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RESUMO

O estudo foi feito através de séries historicas de dados de um incubatorio
pertencente a uma integracao avicola do Rio Grande do Sul, durante os anos de 1999 a
2003, com os quais foram feitas analises do tipo observacional analitico e transversal.
Primeiramente usou-se os registros de 5 linhagens de frangos utilizadas pela empresa no
transcorrer do periodo de 23 de fevereiro de 1995 a 25 de janeiro de 2002. As linhagens
foram identificadas da seguinte forma: COBB, HIGH YIELD, MPK, ROSS308, e X.

Esses 81 lotes analisados foram estudados através dos seus respectivos registros
que continham: o ndmero inicial de fémeas, numero inicial de machos, racéo
total/cabeca, racdo/cabeca/inicial/recria, ragdo/cabeca/inicial/postura, ovos postos, racao
p/ovo posto, pintos nascidos, percentagem viabilidade postura fémea, percentagem
viabilidade postura machos. O método aqui proposto provou ser capaz de classificar as
linhagens a partir das entradas escolhidas. Na linhagem que apresentava uma grande
quantidade de amostras a classificacdo foi muito precisa. Nas demais, com menor
numero de dados, a classificacdo foi efetuada, e, como era de se esperar, 0s resultados
foram menos consistentes. Com o0 mesmo banco de dados dos lotes fechados, realizou-
se a segunda etapa da dissertacdo. Nela, procedeu-se o treinamento das redes neurais
artificiais onde foram utilizadas as seguintes varidveis de saida: ovos incubaveis,
percentagem de ovos incubaveis, ovos incubados, percentagem de ovos incubados,
pintos nascidos e pintos aproveitaveis. Os resultados apresentaram R oscilando entre
0,93 e 0,99 e o erro médio e o quadrado médio do erro ajustados, demonstrando a
utilidade das redes para explicar as variaveis de saida.

Na terceira e Ultima etapa da dissertacdo, destinada a validacdo dos modelos,
foram usados quatro arquivos distintos denominados da seguinte forma: INPESO (3.110
linhas de registros de pesos dos reprodutores), ININFO (56.018 linhas de registros com
as informacGes didrias do ocorrido nas granjas de reproducdo até o incubatorio),
INOVOS (35.000 linhas de registros com informacgdes sobre os ovos processados),
INNASC: 43.828 linhas de registros com informacg6es sobre os nascimentos. O modelo
gerado para o ano de 1999 foi capaz de predizer corretamente os resultados deste
mesmo ano e dos anos de 2000, 2001, 2002 e 2003. O mesmo procedimento foi repetido
criando modelo com os registros do ano em questéo e validando-o com os registros dos
anos subsequentes. Em todas as ocasides foram obtidos bons resultados traduzidos por
um alto valor no R

Concluindo, os fendbmenos proprios do incubatério puderam ser explicados
através das redes neurais artificiais. A técnica, seguindo a mesma tendéncia das
dissertacGes que anteriormente ja haviam demonstrado que esta metodologia pode ser
utilizada para o gerenciamento de reprodutoras pesadas e de frangos de corte, pode
realizar simulages, predicdes e medir a contribuicdo de cada variavel no fenémeno
observado, tornando-se uma poderosa ferramenta para o gerenciamento do incubatorio e
num suporte cientificamente alicer¢ado para a tomada de deciséo.



ABSTRACT

The present study was made through historical series of data of a hatchery unit
belonging to a poultry integration of Rio Grande do Sul, from 1999 to 2003, with which
two types of analyses were made: analytic and traverse observacional. Firstly it was
taken the registrations of five lineages of chickens used by the company between 23" of
February, 1995 and 25" of January, 2002. The lineages were identified in the following
way: COBB, HIGH YIELD, MPK, ROSS308, and X.

Those 81 analyzed lots were studied through their respective registrations that
contained: the initial number of females, initial number of males, total ration/chicks,
ration/bird/initial/breeding phase, ration/bird/initial/laying, laying egg, ration per laying
egg, born chicks, percentage of laying females viability, percentage of laying males
viability. The method proposed proved to be capable classifying the lineages starting
from the chosen entrances. The lineage that had a great amount of samples presented a
very precise classification. In the others, with smaller number of data, the classification
was made, and, as it was expected, the results were less consistent. With the same
database of the closed flocks, we began the second stage of the dissertation. In this part,
the training of the artificial neural networks was proceeded where the following exit
variables were used: eggs incubated, percentage of eggs incubated, incubated eggs,
percentage of incubated eggs, chicks born and chicks profitable. The results showed R?
oscillating between 0,93 and 0,99.

The medium error and the medium square of the error fittings, demonstrated the

usefulness of the nets to explain the exit variables.
In the third and last stage of the dissertation, destined to the validation of the models,
four different files were denominated following way: INPESO (3.110 lines of
registrations of weights of the reproducers), ININFO (56.018 lines of registrations with
the daily information of what happened in the reproduction farms to the hatchery unit),
INOVOS (35.000 lines of registrations with information about the processed eggs),
INNASC: 43.828 lines of registrations with information of the births. The model
generated for 999 was capable of predicting correctly the results of this very year and
the years of 2000, 2001, 2002 and 2003. The same procedure was repeated creating a
model with the registrations of 1999 and validating it with the registrations of the
subsequent years. In every occasion good results were obtained illustrated by a high
value in the R

Finally, the phenomena of the hatchery unit could be explained through the
artificial neural networks. The technique, following the same tendency of the
dissertations which previously had already demonstrated that this methodology can be
used for the management of broiler breeders and of broiler production, can accomplish
simulations, predictions and measure the contribution of each variable in the observed
phenomenon as well, becoming a powerful tool for the management of the hatchery unit
and strong scientific support for taking decisions.



1 INTRODUCAO

A avicultura brasileira ocupa posicdo de destaque no agronegécio brasileiro. A
Associacao Brasileira de Exportadores de Frangos (ABEF) fornece dados que sustentam
esta afirmacdo. As exportacOes brasileiras de carne de frangos somaram 2,336 milhdes
de toneladas entre janeiro e novembro de 2004, com aumento de 23,4% em relacdo ao
mesmo periodo de 2003. E a receita cambial, chegou a US$ 2,350 bilhdes, o que
corresponde a um crescimento de 43% na mesma comparacgao. 1sso representa mais um
recorde nas exportagdes do setor, levando a estimativas de um fechamento de 2004 com
embarques de 2,4 bilhes de toneladas (22% acima do verificado em 2003) e receita de
US$ 2,5 bilhGes (com um crescimento de 40% sobre o ano anterior). Para 2005, esta
projetado um crescimento de 10% em volume e de 15% nos valores.

A importancia social do segmento é reconhecida ao tornar viavel o minifandio e
fixar 0 homem ao campo. Estes fatos reduzem os cinturGes de miséria dos grandes
centros urbanos, originados, fundamentalmente, pela desesperanca e desilusdo dos
agricultores refletindo-se de modo positivo na diminuigdo da criminalidade. Esta ultima
€ uma das maiores preocupacdes do cidadao brasileiro nos dias atuais.

O Brasil, com suas reconhecidas desigualdades sociais, encontrou na avicultura
uma fonte de proteina animal de alta qualidade e de baixo custo para as camadas menos
favorecidas da populagdo. O consumo per capitd de carne de frango chegou aos 33,32
kg refletindo um aumento de 2,5 vezes sobre a quantidade consumida em 1990 que era
de 13,60 Kkg.

O Rio Grande do Sul ocupa a terceira posicdo entre 0s estados produtores e
exporta cerca de 600 mil toneladas, ou 28% da sua posicdo. A Associacdo Gaucha de
Avicultura (ASGAV) informa que no Estado existem 14 frigorificos com Inspecdo
Federal e 6 com Inspecdo Estadual. Toda a 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 milhGes de pintos de corte e 2,5 milhdes
de avos/matrizes/poedeiras comerciais.

Héa apenas 40 anos, a avicultura brasileira deixava de ser uma atividade de fundo
de quintal e tinha acdes negociadas nas bolsas de valores. E o resultado da implantacio
constante de tecnologia, principalmente de origem externa. A incorporagdo da
tecnologia externa, muitas vezes, foi feita sem uma reflexdo mais aprofundada para

definir sua adaptacéo as necessidades locais. Portanto, claramente foi pouco cultivado o



espirito do desenvolvimento cientifico e tecnoldgico nas empresas brasileiras, 0 que
deixou em segundo plano os projetos de cooperacdo entre as instituicdes de ensino e
pesquisa e as empresas avicolas, com flagrantes prejuizos para o desenvolvimento
setorial, sem falar na renuncia constante aos recursos oficiais destinados a promover
este tipo de integragdo. Um simples levantamento no nimero e na qualidade das
pesquisas internacionais, principalmente nos Estados Unidos da América e no Reino
Unido, na area avicola, realizadas nos ultimos 40 anos, demonstrard que, entre muitos
outros temas, foi desenvolvida a vacina contra a doenca de Marek, um tipo de céancer
linfatico das aves.

Esta vacina, utilizada macicamente nos plantéis avicolas desde o inicio da
década de 70, foi a primeira realmente eficaz contra esta terrivel enfermidade e se
constitui num atestado de exceléncia cientifica. Por outro lado, neste mesmo periodo de
tempo, os resultados sdo pouco expressivos, no que diz respeito a vacinas aviarias
desenvolvidas no Brasil, as linhagens genuinamente brasileiras competitivas
comercialmente, ao desenvolvimento de técnicas de diagndstico e novas drogas
medicamentosas amparadas na pesquisa local. Cabe destacar a desproporcdo entre a
dimenséo da avicultura industrial brasileira e a capacidade instalada nas instituicfes de
ensino e de pesquisa do nosso Pais para prover a renovacdo tecnologica referida
anteriormente. Esta é a maior evidéncia da nossa fragilidade, quando comparada com
nossos competidores. A timidez da pesquisa na area, principalmente naquela que se
transformou no calcanhar de Aquiles, a sanidade avicola, € a maior ameaca a
manutencdo dos mercados atuais ou a conquista de novos. Lembremo-nos que 0s paises
que investem os maiores percentuais do PIB e cultivam a parceria entre universidade e
empresa na geragéo do conhecimento, sdo os mais ricos do mundo. E séo eles 0s nossos
maiores rivais.

Esta visdo critica, sem querer desestimular o espirito, serviu com estimulo na
busca de novas alternativas para melhorar o gerenciamento da producéo avicola. Desta
forma ja foram desenvolvidos no Centro de Diagndstico e Pesquisa em patologia
Aviéaria (CDPA), da Faculdade de Veterinaria, Universidade Federal do Rio Grande do
Sul (UFRGS) projetos de pesquisas, sob a forma de teses de doutorado e de dissertacdes
de mestrado, que utilizaram inteligéncia artificial, especificamente redes neurais
artificiais (RNA), para o gerenciamento da producdo de reprodutoras pesadas e da
producéo de frangos de corte com excelentes resultados.



Pode-se dizer que o incubatdrio moderno é uma fabrica de pintos. Todos os dias
sdo recebidos milhares de ovos incubaveis e deles nascem individuos que necessitam
dos melhores cuidados e devem ser distribuidos em seguranca para as diferentes granjas
que compdem o complexo produtivo de uma integracéo avicola. E um setor nevrélgico
no qual os erros sao traduzidos em prejuizos a producdo e a imagem da empresa e com
isso, surge uma punicdo em milhares de reais. Neste setor, sdo empregadas modernas
técnicas de gestdo e, como de resto em todo o segmento produtivo, é gerada uma
infinidade de registros. Assim, sendo, e dando continuidade a linha de pesquisa que usa
as RNA no gerenciamento da avicultura, foi desenvolvido este trabalho que pretende
demonstrar, pela primeira vez, que esta tecnologia € capaz de explicar os fenémenos
que envolvem a producdo de pintainhos e permite simular e predizer resultados,

instrumentos fundamentais para o gerenciamento do incubatorio.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Chesini (1989), ja alertava para a importancia dos custos de producdo no
processo produtivo avicola, porém ndo detalhava suas conclusfes. Posteriormente,
Franco (1996), apresentou um trabalho onde comparou o custo de producdo dos
melhores lotes de uma integracdo avicola. Naquele ano, o autor obteve uma diferenca de
2,7% no custo de producdo favordvel aos melhores resultados, ou seja, para cada 1
milhdo de aves abatidas com 2,5kg de peso, o autor calculou uma economia de R$
50.000,00, se alcancasse os indices técnicos obtidos pelos melhores criadores (dados da
época). Morris (1995), também realizou célculos demonstrando os custos de prevencédo
e controle de doencas avicolas. O autor concluiu que os beneficios sdo muitos maiores
do que os custos dos programas preventivos.

Lima e Bersch (2000), comparando diversos equipamentos, concluiram que a
regido onde estava localizada a granja influenciava na avaliagdo do equipamento para
melhor, ou para pior.

Foi demonstrado que ha uma relacdo linear entre a quantidade de enzima
adicionada a dieta de frangos de corte, quando expressada como um valor logaritmo, e 0
correspondente desempenho dos pintos. Baseados nisto, os autores concluiram ser
possivel predizer corretamente a resposta de pintos conseqiiente a adicdo da enzima na
dieta, usando uma equacéo relativamente simples por Zhang et al.(1996).

A analise multivariada foi a escolhida para investigar possiveis associa¢des entre
celulite e outras categorias de condenacfes em um frigorifico por Elfadil et al.(1996).
Através deste modelo, os autores foram capazes de avaliar os fatores de risco associados
a celulite nos frangos de corte.

Quando foram comparados modelos obtidos de regressdo logistica e modelos
obtidos de regressdo linear para predizer a ocorréncia de ascite em frangos de corte,
concluiu-se que embora a regressdo linear prediga freqlientemente a incidéncia de ascite
tdo bem quanto a regressdo logistica, esta Ultima é o teste estatistico mais apropriado
para ser usado no experimento. (KIRBY et al. 1999)

Pesquisadores da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA)
em Concordia-SC, estimaram o peso 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 proporgédo

relativa do crescimento corporal entre sexos, estimar a conversdo alimentar didria,
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padronizar o crescimento para selecdo de novas linhagens para comparagdes com outros
tratamentos. Foram descritos modelos matematicos estatisticos para estimar, com
precisdo, curvas de producdo de ovos, levando em conta a idade das aves por Fialho &
Ledur (2000a) e Fialho & Ledur (2000b). Os autores concluiram que 0 modelo proposto
pode ser utilizado em situagfes praticas por profissionais, tanto na pesquisa cientifica
quanto na produgdo.

Ivey (1999), descreveu um programa computacional, baseado em modelos
matematicos estatisticos, que gerencia toda a operacionalizacdo da alimentagdo dos
animais, incluindo a formulacdo da racdo e entrega nas granjas, levando em conta o
numero de aves da propriedade. Robey et al.(2000), desenvolveram programa para
computador com o qual, € permitido alcancar a melhor conversdo alimentar, de acordo
com os objetivos de mercado quanto ao peso vivo, a idade ao abate e o rendimento que,
na totalidade, maximizam o retorno econdmico.

As dificuldades encontradas pelos veterinarios para avaliar a resposta
imunologica apds as vacinacdes foram objeto de estudo no Centro de Diagndstico e
Pesquisa em Patologia Aviaria (CDPA) da UFRGS. Soares (1995), bem como Salle et
al. (1998c, 1998d e 1999c), desenvolveram modelos matematicos simplificados, usando
idade e titulo de anticorpos, para avaliar a resposta imunologica em reprodutoras a
doenca de Newcastle, bronquite infecciosa e doenca infecciosa bursal. Os autores
concluiram que podem ser criados modelos matematicos para cada granja, oferecendo
assim, uma interpretacdo objetiva dos resultados sorolégicos da resposta imune,
provocada pela vacina contra o virus destas enfermidades.

De acordo com Salle et al.(1998a; 1999a) foram realizadas analises quantitativas
para aflatoxina e ocratoxina em amostras de ragdo que foram coletadas da fabrica de
racbes e granjas avicolas, e em figado e rins de aves refugo, que haviam sido
alimentadas com a dieta analisada. A deteccdo das toxinas foi feita através do uso de um
teste de ELISA comercial e os resultados foram estudados por analise de regressao e
correlacdo. 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 producgédo do
criador. Dos resultados obtidos, foi verificado que é possivel correlacionar niveis de
aflatoxina e de ocratoxina em alimentos e visceras de frangos de corte com 0s

parametros produtivos do lote.
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Sobre este tema, Salle e Silva (2000), expuseram a necessidade da geracao de
critérios objetivos para a interpretacdo dos resultados das monitorizagcfes, sem 0s quais
0 processo decisorio e as medidas corretivas associadas a decisdo tomada, ficam
seriamente comprometidos.

A estatistica convencional demonstrou sobejamente sua utilidade como
ferramenta de suporte as decisdes, mas, a partir de meados do século XX, foram
desenvolvidas novas tecnologias que utilizam inteligéncia artificial, entre elas, as redes
neurais artificiais.

Rosenblatt, em 1958 descreveu o perceptron que é, na verdade, um modelo
computacional inspirado no neurénio humano e precursor das redes neurais artificiais.

As redes neurais foram inspiradas na estrutura e na funcdo de neurdnios
bioldgicos. Redes neurais “aprendem” ajustando as interconexdes dos pesos entre as
camadas de neurdnios. As respostas obtidas s&o, repetidamente, comparadas com as
respostas corretas e, em cada vez, 0s pesos das conexdes sdo ajustados ligeiramente na
direcdo da resposta correta. Sdo adicionados tantos neurdnios escondidos quantos forem
necessarios para a maior precisdo da resposta. A rede neural artificial ¢ um conjunto de
unidades processadoras (ou nddulos) que simulam neurdnios biolégicos e sédo
interconectados por um conjunto de pesos (andlogo as conexdes sinapticas no sistema
nervoso), o qual permite tanto processamento serial quanto paralelo de informacéo
através da rede. (ASTION e WILDING, 1992; ROUSH et al, 1996; XIN, 1999) Os
“neurdnios” da rede podem receber importancia relativa das entradas excitatorias ou
inibitdrias de outros neurénios (FORSSTRON e DALTON 1995) e produzem uma
saida, que geralmente é uma funcdo ndo linear da entrada da rede. (ASTION e
WILDING, 1992) Em contraste com muitos sistemas especialistas, as redes neurais
artificiais ndo dependem de algoritmos pré-definidos (LEE et al., 1999).

Kovécs (1996), escreveu que fendmenos complexos tém sido area fértil para o
desenvolvimento de modelos com redes neurais. A complexidade reside em envolver
varias variaveis com causas inter-relacionadas e dependentes, mas que ndo podem ser
explicadas por uma relagéo linear ou ndo linear do tipo polinomial de primeira ordem.
Redes neurais, mesmo que implementadas com sucesso, permitem apenas simular ou
emular o fenbmeno modelado, ndo oferecendo por si s6 a possibilidade de se
simplificar, generalizar ou reduzir a teoria por tras do fendmeno em estudo. Neste
sentido, podem ser consideradas como uma panacéia pragmatica que funciona, mas nao

se conhece 0 porqué.
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Anteriormente, Forsstrom & Dalton (1995) afirmaram que a medida que o
aprendizado ocorre, 0 erro entre a saida da rede e a saida desejada diminui. Ent&o, o
conhecimento, o qual a rede aprende, esta codificado nos pesos das conexdes entre
neurdnios. Devido ao fato de tal conhecimento estar distribuido através dos pesos, é
quase impossivel interpretar (no sentido de detalhar) o conhecimento adquirido por
qualquer rede de retropropagacdo. Por esta razdo, as redes neurais sdo freqiientemente
chamadas de "caixas pretas”. Elas aprendem a calcular uma saida corretamente a partir
de um padrdo de entrada, mas dificilmente revelam, sob qualquer forma compreensivel,
0 que as levou a tais julgamentos. Assim sendo, 0S mesmos autores enumeram as
vantagens e as desvantagens das redes neurais artificiais, as quais sdo transcritas a

sequir.

Vantagens:

- 0s calculos séo feitos em neurdnios individuais;

- permitem execucdo de tarefas muito mais complexas para serem aprendidas de
exemplos de dados, do que técnicas de estatistica convencional;

- dados qualitativos e quantitativos facilmente podem ser incluidos no mesmo
modelo;

- ndo hé necessidade de transformacdo de dados, como é necessario em algumas
ocasides, quando estatistica é utilizada, ja que os dados usados na rede ndo tém que ir ao
encontro de quaisquer suposi¢cdes de distribuicdo de dados, pois ndo se exige
homocedasticidade;

- sdo particularmente ajustadas a analise de dados nédo lineares e multivariados e,
como é sabido, a maioria dos fendBmenos bioldgicos ndo se comporta de forma linear, ou
seja, como uma simples reta (devido a enorme complexidade e inter-relacdo entre
quaisquer variaveis sob estudo).

Desvantagens:

- 0 conhecimento aprendido ndo pode ser expresso em regras, ou seja, nao existe
uma equacdo inteligivel que possa ser mostrada;

- a validacéo da rede é mais dificil do que em estatistica convencional,

- as redes neurais precisam de muitos exemplos para serem adequadamente
treinadas e validadas.

A utilizac&o das redes neurais artificiais tem sido intensa e variada. Podem servir

para classificar e reconhecer padrdes; reconhecer e gerar fala; otimizar processos
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quimicos; predizer indices financeiros, tais como taxas de cambio de moedas;
reconhecer alvos e localizar minas militares; localizar a origem de pontos no radar;
identificar células cancerosas; reconhecer anormalidades cromossémicas; detectar
alteracOes cardiacas; predizer trajetorias de re-entrada de naves espaciais; reconhecer
automaticamente caracteres escritos a mao; entre outros. (CHENG e TITTERINGTON
1994)

Também sdo usadas em bancos, principalmente quando se fala de cartdes de
crédito e, especificamente, de comércio eletronico através da internet, como seguranca
contra fraudes nestas operagdes, de acordo com O'Sullivan (1999) e Estock (1999).

Na medicina humana, as redes neurais artificiais sdo utilizadas extensivamente.

O diagnostico do cancer de mama tem nas redes neurais artificiais uma poderosa
aliada, quando imagens sdo analisadas para estabelecer o progndstico (DAWSON et al.
1991). Também o cancer de préstata tem seu diagndstico preventivo, ou precoce,
apoiado nesta tecnologia. (LOCH et al., 2000), Han et al., (2001), Ziada et al, (2001) As
redes neurais foram empregadas para estabelecer o progndstico para cinco anos do
carcinoma de colon (SNOW et al. 2001), um dos trés tipos de cancer mais prevalentes
nos paises desenvolvidos. (ARGOV et al. 2002) Recentemente, as redes neurais foram
usadas para relacionar marcadores fenotipicos especificos com genes e estado
fisiolégico em pacientes com este tipo de doenca. (BICCIATO et al. 2003)

Pacientes com cardiopatia e submetidos a cirurgia foram avaliados em termos de
sobrevivéncia, ou ndo, através do “aprendizado” das redes neurais sobre as relagdes de
11 fatores de risco presentes em 1875 pacientes durante um més de observacGes. Os
autores concluiram que a nova técnica é dinamica e mais precisa na predi¢do, quando
comparada com a metodologia anteriormente utilizada (BUZATU, et al. 2001).

Nas emergéncias hospitalares, os pacientes com dores peitorais receberam o
diagnostico de isquemia cardiaca mais sensivel e especifico, quando ele foi realizado
em base nas redes neurais (BAXT, et al.2002). De forma similar, os eletrocardiogramas
intra-cardiacos sdo mais precisos quando esta moderna tecnologia é empregada
(CHETHAM et al. 2002).

Na area da medicina veterinaria 0 emprego das redes neurais artificiais ainda é
pequeno, e a avicultura parece ser a area melhor contemplada.

A mastite bovina € um dos maiores problemas enfrentados pelos produtores de
leite e constantemente sdo pesquisadas formas de melhorar o diagnostico precoce. Com

este objetivo em mente (HEALD et al. 2000) construiram um método computacional
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baseado em redes neurais artificiais capazes de classificar as causas bacterianas da
doencga em tambos leiteiros na Pennsylvania e concluiram que ele era melhor do que os
métodos convencionais utilizados anteriormente.

O Brasil abate bilhGes de frangos de corte anualmente e a inspecdo sanitaria
ancorada na observacao visual parece estar com os dias contados. Trabalhos recentes
desenvolvidos nos Estados Unidos da América propuseram um novo tipo de inspecédo
sanitaria nos abatedouros avicolas. Este sistema, resume-se na analise de imagens das
carcagas, utilizando as redes neurais artificiais como geradoras do critério de aceitagdo
ou de rejeicdo. Nos distintos experimentos realizados, analisam-se ndo sé a coloracdo da
pele, mas, inclusive, sua textura. O método € confidvel e a margem de acerto das
predicdes esta acima dos 95%. (PARK et al., 1998; PARK e CHEN, 2001; CHAO et
al., 2002)

Pesquisadores norte-americanos utilizaram a rede neural como uma predicao
probabilistica 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
concluséo foi que o uso dos modelos desenvolvidos pode incrementar o diagnéstico de
ascite em frangos de corte. Os resultados podem ser Uteis na escolha e no
desenvolvimento de linhagens de frangos de corte que ndo tenham propenséao a ascite.
(ROUSH et al. 1996; ROUSH et al. 1997)

No final dos anos 90, nos Estados Unidos da América, foram estudados dois
tipos de redes neurais artificiais (retro-propagacao e rede neural de regressao geral) para
predi¢do de niveis de aminoécidos em ingredientes alimentares. Além disso, os autores
compararam tais redes neurais frente as técnicas de anélise de regressdo. As redes
neurais artificiais tiveram um melhor desempenho do que a analise de regresséo, sendo
qgue naquele caso, a rede neural de regressdo geral superou a de retro-propagacao.
(ROUSH et al. 1997; CRAVENER, 1999)

A sindrome da hipertensdo pulmonar dos frangos de corte mereceu a atencao dos
investigadores que procuraram avaliar a relacdo entre os padrdes individuais de ganho
de peso e a susceptibilidade dos animais a contrairem a enfermidade. Para isto,
utilizaram as redes neurais e concluiram que esta metodologia é capaz de identificar os

animais suscetiveis a desenvolverem a sindrome ao aplicarem os modelos para a
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velocidade no ganho de peso nos primeiros 14 dias de vida dos animais. (ROUSH e
WIDEMAN, 2000; ROUSH et al. 2001)

Para estabelecer um procedimento a fim de diferenciar através da inspecao
mecanica, frangos normais daqueles com septicemia e toxemia, foram realizadas
medidas espectrais de 300 figados divididos igualmente em normais e condenados por
septicemia e toxemia. A classificacdo por redes neurais dos dados apresentou uma
precisdo na classificacdo de 96%. (DEY et al. 2003)

No CDPA-UFRGS foram realizados trabalhos originais utilizando-se as redes
neurais artificiais no gerenciamento de reprodutoras pesadas. Guahyba (2001), Salle
(2001), Salle (2003). Os resultados obtidos demonstraram que é possivel explicar os
parametros de desempenho das aves, através da utilizacdo de redes neurais artificiais.
Foram gerados modelos de redes neurais artificiais, os quais informam (e em algumas
ocasides simulam e predizem) mortalidade acumulada das fémeas, quantidade de racéo
a ser fornecida ao lote diariamente, peso das fémeas na semana atual, peso das aves na
semana seguinte, no periodo de recria e mortalidade acumulada das fémeas, mortalidade
acumulada dos machos, quantidade de racdo a ser fornecida as fémeas diariamente,
quantidade de racdo a ser fornecida aos machos diariamente, ovos produzidos durante a
semana atual, ovos a serem produzidos na semana seguinte e pintos produzidos na
semana atual no periodo de producéo.

A técnica permite a tomada de decisdes criteriosas por parte do corpo técnico
para os diferentes lotes em recria e producdo, alicercadas em critérios gerados
cientificamente. Além disso, este método permite simulacdes das conseqiiéncias de tais
decisdes e fornece a percentagem de contribuicdo de cada variavel nos fenémenos sob
estudo.

Recentemente, foi defendida uma dissertacdo de mestrado na qual sdo utilizadas
as redes neurais para explicar os fenémenos envolvidos com a criagdo de frangos de
corte. Os resultados demonstraram com clareza que esta metodologia é adequada e,
como na tese de doutorado citada anteriormente, mostrou-se eficaz para o
gerenciamento deste segmento da avicultura. Nesta dissertacdo, os modelos de redes
neurais foram validados, através das predicdes e das respectivas comprovacfes dos
valores reais obtidos, em centenas de lotes de frangos de corte produzidos durante os
anos de 2001 e 2002. (REALLI, 2004) Outra area importantissima na producéo avicola é
0 incubatorio, local que deixou de ser uma simples reprodutora de pintos. A avicultura,

antes da década de 30, resumia-se basicamente em multiplicacdo de pintos de um dia
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deforma ndo profissional, com indices muito baixos de produtividade, tecnologia
informal e passada de pai para filho sem nenhuma viséo de negocio. A producéo avicola
antigamente era muito mais simplista, ja que ndo tinha nenhuma visdo empreendedora,
deixando assim de lado, variaveis tais como: biossegurancga, crescimento industrial e
competitividade. Com o passar do tempo isso foi mudando, e com juntamente essas
mudangas, todas as variaveis relacionadas com este setor do agronegdcio em questdo
foram sendo gradualmente alteradas. (GUSTIN, 2003)

Os chineses e egipcios j& usavam a incubacdo artificial aproximadamente 3.000
A.C., onde faziam cémaras-fornos com tijolos e produziam calor com a queima de
esterco de camelos. Estas incubadoras tinham capacidade para 90.000 ovos e a ecloséo
atingia até 69%. Os chineses usavam jarras de barro onde estocavam o0s ovos em locais
previamente aquecidos por carvdo em brasa.

Em 1747, Reaumur, um cientista francés, construiu caixas que continham
esterco em decomposicdo como fonte de calor para incubar 0s ovos. Posteriormente este
método foi adaptado em barris e juntamente com termémetro, igualmente inventado por
Reumur, acabou sendo muito usado pelos granjeiros (AMORIN et al. 1985)

O termo qualidade dos pintos cobre todas as variaveis que podem se relacionar
diretamente com a habilidade do pinto de gerar lucro. A qualidade de saude do pinto é
um componente de qualidade dos pintos. Controlar este tipo de qualidade implica
assegurar que o pinto ndo é portador de certas infecces: Salmonelose, micoplasmose,
colibacilose, etc. (BORNE, 2003) Varias modificagdes ocorridas nos incubatorios tais
como: introducdo do monitoramento por computador, controle das maquinas,
automatizacdo de varios processos diarios de operacdo, além da melhora na
conscientizacdo da importancia do incubatorio no controle de doencas.

Segundo Adda, (2003) o sucesso para a producdo de pintos de um dia depende
de 6timas condi¢Oes de eclodibilidade. Ovos férteis precisam receber correta ventilacao,
temperatura, umidade e viragem para que o embrido desenvolva-se adequadamente.

O despertar do interesse de grupos econdémicos que, investindo, em pesquisas,
captacdo de conhecimento téacito, determinacdo da configuracéo basicas dos processos e
produtos, vem fazendo desse setor, dentre outros setores agropecuarios, o de maior
crescimento e dinamismo, tanto econdmico-financeiro como tecnoldgico, especialmente
pelos avancos nas &reas de nutricdo, sanidade, manejo e, atualmente, ambiéncia,

moldando um padrdo mais eficiente e competitivo para o setor (GUSTIN, 2003).
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Essas mudangas acabam fazendo com que a avicultura nesses Gltimos quarenta
anos venha sofrendo desenvolvimentos sem precedentes, partindo dos antigos frangos
de peito duplo até chegarem as atuais linhagens genéticas. Tal aporte tecnoldgico citado
acima, foi avidamente incorporado pelos empresarios avicolas promovendo a
transformacdo da criacdo de galinhas no agronegdcio avicola dos dias atuais que gera
empregos, viabiliza o minifundio e arrecada divisas para o Brasil, através de
exportacoes.

A avicultura industrial moderna se converteu num dos sistemas mais lucrativos
da producdo animal: isso se deve basicamente a organizagdo dentro de sistemas de
integracdo vertical, utilizando uma economia de escala, a continua geracao e aplicacao
relativamente mais rapida de ciéncia e tecnologia e o desenvolvimento de novos
produtos de valor agregado.

A medida do sucesso de qualquer incubatério é o numero de pintinhos de
primeira produzidos. Este nUmero representa uma porcentagem sobre o total de ovos
colocados nas maquinas durante a incubacdo. O nascimento é influenciado por varios
fatores. Alguns destes fatores sdo de responsabilidade do granjeiro e outros séo de
responsabilidade do incubatério. Fertilidade é um 6timo exemplo de um fator que é
inteiramente influenciado pela granja; o incubatério ndo consegue modificar a
fertilidade do ovo, porém, varios outros fatores poder ser influenciados por ambos,
granja e incubatdrio.

Para tanto, esses inimeros fatores devem ser levados em conta nos trés primeiras
etapas da producdo avicola: periodo de pré incubacdo, periodo de incubacdo, e no
manejo dos pintos propriamente dito. Os fatores que podem causar problemas na
producéo vao desde a sanidade do plantel de matrizes, o estado dos ninhos, desinfeccédo
dos ovos, selecdo e classificacdo dos ovos, armazenamento, a planta do incubatério,
com um isolamento e uma ventilacdo adequada até a simples observacdo da qualidade
externa dos pintinhos que sdo: tamanho e peso adequados, olhos brilhantes, pernas
saudaveis, umbigo fechado, uma boa plumagem e, uma uniformidade do lote.

Todas essas observagfes visam um objetivo em comum: o crescimento
econbémico propriamente dito. E sendo o incubatério uma das mais importantes
atividades da producéo avicola, deve necessariamente se modernizar, ja que isso € uma
constante nas demais areas do agronegécio. Essa competitividade juntamente com a
globalizacdo econdmica vem fazendo com que ndo s6 o setor de incubatorio, mas

também as demais partes da cadeia produtiva avicola venham a sofrer cobrancas, ndo sé
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dos consumidores internos, mas também dos compradores de fora do pais. Ha
aproximadamente 20 anos atras 0s incubatorios tinham como principal meta formar uma
padronizacdo, procurando se adaptar as exigéncias dos consumidores, seguindo o que é
chamado de nivel de qualidade aceitavel. Com as alteracGes monetarias e estratégicas na
gestdo empresarial, 0s incubatorios tiveram que se submeter a mudancas e metodologias
distintas, a fim de adaptar essas modificacdes ao modelo de producdo. A reducédo dos
defeitos e falhas que eram uma constante, necessariamente desaparecem a cada
modernizacdo que o setor sofre, ja que, o desejado é uma previsibilidade total e uma
garantia de qualidade. Controlar essa qualidade do produto acaba representando a
sobrevivéncia da empresa no contexto nacional e da producdo avicola no cenario
internacional. O mercado atual determina que os incubatérios implantem o sistema de
garantia de qualidade, que é alcancado através da aplicacdo de inimeros métodos
gerenciais e administrativos, a linguagem dentro do mundo da incubacédo, tendo como
metas principais: previsibilidade, confiabilidade ao processo implantado, fidelidade do
cliente e, com isso, um aumento no setor econdmico-financeiro da empresa. Para que
tudo isso seja alcangado, as empresas ainda lidam com outro fator inerente a todo e
qualquer ramo ligado a vida bioldgica, que é definido nos termos do agronegdcio como:
variabilidade (GUSTIN, 2003). Esta ultima € influenciada por causas mdaltiplas,
desconhecidas e incontrolaveis.

Como uma das etapas mais importantes nos processos de uma atividade avicola,
0 incubatério tornou-se a menina dos olhos das empresas. Com o advento da
globalizacdo, cada vez mais as barreiras politicas e comerciais estdo sendo atenuadas.
Portanto, produzir com custos competitivos e com uma qualidade assegurada tornou-se
pré-requisito para a sobrevivéncia e perpetuacdo das organizagdes. Das principais
caracteristicas das plantas de incubacdo atuais, tém-se como referéncias o alto nivel
tecnologico dos equipamentos e o rigor sanitario (VIRGINI, 2003).

Nos altimos anos, a nutricdo inicial de frangos de corte tem despertado grande
interesse nos profissionais que militam na avicultura. A primeira semana de vida da ave
representa hoje, em torno de 20% do tempo de criagdo, quando se considera 2kg, 0 peso
ideal de abate. Por diferentes motivos, o tempo entre a ecloséo, transporte e alojamento
da ave pode variar entre 20 e 60 horas (ARAUJO, 2004).

Contudo, por exemplo, prever o pre¢o futuro do ovo quando chega a mesa do
consumidor é um complexo fendmeno que ao lado de outros fatores, acaba sendo

principalmente dirigido pelas forcas da demanda e do suporte do mercado. Para que isso
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aconteca muitos fatores situados nas entrelinhas que afetam o precgo futuro dos ovos séo
levados em conta. Alguns desses fatores podem incluir, mas ndo limitar, o0 nimero de
ovos postos nos ninhos, producdo de ovos, custo da alimentacdo, nimero de ovos
eclodidos, clima, o aspecto sazonal, numero de ovos exportados, etc. A forca do
mercado tem sido complicada por fatores como o comportamento do consumidor, novas
pesquisas que afetam este comportamento, e € claro, a propria propaganda (AHMAD et
al.2001).



3 MATERIAL E METODO

3.1 Dados de registros

O estudo correspondeu a séries histéricas de dados de um incubatério
pertencente a uma integracao avicola do Rio Grande do Sul, durante os anos de 1999 a
2003. Portanto, foi do tipo observacional analitico e transversal.

A empresa participante do experimento forneceu arquivos de dados com as
seguintes caracteristicas:

- INPESO: 3.110 linhas de registros de pesos dos reprodutores;

- ININFO: 56.018 linhas de registros com as informacdes diarias do ocorrido nas
granjas de reproducéo até o incubatorio;

- INOVOS: 35.000 linhas de registros com informacgdes sobre os ovos
processados;

- INNASC: 43.828 linhas de registros com informacGes sobre 0s hascimentos;

- ARQUIVO: Resumo total da produgéo de 83 lotes de reprodutores criados no
periodo de 1995 a 2002.

3.2 Analise estatistica dos dados

A estatistica descritiva dos dados foi realizada utilizando-se o programa

computacional Sigmastat for Windows, versao 2.03.

3.3 Redes neurais artificiais

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

Para a construcdo das redes neurais artificiais foram utilizados os programas
computacionais NeuroShell®Classifier e NeuroShell® Predictor, desenvolvidos pela
Ward Systems Group. A arquitetura empregada na construcdo da rede € 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 seja, dar respostas

razoaveis para dados que ela nunca tenha visto anteriormente. Para isto, a estratégia de



22

treinamento usa uma rede neural que dinamicamente cria neurénios escondidos para
construir um modelo que generalize bem.

A rede inicia encontrando relacdes lineares entre as importancias relativas das
entradas e a saida. S8o atribuidos pesos as ligaces entre 0s neurdnios de entrada e de
saida. Depois que esta relacdo é encontrada, outros neurdnios sdo adicionados a camada
oculta para que relacdes ndo lineares possam ser identificadas. Os valores de entrada na
primeira camada sdo multiplicados pelos pesos e passados a segunda, que é oculta. Os
neurdnios 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 os valores desejados séo obtidos (predicdes).

A rede aprende ajustando o0s pesos das interconexdes entre as camadas. AS
respostas que a rede estad produzindo sdo repetidamente comparadas com as respostas
corretas e, em cada vez, 0s pesos das conexdes sdo ligeiramente ajustados na dire¢éo da
resposta certa. Sdo adicionados tantos neurénios ocultos quantos forem necessarios, até
0 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 todas as decisdes ou predi¢cdes 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.
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Figural - Exemplo esquematico da arquitetura de rede neural.

Os modelos de redes neurais artificiais das variaveis preditas (saidas), foram
comparados e selecionados como melhores, baseados no Coeficiente de Determinagédo
Mudltipla (R2), no Quadrado Médio do Erro (QME), bem como pela analise de graficos,
plotando a predicao da rede versus a predicdo menos o real. O R2 foi calculado através
da formula R2 = 1-(SSE/SSyy), onde SSE = > (valor real - valor predito)? e SSyy = >
(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 = média (valores reais -
preditos)?].

Para o treinamento das redes foram usados trés bancos de dados denominados
ARQUIVO, INNASC e ININFO.

As linhagens foram classificadas utilizando-se o banco de dados ARQUIVO,
pois ele contém o resumo de todos os eventos ocorridos com 83 lotes de reprodutores.
Com estas informagGes construiu-se a rede neural destinada a classificar a linhagem a
partir de variaveis de entrada relacionadas a producéo das aves.

Com o banco de dados ARQUIVO também foram construidos seis modelos

cujas variaveis de saida foram: Ovos Incubaveis, Percentagem De Ovos Incubaveis,
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Ovos Incubados, Percentagem De Ovos Incubados, Pintos Nascidos, Pintos
Aproveitaveis.

Para a predicdo e validacdo dos resultados de diferentes varidveis de saida nos
diferentes anos estudados, foram utilizados os bancos de dados INOVOS e INNASC.
Assim sendo, nesta dissertacdo sdo apresentados os modelos gerados em cada um dos
anos entre 1999 e 2004. Treinaram-se modelos de redes neurais para a saida pintos
aproveitados para o ano especifico e os resultados foram testados e validados com lotes
produzidos no proprio ano e nos anos seguintes. Ressalte-se que os testes e validagdes

séo realizados com valores que o modelo de redes neurais desconhece completamente.
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4 RESULTADOS

Os resultados estdo divididos em trés partes. Na primeira delas, sdo apresentadas
as classificacdes por linhagens; na segunda, destacam-se 0s seis modelos de redes neurais
construidos com o resumo das informacdes obtidas com o fechamento dos lotes e, na
terceira, faz-se a construcdo anual dos modelos de redes neurais para a variavel de saida
Pintos Aproveitados e as redes foram validadas usando-se os registros do proprio ano que

ndo participaram do treinamento e as informag6es dos anos subseqlientes.

4.1 Classificacao por linhagem

A Tabela 1 apresenta as estatisticas do treinamento da rede neural construida para
classificar as linhagens exploradas pela empresa avicola no periodo de 23 de fevereiro de
1995 a 25 de janeiro de 2002 e que totalizou 81 lotes de reprodutores.

Tabela 1. Fase de Treinamento da rede neural artificial destinada a classificar a linhagem

das aves a partir de 10 variaveis de entrada relacionadas a producdo dos animais.

Linhagem Percentagem Classificacdo/Real
"CoBB" 100,0% 47 de 47

"HIGH YIELD" 100,0% (4 de 4)

"MPK" 100,0% (4 de 4)
"ROSS308" 100,0% (17 de 17)

"X" 100,0% (10 de 10)

Variaveis de Entrada:

NuUmero inicial de fémeas

NUmero inicial de machos

Racéo total/cabeca
Racé&o/cabega/inicial/recria
Ragé&o/cabega/inicial/postura

Ovos postos

Racéo p/ovo posto

Pintos nascidos

Percentagem viabilidade postura fémea
Percentagem viabilidade postura machos
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Na Tabela 2 estdo apresentadas as classificacdes que a rede neural efetuou nos 81
lotes constantes nos registros do banco de dados. Foram 86,59% de classificagdes

corretas e 13,41% de incorretas.

Tabela 2. Resultado da fase de teste, quando a rede foi aplicada aos 81 lotes constantes no

banco de dados.

Lote Real Classificagdo. COBB++ HIGH  MPK++  ROSS30. X++
Y. ++ ++
1 X X 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000
2 COBB coBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
3 * HIGHY. COBB 0,995 0,004 0,000 0,001 0,000
4 COBB COBB 0,996 0,000 0,000 0,004 0,000
5 COBB coBB 0,999 0,000 0,000 0,001 0,000
6 COBB COBB 0,997 0,000 0,000 0,002 0,000
7 MPK MPK 0,004 0,000 0,996 0,000 0,000
8 MPK MPK 0,042 0,000 0,958 0,000 0,000
9 COBB COBB 0,933 0,000 0,000 0,067 0,000
10 X X 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000
11 COBB COBB 0,992 0,000 0,000 0,007 0,000
12 * HIGHY. COBB 0,831 0,050 0,000 0,112 0,007
13 ROSS30.  ROSS30. 0,000 0,000 0,000 0,999 0,000
14+ X coBB 0,685 0,000 0,000 0,000 0,314
15 COBB coBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
16 COBB COBB 0,984 0,000 0,000 0,014 0,001
17 ROSS30.  ROSS30. 0,275 0,000 0,000 0,725 0,000
18 ROSS30.  ROSS30. 0,005 0,000 0,000 0,995 0,000
19 X X 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000
20 COBB coBB 0,999 0,000 0,000 0,000 0,000
21 * ROSS30. COBB 0,965 0,001 0,000 0,034 0,000
22 COBB coBB 0,841 0,000 0,000 0,159 0,000
23 X X 0,021 0,003 0,000 0,000 0,975
24 COBB COBB 0,975 0,001 0,001 0,023 0,000
25 * MPK coBB 0,989 0,000 0,010 0,000 0,001
26 COBB COBB 0,999 0,000 0,000 0,001 0,000
27 COBB coBB 0,999 0,000 0,000 0,001 0,000
28 ROSS30.  ROSS30. 0,028 0,000 0,000 0,972 0,000
29 COBB coBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
30 COBB COBB 0,998 0,000 0,000 0,002 0,000
31 COBB COBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
32 ROSS30.  ROSS30. 0,000 0,000 0,000 1,000 0,000
33 ROSS30. ROSS30. 0,003 0,000 0,000 0,997 0,000
34 COBB coBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
35 COBB coBB 0,999 0,000 0,000 0,000 0,000
36 COBB coBB 0,999 0,000 0,000 0,001 0,000
37 X X 0,000 0,000 0,000 0,001 0,999
38 ROSS30.  ROSS30. 0,215 0,000 0,000 0,784 0,001
39 COBB coBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
40 COBB COBB 0,998 0,000 0,000 0,001 0,000

41 COBB COBB 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000
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43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

X
CcOBB

ROSS30.

COBB

ROSS30.
ROSS30.

MPK
ROSS30.
ROSS30.
COBB
ROSS30.
X
COBB
ROSS30.
COBB
CcOBB
X
ROSS30.
ROSS30.
COBB
CcOBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
X
COBB
CcOBB
COBB
HIGH Y.
COBB
COBB
COBB
COBB
HIGH Y.
COBB
COBB

X
COBB
ROSS30.
COBB
COBB
COBB
MPK
ROSS30.
COBB
COBB
COBB
X
COBB
COBB
COBB
COBB
X
ROSS30.
ROSS30.
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
X
COBB
COBB
COBB
HIGH Y.
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB
COBB

0,001
0,728
0,000
0,996
0,505
0,668
0,210
0,000
0,918
1,000
0,936
0,003
0,998
0,716
0,998
0,999
0,000
0,000
0,004
0,981
1,000
0,995
0,998
0,998
1,000
0,999
1,000
0,999
0,001
1,000
0,999
1,000
0,015
0,980
0,973
1,000
0,997
0,635
1,000
0,998

* - identifica as classificacdes erradas.

++ - probabilidade da classificacao.

0,000
0,001
0,000
0,001
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,019
0,000
0,002
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,983
0,000
0,000
0,000
0,000
0,362
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,787
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,002
0,000
0,001

0,001
0,267
1,000
0,001
0,494
0,331
0,003
0,999
0,082
0,000
0,064
0,000
0,001
0,283
0,001
0,000
0,000
0,998
0,996
0,000
0,000
0,003
0,001
0,000
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,001
0,020
0,026
0,000
0,003
0,000
0,000
0,000

0,998
0,004
0,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,001
0,001
0,000
0,000
0,996
0,000
0,000
0,000
0,001
1,000
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,999
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

27
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A Tabela 3 resume as estatisticas da classificacao.

Tabela 3. Tabela de contingéncia com as estatisticas da classificacdo das linhagens.

Real Real "HIGH | Real Real Real Total

"COBB" | YIELD" "MPK" | "ROSS308" | "X"
Class. como 47 3 1 6 1 58
"COBB"
Class. como 0 1 0 0 0 1
"HIGH YIELD"
Class. como 0 0 3 0 0 3
"MPK"
Class.como 0 0 0 11 0 11
"ROSS308"
Class. como 0 0 0 0 9 9
e
Total 47 4 4 17 10 82
Relagcdo POS 1,0 0,25 0,75 0,6471 0,9
verdadeiro
Relacdo Falso POS | 0,3143 0,0 0,0 0,0 0,0
Relacdo NEG 0,6857 1,0 1,0 1,0 1,0
verdadeiro
Relacdo falso NEG | 0,0 0,75 0,25 0,3529 0,1
Sensibilidade 100,0% 25,0% 75,0% | 64,71% 90,0%
Especificidade 68,57% 100,0% 100,0% | 100,0% 100,0%
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True-pos. vs False-pos.

100%
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False-positive percent

A Figura 2 apresenta a curva ROC (Relative Operating Characteristic) para as

classificagdes da linhagem Cobb.
4.2 Redes neurais construidos com as informacdes obtidas com o fechamento dos
lotes

A Tabela 3 resume as informacg6es obtidas com o treinamento da rede neural cuja

variavel de saida é Ovos Incubaveis. As estatisticas obtidas refletem um modelo bem
ajustado.

Tabela3 -  Caracteristicas do modelo de rede neural para a predi¢cdo da saida Ovos

Incubaveis.
Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,987707
Erro médio 63788,62
Correlacao 0,993835
QME 6,88E+09
RQME 82926,87

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

A Tabela 4 e a Figura 3 apresentam as contribui¢des, ou importancias relativas,

das variaveis de entrada para a saida Ovos Incubaveis.
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Tabela 4 —  Importancia relativa (contribui¢fes) das variaveis de entrada para a saida
Ovos Incubéveis.
Entradas Importancia relativa
Racdo postura 0,778
Percentagem de viabilidade na postura 0,088
Saldo final de aves em percentagem 0,088
Racéo recria 0,045
Percentagem de viabilidade na recria 0,001

Relative Importance of Inputs

0,7
0,6

0,5
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Figura3—  ContribuigBes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Ovos Incubaveis.

Na Tabela 5 estdo reunidas as estatisticas do teste efetuado sobre 81 lotes de reprodutores
com a predicao dos Ovos Incubaveis.

Tabela5—  Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢do da saida
Ovos Incubaveis em 81 lotes de reprodutores.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,987707
Erro médio 63788,62
Correlacao 0,993835
QME 6,88E+09
RQME 82926,87

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME -
Raiz Quadrada Média do Erro.
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Os resultados das predi¢Bes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores s&o sumarizados na Tabela 6 e na Figura 4.

Tabela 6 — Resultados reais e as predicdes de Ovos Incubaveis para 81 lotes de
reprodutores.

ote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo

L

1 1,29E+06 1,2E+06 28 3,12E+06  3,23E+06 55 1,59E+06  1,55E+06
2 1,68E+06 1,64E+06 29 1,62E+06  1,7E+06 56 0 -1748,727
3 1,73E+06 1,62E+06 30 1,75E+06  1,77E+06 57 0 -2493,964
4 1,67E+06 1,73E+06 31 156E+06  1,66E+06 58 1,78E+06  1,89E+06
5 2,02E+06 2,09E+06 32 3,2E+06 3,4E+06 59 1,69E+06  1,68E+06
6 2,43E+06 2,47E+06 33 2,79E+06  2,78E+06 60 2,78E+06  2,71E+06
7 895457 791413 34 1,65E+06  1,67E+06 61 291E+06  2,74E+06
8 2,5E+06 2,61E+06 35 1,86E+06  1,81E+06 62 2,57E+06  2,66E+06
9 3,55E+06 3,41E+06 36 1,83E+06  1,78E+06 63 2,54E+06  2,43E+06
10 1,07E+06 1,03E+06 37 1,6E+06 1,7E+06 64 2,64E+06  2,48E+06
11 1,85E+06 1,89E+06 38 1,49E+06  1,52E+06 65 2,64E+06  2,59E+06
12 1,52E+06 1,47E+06 39 1,72E+06  1,77E+06 66 863678 817807,9
13 2,07E+06 197E+06 40 195E+06  1,96E+06 67 0 -71748,727
14 1,49E+06 155E+06 41 3,5E+06 3,49E+06 68 1,65E+06  1,83E+06
15 1,78E+06 1,79E+06 42 1,16E+06  1,13E+06 69 1,35E+06  1,37E+06
16 1,47TE+06 157E+06 43 1,77E+06  1,7E+06 70 2,61E+06  2,7E+06
17 3,3E+06 3,35E+06 44 1,79E+06  1,69E+06 71 1,8E+06 1,77E+06
18 2,92E+06 2,81E+06 45 1,68E+06  1,68E+06 72 2,59E+06  2,6E+06
19 968707 965695,8 46 1,62E+06  1,72E+06 73 2,5E+06 2,53E+06
20 1,39E+06 1,42E+06 47 1,6E+06 1,58E+06 74 2,75E+06  2,74E+06
21 1,85E+06 1,79E+06 48 3,75E+06  3,61E+06 75 2,56E+06  2,75E+06
22 1,43E+06 1,67E+06 49 3,34E+06  3,18E+06 76 2,67E+06  2,76E+06
23 1,66E+06 1,67E+06 50 1,69E+06  1,68E+06 77 2,42E+06  2,36E+06
24 1,75E+06 1,77E+06 51 1,82E+06  1,8E+06 78 2,59E+06  2,6E+06
25 1,85E+06 1,77E+06 52 191E+06  1,92E+06 79 2,71E+06  2,71E+06
26 1,69E+06 1,71E+06 53 1,65E+06  1,59E+06 80 2,77E+06  2,71E+06
27 1,68E+06 1,68E+06 54 181E+06  1,74E+06 81 1,67E+06  1,76E+06

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figurad —  Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Ovos Incubaveis para 0s
81 lotes de reprodutores.

As estatisticas do modelo de rede neural para a saida Percentual de Ovos
incubaveis estdo descritas na Tabela 7.

Tabela 7 -  Caracteristicas do modelo de rede neural para a predicdo da saida
Percentagem de Ovos Incubéveis.

Estatisticas da predicao Valores
R2 0,995214
Erro médio 0,946535
Correlagéo 0,997604
QME 1,535349
RQME 1,239092

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

A Tabela 8 e a Figura 5 mostram as contribui¢des, ou importancias relativas, das
variveis de entrada para a saida Percentagem de Ovos Incubaveis.

Tabela8 —  Importancia relativa (contribuigdes) das variaveis de entrada para a saida
Percentagem de Ovos Incubveis.
Entradas Importéncia relativa
Percentagem de viabilidade na recria 0,330
Saldo final de aves em percentagem 0,312
Racéo postura 0,161
Racao recria 0,132
Percentagem de viabilidade na postura 0,064

Relative Importance of Tnputs

03
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Figura5—-  Contribui¢des, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Percentagem de Ovos Incubaveis.



33

Na Tabela 9 estdo reunidas as estatisticas do teste efetuado sobre 81 lotes de reprodutores
com a predicdo dos Percentagem de Ovos Incubaveis.

Tabela 9 —  Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢cdo da saida
Percentagem de Ovos Incubéveis em 81 lotes de reprodutores.
Estatisticas da predicao Valores
R2 0,992903
Erro médio 1,135141
Correlagéo 0,996448
QME 2,27658
RQME 1,508834

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME -

Raiz Quadrada Média do Erro.

Os resultados das predicdes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores sédo sumarizados na Tabela 10 e na Figura 6.

Tabela 10 — Resultados reais e as predi¢cdes de Percentagem de Ovos Incubaveis para 81

lotes de reprodutores.

Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicédo
1 94,36 92,6395 28 95,57 9538341 55 94,32 93,5805
2 93,76 93,64866 29 91,61 93,01292 56 0 0,284662
3 92,43 93,96034 30 95,47 93,86929 57 0 -0,26379
4 95,5 95,12093 31 93,03 93,50865 58 92,75 93,90368
5 95,28 94,43762 32 95 94,63762 59 94,94 93,90694
6 96,29 9599166 33 95,58 95,27062 60 94,55 94,84226
7 95,61 96,616 34 90,58 93,06808 61 96,28 95,10616
8 96,42 95,49062 35 95,57 93,89391 62 94,21 95,2047
9 95,33 95,6243 36 94,03 93,83368 63 96,58 96,27995
10 8575 90,92054 37 86,07 89,01743 64 94,84 97,1772
11 935 92,985 38 92,89 92,72444 65 93,93 93,83616
12 9254 9353662 39 93,98 93,72401 66 93,48 91,90502
13 96,99 93,99404 40 96,85 96,66015 67 0 0,284662
14 91,26 93,20803 41 95,82 96,33598 68 95,96 95,67281
15 96,32 9356079 42 91,7 91,7318 69 87,8 89,24119
16 89,56 93,70627 43 93,22 92,07938 70 92,49 92,81244
17 9537 9571655 44 95,83 94,24463 71 95,01 93,73271
18 94,99 96,09942 45 91,57 9347672 72 95,77 95,40083
19 9582 92,49299 46 95,5 9456915 73 89,71 92,15961
20 93,28 93,70661 47 94,1 94,14193 74 94,49 94,33176
21 9559 94,68098 48 97,18 96,76324 75 92,51 94,88774
22 94,91 93,81666 49 94,96 93,03773 76 95,79 94,60023
23 8811 88,57315 50 93,58 94,07849 77 96,98 95,45061
24 92,15 92,95208 51 95,29 94,10164 78 92,92 93,84306
25 9507 94,06672 52 96,45 93,99568 79 95,17 94,50068
26 95,69 95,7528 53 94,85 93,60258 80 90,99 94,13743
27 9575 94,49973 54 95,62 94,26913 81 92,8 94,14984
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Figura6—  Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Percentagem de Ovos
Incubdveis para os 81 lotes de reprodutores.

Os resultados obtidos no treinamento da rede neural para a saida Ovos
Incubados estdo expostos na Tabela 11.

Tabela 11 — Caracteristicas do modelo de rede neural para a predi¢do da saida Ovos

Incubados.
Estatisticas da predicao Valores
R2 0,967947
Erro médio 93347,98
Correlacéo 0,983843
QME 1,75E+10
RQME 132375,3

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

A Tabela 12 e a Figura 7 indicam as contribui¢des, ou importancias relativas,
das variaveis de entrada para a saida Ovos Incubados.

Tabela 12 — Importancia relativa (contribuicGes) das variaveis de entrada para a saida
Ovos Incubados.

Entradas Importancia relativa
Racdao postura 0,460
Percentagem de viabilidade na recria 0,334
Saldo final de aves em percentagem 0,101
Racé&o recria 0,060

Percentagem de viabilidade na postura 0,044
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Relative Importance of Inputs

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,054

04
GERalPercentSALdo.. GERalPercent¥lahilR.. GERalPercentViabilP.. RACAORECR RACAOPOST

Figura7 -  Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Ovos Incubados.

Na Tabela 13 estdo reunidas as estatisticas do teste efetuado sobre 81 lotes de
reprodutores com a predicdo dos Ovos Incubados.

Tabela 13 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢do da saida
Ovos Incubados em 81 lotes de reprodutores.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,966384
Erro médio 94149,05
Correlacéo 0,983049
QME 1,84E+10
RQME 135563,7

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Os resultados das predicbes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores podem ser apreciados na Tabela 14 e na Figura 8.

Tabela 14 — Resultados reais e as predi¢cbes de Ovos Incubados para 81 lotes de
reprodutores.

Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo

1,23E+06 1,12E+06 28 3,12E+06  3,15E+06 55 1,6E+06 1,48E+06
1,57E+06 1,58E+06 29 1,48E+06  158E+06 56 0 -10265,06
1,71E+06 157E+06 30 1,73E+06  1,71E+06 57 0 9459,404

1,28E+06 159E+06 31 1,56E+06  1,59E+06 58 1,78E+06  1,81E+06
1,61E+06 195E+06 32 3,2E+06 3,32E+06 59 1,69E+06  1,63E+06
2,38E+06 2,41E+06 33 2,78E+06  2,77E+06 60 2,51E+06  2,59E+06
930238 957740,2 34 155E+06  1,6E+06 61 2,91E+06  2,63E+06
2,47E+06 2,44E+06 35 1,87E+06  1,72E+06 62 2,01E+06  2,54E+06
3,32E+06 3,32E+06 36 1,82E+06  1,72E+06 63 2,54E+06  2,39E+06
10 997308 967719,8 37 1,47E+06  1,62E+06 64 2,57E+06  2,38E+06
11 1,84E+06 1,81E+06 38 1,49E+06  1,43E+06 65 2,64E+06  2,5E+06

12 1,45E+06 1,4E+06 39 1,71E+06  1,7E+06 66 845941 799092,4
13 2,0E+06 1,88E+06 40 1,74E+06  1,87E+06 67 0 -10265,06
14 1,34E+06 1,48E+06 41 3,5E+06 3,48E+06 68 1,65E+06  1,76E+06
15 1,78E+06 1,71E+06 42 1,07E+06  1,08E+06 69 1,22E+06  1,28E+06
16 1,39E+06 152E+06 43 1,73E+06  1,63E+06 70 2,37E+06  2,58E+06
17 3,29E+06 3,29E+06 44 1,78E+06  1,64E+06 71 1,79e+06  1,71E+06
18 2,94E+06 2,7E+06 45 158E+06 1,63E+06 72 2,41E+06  2,48E+06
19 862272 909144,5 46 162E+06 1,68E+06 73 2,39E+06  2,44E+06
20 1,33E+06 1,34E+06 47 1,6E+06 154E+06 74 2,76E+06  2,67E+06
21 1,84E+06 1,74E+06 48 3,74E+06  3,53E+06 75 2,55E+06  2,69E+06
22 1,11E+06 1,63E+06 49 3,05E+06  3,11E+06 76 2,67E+06  2,64E+06
23 1,53E+06 157E+06 50 161E+06  158E+06 77 2,29E+06  2,26E+06
24 1,79E+06 1,72E+06 51 1,82E+06  1,74E+06 78 2,39E+06  2,5E+06

25 1,84E+06 1,7E+06 52 1,88E+06  1,86E+06 79 2,60E+06  2,61E+06
26 1,69E+06 1,63E+06 53 1,58E+06  1,54E+06 80 2,61E+06  2,62E+06
27 1,69E+06 156E+06 54 1,8E+06 1,69E+06 81 167E+06  1,71E+06
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura8—  Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Ovos Incubados para os
81 lotes de reprodutores.
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As informaces sobre o treinamento do modelo de redes neurais para a saida
Percentagem de Ovos Incubados podem ser visualizados na Tabela 15.

Tabela 15— Caracteristicas do modelo de rede neural para a predicdo da saida
Percentagem de Ovos Incubados.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,939982
Erro médio 3,430855
Correlagdo 0,969527
QME 19,64443
RQME 4,432204

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

A Tabela 16 e a Figura 9 oferecem as contribui¢fes, ou importéancias relativas,
das variaveis de entrada para a saida Percentagem de Ovos Incubados.

Tabela 16 — Importancia relativa (contribuicdes) das variaveis de entrada para a saida
Ovos Incubados.

Entradas Importancia relativa
Percentagem de viabilidade na recria 0,504
Percentagem de viabilidade na postura 0,156
Racé&o recria 0,140
Racao postura 0,116
Saldo final de aves em percentagem 0,084

Relative Importance of Inputs
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Figura9—  Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Percentagem de Ovos Incubados.
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Os resultados do teste nos lotes da rede neural para a saida Percentagem de Ovos
Incubados podem ser vistos na Tabela 17.

Tabela 17 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢do da saida
Percentagem de Ovos Incubados em 81 lotes de reprodutores.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,930476
Erro médio 3,676742
Correlacéo 0,964621
QME 22,75568
RQME 4,770291

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

Os resultados das predicdes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores sdo sumarizados na Tabela 18 e na Figura 10.

Tabela 18 — Resultados reais e as predices de Percentagem de Ovos Incubados para 81
lotes de reprodutores.

Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo

1 90,42 82,53242 28 95,68 92,98746 55 1,6E+06 1,48E+06
2 87,76 91,64468 29 83,72 88,62193 56 0 -10265,06
3 91,3 92,05755 30 94,59 91,5249 57 0 9459,404
4 73,41 82,54945 31 92,7 90,18906 58 1,78E+06  1,81E+06
5 76,23 84,92278 32 95,05 90,49792 59 1,69E+06  1,63E+06
6 94,33 95,48134 33 95,46 94,75036 60 2,51E+06  2,59E+06
7 99,33 08,79205 34 85,03 91,11507 61 291E+06  2,63E+06
8 95,14 91,99566 35 96,14 89,98399 62 2,01E+06  2,54E+06
9 89,02 91,89626 36 93,33 92,16218 63 2,54E+06  2,39E+06
10 80,21 82,69467 37 79,27 87,23723 64 2,57TE+06  2,38E+06
11 92,72 91,01547 38 92,67 93,50417 65 94,12 90,58228
12 87,92 94,74858 39 93,62 91,07732 66 91,56 86,09067
13 93,62 92,92571 40 86,43 87,93183 67 0 -0,753941
14 82,34 91,46577 41 95,69 94,78982 68 95,68 90,44937
15 96,02 91,09287 42 84,86 85,0438 69 79,52 84,22157
16 84,93 90,2289 43 91,17 87,59998 70 84,23

17 95,26 92,97305 44 95,57 91,73253 71 94,66 90,82869
18 95,48 93,48567 45 86,07 91,74169 72 89,18 88,35474
19 85,29 84,23971 46 95,34 91,9138 73 85,59 86,07738
20 89,23 88,62282 47 93,91 90,32314 74 94,71 93,67289
21 95,11 92,49376 48 96,89 93,36291 75 91,96 95,68347
22 73,61 90,23927 49 86,73 90,75151 76 95,89 90,48717
23 81,14 84,92177 50 89,25 89,72759 77 92,13 88,24793
24 93,95 91,49881 51 95,22 92,72282 78 85,7 89,7519
25 94,93 91,32692 52 95,08 92,42645 79 94,43 91,51122
26 95,61 88,81502 53 90,68 90,77497 80 85,77 91,00319

27 95,96 86,06043 54 95,29 91,69401 81 93,03 92,16094
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 10 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Percentagem de Ovos
Incubados para os 81 lotes de reprodutores.

Tabela 19 — Caracteristicas do modelo de rede neural para a predicdo da saida Pintos

Nascidos.
Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,960754
Erro médio 86633,67
Correlacéo 0,980181
QME 1,51E+10
RQME 122927,7

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

A Tabela 20 e a Figura 11 apresentam as contribui¢cbes, ou importancias
relativas, das variaveis de entrada para a saida Pintos Nascidos.

Tabela 20— Importancia relativa (contribuigdes) das varidveis de entrada para a saida
Pintos Nascidos.

Entradas Importancia relativa
Ragé&o postura 05926
Percentagem de viabilidade na postura 0,157
Saldo final de aves em percentagem 0,140
Racdo recria 0,077

Percentagem viabilidade na recria 0,031




40

Relative Importance of Inputs
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Figura 11 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Nascidos.

Tabela 21 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢do da saida
Pintos Nascidos em 81 lotes de reprodutores.

Estatisticas da predicéo Valores
R2 0,960233
Erro médio 87401,71
Correlacéo 0,979915
QME 1,52E+10
RQME 123740,7

R2 - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Os resultados das predicdes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores sdo sumarizados na Tabela 22 e na Figura 12.

Tabela 22 — Resultados reais e as predicbes de Pintos Nascidos para 81 lotes de
reprodutores.

Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicao

1,01E+06 909656,9 28 2,62E+06  2,64E+06 55 1,33E+06  1,23E+06
1,31E+06 1,28E+06 29 1,23E+06  1,36E+06 56 0 -12358,82
1,44E+06 1,29E+06 30 1,46E+06  141E+06 57 0 -2912,563

1,07E+06 1,38E+06 31 1,29e+06  1,33E+06 58 1,44E+06  1,5E+06

1,35E+06 1,65E+06 32 2,7E+06 2,74E+06 59 1,33E+06  1,34E+06
1,96E+06 199E+06 33 2,29E+06  2,33E+06 60 2,06E+06  2,15E+06
781564 653868,6 34 1,28E+06  1,3E+06 61 2,49E+06  2,21E+06
2,03E+06 2,09E+06 35 159E+06 142E+06 62 1,7E+06 2,14E+06
2,82E+06 2,74E+06 36 154E+06  1,43E+06 63 2,19E+06  2,01E+06
10 822728 774418,1 37 121E+06  1,34E+06 64 2,16E+06  1,97E+06
11 1,51E+06 1,47E+06 38 1,21E+06  1,2E+06 65 2,19E+06  2,07E+06
12 1,19E+06 1,17E+06 39 1,37E+06 ~ 1,39E+06 66 718591 630343,2
13 1,7E+06 1,58E+06 40 1,42E+06  154E+06 67 0 -12358,82
14 1,1E+06 1,22E+06 41 2,99E+06  2,87E+06 68 1,42E+06  1,45E+06
15 1,47E+06 1,39E+06 42 893400 911570,4 69 1,0E+06 1,08E+06
16 1,18E+06 1,25E+06 43 1,42E+06  1,4E+06 70 1,95E+06  2,15E+06
17 2,7E+06 2,71E+06 44 1,46E+06  1,34E+06 71 1,41E+06  1,4E+06

18 2,46E+06 2,3E+06 45 1,31E+06  1,35E+06 72 2,07E+06  2,09E+06
19 715510 714022,4 46 1,37E+06  1,4E+06 73 194E+06  2,03E+06
20 1,11E+06 1,14E+06 47 1,34E+06  1,28E+06 74 2,26E+06  2,23E+06
21 1,52E+06 1,46E+06 48 3,12E+06  2,9E+06 75 2,1E+06 2,24E+06
22 915185 1,36E+06 49 2,53E+06  2,58E+06 76 2,15E+06  2,19E+06
23 1,26E+06 1,3E+06 50 1,3E+06 1,3E+06 77 1,96E+06  1,87E+06
24 1,44E+06 1,45E+06 51 155E+06  145E+06 78 1,95E+06  2,07E+06
25 1,49E+06 1,4E+06 52 1,49E+06  156E+06 79 2,21E+06  2,16E+06
26 1,41E+06 1,38E+06 53 1,31E+06  1,27E+06 80 2,2E+06 2,17E+06
27 1,41E+06 131E+06 54 1,49E+06  14E+06 81 1,39E+06  1,42E+06
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Figura 12 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Nascidos para 0s
81 lotes de reprodutores.
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As caracteristicas do modelo de rede neural artificial para a predicdo dos pintos
aproveitaveis estdo expressos na Tabela 23.

Tabela 23 — Caracteristicas do modelo de rede neural para a predi¢do da saida Pintos
Aproveitaveis.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,959482
Erro médio 86596,71
Correlacéo 0,979532
QME 1,5E+10
RQME 122652,5

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro

A Tabela 24 e a Figura 13 apresentam as contribui¢cbes, ou importancias
relativas, das variaveis de entrada para a saida Pintos Nascidos.

Tabela 24— Importancia relativa (contribuicbes) das varidveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitaveis.

Entradas Importancia relativa
Racao postura 03396
Saldo final de aves em percentagem 0,429
Percentagem viabilidade na postura 0,070
Racé&o recria 0,008
Percentagem viabilidade na recria 0,003

Relative Importance of Inputs

0,45
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Figura 13— Contribuigdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitaveis.
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Tabela 25 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural para a predi¢do da saida
Pintos Aproveitaveis em 81 lotes de reprodutores.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,959007
Erro médio 87422,48
Correlagdo 0,979289
QME 1,52E+10
RQME 123369

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

Os resultados das predigcdes versus os valores reais obtidos em 81 lotes de
reprodutores sdo sumarizados na Tabela 26 e na Figura 14.

Tabela 26— Resultados reais e as predi¢cGes de Pintos Aproveitaveis para 81 lotes de

reprodutores.

Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo Lote Real Predicdo
992281 8801304 28 2,58E+06  2,59E+06 55 1,31E+06  1,2E+06
1,28E+06  1,25E+06 29 1,19E+06  1,33E+06 56 0 -14192,82
1,41E+06  1,25E+06 30 1,42E+06  1,38E+06 57 0 -2647,085

1,04E+06 1,35E+06 31 1,26E+06  1,3E+06 58 1,4E+06 1,46E+06
1,31E+06 1,6E+06 32 2,66E+06  2,68E+06 59 1,31E+06  1,31E+06
1,9E+06 1,95E+06 33 2,26E+06  2,27E+06 60 2,0E+06 2,1E+06

764777 644978,4 34 124E+06  1,26E+06 61 2,43E+06  2,17E+06
1,98E+06 2,03E+06 35 156E+06  1,38E+06 62 1,66E+06  2,1E+06

2,77E+06 2,68E+06 36 151E+06  1,4E+06 63 2,14E+06  1,97E+06
10 806200 748573 37 1,17E+06  1,3E+06 64 2,1E+06 1,92E+06
11 1,46E+06 1,43E+06 38 1,18E+06  1,16E+06 65 2,14E+06  2,02E+06
12 1,17E+06 1,14E+06 39 1,34E+06  1,35E+06 66 704386 614298,4
13 1,67E+06 155E+06 40 1,38E+06  1,5E+06 67 0 -14192,82
14 1,07E+06 1,18E+06 41 2,94E+06  2,81E+06 68 1,39E+06  1,41E+06
15 1,43E+06 1,35E+06 42 859600 883101,9 69 979008 1,06E+06
16 1,16E+06 1,22E+06 43 1,39E+06  1,37E+06 70 1,89E+06  2,1E+06

17 2,65E+06 2,66E+06 44 1,44E+06  131E+06 71 1,38E+06  1,36E+06
18 2,43E+06 2,25E+06 45 1,28E+06  1,32E+06 72 2,04E+06  2,05E+06
19 702960 687946,3 46 1,33E+06  1,37E+06 73 1,87E+06  1,98E+06
20 1,08E+06 1,12E+06 47 1,32E+06  1,26E+06 74 2,2E+06 2,18E+06
21 1,5E+06 1,43E+06 48 3,04E+06  2,84E+06 75 2,05E+06  2,2E+06

22 888750 1,33E+06 49 2,49E+06  2,52E+06 76 2,09E+06  2,14E+06
23 1,22E+06 1,27E+06 50 1,26E+06  1,26E+06 77 192E+06  1,83E+06
24 1,4E+06 1,42E+06 51 151E+06 1,43E+06 78 1,89E+06  2,02E+06
25 1,46E+06 1,36E+06 52 1,46E+06  1,52E+06 79 2,15E+06  2,11E+06
26 1,38E+06 1,35E+06 53 1,27E+06  1,24E+06 80 2,16E+06  2,12E+06
27 1,38E+06 128E+06 54 145E+06 1,37E+06 81 1,36E+06  1,39E+06

O©ooo~NOoO O WNPRF
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 14 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis para
0s 81 lotes de reprodutores.

4.3 Validacgoes dos modelos de redes neurais

A primeira tentativa de construcdo dos modelos de redes neurais foi realizada
com o banco de dados com os registros dos nascimentos do ano de 1999. Para tanto,
foram usadas como entradas os nimeros de ovos incubados, de pintos nascidos e de
pintos refugos e a saida eleita foi pintos aproveitados. O treinamento da rede apresentou
ajuste perfeito, ou seja, R> = 1,0, ou extremamente proximo a isto. Nas demais
combinacdes entre as varidveis em questdo, invertendo entradas e saidas, os resultados
se repetiram. Na validacdo do modelo com os registros desconhecidos do mesmo ano, e
aplicando cada um dos modelos para estimar o que sucederia nos anos seguintes, 0
cenario foi sempre 0 mesmo, ou seja, R? = 1,0. O processo foi repetido para os anos de
2000, 2001, 2002 e 2003 e o quadro foi exatamente 0 mesmo. Os resultados estdo
apresentados nos Apéndices A, B e C. Assim sendo, procurou-se usar outras entradas
para dificultar a predicdo. O modelo escolhido para exemplificar, foi o nimero de pintos
aproveitados e as variaveis de entrada foram quantidade de bandejas, quantidade de
ovos por bandeja e quantidade de ovos incubados. Os resultados obtidos estédo descritos
a sequir.
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O treinamento da rede neural para a saida Pintos Aproveitados tem suas
estatisticas descritas na Tabela 27.

Tabela 27 — Caracteristicas do treinamento com 3.000 registros do modelo de rede
neural para a predicdo da saida Pintos Aproveitados de 1999.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,994584
Erro médio 114,2859
Correlacéo 0,997289
QME 39554,34
RQME 198,8827

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

Neste ano de 1999, a média * desvio padrdo de pintos aproveitaveis dos lotes,
por nascimento, foi de: 3.464+2.673, com coeficiente de variacdo (CV) de 77,16%.

A contribuicdo das variaveis de entrada, durante o treinamento da rede neural em
guestdo esta exposta na Tabela 28 e na Figura 15.

Tabela 28 — Importancia relativa (contribuicGes) das variaveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitados de 1999.

Entradas Importancia relativa
Quantidade ovos incubados 0,905116
Quantidade de bandejas 1 0,074
Quantidade de bandejas 0,016
Quantidade de ovos por bandeja 0,004
Quantidade de ovos por bandeja 1 0,001

Relative Importance of Inputs
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Figura 15— Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados de 1999.

Sabe-se que restaram registros de 1999 que ndo foram utilizados no treinamento
da rede, mas para os quais foi realizada a predicdo com o modelo gerado. A Tabela 29 e
a Figura 16 expressam os resultados obtidos.
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Tabela 29 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 1999 para a predicdo
da saida Pintos Aproveitados em 2.822 registros do mesmo ano.

Estatisticas da predicao Valores
R2 0,964493
Erro médio 292,19
Correlacéo 0,983281
QME 229279,7
RQME 478,8316

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

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 16 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 2.822 registros de 1999.

O modelo com os dados de 1999 foi utilizado para predizer os resultados dos
6.500 registros do ano 2000. Estes, podem ser visualizados na Tabela 30 e na Figura 17.

Tabela 30 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 1999 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 6.500 registros de 2000.

Estatisticas da predigdo Valores
R2 0,976182
Erro médio 152,3355
Correlacéo 0,988159
QME 50007,58
RQME 223,6237

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 17 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 6.500 registros de 2000 com o0 modelo de 1999.

A validacdo para os registros de 2001 revelou estatisticas precisas, representadas
por um Rz de 0,97 e Erro médio de 138,25 pintos (Tabela 31 e Figura 18).

Tabela 31 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 1999 para a predicdo
da saida Pintos Aproveitados em 9.183 registros de 2001.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,976876
Erro médio 138,2551
Correlacéo 0,989117
QME 46798,2
RQME 216,3289

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura18 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 9.183 registros de 2001 com o modelo de 1999.

Seguindo com 0 mesmo objetivo de validar o modelo de rede gerado com os
dados de 1999, este foi testado frente aos registros de 2002. A Tabela 32 e a Figura 19
expdem os resultados obtidos.

Tabela 32 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 1999 para a predicdo
da saida Pintos Aproveitados em 7.307 registros de 2002.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,963355
Erro médio 215,0035
Correlacéo 0,981894
QME 180579,6
RQME 424,9465

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 19 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 7.307 registros de 2002 com o0 modelo de 1999.

Para 0 ano seguinte, 0 modelo de rede neural artificial de 1999 também foi capaz
de predizer resultados (Tabela 33 e Figura 20).

Tabela 33 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 1999 para a predicdo
da saida Pintos Aproveitados em 6.903 registros de 2003.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,969297
Erro médio 165,154
Correlacéo 0,98464
QME 90950,21
RQME 301,5795

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 20 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 6.903 registros de 2003 com o modelo de 1999.

Com os registros do ano de 2000 foi realizado o mesmo procedimento.
Construiu-se um modelo de rede neural artificial com 4000 registros e as estatisticas da
rede estdo contidas na Tabela 34.

Tabela 34 — Caracteristicas do treinamento com 4.000 registros do modelo de rede
neural para a predicdo da saida Pintos Aproveitados de 2000.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,980154
Erro médio 152,9935
Correlacéo 0,990027
QME 45685,2
RQME 213,741

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

A média £ desvio padrdo dos pintos aproveitdveis, por nascimento, no ano de
2000 foi de 2.919+1.449 e CV de 49,64%.

Tabela 35— Importancia relativa (contribuicdes) das variaveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitados de 2000.

Entradas Importancia relativa
Quantidade de bandejas 0,596
Quantidade ovos incubados 0,325

Quantidade de ovos por bandeja 000196
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Relative Importance of Inputs
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Figura 21 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados de 2000.

Os registros que ndo foram utilizados no treinamento da rede foram testados e 0s
resultados estdo contidos na Tabela 36 e na Figura 22.

Tabela 36 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2000 para a predi¢cdo
da saida Pintos Aproveitados em 2.499 registros do mesmo ano.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,983582
Erro médio 138,1825
Correlacéo 0,993373
QME 29081,49
RQME 170,533

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Figura 22 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 2.499 registros de 2000 com o modelo do mesmo ano.
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Na Tabela 37 e Figura 23 sdo visualizados os valores obtidos com as predi¢fes
dos registros de 2001, aplicando-se o modelo de 2000.

Tabela 37 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2000 para a predi¢cdo
da saida Pintos Aproveitados em 9.183 registros de 2001.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,958464
Erro médio 174,7383
Correlacéo 0,979714
QME 84060,89
RQME 289,9326

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

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 23 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 9.183 registros de 2001 com o modelo de 2000.

O mesmo procedimento, predicdo através do modelo de rede neural gerado com
os registros de 2000, foi aplicado para as predi¢des do aproveitamento de pintos em
2002 (Tabela 38 e Figura 24).

Tabela 38 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2000 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 7.307 registros de 2002.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,972886
Erro médio 208,1933
Correlacéo 0,986403
QME 133610,8
RQME 365,5281

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 24 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 7.307 registros de 2002 com o modelo de 2000.

A validagdo com os dados de 2003 estéo descritos na Tabela 39 e na Figura 25.

Tabela 39— Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2000 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 6.903 registros de 2003.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,975112
Erro médio 160,8005
Correlacéo 0,987556
QME 73724,61
RQME 271,5228

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 25— Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados 6.903 registros de 2003 com o modelo de 2000.

Em 2001, foram usados 7.000 registros para o treinamento da rede neural
artificial. A Tabela 40 apresenta as caracteristicas do modelo obtido.

Tabela 40 — Caracteristicas do treinamento com 7.000 registros do modelo de rede
neural para a predicdo da saida Pintos Aproveitados de 2001.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,984409
Erro médio 125,2999
Correlacéo 0,992174
QME 30,245,7
RQME 173,9129

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

No ano de 2001, a producdo meédia + desvio padrdo de pintos aproveitaveis por
nascimento 2.463+1.422 e CV de 57,73%.

As contribui¢bes das varidveis de entrada estdo indicadas na Tabela 41 e na
Figura 26.

Tabela 41- Importancia relativa (contribuicbes) das varidveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitados de 2000.

Entradas Importancia relativa
Quantidade ovos incubados 0,824
Quantidade de bandejas 0,098
Quantidade de bandejas 1 quantidade d& ®aBdejas

Quantidade de ovos por bandeja quantidade d& @®s por bandeja
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Figura 26 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados de 2001.

Os resultados do teste da rede neural de 2001 com as predi¢des para o restante
dos registros de pintos aproveitados neste ano, e que nao participaram do treinamento,
estdo mostrados na Tabela 42 e na Figura 27.

Tabela 42 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2001 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 2.183 registros do mesmo ano.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,966364
Erro médio 174,2394
Correlacéo 0,983936
QME 73124,67
RQME 270,4157

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Figura 27 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 2.183 registros de 2001 com o modelo do mesmo ano.
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As predicBes para 0 ano seguinte através do modelo de 2001, podem ser
apreciados na Tabela 43 e na Figura 28.

Tabela 43 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2001 para a predicdo
da saida Pintos Aproveitados em 7.307 registros de 2002.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,97212
Erro médio 202,3187
Correlacéo 0,98628
QME 137387,9
RQME 370,6588

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

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 28 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 7.307 registros de 2002 com o0 modelo de 2001.
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Obedecendo a mesma estratégia, o0 modelo de 2001 fez as predi¢bes para o
aproveitamento de pintos de 2003. Os resultados s&o apresentados na Tabela 44 e na
Figura 29.

Tabela 44 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2001 para a predi¢cdo
da saida Pintos Aproveitados em 6.903 registros de 2003.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,973367
Erro médio 163,3583
Correlacéo 0,986855
QME 78893,76
RQME 280,8803

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

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura29 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 6.903 registros de 2003 com 0 modelo de 2001.

Utilizaram-se 5.000 registros de 2002 para o treinamento da rede neural artificial
e os resultados estdo na Tabela 45.

Tabela 45 — Caracteristicas do treinamento com 5.000 registros do modelo de rede
neural para a predicdo da saida Pintos Aproveitados de 2002.

Estatisticas da predigdo Valores
R2 0,984409
Erro médio 125,2999
Correlacéo 0,992174
QME 30,245,7
RQME 173,9129

Rz - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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A média * desvio padrdo de pintos aproveitaveis, por nascimento, no ano de
2002 foi de 3.249+2.220 e CV de 68,33%.

Na Tabela 46 e na Figura 30 vemos as importancias relativas das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados em 2002.

Tabela 46 — Importancia relativa (contribuicGes) das variaveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitados de 2002.

Entradas Importancia relativa
Quantidade ovos incubados 0,66616
Quantidade de bandejas 1 0,321
Quantidade de ovos por bandeja 0,004

Relative Importance of Inputs
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Figura 30 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados de 2002.

Os resultados da aplicagcdo do modelo da rede neural de 2002, para predizer o
aproveitamento de pintos neste mesmo ano, e que ndo participaram da fase de
treinamento, estdo expostos na Tabela 47 e Figura 31.

Tabela 47 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2002 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 2.308 registros do mesmo ano.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,974841
Erro médio 250,4911
Correlagdo 0,987593
QME 149929,3
RQME 387,2071

R2 - Coeficiente de Determinacdo Mdltipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 31— Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 2.308 registros de 2002 com o modelo do mesmo ano.

Na Tabela 48 e na Figura 32, sdo observadas as caracteristicas das predicoes
sobre o aproveitamento dos pintos em 2003, quando foi aplicada a rede neural treinada
com dados de 2002.

Tabela 48— Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2002 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 6.903 registros de 2003.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,973367
Erro médio 163,3583
Correlagdo 0,986855
QME 78893,76
RQME 280,8803

R2 - Coeficiente de Determinacdo Multipla; QME - Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 32— Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 6.903 registros de 2003 com o modelo de 2002.

Finalmente, foi elaborada a rede neural com 4.500 registros dos pintos
aproveitados em 2003. As estatisticas obtidas podem ser observadas na Tabela 49.

Tabela 49 — Caracteristicas do treinamento com 4.500 registros do modelo de rede
neural para a predicdo da saida Pintos Aproveitados de 2003.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,978566
Erro médio 151,4005
Correlacéo 0,989225
QME 66876,26
RQME 258,6044

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

No dltimo ano estudado, 2003, a média + desvio padrdo de pintos aproveitaveis,
por nascimento, foi de 3.234+£1.721 e CV de 53,21%.

Em 2003, as importancias relativas das varidveis de entrada usadas na
construcdo do modelo s&o oferecidas na Tabela 50 e na Figura 33.

Tabela 50 — Importancia relativa (contribuicGes) das variaveis de entrada para a saida
Pintos Aproveitados de 2002.

Entradas Importancia relativa
Quantidade de ovos por bandeja 0,461
Quantidade de ovos por bandeja 0,461
Quantidade de bandejas 0,067
Quantidade de ovos incubados 0,006

Quantidade de bandejas 1 0,004
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Figura 33 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados de 2003.

Por ultimo, a Tabela 51 e a Figura 34 apresentam as predi¢des da rede neural de
2003 sobre os registros restantes do mesmo ano. Como sempre, estes ndo participaram
do treinamento do modelo.

Tabela 51 — Caracteristicas do teste do modelo de rede neural de 2003 para a predicéo
da saida Pintos Aproveitados em 2.403 registros do mesmo ano.

Estatisticas da predi¢do Valores
R2 0,968769
Erro médio 159,3511
Correlacéo 0,98435
QME 81961,37
RQME 286,289

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

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 34— Valores reais (X) versus valores preditos (Y) de Pintos Aproveitaveis
testados em 2.403 registros de 2003 com o modelo do mesmo ano.



5 DISCUSSAO

Os resultados obtidos nesta dissertacdo demonstraram claramente que os eventos
que envolvem um incubatério avicola podem ser explicados através da criagdo de
modelos de inteligéncia artificial que empregam redes neurais artificiais. Assim, foi
plenamente atingido o objetivo que motivou a realizacdo deste estudo.

Anteriormente, pesquisadores do CDPA ja& haviam demonstrado que esta
metodologia pode ser utilizada para o gerenciamento de reprodutoras pesadas
(Guahyba, 2001; Salle et al., 2001; Salle et al., 2003) e de frangos de corte (Reali,
2004). Na literatura consultada ndo foram encontradas publicacdes que utilizassem as
redes neurais nos incubatdrios para que se pudesse comparar resultados. Além dos
trabalhos desenvolvidos no CDPA, citados anteriormente e que mais se aproximam do
objetivo deste estudo, existem referéncias sobre inteligéncia artificial, especificamente
as redes neurais artificiais, para a criacdo de modelos para ascite dos frangos (Roush et
al., 1997; Roush et al., 1996; Roush et al., 2001) e para a inspecdo de carcagas nos
abatedouros utilizando esta tecnologia acoplada a digitalizagdo de imagens (Park &
Chen, 2003; Park & Chen, 2001; Park et al., 1998).

Os resultados demonstraram, que foi possivel a classificacdo da linhagem das
aves a partir das informacgdes dos pardmetros produtivos contidos nas varidveis de
entrada. Para a linhagem Cobb, com o maior nimero de lotes, o0 modelo foi capaz de
classificar corretamente 100% dos lotes pertencentes a esta linhagem. No entanto, para
as linhagens com menor nimero de lotes participantes do aprendizado das redes neurais,
como era de se esperar, as classificagcdes foram menos precisas. Nestes casos, é
recomendavel, embora de dificil solucdo pratica, que se adicione um nimero maior de
amostras para melhorar o desempenho do modelo. Em geral, as empresas elegem uma
linhagem principal, neste caso a Cobb, e escolhem alguma, ou algumas, outras para ndo
ficarem excessivamente dependentes dos fornecedores de pintos matrizes.

De qualquer forma, fica evidente que é possivel a classificacdo das linhagens
avicolas através da utilizacdo de redes neurais artificiais. Desta maneira, processos
simulatorios podem ser realizados como suporte as decisdes daqueles que tém a
responsabilidade de escolha das linhagens com a finalidade de preencher
satisfatoriamente as necessidades produtivas da empresa em consonancia com as suas

caracteristicas de mercado. Na literatura consultada ndo foi encontrada nenhuma
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referéncia que relatasse a classificacdo de linhagens através de modelos de redes neurais
artificiais, de forma igual, ou similar, ao aqui realizado.

E conhecido que as redes neurais necessitam um grande nimero de
registros para construirem modelos precisos. Felizmente, com 81 linhas de dados
referentes ao fechamento dos lotes da integracdo que forneceu os dados foi possivel o
treinamento de seis redes neurais que explicam e predizem as saidas Ovos Incubaveis,
Percentagem De Ovos Incubaveis, Ovos Incubados, Percentagem De Ovos Incubados,
Pintos Nascidos, Pintos Aproveitaveis as quais sdao o0s pontos medulares de um
incubatério. Quando testadas, embora ndo houvesse volume de dados para uma
validacdo mais consistente, foram observadas as importancias relativas de cada variavel
de entrada para a construcdo do modelo e o R o erro médio e 0 QME eram indicadores
de um bom ajuste. Nestes casos, 0 R? variou de 0,93 a 0,99 demonstrando, mais uma
vez, que o incubatério pode ter seus registros analisados através das redes neurais
artificiais. E interessante observar que o erro médio pode ser medido em alguns
milhares dando a primeira impresséo de ser grande. Porém ele adquire a dimensdo real,
guando se verifica que os valores médios de ovos incubaveis, ovos incubados, pintos
nascidos e pintos aproveitiveis sdo expressos em milhdes. No caso dos valores
expressos em percentuais, sejam de ovos incubaveis e de ovos incubados, 0 erro médio
situou-se entre 1,13% e 3,43%, respectivamente.

Ao serem comparados o0s resultados deste estudo com os trabalhos
desenvolvidos pelo mesmo grupo de pesquisadores desta Universidade, é observado que
0os modelos de redes neurais gerados para o0 incubatério sdo mais precisos do que
aqueles relacionados com as reprodutoras pesadas e menos consistentes, quando
comparados com os modelos para o gerenciamento dos frangos de corte. Estas
diferencas podem estar relacionadas com as diferengas nas caracteristicas das
explorac@es, e por via de conseqliéncia na maior, ou menor, variabilidade dos dados
originados por cada um destes segmentos da avicultura. Da mesma forma que o relatado
nos experimentos com reprodutoras e com frangos de corte, aqui também foram
estabelecidas as importancias relativas, ou contribuicdes de cada uma das variaveis de
entrada para a saida escolhida. Desta forma, neste trabalho também é oferecido um dado
objetivo para ser avaliado por ocasido do gerenciamento do incubatorio.

Na tentativa de validar modelos com dados desconhecidos pelas redes na fase de
treinamento, foram construidos modelos de redes neurais para a saida Pintos

Aproveitados, Pintos Nascidos e Pintos Refugos (Apéndices A, B e C). Os resultados,
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tanto para os treinamentos quanto para as validacdes, foram de R?=1,0, ou muito
proximos a este valor, o chamado ajuste perfeito. Inicialmente, ficou-se com a
impressdo de que haveria pouco valor na construcdo deste tipo de rede ja que ela
refletiria o 6bvio. E verdade, mas a obtencio de um resultado que poderia ser alcangado
através de uma calculadora eletrénica capaz de realizar quatro operagdes aritméticas
reforca a credibilidade nesta tecnologia de inteligéncia artificial que constréi modelos
complexos, nos quais sdo consideradas as relacdes ndo lineares e as interacfes entre as
variaveis. Por outro lado, estes modelos podem ser vistos como controles do
procedimento, ou seja, chegaram aos resultados que se esperavam obter e, com isto,
alicercam a credibilidade naqueles outros em que as inter-relagdes entre as variaveis séo
mais complexas. Assim sendo, e para fugir da circunstancia do ajuste perfeito, foram
construidos modelos de redes neurais para a saida Pintos Aproveitados com diferentes
variaveis de entrada. Usaram-se 0s registros do ano em questdo e validados com dados
desconhecidos do mesmo ano e dos anos subseqlientes. Mesmo nesta situacdo
deliberadamente adversa, os modelos foram ajustados e capazes de predizer com
precisdo confiavel os acontecimentos futuros.

A média por nascimento de Pintos Aproveitados em 1999 foi de 3.464 aves. O
treinamento do modelo apresentou R°=0,99 e o erro médio de 114 animais (Tabela 27).
Na validacdo com os lotes deste mesmo ano que nao participaram do treinamento da
rede neural (Tabela 29 e Figura 18) o cenario se repetiu, embora o erro, como era de se
esperar, fosse um pouco maior, mas, mesmo assim, oferecendo uma predigdo com
utilidade para uma eventual tomada de decisao.

O modelo de rede neural artificial Pintos Aproveitados em 1999 foi capaz de
predizer adequadamente o aproveitamento dos pintos que nasceriam em 2000, 2001,
2002 e 2003 como pode ser visto nas diferentes tabelas e figuras que expressam estes
resultados (tabelas 30 a 33 e figuras 19 a 22). O mesmo fenbmeno foi evidenciado
quando se construiu a rede para 2000 e a validou para 0s registros do mesmo ano que
ficaram de fora do treinamento. (tabelas 34 e 36 e Figura 24) e, posteriormente, usando
0 mesmo modelo de 2000 para predizer 2001, 2002 e 2003 (tabelas 37 a 39 e figuras 25
a 27). Como podera ser observado nas tabelas e figuras restantes, as validacfes dos
demais modelos, sob circunstancias similares, apresentaram os resultados semelhantes.

O emprego de uma nova proposta de analise dos resultados que utiliza banco de
dados desenhados sob a 6tica do contexto antigo traz contratempos. A maior dificuldade

encontrada foi obter a informacdo completa dos lotes no mesmo banco de dados. Desta
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forma, muitas das analises que poderiam ser realizadas ficaram inviabilizadas. Se, por
um lado, é lamentavel que milhares de registros de um determinado arquivo contenham
somente parte da informacdo, ja& que outros dados relacionados estardo em outro
conjunto de registros, por outro, € um fato compreensivel e estd de acordo com a
maneira atual como a empresa analisa seus resultados. Ressalte-se que os dados mais
importantes sO serdo reunidos apds o fechamento dos lotes. Exemplo disto, sdo as 81
linhas com registros dos lotes fechados, comparados com os milhares de linhas de
dados, com informag@es diarias, usados para a validagdo dos modelos de redes neurais
com a saida Pintos Aproveitados. A alternativa de re-arranjo dos registros para formar
um anico arquivo, torna-se uma tarefa herctlea e de dificil execucdo. No presente
estudo, o arquivo ININFO tem 56.018 linhas com informac6es diarias das granjas de
reprodutoras e do incubatorio. Ja o arquivo INOVOS, apresenta 35.000 linhas com os
registros diarios dos ovos processados e, de forma similar, o arquivo INNASC reine em
43.828 linhas as informacOes anotadas diariamente sobre os nascimentos dos pintos.
Neste ponto, o autor deste trabalho é levado a imaginar a riqueza de informacdes que
estariam disponiveis em um sistema de registros desenhado especificamente para ser
utilizado com a metodologia proposta neste trabalho e que, ressalte-se novamente,
mostrou-se capaz de atingir o objetivo desta dissertacdo que era demonstrar a
capacidade das redes neurais artificiais de explicarem os fendmenos que envolvem as

atividades de um incubatério de uma integracdo avicola.



6 CONCLUSAO

As redes neurais artificiais foram capazes de explicar os fendmenos envolvidos
com as atividades do incubatdrio de uma integracéo avicola.

Com a criacdo de um sistema de registros delineado para a utilizacdo de redes
neurais artificiais as combinacdes de entradas e saidas serdo sensivelmente melhoradas.

A técnica aqui proposta disponibiliza critérios objetivos, gerados
cientificamente, que oferecerdo subsidios para as decisbes daqueles que tém a
responsabilidade pelo incubatério. Também apresenta a importancia relativa de cada
variavel de entrada para a saida escolhida e permite a realizacdo de simulagdes para

predizer resultados futuros.
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APENDICE A - Pintos aproveitados em 1999

No. DE REGISTROS: 5.822

USADOS PARA TREINAR: 3.000

USADOS PARA TESTAR E VALIDAR: 2.822
Variavel de Saida: PINTOS APROVEITADOS
TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Tabelal - Caracteristicas do modelo de rede neural para a predi¢do da saida Pintos
Aproveitados em 19909.

Estatisticas da predicao Valores
R? 1,0
Erro médio 0,175084
Correlacéo 1,0
QME 2,300322
RQME 1,516681

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

Importancia Relativa das Entradas:

Tabela2 -  Importancia Relativa (contribuicdes) das Entradas.
Entrada Importancia Relativa
Quantidade de pintos nascidos 0,970

Quantidade de pintos refugados 0,030
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Figura1— Contribui¢des, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de
entrada para a saida Pintos Aproveitados em 1999.

TESTE ENVALIDA(;AO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
PREDICOES DA REDE PARA 0OS 2.822 REGISTROS DE 1999.

Tabela3 - Validagcdo do modelo de redes neurais para a predicdo varidvel Pintos
Aproveitados obtido pelos 2.822 registros de 1999.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 1,0
Erro médio 0,106601
Correlacéo 1,0
QME 0,104346
RQME 0,323027

R2 - Coeficiente de Determinagdo Multipla; QME — Quadrado Médio do Erro; RQME
— Raiz Quadrada Média do Erro.
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Tabela4 — Resultados reais e as predi¢bes da variavel Pintos Aproveitados para 57
registros de 1999.

Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicao

3001 8900 8900,005 4000 3383 3382,999 5000 3067 3066,999
3002 9170 9170,005 4001 3383 3382,999 5001 3067 3066,999
3003 9170 9170,005 4002 2425 2424,998 5002 3067 3066,999
3004 7350 7350,002 4003 2425 2424998 5003 6133 6133,002
3005 7350 7350,002 4004 7275 7275,002 5004 6133 6133,002
3006 1445 1444,997 4005 7275 7275,002 5005 6133 6133,002
3007 1445 1444997 4006 3730 3729,999 5006 8050 8050,003
3008 2887 2886,998 4007 3730 3729,999 5007 8050 8050,003
3009 2887 2886,998 4008 5950 5950,001 5008 4500 4500

3010 2887 2886,998 4009 5950 5950,001 5009 4500 4500

3011 4425 4425 4010 2920 2919,998 5010 2853 2853,998
3012 4425 4425 4011 2920 2919,998 5011 2853 2853,998
3013 4633 4634 4012 6084 6084,002 5012 2853 2853,998
3014 4633 4634 4013 6083 6083,002 5013 5580 5580,001
3015 4633 4634 4014 6083 6083,002 5014 5580 5580,001
3016 1480 1479,997 4015 3000 2999,998 5015 5580 5580,001
3017 1480 1479,997 4016 3000 2999,998 5016 9000 9000,005
3018 5813 5814 4017 6100 6100,001 5017 9000 9000,005
3019 5813 5814 4018 6100 6100,001 5018 7550 7550

Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)

- /

6000

4000

2000

T T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000
Actual values

Figura 2 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da variavel Pintos
Aproveitados para os 2.822 registros de 1999.
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Tabela5- Validacdo do modelo de redes neurais para a predicdo varidvel Pintos

Aproveitados obtido pelos 889 lotes alojados em 2002.

Estatisticas da predicao Valores
R2 0,999812
Erro médio 50,63017
Correlacéo 0,999908
QME 7526,333
RQME 86,75444

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

Tabela 6 — Resultados reais e as predi¢fes da variavel Pintos Aproveitados para 57
lotes criados em 2002.

Lote  Real Predicio Lote Real Predicio Lote Real Predicao
1 11019 11058,93 270 9105 9096,194 600 6216 6164,678
2 6118 6122,887 271 18347 18332,76 601 5715 5690,131
3 37990 38104,15 272 17838 1787195 602 5760 5707,163
4 10090 10094,1 273 14508 14620,22 603 8576 8536,642
5 3290 3203,166 274 13860 13839,47 604 5924 5813,015
6 10752 10760,01 275 15126 15105,14 605 9624 9574,606
7 17208 17208,18 276 11907 11894,1 606 8000 7909,473
8 10000 10003,78 277 9936 9930,157 607 6030 5969,984
9 15972 15956,54 278 5931 5899,846 608 5904 5781,317

10 10654 10633,83 279 5464 5446,617 800 5796 5769,711
50 20664 2039853 410 10719 1070096 801 6066 6126,754
51 9504 9508,239 411 10976 10981,02 802 35996 35828,67
52 20721 20831,2 412 10318 10322,16 803 13100 13092,11
53 6210 6241,938 413 9555 9549,784 804 6249 6245,728
54 11808 11779,06 414 17586 17594,66 805 6114 6178,292
55 17879 17771,28 415 25246 25082,66 806 10054 10075,37
56 5948 6000,713 416 25808 25935,88 807 6321 6337,731
57 9456 9552,522 417 11745 11707,3 808 6375  6459,10
58 7761 7734,676 418 9288 9303,962 809 7320  7347,68
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura3— Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da variavel Pintos
Aproveitados para os 2.822 registros de 1999.



77

APENDICE B - Pintos nascidos em 1999

No. DE REGISTROS: 5.822

USADOS PARA TREINAR: 3.000

USADOS PARA TESTAR E VALIDAR: 2.822
Variavel de Saida: PINTOS NASCIDOS
TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Tabelal -  Caracteristicas do modelo de rede neural para a predicdo da saida Pintos
Nascidos em 1999.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 1,0
Erro médio 0,175818
Correlacéo 1,0
QME 2,300315
RQME 1,516679

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

Importancia Relativa das Entradas:

Tabela2 -  Importancia Relativa (contribuicdes) das Entradas.

Entrada Importancia Relativa
Quantidade de pintos aproveitados 0,970
Quantidade de pintos refugados 0,030

Relative Importance of Inputs
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Figura 1 — Contribuicdes, ou importancias relativas, de cada uma das varidveis de

entrada para a saida Pintos Nascidos em 1999.
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TESTE E~VALIDA(;AO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
PREDICOES DA REDE PARA 0OS 2.822 REGISTROS DE 1999.

Tabela3- Validacdo do modelo de redes neurais para a predicdo variavel Pintos
Nascidos obtido pelos 2.822 registros de 1999.

Estatisticas da predicao Valores
R2 1,0
Erro médio 0,107416
Correlacéo 1,0
QME 0,104346
RQME 0,323114

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

Tabela4 — Resultados reais e as predicdes da variavel Pintos Nascidos para 57
registros de 1999.

Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicao

3001 8972 8971,992 4000 3408 3408 5000 3084 3084

3002 9238 9237,991 4001 3408 3408 5001 3084 3084

3003 9238 9237,991 4002 2457 2457,002 5002 3084 3084

3004 7443 7442,995 4003 2457 2457,002 5003 6165 6164,996
3005 7443 7442,995 4004 7371 7370,996 5004 6165 6164,996
3006 1468 1468,003 4005 7371 7370,996 5005 6165 6164,996
3007 1468 1468,003 4006 3777 3777 5006 8156 8155,995
3008 2942 2942,002 4007 3777 3777 5007 8156 8155,995
3009 2942 2942,002 4008 6008 6007,997 5008 4530 4529,998
3010 2942 2942,002 4009 6008 6007,997 5009 4530 4529,998
3011 4499 4499 4010 2956 2956,001 5010 2887 2886,001
3012 4499 4499 4011 2956 2956,001 5011 2887 2886,001
3013 4683 4681,999 4012 6129 6128,996 5012 2887 2886,001
3014 4683 4681,999 4013 6128 6127,996 5013 5648 5647,998
3015 4683 4681,999 4014 6128 6127,996 5014 5648 5647,998
3016 1502 1502,003 4015 3046 3046,001 5015 5648 5647,998
3017 1502 1502,003 4016 3046 3046,001 5016 9059 9058,991
3018 5929 5927,999 4017 6174 6173,997 5017 9059 9058,991
3019 5929 5927,999 4018 6174 6173,997 5018 7761 7760,999
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Figura 2 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da variavel Pintos

Nascidos para os 2.822 registros de 1999.



APENDICE C - Pintos refugos em 1999

No. DE REGISTROS: 5.822

USADOS PARA TREINAR: 3.000

USADOS PARA TESTAR E VALIDAR: 2.822
Variavel de Saida: PINTOS REFUGOS

TREINAMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

80

Tabelal -  Caracteristicas do modelo de rede neural para a predicdo da saida Pintos

Refugos em 1999.

Estatisticas da predicdo Valores
R2 0,999681
Erro médio 0,192968
Correlacéo 0,999841
QME 2,298822
RQME 1,516187

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

— Raiz Quadrada Média do Erro.

Importancia Relativa das Entradas:

Tabela2 -  Importancia Relativa (contribuicdes) das Entradas.

Entrada Importancia Relativa
Quantidade de pintos nascidos 0,505
Quantidade de pintos aproveitados 0,495

Relative Importance of Inputs
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Figura1— Contribui¢des, ou importancias relativas, de cada uma das variaveis de

entrada para a saida Pintos Refugos em 1999.

TESTE ENVALIDA(;AO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
PREDICOES DA REDE PARA 0OS 2.822 REGISTROS DE 1999.
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Validagdo do modelo de redes neurais para a predicdo variavel Pintos
Refugos obtido pelos 2.822 registros de 1999.

Tabela 3 -

Estatisticas da predicao Valores
R2 0,999979
Erro médio 0,133228
Correlacéo 0,99999
QME 0,107193
RQME 0,327404

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

Tabela4 — Resultados reais e as predicfes da variavel Pintos Refugos para 57
registros de 1999.

Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicdo Reg. Real Predicao

3001 72 72,07942 4000 25 25,03101 5000 17 17,0315

3002 68 68,08566 4001 25 25,03101 5001 17 17,0315

3003 68 68,08566 4002 32 32,01329 5002 17 17,0315

3004 93 93,04482 4003 32 32,01329 5003 32 32,06524
3005 93 93,04482 4004 96 96,04192 5004 32 32,06524
3006 23 23,00509 4005 96 96,04192 5005 32 32,06524
3007 23 23,00509 4006 47 47,02236 5006 106 106,0466
3008 55 55,00564 4007 47 47,02236 5007 106 106,0466
3009 55 55,00564 4008 58 58,0467 5008 30 30,04359
3010 55 55,00564 4009 58 58,0467 5009 30 30,04359
3011 74 74,01551 4010 36 36,01777 5010 33 34,01806
3012 74 74,01551 4011 36 36,01777 5011 33 34,01806
3013 49 50,03316 4012 45 45,05656 5012 33 34,01806
3014 49 50,03316 4013 45 45,05655 5013 68 68,03538
3015 49 50,03316 4014 45 45,05655 5014 68 68,03538
3016 22 22,0062 4015 46 46,01275 5015 68 68,03538
3017 22 22,0062 4016 46 46,01275 5016 59 59,08881
3018 115 116,0092 4017 74 74,03897 5017 59 59,08881

3019 115 116,0092 4018 74 74,03897 5018 211 210,9751
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Actual (X-axis) vs Predicted (Y-axis)
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Figura 2 — Valores reais (X) versus valores preditos (Y) da variavel Pintos Refugos

para 0s 2.822 registros de 1999.



