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RESUMO

BASTIANI, Miliano de. Aplicagéo de controle estatistico de processos e algoritmos de
mineragcdo de dados na gestdo da produgdo de frangos de corte. 2018. 76f.
Dissertacdo (Mestrado em tecnologias computacionais para o agronegdcio),
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Campus Medianeira, 2018.

Este trabalho tem por objetivo aplicar técnicas de controle estatistico de processo e
algoritmos de mineragcéo de dados na analise, previsao e classificacdo de variaveis
produtivas que compdem as caracteristicas das aves produzidas por uma cooperativa
localizada na regiao oeste paranaense. A base de dados disponibilizada pela empresa
apresenta um historico de movimentagao de 2 anos, contendo as principais variaveis
de producéo (Linhagem, Peso Médio, indice de Eficiéncia Produtiva, Conversio
Alimentar, Viabilidade, Idade do Lote e Ganho de Peso Diario), desde o alojamento
até a fase de abate. Para analisar se os processos de producgéo de frangos de corte,
das linhagens Coob e Coob Slow, atendiam as expectativas da cooperativa utilizou-
se o0 peso médio de 186 lotes de aves. Verificou-se que os indices de capacidade
estdo abaixo de um, o que classifica os processos de produgao dos aviarios como
incapazes. Trés algoritmos de anadlise de dados (Multilayer Perceptron, Linear
Regression e Naive Bayes), do software WEKA, foram utilizados na implementagao
dos modelos de previsao e classificagdo. Para esta implementacido foram utilizados
6000 lotes de aves das linhagens Coob e Coob Slow, obtidos no periodo
compreendido entre 01/07/2014 e 31/07/2016. Os resultados obtidos mostram que os
modelos de previsao fornecem estimativas confiaveis para as variaveis de resposta:
Peso Médio e indice de Eficiéncia Produtiva e o modelo de classificacdo apresenta
um bom desempenho na classificagéo das linhagens das aves.

Palavras-chave: mineragao de dados; controle estatistico de processo; agroindustria.



ABSTRACT

BASTIANI, Miliano de. Application of statistical process control and data mining
algorithms in the management of the production of broiler chickens. 2018. 76f.
Dissertation (Master in Computational Technologies for Agribusiness), Federal
Technological University of Parana, Campus Medianeira, 2018.

This work aims to apply techniques of statistical process control and data mining
algorithms in the analysis, prediction and classification of productive variables that
make up the characteristics of the birds produced by a cooperative located in the
western region of Parana. The database provided by the company has a 2-year history
of movement, containing the main production variables (Lineage, Average Weight,
Productive Efficiency Index, Food Conversion, Feasibility, Lot Age and Daily Weight
Gain), from the until the slaughter stage. In order to analyze whether the production
processes of broilers, Coob and Coob Slow, met the cooperative's expectations, the
average weight of 186 poultry lots was used. It has been found that the capacity indices
are below one, which classifies the production processes of the aviaries as incapable.
Three algorithms for data analysis (Multilayer Perceptron, Linear Regression and
Naive Bayes) of WEKA software were used in the implementation of prediction and
classification models. For this implementation, 6000 batches of birds of the Coob and
Coob Slow strains were used, obtained between 01/07/2014 and 07/31/2016. The
results show that the prediction models provide reliable estimates for the response
variables: Average Weight and Productive Efficiency Index and the classification model
shows a good performance in the classification of the bird strains.

Key-words: data mining; statistical process control; agroindustry.
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1 INTRODUGAO

A avicultura brasileira € considerada como uma das mais estruturadas do
mundo, com numeros de produtividade significativos, gragas a programas de
qualidade como o de genética, nutricdo, manejo, biosseguridade, boas praticas de
produgao, rastreabilidade, bem-estar animal e de preservagao do meio ambiente. A
avicultura esta presente em todas as regides do pais, gerando um efeito positivo na
economia da maioria dos estados brasileiros (Unido Brasileira de Avicultura - UBA,
2008).

O mercado mundial de carne de frango tem se caracterizado pelo aumento do
consumo de frango, em fung¢ao do crescimento da demanda da populagao, gerando
assim o aumento da produtividade e a redugao dos pregos (Associagéo Brasileira de
Proteina Animal - ABPA, 2015).

Segundo Oliveira e Naas (2012), o aumento da produtividade esta relacionado
com varios fatores, como: melhoramento de linhagens e insumos, investimentos na
automatizacao do processo de producdo, aperfeicoamento dos funcionarios em
relagdo ao manejo, controle de condi¢des sanitarias, etc.

Os consumidores, devido ao aumento do consumo de carne de frango,
tornaram-se bem mais seletivo e exigentes, gerando assim uma maior competitividade
entre as empresas alimenticias, levando-as a procurar vantagens competitivas. Algo
fundamental para obtencdo dessas vantagens competitivas € a melhoria dos
processos produtivos. Esse tipo de melhoria pode ser alcangado de forma efetiva
mediante a utilizacdo de métodos estatisticos e ferramentas da qualidade. Tais
meétodos e ferramentas permitem que os dados gerados pelo processo possam ser
interpretados e analisados (RAMOS, 2013).

Segundo Montgomery (2016) o controle estatistico de processo (CEP) € uma
ferramenta que traz junto consigo uma série de outras ferramentas da qualidade como:
o fluxograma para o mapeamento e entendimento do processo, histograma, diagrama

de causa e efeito, grafico de Pareto que auxilia na identificacdo de fontes de causas
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especiais e as cartas de controle que permitem a visibilidade de pontos fora do padréao

desejado.

As cartas de controle sdo uma das principais ferramentas do controle
estatistico de processo. Estas cartas, apesar de simples, sdo ferramentas
fundamentais para auxiliar no monitoramento do processo produtivo, pois apontam a
ocorréncia ou tendéncia a falta de controle. Porém, mesmo um processo sob controle
pode produzir itens ndo conformes. Portanto, ndo € somente suficiente ter um
processo sob controle. E importante verificar se o processo é capaz de atender as
especificacbes do setor de engenharia da industria. Esta verificagdo pode ser
realizada por meio da analise de indices de capacidade de processo (RIBEIRO;
CATEN, 2012).

A tomada de decisdo, no meio industrial, € outro importante fator para
obtencao de vantagens competitivas. Segundo Azarias, Matos e Scandelari (2009), o
processamento e a interpretacao de informagdes, geradas por banco de dados, esta
entre os requisitos essenciais para uma boa tomada de decisao.

A mineragado de dados é um processo analitico utilizado na exploragéo de
grandes quantidades de dados. Buscando padrbées consistentes e/ou relagdes
sistematicas entre as variavieis e, assim, valida-los aplicando os padrdes detectados
a novos subconjunto de dados. Basicamente as etapas de um processo de mineragéo
de dados consiste na: exploragao, construgdo do modelo e validagao/verificagéo
(GOLDSCHMIDT, PASSOS e BEZERRA, 2015).

Neste contexto, este trabalho tem por objetivo aplicar técnicas de controle
estatistico de processo e algoritmos de mineracdo de dados na analise, previséo e
classificagdo de variaveis produtivas que compdem as caracteristicas das aves

produzidas por uma cooperativa localizada na regiao oeste paranaense.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo aplicar técnicas de controle estatistico de
processo e algoritmos de mineragcédo de dados na analise, previsao e classificagao de
variaveis produtivas que compdem as caracteristicas das aves produzidas por uma

cooperativa localizada na regiao oeste paranaense.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Realizar a limpeza e o tratamento dos dados.

b) Obter informagdes sobre a capacidade do processo de produgao de frangos

de corte por meio do indice de capacidade Cpx.

c) Implementar modelos de regressao e classificagdo, no software WEKA, para
previsdo e classificacdo de indices zootécnicos obtidos do banco de dados
fornecido pela empresa.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A presente segao inicia com um breve embasamento inicial, apresentando
conceitos sobre os métodos de producdo de frangos de corte, tdpicos sobre
mineragédo de dados e controle estatistico de processos. Destaca-se também, nesta

secao, um tdpico sobre técnicas de mineragao de dados utilizadas neste trabalho.

3.1 A ORIGEM DA AVICULTURA NO BRASIL

De acordo com o relatério da ABPA (2015), a chegada da avicultura no Brasil,
esta relacionada ao descobrimento do nosso pais pelos portugueses. Por volta de
1502, a comitiva de Pero Vaz de Caminha, escrivdo de Pedro Alvares Cabral, atracou
no litoral sul do atual estado da Bahia trazendo, a bordo das caravelas, as primeiras
matrizes. Essas matrizes, por sua vez tinham uma origem peculiar, eram originadas

do cruzamento realizado entre diversas racas, sendo criadas nos quintais das casas.

No inicio, a auséncia de dificuldades na cricdo de aves fez com que a
avicultura se desenvolvesse de forma artesanal nas regides litoraneas, onde as ragas
mesticas eram comercializadas vivas em feiras e comércios locais. A partir de 1895,
foram realizados estudos pela empresa Leste Basse-Cour, no estado do Rio de
Janeiro, na tentativa de fundar os primeiros aviarios utilizando ragas puras, chamados
de basse-cour, servindo de grande impulso para alavancar a avicultura nacional
(ESPINDOLA, 2012).

Para Albino e Tavernari (2008), a ascengao definitiva para a criagdo de
frangos de corte, aconteceu a partir de década de 1950 com a expanséao de grandes
polos agropecuarios em nosso pais, presentes nos estados de Sao Paulo e Rio de
Janeiro. Com o intuito de fortalecer a avicultura em nosso pais, foi realizada a

introdugéo de novas linhagens, conhecidas como Leghorn e New Hampshire, visando
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fazer a substitugdo das racgas rusticas que eram oferecidas em feiras locais da época,

por espécies com melhores resultados no processo de producdo avicola.

Além da utilizacado de novas ragas, era necessario ampliar as instalagoes para
novas plantas produtivas. Isso aconteceu entre as décadas de 1970 a 1980, em que
novas empresas avicolas foram abertas com o objetivo de centralizar o capital no
setor, através de investimentos em inovagdes tecnoldgicas, utilizagdo de novas
linhagens de matrizes e modernos equipamentos em todas as etapas: de criagao,
abate e processamento de frangos de corte. Por isso, nesse mesmo periodo novos
frigorificos foram instalados nos estados de S&do Paulo, Minas Gerais, Parana e Rio
Grande do Sul. O Governo Federal, também teve um contribuicdo muito importante
com a criagdo da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria/aves reforgando o
empenho nacional na criagdo de um sistema de inovagao independente na area de

producao genética avicola (ABPA, 2015).

Para Espindola (2012), nesse processo de expansdo do setor da avicultura
no Brasil, algumas empresas foram de suma importéncia e tiveram destaques
fundamentais. A partir de 1970, a Sadia, uma das empresas pioneiras no setor, foi
responsavel por estabelecer na regido oeste do estado de Santa Catariana, o modelo
de produgao de aves integrada, oriundo de pesquisas realizadas nos Estados Unidos
e trazidas para o Brasil. Este modelo foi adotado posteriormente por varias empresas

(Perdigao, Seara, entre outras).

Com a produgao avangando em grande escala, apés a década de 1990,
aconteceu a abertura da economia e comercializagédo de produtos agroindustriais para
o mercado latino-americano. Para Caldarelli e Camara (2013), a expansao na
economia dos setores agroindustriais expds a produgdo brasileira a nivel de
concorréncia mundial, obrigando as industrias realizarem a reestruturagéo das suas
estratégias competitivas de mercado, bem como reorganizar 0s processos
tecnoldgicos envolvidos na produgdo da cadeia produtiva de frangos de corte. O
processo de reorganizagdo da cadeia produtiva, beneficiou principalmente a regiao
Centro-Oeste através da implantacdo de novos projetos, de plantas industriais,
localizados nos estados de Mato Grosso, Rondbnia, Acre, Tocantis (BARCZCZ e
LIMA FILHO 2009).
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De acordo com Albino e Tavernari (2008), a expansao produtiva transformou
a regido Centro-Oeste em um podlo de exploragéo para as industrias processadoras
da carne de frango. Isso se deve aos seguintes fatos: os produtores desta regido
trabalhavam com um numero reduzido de granjas, proporcionando maior capacidade
de producéo, utilizavam ragas puras de alto desempenho produtivo e a regiao ser a
maior produtora de milho e soja, produtos esses usados para a base de alimentagao
das aves.

3.2 A ORIGEM DA AVICULTURA NO ESTADO DO PARANA

Com o avango do processo de transnacionalizagdo do capital agricola, a
avicultura industrial brasileira foi disseminada para outras regides do pais, dando inicio
as atividades na regido sul. A evolugédo da avicultura, foi influenciada diretamente
pelas demandas comerciais e produtivas originadas na regiao, devido a instalagao de
agroindustrias do setor. Foi a partir do final da década de 1970, que a avicultura teve
um papel muito importante para o desenvolvimento do agronegécio no estado do
Parana (RIPPEL, 2005).

As cooperativas agricolas, em busca de terras férteis e com condigbes
favoraveis para o desenvolvimento do processo de produgao de aves, ocuparam, a
partir de 1980, a mesoregidao oeste do estado do Parana. Estas cooperativas
passaram a atuar na cadeia produtiva de frangos de corte, tendo como principal
objetivo implementar inovagbes comerciais e produtivas no setor (BELUSSO e
HESPANHOL, 2010).

Para Caldarelli e Camara (2013), nas ultimas décadas o setor da avicultura de
corte do estado teve um aumento significativo na produgéo, elevando o estado do

Parana a um nivel de grande produtor.

O estado do Parana tem se destacado fortemente na producgao avicola, sendo

o principal produtor de frangos de corte do Brasil, apresentando numeros expressivos,
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como pode ser visto na Figura 1. Esses resultados, sao possiveis devido a constante
evolucdo no processo de producdo, o aperfeicoamento de novos métodos
tecnoldgicos, durante as etapas da cadeia produtiva, e a constantes estudos

relacionados ao melhoramento genético das linhas de aves (ABPA, 2015).
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Figura 1 - Percentual da Producao Aves por Estado

Fonte: EMBRAPA (2017).

3.3 LINHAGEM DE AVES

Um dos fatores que contribuiu para a evolucido da cadeia produtiva, esta
relacionado ao avango genético das linhagens das aves no decorrer dos anos. No
inicio, as aves eram mesticas, de raca comum e eram criadas de forma livre, soltas
nos quintais das casas, alimentando-se apenas de residuos alimentares. Foi a partir
dos anos de 1920, com o inicio da implantacdo do processo de producgao de plantéis
avicolas, que o primeiro presidente da Sociedade Brasileira de Avicultura, Delgado de
Carvalho, resolveu implantar no Brasil a raga Orpington, sendo importada da Inglaterra
e avaliada como a melhor galinha do mundo, por possuir caracteristicas consideradas

positivas como: boa poedeira e excelente produtora de carne (ABPA, 2015).



24

Para Espindola (2012), outras ragas passaram a ser estudadas na empresa
Leste Basse-Cour, criada no estado do Rio de Janeiro, com o objetivo de fazer o
manejo de ragas pertencente a outros paises. Além da Inglaterra, foram trazidas dos
Estado Unidos a raca Plymouth Rock apds a visita realizada pelo Dr. Salvador de
Mendonga, antigo ministro diplomatico em Washington. Essa raga, constitui o tipo
carijo, sendo a base de plantéis utilizados no meio rural, a qual os nossos

antepassados tanto se orgulhavam.

Com o estudo realizado com novas espécieis de aves, a produg¢ao de frango
crescia rapidamente, gragas aos pioneiros como Delgado de Carvalho e J. Wilson da
Costa, que estudaram técnicas de manejo europeias e norte-americanas, para langar
dessa forma as bases de uma verdadeira avicultura industrial. Com o crescimento, a
carne de frango ja estava presente na dieta alimentar dos brasileiros, sé que as aves
ainda demoravam aproximadamente seis meses para atingir um peso médio de abate
de 2,5 quilos (BARCZCZ e LIMA FILHO 2009).

Para Albino e Tavernari (2008), diversos estudos foram realizados na tentativa
de trazer, para o nosso pais, novos métodos e ragas, criados em outros centros
tecnolégicos, com o objetivo de auxiliar na evolugdo da produgao avicola brasileira.
Somente a partir da década de 1930, no continente europeu e na américa do norte,
foram realizadas as primeiras experiéncias positivas referentes a sexagem de
pintainhos pela cor e a descoberta do valor nutritivo dos alimentos ingeridos pelas
aves em comparagao com o seu desempenho. Dava-se inicio, ao processo de estudo
referente a evolugdo genética em busca de ragas puras que pudessem proporcionar

um aumento de rendimento em todas as etapas do processo produtivo das aves.

A EMBRAPA (2017) avalia que um numero superior a 300 ragas puras de
aves e suas variedades ja foram desenvolvidas até o momento, sendo que um valor
bem expressivo possui representagdo comercial. Algumas das ragas mais antigas
ainda hoje sdo mantidas em estagdes relacionadas a experimentos genéticos. Por
isso, deve se ter ciéncia de que o banco genético das linhagens serve como
combustivel para os cruzamentos que dao origem a diversidade das ragas hibridas
modernas. Em frangos de corte as linhagens mais utilizadas sao: Coob (CB), Coob
Fast (CF), Coob Slow (CS) e Roos (RO).
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O estudo referente as linhagens, foi de extrema importancia para a
modernizagdo da cadeia produtiva de frangos de corte, pois fez com que a avicultura
se torna-se um dos primeiros setores do agronegécio (ESPINDOLA 2012).

3.4 CADEIA PRODUTIVA DE FRANGO

Nas ultimas décadas, a cadeia produtiva de frango de corte estd em evidéncia,
no agronegocio brasileiro, devido a uma diversidade de recursos tecnologicos
utilizados e a eficacia no seu gerenciamento. O Brasil possui um complexo
agroindustrial, com potencial competitivo, com grande atuagdo no mercado
internacional (CALDARELLI e CAMARA 2013).

Dessa forma, para Lima et al. (2012) a avicultura incentiva o emprego no
campo para milhares de produtores que provém a matéria-prima para a agroindustria.
Portanto, ela reflete uma atividade de grande vigor e extrema importancia no setor
econdmico-social. O crescimento da produgado e do consumo da carne de frango tem
inspirado outros setores responsaveis pelo fornecimento de matérias primas, como o
da industria genética, alimentagdo animal, sanidade animal e maquinas e

equipamentos.

A cadeia produtiva da carne de frango envolve os segmentos relacionados a
selecdo genética, incluindo a criagdo de matrizes avos, chamadas de avozeiros,
seguido da criagdo de matrizes pais, tecnicamente referenciado como matrizeiros, do
periodo de crescimento e engorda realizado no aviario e das etapas realizadas pela
agroindustria, como: o abate, a distribuicdo das aves, o fornecimento de racdes e

medicamentos, além de todo suporte e acompanhamento (ESPINDOLA, 2012).

Voila e Triches (2012) definem a cadeia produtiva conforme apresentado na
Figura 3.2. De acordo com os autores, as principais ligagdes da cadeia estao
relacionadas a alguns termos técnicos utilizados nas fases da produgéao de frangos de

corte como o avozeiro, matrizeiro, incubatorio, aviario, frigorifico, varejo e consumidor
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final e aos elos auxiliares que tem como objetivo prover insumos e outras demandas
a cadeia principal como: a pesquisa e desenvolvimento genético, medicamentos,

milho, soja e outras matérias-primas.

CRIACAO DE LINHAGENS

Pesquisa ¢ desen
genético

AVOZEIRO

Medicamentos

Fabrica de
pré-mix

| RACAO

Producao de
milho, sojae
outros
insumos

AGROINDUSTRIA

w—p TTaDSpOrie
» Cadela Anxiliar

Figura 2 - Estrutura da cadeia produtiva de frango de corte

Fonte: Voila; Triches (2012).

Uma selegao genética é necessaria para aperfeigoar a linhagem das aves que
serao produzidas. Este processo é executado fora do Brasil. O avozeiro é onde ficam
as poedeiras avos, que tem origem de ovos importados de linhagens especificas. O
cruzamento entre avos da origem as matrizes. Na grande maioria, os avozeiros s&o

granjas de propriedades de empresas multinacionais (ALBINO e TAVERNARI, 2008).

Segundo Voila e Triches (2012), a segunda ligagao da cadeia € o matrizeiro,
pois € nele onde ficam as matrizes que geram os ovos que dardo origem aos frangos
de corte. Este segmento € de responsabilidade da agroindustria. A proxima etapa, o
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incubatorio, € responsavel por receber os ovos e choca-los, sendo também de
responsabilidade da agroindustria. Na sequéncia, os pintainhos s&o alojados nos
aviarios dos produtores, através de contratos realizados por meio da integragdo com
os frigorificos. Sendo essa etapa responsavel pelo crescimento e engorda do frango,
onde permanecem até completarem a idade ideal para serem abatidos. Apds, as aves
sdo destinadas ao frigorifico, sendo este responsavel por executar o processo de
abate e processamento da carne do frango. Na sequéncia, a carne € distribuida para
os mercados varejistas, que tem a funcdo de disponibilizar o produto para os

consumidores.

3.5 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

De acordo com Berthold (2010), a mineragdo de dados surgiu a partir da
década 80 como um novo ramo da computagao, devido a demanda das empresas em
descobrir padrdes para predizer e correlacionar dados. A mineragao pode dar suporte
a tomada de deciséo, extraindo informag¢ao dos grandes volumes de dados que eram

somente armazenados.

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), a descoberta de
conhecimento em bases de dados, do inglés knowledge-discovery in databases
(KDD), pode ser compreendida como a forma de realizar o processo de extragédo de

conhecimento oculto a partir de dados armazenados em um banco de dados.

Inicialmente, considerada como um sinénimo de KDD, a expressido Mineragao
de Dados € apenas uma das etapas da descoberta de conhecimento através do
processo global do KDD. O conhecimento adquirido por meio da mineragéo de dados
tem sido muito util nas mais variadas areas, como finangas, marketing, comércio,
telecomunicagdes, meteorologia, agropecuaria, bioinformaticas, medicina, entre
outras (GOLDSCHMIDT, PASSOS e BEZERRA, 2015).

As etapas do processo de descoberta do conhecimento sao apresentadas na
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Figura 3.
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Figura 3 - Etapas do processo de descoberta do conhecimento

Fonte: FAYYAD et al. (1996).

Segundo Fayyad et al. (1996), a mineragdo de dados ndo € um processo
trivial, consiste em identificar padrdées validos nos dados, isto envolve métodos
estatisticos, algumas ferramentas de visualizacdo e a utilizacdo de técnicas de
inteligéncia artificial.

Ja Zhou (2003) faz uma analise comparativa sobre trés areas consideradas
como de maior significado dentro Mineracao de dados: A estatistica, o aprendizado

de maquina e os bancos de dados.

Hand, Mannila e Smyth (2001), através do foco da estatistica, apresenta o
conceito de mineragdo de dados como uma analise de grandes estruturas de dados,
com o objetivo de extrair os dados de uma forma que eles possam ser utilizados bem

como compreendidos pelo proprietario dos dados.

Ja o conceito de mineragcao de dados, por uma visao de banco de dados, é
apresentada por Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), que relata como sendo um
campo interdisciplinar que apresenta varias técnicas de reconhecimento de padroes,
célculos matematicos, banco de dados e visualizagdo do conjunto de informagdes que

podem ser extraidos das grandes bases de dados.

Para Fayyad et. al. (1996), por uma perspectiva do aprendizado de maquina,

a mineracdo de dados € apenas uma etapa no processo de descoberta de
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conhecimento, que consiste em analisar os dados pela aplicagado de algoritmos de

descoberta, originando um conjunto de padrées de dados.

3.5.1 Tarefas da mineracao de dados

Conforme o objetivo do estudo séo definidas as tarefas e os algoritmos de
mineracdo de dados que s&o utilizados para obter uma solugdo do problema
apresentado (Matos, Chalmeta e Coltell, 2006). As técnicas de mineragdo de dados
podem ser aplicadas a tarefas como classificagcdo, estimativa, associacéo,
segmentacdo e sumarizagao, sendo descritas, a seguir, as tarefas aplicadas neste

trabalho.

a) Classificagao

A Classificagado, uma das tarefas mais comuns em mineracgao, visa identificar
a qual classe um registro pertence, por meio de uma busca supervisionada dos dados.
A tarefa de classificagao utiliza o aprendizado supervisionado. Isto €, 0 modelo analisa
um conjunto de registros contendo a indicagdo de sua classe, com o intuito de

"aprender" como classificar um novo registro (CAMILO; SILVA, 2009).

b) Regressao

Para Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015), a regressdo € muito similar a



30

classificagao, porém ela lida com registros numéricos, enquanto que a classificagéo
lida com registros categoricos. Desse modo, por regresséo, pode-se estimar o valor

de uma determinada variavel analizando-se os valores das demais.

3.5.2 Métodos de mineracao de dados

Na mineracdo de dados os métodos sdo divididos em aprendizado
supervisionado (preditivo) e n&o-supervisionado (descritivo). A principal diferenca
entre os métodos esta no fato de que os métodos nao-supervisionados podem ser
executados com auséncia da necessidade de se utilizar um atributo alvo, usando
alguma medida de similaridade entre os atributos. Tem-se como exemplo de tarefas
de mineragdo de dados nao-supervisionadas o agrupamento e a associagao. Ja no
aprendizado supervisionado, os métodos s&o providos através de um conjunto de
dados que possuem uma variavel alvo previamente definida, sendo os registros
categorizados em relagdo a ela. As tarefas mais comuns de aprendizado

supervisionado sado as de classificagdo (MCCUE, 2015).

Para Camilo e Silva (2009), os algoritmos mais utilizados na mineragao de
dados sao: arvores de decisado, classificacdo bayesiana, classificagdo baseada em
regras, redes neurais, SVM (Suport Vector Machines), classificagao por regras de
associagao, aprendizado tardio, algoritmo genético, conjuntos aproximados, conjuntos
nebulosos, regressdo linear, regressdo nao-linear, métodos de particionamento,
métodos hierarquicos, métodos baseados em densidade, métodos baseado em grade

e métodos baseado em modelos.

Na sequéncia, faz-se uma breve apresentacao de trés técnicas de mineragao

de dados utilizadas neste trabalho:
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a) Redes Neurais

A inspiragao para a criagao de redes neurais artificiais surgiu da tentativa de
compreender o cérebro humano. As redes neurais artificiais sdo muito parecidas com
as redes bioldgicas, tendo estrutura, fungao, técnicas de processamento de dados e
meétodos de calculo muito similares. As redes neurais artificiais podem apreender com

os dados e resolver problemas complexos (CAMILO; SILVA, 2009).

A técnica de redes neurais € apropriada as seguintes tarefas: classificagao,

estimativa e segmentacao.

Exemplos de redes neurais: Perceptron, Rede MLP, Redes de Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM, Redes ART, Rede IAC, Rede LVQ, Rede Counterpropagation,
Rede RBF, Rede PNN, Rede Time Delay, Neocognitron, Rede BSB (HAYKIN, 2003)

Neurbnio Biologico:

O cérebro humano é composto por um grande numero neurdnios,
aproximadamente 10 bilhdes, com milhares de conexdes entre eles. Cada neurdnio é

uma célula especializada que pode criar, receber e propagar sinais eletroquimicos.

O neurdnio biolégico € composto por: corpo celular; dendritos; axénio e suas
terminacdes (Figura 4). As informacdes de entrada de outros neurénios sdo recebidas
pelos dentritos, que conduzem essas informagdes para o corpo celular. No corpo
celular esta informacgéo € processada e outro impulso flui para o axénio. Caso este

esteja conectado com outro neurdnio, a informagao sera repassada.
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Figura 4 - Neurdnio Biolégico

Fonte: Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015).

Neuronio Artificial:

O neurbnio artificial também é composto por: dentritos (entradas), corpo
celular (unidade de processamento) e terminais de axénio (saida).

Modelo Matematico Basico:

A estrutura de um neurdnio artificial € apresentado na Figura 5.
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X

Figura 5 - Estrutura de um Neurénio.

Fonte: Han; Kamber (2011).

Os neurénios recebem sinais de muitas fontes. Estas fontes séo referidas
como variaveis de entrada (x;), ou simplesmente entradas. As entradas sao recebidas
por conexdes que possuem uma determinada “forga”, chamada de peso (w;). Ao
receber os sinais uma soma ponderada (soma dos pesos) das entradas é formada,
para compor a fungao de ativagao f. A fungéo de ativagdo do neurdnio (Equagao 1) é
uma funcdo matematica que converte a soma dos pesos dos sinais na saida do
neurdnio (SILVA, 2015).

f = (W1x1 + szz e aan s +ann) (1)

Pode-se usar como fungdo de ativagdo (f) varias fungdes matematicas.
Dentre elas pode-se citar a: Identidade; Logistica; Exponencial; Tangente hiperbdlica;

Sigmoide, etc.

Redes Multi-Layer Perceptron (MLP):
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O treinamento de uma RNA € o processo de ajuste de seus pesos, através de
um algoritmo de aprendizagem, que extrai caracteristicas dos dados fornecidos e tem
por objetivo gerar uma rede que desempenhe a tarefa de interesse (BINOTI, 2010).
As redes treinadas, neste trabalho, sdo do tipo perceptron de multiplas camadas

(Figura 6), conhecidas como MLP (Multilayer Perceptron).

As redes MLP sao utilizadas para resolver diversos tipos de problemas através
de seu treinamento backpropagation (SILVA, 2015). Sdo constituidas por uma
camada entrada, uma ou mais camdas escondidas e uma camada de saida. Séo
consideradas redes progressivas (feedfoward). Nestas redes as saidas dos neurbnios
de uma determinada camada se conectam apenas as entradas dos neurbnios da
camada seguinte. As redes MLP apresentam uma fungédo de ativagdo para cada

neurénio na rede.

Camada de Camadas Camadas de
Entrada Escondidas Saida

Figura 6 - Arquitetura de uma rede MLP

Fonte: Han; Kamber (2011).

Algoritmo Backpropagation:

O algoritmo backpropagation é o mais usado algoritmo de aprendizagem
supervisionada, que busca minimizar o erro obtido e reajustar os pesos associados

(SILVA, 2015). O objetivo é ajustar os pesos da rede, modificando-os até que a
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aplicagao de um conjunto de entradas produza a saida da rede que corresponda as

saidas desejadas ou alvos.

b) Regressao Linear

Quando o resultado, ou classe, € numérica e todos os atributos sdo
numeéricos, a regressao linear € uma técnica a ser considerada. A idéia é expressar a

classe como uma combinacgao linear de atributos, com peso pré-determinados:

Yy =Wy + wiaq + wya, + +wiay (2)

Onde y é a classe, aq,a,, + +a; sao os valores dos atributos e wy, w;, +--
+w), sao os pesos. Os pesos sao calculados através dos dados de treinamento. Em
mineragdo de dados o algoritmo de regressédo linear é muito utilizado para fazer
previsdo, e pode ser encontrado em varios softwares estatisticos.

c) Naive Bayes

O Classificador Naive Bayes é um método de aprendizagem probabilistica
baseado no Teorema de Bayes. Apesar de sua simplicidade, o classificador de Naives
Bayes é muito utilizado, superando muitas vezes os métodos de classificagdo mais
sofisticados. A classificagao baseyana é um método de aprendizagem supervisionada,
e também um método estatistico de classificacdo. O Classificador Naive Bayes
aprende, a partir dos dados de treinamento, a probabilidade condicional de cada

atributo dado o valor da classe.

A rapidez do algoritmo perfaz a sua maior vantagem e torna esta técnica de
classificagcdo mais rapida. A simplicidade do algoritmo torna-o adequado para
conjuntos de dados com muitos atributos. A desvantagem desta técnica € que os

atributos estdo normalmente correlacionados e esse fato degrada a performance da
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técnica a ponto de ser preterida por outras.

O algoritmo de Naive Bayes € baseado em probabilidade condicional. A
probabilidade condicional e a probabilidade que um evento aconteca, devido a outra
evento ter acontecido. A probabilidade que o Evento A ocorra, dado que o envento B
aconteceu é representada por uma barra (P(A|B)). Ele usa a Regra de Bayes, uma
férmula que calcula a probabilidade por meio da contagem da frequéncia dos valores
e de suas combinagdes nos dados historicos (Equacao 3).

P(Alp) = LB @)

onde A e B sdo eventos e P(B)=0.

3.6 UTILIZACAO DE MINERAGAO DE DADOS NA AVICULTURA

A aplicagao de técnicas de mineragao de dados, para obtencdo de melhorias
na avicultura, tornou-se frequente nos ultimos anos. Rodrigues, Vieira e Silva (2011),
utilizaram técnicas de mineragcdo de dados, em um abatedouro no estado de Séao
Paulo, para avaliar as estimativas de mortalidade no pré-abate de frangos de corte.
Ja Lima e Rodrigues (2010) utilizaram mineragao para identificar a importancia do
incubatdrio de ovos na avicultura de postura. A analise dos dados foi realizado com o
Software SAS Enterprise Miner (SAS-EM) Versao 4.3, em uma base de dados de
10.300 registros. A identificacdo de fatores, por meio de mineragdo de dados, que
influenciam os graus de lesdes nas pernas das aves, durante o processo de produgao,
foi realizado por Cordeiro et al. (2012). Nesta pesquisa foi utilizado o software WEKA.
Nascimento et al. (2011) utilizou mineragao de dados na previsao do conforto térmico
de frangos de corte. O experimento foi realizado em dois galpdes avicolas, onde foram
coletadas fotos termograficas, para montagem da base de dados.
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3.7 CAPACIDADE DO PROCESSO DE PRODUGAO

A capacidade de processo, ou também expressa por capabilidade de
processo, refere-se a como um processo estavel, sem causas especiais, esta agindo
especificamente, isto é, se ele é capaz de produzir corretamente de acordo com que
foi especificado pelo cliente/industria (COSTA, EPPRECHT e CARPINETTI, 2010).
Um processo instavel, possui um comportamento imprevisivel, portanto ndo tem
sentido sua avaliagdo. Somente processos estaveis devem ter sua capacidade
avaliada. As cartas de controle sao ferramentas que informam sobre a estabilidade de

um processo.

Causa especial € qualquer coisa que conduz uma observagao além do limite
de controle (MONTGOMERY, 2016). Também sao aquelas cujas fontes de variagdes
sao relativamente grandes, bem maiores do que a variabilidade natural, sendo, porém,
identificaveis e, ocorrem fora do sistema constante de variagdo. S&o evitaveis, e por
gerarem defeitos, € necessario que sejam eliminadas. Um processo que esteja

operando com a presenga de causas especiais € dito fora de controle (RAMOS, 2013).

Cartas de Controle:

A carta de controle ou grafico de controle tem como objetivo detectar desvios
de parametros representativos do processo. Com sua utilizagcdo pode-se verificar a
estabilidade de um processo (ALENCAR, LOPES, e SOUZA, 2007).

A carta de controle consiste na plotagem de amostras ordenadas no tempo,
que sao entendidas através de linhas horizontais, possuindo uma linha central (LC)
ou também denominada linha média (LM), além de outras duas linhas chamadas de

limite superior de controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC), (Figura 7).
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Figura 7 - Carta de controle

Fonte: Montgomery (2016).

As cartas de controle tem por objetivo (RAMOS, 2013):

a) verificar se 0 processo em anadlise é estatisticamente estavel, sem ha

presenca de causas especiais;

b) verificar se o processo continua estavel, indicando quando se deve atuar

sobre ele;

c) permitir o aprimoramento constante do processo, por meio da redugao de

sua variabilidade.
Segundo Montgomery (2016), o processo esta fora de controle se tiver:
a) 1 ou mais pontos acima do LSC ou abaixo do LIC;
b) 9 pontos consecutivos na zona C ou no mesmo lado do LC (Figura 8);
c) 6 pontos consecutivos, todos aumentando ou todos diminuindo;
d) 14 pontos consecutivos alternando para cima e para baixo;
e) 2 de 3 pontos consecutivos na zona A ou além dela;
f) 4 de 5 pontos consecutivos na zona B ou além dela;
g) 15 pontos consecutivos na zona C (tanto acima quanto abaixo do LC);

h) 8 pontos consecutivos na zona B.
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LSC
Zona A
Zona B
Zona C

LC
Zona C
Zona B
Zona A

LIC

Figura 8 - Zonas A, B e C do grafico de controle

Fonte: Montgomery (2016).

Cartas de Controle X-AM:

De acordo com Costa et al. (2010), as cartas X-AM (valores individuais e
amplitude movel — Figura 9), sédo utilizadas para monitorar o processo em casos em
que as amostras sao de tamanho n = 1. Utilizam-se estas cartas de controle para
monitorar a estabilidade do processo ao longo do tempo para que seja possivel
identificar e corrigir as instabilidades de um processo. As equagdes para obter os

parametros das cartas X-AM sao apresentadas a seguir:

Grafico X (Equacgdes 4, 5 e 6):

LSC = % + 324 (4)
dz
LC =% (5)

LIC = 7 — 34 (6)
d;
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Onde x é a média. A amplitude movel (AM) é dada por:

AML' = IXL - Xi—ll i=23,...,m (7)
AN = 2= (8)
m-—1

Onde m é o numero de elementos do conjunto de dados e X um elemento do

conjunto.

Grafico AM (Equacdes 9, 10 e 11):

LSC = D, AM 9)
LC = AM (10)
LIC = D;AM (11)

Onde d,, D; e D, séo valores tabelados (MONTGOMERY, 2016).
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X and Moving R Chart; variable: PM

Histogram of Observations X 2.8175 (2,8175); Sigma: 09552 (,09552), n: 1,
3.2
3.{
30
20
28
2.7
26
25
24

3,1041

128175

0 5 10 15 20 25 30 35 10 20 30 40 RO 60 70
Histogram of Moving Ranges Moving R: 10779 ((10779); Sigma: ,08143 (08143} n: 1,
0,4

35209
0.3 J

0,2
0,0 )

-0.1

2 10779

0,0000

0 10 20 320 40 50 10 20 30 40 50 L] T0
B 15 25 35 45
Figura 9 - Cartas de Controle X-AM

Fonte: Autoria Prépria.
indice de Capacidade Cpx:

O indice de capacidade do processo Cpk pode ser interpretado como uma
medida da capacidade real do processo. Este indice € calculado por meio da Equacéao
12.

(u—-LTI) (LTS-w)
CPL = MT, CPU = Tﬂp Cpk = MIN(CPLr CPU) (12)

Onde: LTS: Limite de tolerancia superior; LTI: Limite de tolerancia inferior; y:

Média do processo e o: Desvio padrao estimado.
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Na Tabela 1 apresenta-se a classificagdo do processo através do indice Cpk.

Tabela 1. Classificagdo do processo.

Classificagao Valor de C,;
Capaz 21,33
Razoavelmente capaz 1<Cp<1,33
Incapaz <1

Fonte: Montgomery (2016).
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secao descreve-se a metodologia utilizada para atingir os objetivos

propostos neste trabalho.

4.1 A EMPRESA

A empresa, foco deste estudo, esta situada no estado do Parana, sendo de
grande porte e atuagdo no ramo agroindustrial, em especial na produg¢ao de frangos
de corte, envolvendo todas as etapas da cadeia produtiva, desde o alojamento até os
abates das aves. Possui um frigorifico que realiza o abate diario de aproximadamente
300 mil aves. Atualmente, conta com 6.794 associados e 2.660 funcionarios. A sua
area de acgao esta centrada na regido Oeste Paranaense, atuando em 12 municipios,
sendo eles: Medianeira, Missal, Serrandplis do Iguagu, Sdo Miguel do Iguagu, Santa
Terzinha de Itaipu, Foz do Iguagu, Itaipulandia, Santa Helena, Matelanida, Ramilandia,
Céu Azul e Vera Cruz do Oeste (Figura 10).
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Figura 10. Regidao Oeste Paranaense

Fonte: Cornelio (2011).

4.2 TIPO DE PESQUISA

A classificagdo do tipo de pesquisa cientifica € importante para auxiliar o
desenvolvimento de novos métodos cientificos, de forma que contribua para a
compreensao, analise e discussao de resultados posteriores. Segundo Gerhardt e
Silveira (2009) existem diversos tipos de pesquisas, que sao classificadas de acordo

com a abordagem, natureza, objetivos da pesquisa e procedimentos técnicos.

No que se refere a abordagem a pesquisa é do tipo quantitativa. Segundo
Kauark, Manhaes e Medeiros (2010) a pesquisa quantitativa reconhece os numeros e
as informagdes para serem classificadas e analisadas. Requer o uso de técnicas
estatisticas (porcentagem, média, mediana, moda, desvio padréo, coeficientes entre

outros).
Em relacdo a natureza, a pesquisa € do tipo aplicada, que conforme GIL

(2010) é voltada para a aquisicao de conhecimentos para aplicagdo em uma situagao

especifica.
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O projeto de pesquisa, referente a sua classificagdo, é classificado como
pesquisa descritiva, onde é realizada uma descrigdo de determinada populagao.
Segundo GIL (2010), tem como objetivo identificar relagbes e associagdes entre

variaveis.

Em relacdo, ao procedimento técnico adotado, € uma pesquisa operacional,
onde sdo utilizados modelos matematicos, estatistica e algoritmos para ajudar a
tomada de decisdes (CARDOSO, 2011).

4.3 MINERACAO DE DADOS

A Mineracgao de Dados geralmente inicia com a limpeza do banco de dados.
Gerando um banco de dados mais adequado para Mineragdo de Dados. Na sequéncia
alguns dados s&o selecionados em fungéo dos objetivos do trabalho. Posteriormente,
os dados passam por um software de Mineragdo de Dados com seus algoritmos de
classificagao, predi¢ao, regressado, segmentagao, associagao e padroes sequenciais.
Em seguida, tem-se a avaliagdo, visualizagdo dos resultados e a extracdo do
conhecimento, que sao utilizados nas tomadas de decisao (MINUSSI, 2008).

4.4 VARIAVEIS PRODUTIVAS

Realizou-se, neste trabalho, um levantamento histérico dos dados de dois
anos de produgao de frangos de corte (01/07/2014 a 31/07/2016) de 919 aviarios, nas
fases de alojamento e abate. A empresa, ao longo da criagdo dos frangos, faz o
monitoramento de indicadores (Data do Abate, Data do Alojamento, Aves Entregues,

Aves Alojadas, Consumo, Idade e Peso total do Lote) que irdo compor o indice de
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Eficiéncia Produtiva (IEP). A cooperativa mede a eficiéncia produtiva do avicultor por
meio do IEP. A renumeracido do produtor também esta condicionada ao seu
desempenho mensurado através do |IEP (FIUZA SOBRINHO, 2010). O IEP leva em
conta a Conversao Alimentar (CA), o Ganho de Peso Diario (GPD) e a viabilidade

(VIAB) do lote. O IEP ¢é obtido por meio da Equagéao 13:

I[EP =

Ganho de Peso Diario (GPD) xViabilidade (VIAB) 100 (1 3)
Conversio Alimentar (CA))

Além do IEP, o Peso Médio (PM) é outro indice monitorado pela cooperativa.
Este indice é também importante na adequacao dos equipamentos automatizados de
uma agroindustria de abate de frangos de corte. Portanto, as empresas avicolas
buscam uma uniformidade do peso do produto, ja que uma baixa uniformidade
prejudica o desempenho do processo, a integridade do produto, o comprimento das

especificacoes dos clientes e 0 aumento de descarte das pecgas.

O Peso Médio (PM), Equacéo 14, é a razédo entre o peso vivo do lote e o

numero de frangos entregues (retirados).

Peso Médio (PM) _ Peso total do lote (kg) (14)

Aves entregues (AB)

A Conversao Alimentar (CA), Equacao 15, é a relagdo entre o consumo de

racéo (kg) e o peso vivo do lote na retirada (kg).

Consumo total de ragao (kg) (1 5)

Conversao Alimentar (CA) =
Peso total do lote (kg)

A Viabilidade (%), Equacéo 16, é a razéo entre o numero de frangos retirados

e numero de frangos recebidos multiplicado por 100.
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Viabilidade (VIAB) = A:jess”"gjejdf:&’? x 100 (16)

A Idade do lote (Id), Equacéo 17, é a diferenga entre a data do abate e a data
do alojamento.

Idade (Id) = Data do Abate — Data do Alojamento (17)

O Ganho de Peso Diario, Equagao 18, € a razao entre o peso medio dos
frangos e a idade em dias do abate.

Peso Médio (g)

Ganho de Peso Diario (GPD) = ldade (d)

4.5 O SOFTWARE WEKA

O software WEKA, desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova
Zelandia, prové varios algoritmos de aprendizado, aplicaveis ao tratamento,
treinamento e validagcdo de um conjunto de dados (WITTEN; FRANK, 2005). E escrito
na Linguagem Java, dando ao WEKA portabilidade. Este software € distribuido sob a

licenga General Public License (GPL).

O software WEKA é uma das ferramentas de mineracdo de dados mais
utilizada no ambiente académico e se encontra disponivel no endereco

(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka).
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Entrada de dados:

A entrada de dados do software WEKA (Figura 11) segue o padrao ARFF
(Attribute-Relation File Format), que é essencialmente um arquivo de texto ASCII
delineando instancias que compartilham atributos. Cada entrada em um conjunto de
dados € uma instancia da classe java weka.core.Instance, e cada uma delas contém
atributos especificos, que descrevem um aspecto da instancia (WITTEN; FRANK,
2005).

% This is a toy example, the UCI weather dataset.
% Any relation to real weather is purely coincidental

/ Brelation weather h Nome do Arquivo

. RGattribute outloock {sunny, overcast, rainy)
Comentario Rattribute temperature real
RGattribute humidity real
RGattribute windy {TRUE, FALSE}
Rattribute play {yes, no} R
Atributos
@data

sunny, 85, 85, FALSE, no

sunny, 80, 90, TRUE, no

overcast, 83, 86, FALSE, yes N
rainy, 70, 96, FALSE, yos Alvo/Variavel Classe
rainy, €8, 80, FALSE, yes

rainy, 65, 70, TRUE, no

overcast, 64, 65, TRUE, yes
sunny, 72, 95, FALSE, no

sunny, 69, 70, FALSE, yes _ Dados
rainy, 75,80, FALSE, yes

sunny, 75, 70, TRUE, yes
overcast, 72,90, TRUE, ves
overcast,81l,75, FALSE, yes

rainy, 71,91, TRUE, no

Figura 11 Arquivo de entrada de dados

Fonte: Autoria Propria.

4.6 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINAS

Neste trabalho foram avaliados trés algoritmos de aprendizado de maquinas:
MLP - Multilayer Perception (algoritmo baseado em redes neurais), LR - Linear
Regression (algoritmo baseado em regressao linear) e o Naive Bayes (um dos
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algoritmos mais eficientes para realizar classificacdo). Para criar os subconjuntos de
dados, de treinamento e teste, foram usados 6000 lotes do banco de dados da
cooperativa. Sendo 3000 da linhagem Coob e 3000 da linhagem Coob Slow. Neste
trabalho utilizaram-se dois métodos de fragmentagao: o método Holdhout onde a base
de dados foi dividida com 66% dos dados para treinamento dos algoritmos e 34% para
teste e o método Cross-validation (Validagao cruzada) com 10 partigdes estratificadas.
Nesta técnica os dados sao separados em n particbes aproximadamente iguais e cada
uma delas é utilizada somente uma vez para testes, enquanto as demais séao utilizadas
para o treinamento (WITTEN; FRANK, 2005). Para validagcdo dos modelos,
implementados neste trabalho, utilizou-se um conjunto de 400 lotes de frangos que
nao participaram das fases de treinamento e teste. Os algoritmos foram treinados no
software WEKA 3.8.1.

Numero de Neurénios na Camada Oculta:

O numero de neurdnios da camada oculta (nn) foi definido através da

Equacao:

nCamadaEntrada+nCamadadeSaida
= (19)

2

Avaliagédo dos Resultados:

Os modelos obtidos foram avaliados pelos seguintes parametros (WITTEN;
FRANK, 2005):

- Correlation Coefficient (Coeficiente de Correlagdo): este coeficiente mede o
grau de relacionamento entre duas variaveis. Quanto maior, mais explicativo € o

modelo.

- Mean Absolute Error (Erro Médio Absoluto) e Root Mean Squared Error (Raiz
Quadrada do Erro Quadratico Médio): o Erro Médio Absoluto é calculado por meio da
diferenga entre os valores atuais e os preditos e a Raiz Quadrada do Erro Quadratico

Médio é calculada pela média da raiz quadrada da diferenga entre o valor calculado e
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o valor correto.

- Relative Absolute Error (Erro Relativo Absoluto) e Root Relative Squared
Error (Raiz Quadrada do Erro Quadratico Relativo): Medidas expressas em

porcentagem. Menores porcentagens indicam um melhor rendimento dos algoritmos.
Para o modelo de classificagao tem-se também:
- Correctly Classified Instance: instancias classificadas corretamente.
Incorrectly Classified Instance: instancias classificadas incorretamente.

- Confusion Matrix (Matriz de Confusao): € a matriz gerada a partir da
classificagdo do conjunto de dados em categorias. Indica a eficiéncia de um
classificador para amostras de diferentes classes. Ela permite visualizar o
desempenho de um algoritmo de aprendizado, particularmente em um algoritmo
supervisionado, em que cada coluna da matriz representa as instancias de uma classe
prevista, de modo que as linhas representam os casos de um classe real, tornando

mais facil verificar se o algoritmo esta confundindo duas classes.

- Kappa Index: o indice Kappa (k) (Equacédo 20) avalia o nivel de concordancia
entre dois conjuntos de dados. Fornece uma idéia do quanto as observagdes afastam-
se das esperadas, indicando o quao legitimas sao as interpretagbes dadas pela Matriz

de Confuséao.

(20)

Onde: Po: taxa de aceitagao relativa e Pe: taxa hipotética de aceitagao.

Os niveis de concordancia sao classificados conforme os critérios

apresentados na Tabela 2 (Landis e Koch, 1977).



Tabela 2 Niveis de Concordancia — indice Kappa

Valor do Coeficiente Kappa

Nivel de Concordancia

<0

Nao existe concordancia

0-0,20

Concordancia minima

0,21-0,4

Concordancia razoavel

0,41-0,60

Concordancia moderada

0,61-0,80

Concordancia substancial

0,81-1

Concordancia perfeita

Fonte: Autoria Prépria.

Selecao de Atributos:
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A selegao de atributos consiste em identificar o subconjunto de atributos mais

convenientes para previsdo do objeto em estudo. Para isto € necessario eliminar os

atributos que sejam pouco significativos, que sejam redundantes ou causem ruidos.

Como consequéncia existe uma melhora no desempenho produtivo e reducdo do

tempo de treinamento e do espago de armazenamento dos dados.

Existem diversas maneiras de selecionar atributos, mas todas visam a

minimizagc&o de um conjunto de dados, mantendo os atibutos com maior contribui¢cao

para o modelo e descartando os demais. Neste trabalho utilizaram-se os algoritmos

de selegao CorrelationAttributeEval e CfsSubsetEval (Figura 12) do software WEKA.
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[ ] [ ] Weka Explarer

| Preorocess] Elassﬂv] Cluster , Associate ISeIect arributes l Visualize |
Attribute Evaluator

| Choose ||CfsSubsetEval -F 1 -E 1

Search Method

| Choose BestFirst -0 1 -N 5

Attribute Selection Mode Attribute selection output

() Use full raining set

vl

) Cross-validation

(Nom) class bl |

| Start |

Result list (right-click for options)

oL

Status |
S 109 | 0
Figura 12 Selecgao de atributos — CfsSubsetEval

Fonte: Autoria Propria

A correlagao, utilizada utilizada pelos algoritmos de sele¢do, € uma técnica
popular para selecionar atributos relevantes em um banco de dados. Nesta técnica
pode-se calcular a correlagcdo entre cada atributo e a variavel de saida e utilizar
somente os atributos que tem uma correlagéo positiva ou negativa de moderada a alta

(préxima a -1 ou 1) e retirar os atributos com baixa correlagdo (proxima a zero).

4.7 INDICE DE CAPACIDADE

No Fluxograma apresentado na Figura 13 apresenta-se a metodologia
utilizada para o calculo do indice de capacidade do processo de producio.
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Figura 13 Fluxograma de analise do indice de capacidade do processo de

producao de frangos de corte

Fonte: Autoria Prépria.

Na sequéncia apresenta-se cada uma das etapas do fluxograma:

Coleta de Dados — Inicialmente, identificou-se a caracteristica da qualidade

(Peso Médio) e separou-se os dados de interese no banco de dados da empresa.

Montagem dos Graficos de Controle — Na sequéncia, definiu-se o tipo de carta

de controle a ser usada e realizou-se sua montagem no software.

Analise dos Graficos de Controle — Em seguida, interpretrou-se os resultados

obtidos das cartas de controle.

Célculo do indice de Capacidade — Finalmente, calculou-se o indice de

capacidade Cpk do sistema em estudo.

Para a constru¢do das cartas de controle foi utilizada a ferramenta Quality

Control Charts do software Statistica® versdo 11.
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4.8 PESOS DAS AVES

Os pesos médios das aves de 186 lotes das linhagens Coob e Coob Slow,
com uma idade de 45 dias, utilizados neste trabalho para analise de capacidade, foram
coletados de forma automatica através de uma plataforma de pesagem do modelo
900i da marca Toledo do Brasil. A coleta acontece quando o caminhdo carregado

chega a agroindustria para realizar a descarga pré-abate das aves.
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5 ANALISE DE RESULTADOS

5.1 CAPACIDADE DO PROCESSO DE PRODUCAO

Foi proposto, neste trabalho, um objetivo de obter informagdes sobre a
capacidade do processo de producao de frangos de corte da empresa alimenticia.
Para obter estas informagdes foram coletados, do banco de dados fornecido pela
empresa, 186 lotes de aves das linhagens Coob e Coob Slow com uma idade de 45
dias.

Inicialmente, na analise da estabilidade dos processos, ndo foram observados
pontos acima ou abaixo dos limites superior e inferior de controle, para duas linhagens.

Porém, apresentaram outros padrdes de causas especiais (Figuras 14 e 15).

P ; Runs Tests (C5)
X Chart
Center line: 2,814833 Sigma: 00897597
Zones A/B/C: 3,000/2,000/1,000 * Sigma | from to
Tests for special causes (runs rules) sample | sample
9 samples on same side of center | Ok Ok
& samples in row in/decreasing oK Ok
14 samples alternating up & down oK oK
2 of 3 samples in Zone A or beyond 1 3
44 46
59 71
4 of 5 samples in Zone B or beyond 44 43
67 71
75 79
15 samples in Zone C oK oK
& samples beyond Zone C [ 02

Figura 14 Outros padrées de causas especiais - Coob Slow

Fonte: Autoria prépria.



PM ;. Runs Tests (CH)

X Chart
Center line: 2,795119 Sigma: 0,094941
Zones A/B/C: 3,000/2 000/1.000 * Sigma | from to
Tests for special causes (runs rules) sample | sample
9 samples on same side of center | 313 41
6 samples in row in/decreasing oK oK
14 samples alternating up & down oK oK
2 of 3 samples in Zone A or beyond a7 g9
82 84
4 of & samples in Zone B or beyond 24 24
50 54
15 samples in Zone C oK Ok
8 samples beyond Zane C Ok Ok

Figura 15 Outros padrées de causas especiais — Coob

Fonte: Autoria prépria.
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Como este € um estudo inicial do processo, recalcularam-se os limites de

controle excluindo as causas especiais, que huma implantacdo normal do CEP, teriam

sido corrigidas (Figuras 16 e 17).

X and Moving R Chart; variable: PM

Histogram of Observations
3.2

X: 2,8175(2,8175); Sigma: ,09552 (,09552); n: 1,

3,1
30
X =

2.8 "
27
26
25
24

0 5 10 1520 25 30 35

Histogram of Moving Ranges
0.4

0,3
02

0,1

0.0

-0,1

0 10 20 30 40 50 10
5 156 25 35 45

20 30 40

Figura 16 Grafico Xi - MR — Coob Slow — Peso Médio

Fonte: Autoria prépria.
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X and Moving R Chart; variable: PM
Histogram of Observations X 27847 (2,7847); Sigma: 08747 (,08747), n: 1,

31
3.0
29
28
27
2,6
25
2.4

D 5 10 1520 25 30 35 10 20 30 40 50 &0 70 a0

Histogram of Moving Ranges Maoving R: 09870 ( 09870); Sigma: 07457 { 07457); n: 1,
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00
-0,05

32241

09870

-4 0,0000

D 5 10 1520 25 30 35 10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 17 Grafico Xi - MR — Coob — Peso Médio

Fonte: Autoria prépria.

Quando se trata do estudo de capacidade de um processo, tem que se ter
cuidado especial com a normalidade dos dados. Os dados das duas linhagens (peso
meédio) foram submetidos ao teste de Shapiro-Wilk para verificagdo de sua
normalidade. Como os valores de p foram maiores que 0.05 (p>0.05), as distribuigbes

dos dados foram consideradas normais (Figuras 18 e 19).
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Normal Probability Plot of PM
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Figura 18 Grafico de Probabilidade Normal — Coob Slow
Fonte: Autoria propria.
Normal Probability Plot of PM
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Figura 19. Grafico de Probabilidade Normal — Coob

Fonte: Autoria proépria.

Verificada a normalidade dos processos quantificaram-se suas capacidades
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usando o indice Cpx. A empresa, segundo o Departamento de Engenharia, tem um
valor alvo, para os pesos médios dos frangos, de 2,75 kg com uma variagao de 0,15
kg. Nas Figuras 20 e 21 apresentam-se os histogramas e os indices de capacidade.

Capability Histogram: PM
Sigma (Total):0,10483 Sigma (Within).0,09552
Within SD: ,0955; Cp: ,5234; Cpk: 2879
Cwverall SD: ,1048; Pp: 4770; Ppk: ,2623
LSL: 2,600; Mom.: 2,750; USL: 2,900
-3,73(T) LSL Nominal UsL +3,75(T)
35 T T T . .

30

25+

20 +

15

10}
5| /
0 = %e— — Total

24 25 26 27 28 29 3.0 31 3.2 — Within

Figura 20 Histograma e indice de Capacidade Cpi— Coob Slow

Fonte: Autoria proépria.

Capability Histogram: PM
Sigma (Total):0,10039 Sigma (Within):0,06747
Within SD: ,0875; Cp: ,5716; Cpk: ,4394
Overall SD: ,1004; Pp: 4981; Ppk: ,3829
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Figura 21 Histograma e indice de Capacidade Cp«— Coob

Fonte: Autoria proépria.
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Nas Figuras 20 e 21, é possivel observar que os processos ndo sao capazes,
segundo o calculo do Cpk, pois seus valores calculados ficaram bem abaixo de 1,33.
Observa-se, também, que os processos possuem medias deslocadas para acima dos

alvos.

5.2 MODELOS DE PREVISAO

Selecgao de Atributos:

Para encontrar os atributos relevantes para as variaveis de resposta utilizou-
se 0 modulo de selecao de atributos do WEKA. Nesse ambiente foi utilizado o
algoritmo CorrelationAttributeEval com o modo de busca Ranker. O modo Ranker faz

uma avaliagao individual dos atributos e os organiza com sua ordem de importancia.

Na Tabela 3 apresentam-se os resultados obtidos, classificagdo dos atributos,

para as variaveis de resposta: indice de Eficéncia Produtiva e Peso Médio.

Tabela 3 Classificagdao dos atributos

Filtro de classificacido por correlagdo

PM IEP
Classificacdo | Atributos | Classificagdo | Atributos
0,89288 CONS 0,864 GPD
0,83283 GPD 0,3487 VIAB
0,64863 ID 0,2088 CONS

0,05182 LIN 0,0769 AB
0,00421 AB 0,0604 AL
0,00263 AL 0,028 LIN
-0,01521 CA -0,118 ID

-0,7246 CA

Fonte: Autoria proépria.
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As variaveis de entrada relevantes para cada uma da variaveis de resposta

sao apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 Variaveis de entrada e saida para os algoritmos

Saida Entradas
Peso Médio CONS GPD ID - -
indice de Eficiéncia Produtiva GPD VIAB CONS ID CA

Fonte: Autoria prépria.

5.3 ALGORITMOS

Utilizando o software WEKA, implementou-se duas redes neurais seguindo o
modelo Multilayer Perceptron com algoritmo de aprendizado por retropropagacgao de
erros (MLP). As redes modeladas foram especificadas como: MLP 5-3-1 com 5
neurdnios na camada de entrada, 3 neurénios na camada oculta € 1 na camada de
saida e MLP 3-2-1 com 3 neurbnios na camada de entrada, 2 neurénios na camada
oculta e 1 na camada de saida (Figura 22). Todos os neurdnios, das redes neurais

implementadas neste trabalho, tem como fung&o de ativagéo a sigmdide.
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IEF

Figura 22 Redes MLP 5-3-1 e Rede MLP 3-2-1

Fonte: Autoria prépria.

As equacdes de regressado obtidas, para os dois modelos, por meio do

algoritmo Linear Regression sao apresentadas nas Equacdes 21 e 22.

PM = 0,0453GPD + 0,0046CONS + 0,0611ID + 2,7877 (21)

IEP = 9,6214GPD — 79,7068CA — 49,9281CONS + 3,7623VIAB + 5,0565ID —
462,6132 (22)

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos, dos dois algoritmos, para as

variaveis de resposta indice de Eficiéncia Produtiva (IEP) e Peso Médio (PM).
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Tabela 5. Resultados da aplicagao dos algoritmos MLP e LR

IEP PM

LR MLP LR MLP

Coeficiente de Correlagao 0,9995 | 0,9994 | 0,9996 | 0,9995
Erro médio absoluto 0,53340,6531|0,0035 | 0,0034
Erro médio quadratico 0,7181]0,7918|0,0045 | 0,004
Erro absoluto relativo (%) 2,941 | 3,6006 | 2,8837 | 2,7622

Raiz quadrada do erro médio quadratico (%) | 3,1635| 3,488 | 2,994 |2,8079

Fonte: Autoria prépria.

Verifica-se,por meio dos resultados apresentados na Tabela 5, que os dois
algoritmos apresentam praticamente os mesmos resultados de coeficente de
correlagdo. A analise dos erros permitem verificar que os melhores resultados foram
obtidos usando o algoritmo de previsdo LR para a variavel indice de Eficiéncia

Produtiva (IEP) e o algoritmo MLP para a variavel Peso Médio (PM).
Dados Preditos versus Dados Observados:

Na sequéncia, avaliou-se a dispersdao dos valores preditos pelos dois
algoritmos em relagdo aos valores observados para as duas variaveis de resposta
(Figura 23).
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Figura 23. Dados preditos em fun¢ao de dados observados

Fonte: Autoria prépria.

Observa-se que os dados experimentais apresentam uma boa correlagao com
os dados preditos para as duas variaveis produtivas, ja que os pontos estdo proximos

a linha de ajuste.
Teste dos Modelos:

Para testar os modelos compararam-se resultados obtidos dos algoritmos

com resultados obtidos de 400 lotes de frango (Figura 24).
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Figura 24 Dados preditos em fun¢éo de dados observados — 400 lotes

Fonte: Autoria proépria.

Pode-se observar, por meio dos graficos, apresentados na Figura 24, que
existe uma boa aproximacao entre os resultados reais e os previstos pelos dois

algoritmos.

E relevante observar que o método Cross-validation apresentou melhores

resultados, em termos de erro, que o método Holdhout para a variavel IEP (Tabela 6).
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Tabela 6. Resultados da aplicagao do algoritmo MLP — Cross-validation e Holdhout

IEP
MLP - Cross-validation MLP - Holdhout
Coeficiente de Correlacdo 0,9996 0,9994
Erro médio absoluto 0,4558 0,6531
Erro médio quadratico 0,6132 0,7918
Erro absoluto relativo (%) 2,5187 3,6006
Raiz quadrada do erro médio quadratico (%) 2,7397 3,488

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 25 apresenta-se os resultados obtidos com os 400 lotes utilizando

o método Cross-validation.

MLP
440

420

400

380

IEP

360 | | ‘|'

340

320

300

1 65 129 193 257 321 385 _ Observado
Ndmero de lotes - - - Predito

Figura 25 Dados preditos em fung¢ao de dados observados — MLP e Cross-validation

Fonte: Autoria prépria.

Reali (2004) também obteve previsbes muito boas, aplicando um modelo de
redes neurais, para o indice de Eficiéncia Produtiva (IEP) e para o Peso Médio (PM)
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de 1041 lotes para os anos de 2001 e 2002, em uma Intervengao Agricola do Rio
Grande do Sul, utilizando o Software NeuroShellPredictor. Obtendo, em suas analises,
um coeficiente de correlagdo de 0,999951 para o Peso Médio e um coeficiente de

0,996006 para o indice de Eficiéncia Produtiva.

5.4 MODELO DE CLASSIFICAGAO

Para encontrar os atributos relevantes para variavel de resposta linhagem
(LIN) utilizou-se o modulo de selecdo de atributos do WEKA. Nesse ambiente foi
utilizado o algoritmo CfsSubsetEval com o modo de busca BestFirst. Este algoritmo
avalia o valor de um subconjunto de atributos considerando a habilidade preditiva
individual de cada caracteristica juntamente com o grau de redundancia entre eles. O
modo BestFirst € o modo de pesquisa padrao do WEKA. Os atributos selecionados,
para a classe LIN, foram a Conversao Alimentar (CA) e o Peso Médio (PM).

Ao rodar o classificador Naive Bayes, por meio do método cross-validation, o
software oferece um relatério de desempenho (Tabela 5.5), onde gera o indice kappa,
qgue no caso do treinamento/validagao foi de 0,957. Ou seja, uma acuracia muito boa.
Na matriz de confusdo, a classe CB teve 127 amostras erroneamente classificada
como CS e para classe CS 2 amostras como CB. Ja para o conjunto de teste obteve-
se um indice kappa de 0,985 e somente 3 amostra CB erroneamente classificada

como CS.



Tabela 7 Resultados da aplicagao do algoritmo Naive Bayes
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Sumario

Treinamento/Validagdo

Teste

Instancias corretamente classificadas

5871 -97,85%

397 - 99,25%

Instancias incorretamente classificadas 129 — 2,15%% 3-0,75%
Estatistica Kappa 0,957 0,985
Erro médio absoluto 0,0495 0,025
Erro médio quadratico 0,1448 0,0958
Erro absoluto relativo (%) 9,8927 5,0062
Raiz quadrada do erro médio quadratico (%) 28,9604 19,1662
Total de Instancias 6000 400
a b a b
Matriz de confusio 2873 127 a=CB |197 3 a=CB
2 2998 b =CS 0 200 b=CS

Fonte: Autoria prépria.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo aplicar as técnicas de Controle Estatistico de
Processo (CEP) e algoritmos de mineracdo de dados na analise, previsdao e
classificagcdo de variaveis produtivas que compdem as caracteristicas das aves a

serem abatidas em uma cooperativa localizada na regido oeste paranaense.

A empresa forneceu um banco de dados com um histérico de movimentagao
de 2 anos, contendo dados desde o alojamento até a fase de abate. Neste estudo,
utilizaram-se as seguintes variaveis: Ganho de Peso Diario, Consumo, ldade,
Conversao Alimentar, Aves Alocadas, Aves Abatidas, Linhagem, Peso Médio e indice

de Eficiéncia Produtiva.

Inicialmente, aplicou-se técnicas de Controle Estatistico de Processo na
analise do peso médio de 186 lotes de aves das linhagens Coob e Coob Slow, com
uma idade de 45 dias. Na aplicacdo das cartas de controle observou-se que o
processo de produgao de frango apresentava causas especiais. Observou-se, com a
retirada das causas especiais, que o processo estava sob controle estatistico e os
dados seguiam uma distribuicdo normal, condicdo necessaria para o estudo da

capacidade do processo.

Pela anélise dos resultados dos indices de capacidade percebeu-se que os
processos produtivos, para o caso analizado, ndo sao precisos para produzir frangos
com as qualidades requeridas pela empresa. Portanto, os processos de producao, das
duas linhagens dos aviarios estudados, precisam ser revisados para levar a média

para o alvo.

Com as variaveis produtivas, obtidas do banco de dados da empresa,
construiram-se modelos de previsdo baseados em dois algoritmos de analise de
dados: Redes Neurais Atrtificiais (MLP) e Regresséao Linear (LR). Os modelos obtidos,
por meio dos algoritmos, estdo bem ajustados como pode ser observado pela

correlacao entre os dados preditos e observados.

Observou-se nesse trabalho que o consumo e o ganho de peso diario foram
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os parametros produtivos que mais contribuiram para as variaveis de resposta (Peso
Médio e indice de Eficiéncia Produtiva). Observou-se, também, que a Linhagem das

aves néo teve praticamente influéncia sobres as variaveis de resposta.

Quando os modelos, implementados para predizer as variaveis Peso Médio e
indice de Eficiéncia Produtiva, foram aplicado a 400 lotes de frangos, as previsdes
foram bem precisas e as diferencas entre valores reais e previstos foram pequenas.
Portanto, a proximidade entre valores preditos e reais demonstram a boa capacidade

de generalizagdo dos modelos implementados neste trabalho.

Observou-se que o algoritmo de Naive Bayes, para o conjunto de validagao,
teve 99,25% de instancias corretamente classificadas. Apresentando, portanto, um
bom desempenho na classificagdo das linhagens das aves.

E importante ressaltar que modelos gerados s6 tém utilidade para a empresa

onde foi realizado o estudo.
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