Peso de pintos

em gramas-,

Minutos de nascedouro”, "Média més idade da matriz", "Peso de ovo em gramas",
"Contaminacdo na transferéncia”, conforme Tabela 18 e Figura 12. Na Tabela 19 e Figura 13
foram observados indicadores estatisticos com nédo téo alta precisdo nas predicoes efetuadas em
comparagdo as outras redes presentes no trabalho.

O modelo treinado para Peso de 5 semanas foi muito bem ajustado com valor
R2=0,993415, QME=88,69815 e Erro médio= 1,401392, conforme Tabela 20. Pode ser verificado
que as variaveis de entrada que mais contribuem para predicdo da Peso de 5 semanas sdo as
"Peso de 1 semana", "Produtor”, "Extensionista”, "Minutos de nascedouro", "Ovo cama/ninho",
"Minutos de incubacdo™ (Tabela 21 e Figura 14). Para predizer a Peso de 5 semanas a Tabela 22
e a Figura 15 demonstram a precisdao do modelo ao ser validado.

A rede criada para explicar os fendmenos envolvidos com a variavel de saida condenacgao
parcial esta expressa na Tabela 23. O modelo € preciso com valor R2=0,995553, QME=0,000486

e Erro médio= 0,001617. As variaveis de entrada que mais contribuem para predicdo da
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Condenacéo parcial séo as "Peso de 4 semanas”, "Sexo", "Mortalidade de 5 semanas", "Peso de 2
semanas”, "Mortalidade de 2 semanas”, "Mortalidade de 4 semanas™ (Tabela 24 e Figura 16). As
caracteristicas da rede na validagdo estdo na Tabela 25 e Figura 17, onde foram observados
indicadores estatisticos que sdo proprios de um modelo ajustado com alta precisdo nas predi¢es
efetuadas.

Da mesma forma o modelo treinado para Condenacdo total estd muito bem ajustado.
Neste caso, as variaveis de entrada que mais contribuem para predicdo da Condenacdo total
conforme Tabela 27 e Figura 18 sdo as "Peso de 5 semanas”, "Peso de 4 semanas", "Mortalidade
de 5 semanas”, "Mortalidade de 4 semanas”, "Mortalidade de 3 semanas”, "Minutos de
incubagdo” A Tabela 28 e a figura 17 demonstram a precisdo do modelo Condenagéo total ao ser
validado.

A rede neural com saida para a variavel tipo de pinto, obteve 94,84% de classificacdo
correta das amostras na fase de treinamento e 92,69% na fase de validacdo. A Tabela 29
demonstra uma especificidade alta para as 3 categorias de tipo de pinto, superior a 92% e a
sensibilidade com nimeros acima de 89% para as 3 categorias, indicando modelos estatisticos
bem ajustados.

Ao serem analisados os resultados contidos no trabalho, apesar das variagdes ocorridas na
rede neural criada para explicar os fendmenos envolvidos com a variavel de saida Perda peso do
ovo, as redes foram capazes de predizer os dados futuros com excelente confiabilidade. Também
com excecdo desta mesma rede, ndo houve diferenga significativa entre as médias das predicdes e
as médias dos valores reais dos modelos estudados. Na validagdo dos dados para as 1.095 linhas
de dados nas redes neurais apresentadas, com excecdo na rede neural criada para explicar os
fendmenos envolvidos com a variavel de saida Perda peso do ovo, as predicdes e 0s valores reais

estdo proximos.
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6. CONCLUSOES

1 - N&o houve relacdo na rede com as variaveis de entrada Aspergillus sp., Pseudomonas sp. e E.

coli e com a variavel de saida eclosédo total.

2 - As redes neurais artificiais foram capazes de explicar os fendmenos envolvidos com a
producéo de reprodutoras pesadas e do frango de corte, de um incubatério e de um abatedouro

avicola.

3 - A técnica apresentada permite obter critérios objetivos, gerados cientificamente, que servirdo
de suporte para tomadas de decisbes dos responsaveis destes setores avicolas. Também estes

poderdo realizar simula¢Bes e medir a contribuicdo de cada varidvel no fenémeno em estudo.
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