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RESUMO

Carneiro Pinheiro, Tassio. GESTAO DA PRODUGAO DE FRANGOS DE CORTE
POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. 2020. Projeto (Pos-graduagao em
Tecnologias Computacionais para o Agronegécio) - Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana.

Atualmente, o ambiente globalizado e altamente competitivo impde as empresas
produtoras de frango dois grandes desafios: a otimizacdo de recursos e a redugao
dos custos. Neste contexto, este trabalho tem por objetivo utilizar redes neurais
artificiais e regressao linear multipla para analise e previsao de variaveis produtivas
de frangos de corte de uma agroindustria paranaense. Analisa-se também, a
aplicabilidade de redes neurais recorrentes na previsao do prego do quilo do frango
congelado e resfriado. A base de dados disponibilizada pela empresa apresenta um
histérico de movimentagéao de 2 anos, contendo as principais variaveis de produc¢ao,
para 4650 lotes de aves das linhagens Coob, Coob Fast e Coob Slow. Na analise da
aplicabilidade de redes neurais recorrentes utilizou-se, neste trabalho, duas bases
de dados, com pregos mensais, compreendidas entre janeiro de 2008 e dezembro
de 2019, representando 132 observacgbes. 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 demonstram a eficacia das previsoes,
da rede recorrente LSTM, para o preco do quilo do frango congelado e resfriado,
para um horizonte de curto prazo.

Palavras-chave: Redes Neurais Atrtificiais; Frangos de Corte; Agroindustria.



ABSTRACT

Carneiro Pinheiro, Tassio. MANAGEMENT OF THE PRODUCTION OF BROILER
CHIKENS THROUGH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS. 2020. Dissertation (MSc
ind Computational Technologies for Agribusiness) — Post — Graduate Program in
Computational Technologies for Agribusiness, Federal Technologies University of
Parana.

Currently, the globalized and highly competitive environment imposes on broiler
production companies two major challenges: optimizing resources and reducing
costs. In this context, this work aims to use artificial neural networks and multiple
linear regression for the analysis and forecast of productive variables of broilers in a
Parana agribusiness. It is also analyzed the applicability of recurrent neural networks
in the prediction of the price of the kilo of frozen and chilled broiler. The database
provided by the company has a 2-year history of movement, containing the main
production variables, for 4650 batches of broilers of the Coob, Coob Fast and Coob
Slow lines. In the analysis of the applicability of recurrent neural networks, in this
work, two databases were used, with monthly prices, between January 2008 and
December 2019, representing 132 observations. The results obtained show that the
forecasting models provide reliable estimates for the response variables: Average
Weight and Productive Efficiency Index and demonstrate the effectiveness of the
forecasts, from the recurring LSTM network, for the price of the kilo of frozen and
chilled broiler, for a short-term horizon.

Key-words: Artificial Neural Network; Broiler Chikens; Agroindustry.
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1 INTRODUGAO

Atualmente, a avicultura € uma atividade econémica internacionalizada e
uniforme, sem fronteiras geograficas de tecnologia. No Brasil, esta presente em
todas as regides e tem gerado efeitos positivos na economia da maioria dos estados
(UBA, 2008; JUNIOR et al., 2009).

A avicultura € um dos principais componentes do agronegaocio brasileiro.
Seu desenvolvimento pode ser considerado como o simbolo do crescimento e
modernizagdo do setor. Atualmente, em menos de 50 dias tem-se um lote de frangos
pronto para o abate. Segundo a ABPA (2018) ha perspectiva de que o pais produza
em 2019 aproximadamente 11,5 milhdes de toneladas de frango. Desse montante,
3,7 milhdes devem ser exportados. O setor espera um aumento no consumo em

torno de 3% nos préximos anos.

A demanda crescente por carne de frango motiva a necessidade de
planejamento da producdo de frangos de corte e de ferramentas de tomada de
decisdo. A tomada de decisdo, no meio industrial, € um importante fator para
obtencdo de vantagens competitivas (AZARIAS, 2009). Neste sentido, as Redes
Neurais Atrtificiais (RNA) podem ser utilizadas como ferramentas de apoio no
processo de tomada de decisdo. Tais ferramentas sdo de grande importancia em um
sistema de planejamento, pois direcionam a melhor forma de aproveitar todos os

recursos disponiveis pela empresa.

Diversos trabalhos utilizaram redes neurais artificiais na gestdo da
producao de frangos de corte. Dentre eles podem-se citar os trabalhos de: Bastiani
et al. (2017) que estudou a aplicagdo de algoritmos de mineragdo de dados na
gestdo da producgéo de frangos de corte por meio do software WEKA; Johansen et
al. (2019) que realizou a previsdo do peso de abate de frangos de corte utilizando
modelos dindmicos de redes neurais e Amrael et al. (2017) que analisou o peso de
frangos de corte com base em redes neurais artificiais e visdo de maquina. Ja a
analise do preco do frango resfriado, no atacado da grande Sao Paulo, foi realizada
por Campos (2006), utilizando o modelo ARIMA.

Redes neurais artificiais estdo sendo aplicadas em varias areas, tais como
medicina, engenharia, fisica, entre outras. Podem ser aplicadas em problemas de
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regressao, classificagdo e compactacdo de dados. As redes neurais artificiais
processam os dados de maneira muito parecida ao cérebro humano. Utilizam, no
processamento de informagdes, o principio de organizagao de neurdnios do cérebro.
Portanto, pode-se considerar as redes neurais artificiais como um esquema de
processamento capaz de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para
determinada aplicagdo (HAYKINS, 2005). As redes neurais sao capazes de
memorizar, analisar e processar um grande numero de dados obtidos de um
experimento. E uma técnica de modelagem que pode resolver muitos problemas
complexos (SEBASTIAN, 2016).

Neste contexto, este trabalho tem por objetivo utilizar redes neurais
artificiais Multilayer Perceptron (MLP) e Regressao Linear Multipla (LR) para analise
e previsao de variaveis produtivas de frangos de corte. Analisa-se também, neste
trabalho, a aplicabilidade de redes neurais recorrentes (LSTM) na previsao do preco
do quilo do frango (R$/kg), congelado e resfriado, negociado no atacado da regido
da grande Sao Paulo. Observa-se que as oscilagbes do prego do frango de corte
influenciam diretamente no setor primario. O setor primario € o setor envolvido com a
producao de matérias-primas. Segundo Piacenti (2007), na produgcdo de qualquer
bem, em especial no setor primario, a decisdo do uso de insumos deve ser feita
antes da produgao. Por isso o produtor tem que basear suas decisdbes em precos

futuros.
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2 OBJETIVOS

Nesse toépico sera descrito os objetivos gerais e especificos de modo a

delimitar o escopo e vislumbrar os resultados esperados.

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo utilizar redes neurais artificiais Multilayer
Perceptron (MLP) e Regressado Linear Multipla (LR) para anadlise e previsao de
variaveis produtivas de frangos de corte. Analisa-se também, neste trabalho, a
aplicabilidade de redes neurais recorrentes (LSTM) na previsado do prec¢o do quilo do
frango (R$/kg), congelado e resfriado, negociado no atacado da regido da grande

Sao Paulo.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Analisar a literatura existente em relagado ao tema proposto.

b) Obter um banco de dados com indices zootécnicos para as linhagens
Coob, Coob Fast e Coob Slow.

c) Realizar o tratamento dos dados.

d) Implementar modelos de regressao linear multipla e redes neurais
artificiais MLP, na linguagem Python, para previsdo dos pesos e dos
indices de Eficiéncia Produtiva de aves de uma agroindustria,

localizada no estado do Parana.

e) Implementar um modelo de rede neural artificial LSTM e verificar sua
aplicabilidade na previsao dos precos (R$/kg) de frangos congelados
e resfriados.

f) Testar e validar os modelos.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo, a revisdo de literatura abordara conceitos teoricos
pertinentes a realizagdo deste trabalho. Inicialmente, sera realizada uma abordagem
sucinta sobre a avicultura brasileira para posteriormente apresentar um enfoque

especial sobre redes neurais artificiais (RNA).

3.1 AVICULTURA BRASILEIRA

A chegada da avicultura no Brasil esta relacionada ao descobrimento do
nosso pais. Por volta de 1502, a comitiva de Pero Vaz de Caminha, atracou na
Bahia, trazendo a bordo das caravelas, as primeiras matrizes. Estas matrizes,
originadas dos cruzamentos de varias ragas, eram criadas nos quintais das casas
(ABPA, 2018).

No final dos anos 50, comecou no Brasil a produgao independente de
frangos de corte, onde os produtores compravam o0s insumos no mercado,

engordavam os frangos e os comercializavam para os frigorificos (CUNHA, 2014).

O sistema de producéo integrada comecou em Santa Catarina, no inicio
dos anos 60, seguindo um padrao de gerenciamento utilizado nos Estados Unidos.
Na sequéncia, este padrdo foi adotado pelos demais estados da unido, trazendo

varias mudancas para o setor (CUNHA, 2014).

Rizzi (1993), ao analisar o desenvolvimento histérico da atividade,
considera os anos 70 como o periodo mais importante para a evolugao da producgao
de carne de frango. Nesta década, a atividade deixou de ser concentrada na regiao
sudeste e migrou para o sul do pais. Neste periodo, a proximidade entre as
empresas as fortaleceu e estimulou sua concentracdo geografica, levando ao

melhoramento do processo de produgéo e das técnicas de manejo.

Nos anos 80 ocorreu um movimento de expansao da fronteira agricola.
Acontecendo uma migragado das empresas avicolas para outras regides, buscando
uma proximidade com os fornecedores de matéria-prima utilizada para ragdo. Nesta
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década aconteceu a retracdo do mercado interno, decorrente da recessao
generalizada na economia brasileira. A primeira metade dos anos 80 foi o uUnico
periodo de baixo crescimento da produgdo, compensado, entretanto, pelo

crescimento das exportagcdes (CUNHA, 2014).

Nas ultimas décadas, a cadeia produtiva do frango de corte esta em
evidéncia, no agronegocio brasileiro, devido as diversidades de recursos
tecnologicos utilizados e a eficacia no seu gerenciamento. A avicultura brasileira,
bem sucedida no mercado interno, possui também uma posigdo impar no cenario
avicola internacional. A competitividade do setor resulta, em grande parte, de sua
disponibilidade de graos e de suas condi¢des climaticas. No Quadro 1 apresenta-se,
em niveis de produgéo e exportagédo de carne de frango, a posi¢cao do Brasil entre os
0s anos de 1996 e 2017.

Quadro 1 - Posigao mundial do Brasil em producédo e exportagao

Posi¢ao do Brasil

Ano
Produgao | Exportagao

1996 4 2
1997 4 2
1998 4 2
1999 3 2
2000 3 2
2001 3 2
2002 2 3
2003 3 2
2004 3 2
2005 3 2
2006 3 1
2007 3 1
2008 3 1
2009 3 1
2010 3 1
2011 3 1
2012 3 1
2013 3 1
2014 3 1
2015 2 1
2016 2 1
2017 2 1

Fonte: (DVOJATZKI, 2017).
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3.2 CADEIA PRODUTIVA DE FRANGOS DE CORTE

O Brasil possui uma tecnologia moderna, na cadeia produtiva de frangos
de corte, a ponto de obter patamares de produtividade semelhantes a paises mais
avangados tecnologicamente. Os altos niveis de desenvolvimento industrial e de
criagao de aves combinados com a genética, proporcionam a evolugédo das taxas de

conversao alimentar, precocidade e sobrevivéncia (RICHETTI; SANTOS, 2010).

Voila e Triches (2012) definem a cadeia produtiva conforme apresentado

na Figura 1.

CRIACAO DE LINHAGENS

.-—-__'-—_’

Pesquisa ¢ desen
- l
\. AVOZEIRO
Medicamentos l

MATRIZEIRO

pré-mix

INCUBATORIO

AGROINDUSTRIA
1' X l

L = AVIARIO

t tos
Equipamen FRIGORIFICO

Producio de
milho, 5()j'.1 -
outros
insumos

==p Transporte
» Cadeia Auxiliar

Figura 1 - Estrutura da cadeia produtiva de frango de corte

Fonte: (VOILA; TRICHES, 2012)

O primeiro elo da produgao de frangos de corte é o cultivo do milho e da

soja, utilizados nas industrias de ragées (CUNHA, 2014).
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Na préxima etapa, as matrizes sao originadas do cruzamento entre as
linhagens das aves. Estas matrizes geram ovos que sdo encaminhados para um

incubatério. Depois de chocados sido enviados ao nascedouro.

Na sequéncia, os animais séo levados, aos aviarios (Figura 2), para

serem criados e engordados até a etapa do abate.

I &4 th
e tzj 4

Figura 2 - Frangos de corte - Aviario

Fonte: (VOILA; TRICHES, 2012)

O préximo elo da cadeia é o frigorifico. Neste estagio os frangos sao
abatidos (Figura 3) e passam por inumeras etapas até ficarem prontos para o

consumo, podendo ser comercializados inteiros ou em partes.

Figura 3 - Frangos de corte — Linha de abate

Fonte: (ABPA, 2018)
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Depois disso, os produtos sao repassados aos varejistas e ao mercado

consumidor.

Observa-se que o setor da avicultura reune mais de 3,5 milhdes de
trabalhadores. Cerca de 350 mil trabalham nas plantas frigorificas. No campo, tem-
se mais de 130 mil familias proprietarias de pequenos aviarios, que produzem em

um sistema totalmente integrado com as agroindustrias (ABPA, 2018).

3.3 LINHAGEM DAS AVES

Os avangos em pesquisa de melhoramento genético foram os grandes
responsaveis por transformar o frango de corte em um animal extremamente
competitivo, reduzindo seu ciclo de crescimento e diminuindo seu consumo de
alimento (CUNHA, 2014).

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 representacao 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 séo: Coob (CB), Coob
Fast (CF), Coob Slow (CS) e Roos (RO). Hoje, o desempenho esperado dos hibridos

de frangos de corte, aos 42 dias, € de um peso médio de 2,626 kg.

Atualmente, ocorre uma continua busca pela melhoria do material
genético, utilizado nas linhagens de frangos de corte, em virtude da evolugao e da
competitividade existente na industria avicola. Com isso, sado realizadas pesquisas
para identificar linhagens que apresentem caracteristicas superiores em relagéo ao

desempenho produtivo e rendimento da carcaca (EMBRAPA, 2017).

3.4 REDES NEURAIS
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E possivel aplicar redes neurais artificiais nos mais diversos campos de
pesquisa. Entre aplicagdes tipicas de RNA pode-se citar: diagnosticos médicos,
analise de dados econdmicos, processos de producgao, dentre outras. Atualmente,
as RNAs estdo sendo utilizadas com um enfoque mais comercial, para uma grande
variedade de tarefas em diversas areas do comércio, da industria e da ciéncia
(HAYKINS, 2005).

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, fungado, técnicas de processamento de
dados e métodos de calculo muito similares. As redes neurais artificiais podem

aprender com os dados e resolver problemas complexos (CAMILO; SILVA, 2019).

Neurdnio Biologico:

O cérebro humano é composto por um grande numero neurénios,
aproximadamente 10 bilhdes. Cada neurbnio biolégico (Figura 4) € uma célula
especializada que pode criar, receber e propagar sinais eletroquimicos
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; BASTIANI, 2017).

Sinapse
Axénio l
e ot —— ‘ﬁﬁﬂfw

Figura 4 - Neurdnio biolégico

Fonte: (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005)

O neurdnio bioldgico € composto por: corpo celular; dendritos; axénio e
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suas terminagdes, as sinapses. As informagdes de entrada obtidas de outros
neurénios sao recebidas pelos dentritos, que conduzem essas informagdes para o
corpo celular (Corpo do Neurdnio). No corpo celular esta informagéo € processada e
outro impulso flui para o axénio. Caso este esteja conectado com outro neurdnio, a

informacao sera repassada.

As sinapses constituem o patamar fundamental quando se trata de
organizagdo anatbmica do cérebro. Em patamares superiores temos o0s
microcircuitos neurais, que nada mais sdo do que sinapses agrupadas para uma
determinada operacgao funcional. O conjunto desses circuitos formam subunidades
dendritais dentro das arvores dos neurdnios, que sdo numerosas em um neurodnio.
Em sequéncia, tém-se os circuitos locais, que s&o conjuntos de neurbnios.
Posteriormente, tem-se os circuitos inter-regionais, formados por caminhos, colunas,

mapas topograficos, abrangendo diversas areas do cérebro (BASTIANI, 2017).
E importante ressaltar que os neurénios que formam as redes neurais
artificiais sao primitivos em comparagao com aqueles encontrados no cérebro.

Neurdnio Artificial:

O neurbnio artificial (Figura 5) também ¢é composto por: dentritos
(entradas), corpo celular (unidade de processamento) e terminais de axdnio (saida).

Saida

Entradas
X1 Xn

Figura 5 - Estrutura de um neurénio artificial

Fonte: (HAN; KAMBER, 2006)
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Os neurénios artificiais recebem sinais de muitas fontes. Estas fontes séo
referidas como variaveis de entrada x;, ou simplesmente entradas. As entradas séo
recebidas por conexdes que possuem uma determinada “forca”, chamada de peso
wi. Ao receber os sinais uma soma ponderada (soma dos pesos) das entradas é
formada, para compor a fungdo de ativacdo f. A fungdo de ativagao do neurdnio
(Equacéao 1) € uma fungdo matematica que converte a soma dos pesos dos sinais na
saida do neurénio (SILVA, 2015; BASTIANI, 2017).

f= (Wixg + wyx, ... -----+ann) (1)

Pode-se usar como funcido de ativagao f varias funcdes matematicas.
Dentre elas pode-se citar a: Identidade; Logistica; Exponencial; Tangente
hiperbdlica; Sigmdide, etc. Por exemplo, a funcédo sigmdide, apresentada na Figura
6, é definida como uma fungao estritamente crescente que exibe um balanceamento

adequado entre o comportamento linear e ndo linear (BASTIANI, 2017).

F(Vk) A
1__

Figura 6 - Fungao sigméide

Fonte: (HAN; KAMBER, 2006)

Redes Multilayer Perceptron (MLP):

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
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(BINOTI, 2010). As redes treinadas, neste trabalho, sdo do tipo perceptron de

multiplas camadas (Figura 7), conhecidas como MLP (Multilayer Perceptron).

As redes MLP sé&o utilizadas para resolver diversos tipos de problemas
através de seu treinamento backpropagation (SILVA, 2015; BASTIANI, 2017). Séo
constituidas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas (ou
intermediarias) e uma camada de saida. Sao consideradas redes progressivas
(feedfoward). Nestas redes as saidas dos neurdnios de uma determinada camada se
conectam apenas as entradas dos neurdnios da camada seguinte. As redes MLP

apresentam uma fungao de ativacédo para cada neurdnio na rede.

Sinais

Sinais de
de

saida
entrada

Camada de Primeira Segunda Camada
entrada camada camada de
escondida escondida saida

Figura 7 - Arquitetura de uma rede MLP

Fonte: (HAN; KAMBER, 2006)

Algoritmo Backpropagation:

O algoritmo backpropagation € o mais usado algoritmo de aprendizagem
supervisionada, que busca minimizar o erro obtido e reajustar os pesos associados
(BINOTI, 2010). O objetivo é ajustar os pesos da rede, modificando-os até que a
aplicagado de um conjunto de entradas produza a saida da rede que corresponda as
saidas desejadas ou alvos.

Pode-se sintetizar a dinamica do algoritmo de retropropagagcdo em dois
procedimentos basicos: a propagacao do efeito de um vetor de entrada através da
rede e a propagacao do sinal do erro gerado na saida da rede em sentido contrario
ao das conexdes sinapticas, comumente chamado de retropropagacéo (Figura 8).
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\ Dados - Direcdo da Propagacao

- .D_ '::.'-/.

R SO0 —
AR RO N g
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Erro — Direcdo da Propagacao

Figura 8 - Processo backpropagation

Fonte: (HAN; KAMBER, 2006)

Quando os padrdes sdo entregues as entradas e seu efeito se propaga
através da rede, os pesos sinapticos sao fixos. Seu ajuste ocorre quando o sinal do

erro é retropropagado através da rede.

3.5 METODOS DE PREVISAO

Quanto ao tipo de abordagem, as previsdes podem ser classificadas em
quantitativas e qualitativas (TUBINO, 2009) (Figura 9).

Intrinsecos
> (Séries
Temporais)

Extrinsecos
(Regressoes)

A 4

Métodos

A 4
o

Figura 9 - Métodos preditivos

Fonte: Adaptado de Lustosa (2008)

O modelo qualitativo, baseado em dados de dificil representacao
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numeérica, possui carater subjetivo e tem o julgamento baseado em emocao,

experiéncia profissional ou intuicdo (TUBINO, 2009).

No modelo quantitativo as técnicas fundamentam-se na analise de dados

numericos. Empregam modelos matematicos para a previsdo de demanda futura.

Neste trabalho utiliza-se um método quantitativo classico, para previsao

de séries temporais, as redes neurais recorrentes.

3.6 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal (Figura 10) é qualquer conjunto de observagoes
ordenada no tempo. Por exemplo, podem-se citar: indices diarios da bolsa de
valores, valores de temperatura de uma cidade, preciptacdo anual, entre outros
(MORETIN; TOLOI, 2004).

39.

34. -34.3
29 . -29.4
24. -24.5
19. -19.6
14. -14.7
9. -9.8
4. -4.9

-0

-4, --4.9
-9, --9.8

1994 -
1995 -
1996 -
1997 -
1998 -
1999 -
2000 -
2001 -
2002 -
2003 -

——tempMax —— tempMin

Figura 10 - Série temporal

Fonte: (MOREIRA, 2011)

A analise de séries temporais exige o conhecimento dos valores passados

da variavel estudada, distribuidos em intervalos de tempos iguais (MOREIRA, 2011).
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O tempo é a unica variavel que influéncia no processo de previsdao baseado em
séries temporais. Nesse caso, considera-se que o padrao observado no passado ira
repetir-se no futuro, e fundamentado nessa premissa, gera-se novas previsdes.A
maior aplicacdo da analise de séries temporais € a geragdo de modelos de previsao.
O uso desses modelos de previsdo sdao fundamentais para diminuir os riscos nas
tomadas de decisao (LUSTOSA, 2008).

Um fator importante, quando trata-se de séries temporais € o horizonte da
previsao, sendo que quanto maior for o horizonte menos precisa sera a projegéo, ou
seja, os modelos quantitativos como os modelos de redes neurais, tendem a ser
mais adequados para previsdes de curto prazo (CORREA; CORREA, 2012).

3.7 REDES RECORRENTES

Segundo Braga (2019) a computacao convencional nao realiza de forma
satisfatéria tarefas de reconhecimento de padrdo dindmico, caso das séries
temporais. Portanto, necessita-se de estruturas que sejam capazes de representar o
tempo e apresentar memoria. Dentre estas estruturas tem-se as Redes Neurais
Recorrentes (RNNs). As RNNs sdo redes em que as saidas dos neurdnios sao
realimentadas como sinais de entrada para outros neurdnios. Isto é, apresentam
loops que permitem que a informagao persista ao longo da rede (HAYKIN, 2005).
Uma rede recorrente pode ser vista como uma copia dela mesma, cada uma

passando mensagem para seu sucessor. A Figura 11 ilustra uma rede desdobrada.

P
Lad -

b

Figura 11 - Rede recorrente desdobrada

v
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Fonte: (OLAH, 2015)
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Nos ultimos anos, as RNNs tém sido aplicadas em diversos problemas:
modelagem de idiomas, traducdo, séries temporais, entre outros. Em séries
temporais tem-se como objetivo prever o préximo valor de acordo com valores
anteriores. Portanto, a entrada para a RNN, em cada intervalo de tempo, € o valor
atual, bem como o vetor de estado com os dados do periodo anterior, que € a
memoria. Em todos estes problemas a questdao da sequéncia e da memoria séo
relevantes. Sendo que as redes Long Short Term Memory (LSTM) foram as que
mais tiveram éxito dentre as redes recorrentes, porque lidam melhor com as

dependéncias de longo prazos (BRAGA, 2019).
LSTMs:

As redes LSTMs sdo um tipo de rede neural recorrente, as quais sao
capazes de aprender dependéncias de longo prazo, o que ndo € possivel com redes

neurais recorrentes tradicionais (ZAO, 2017).

A topologia de um neurdnio de uma LSTM é baseada em uma célula de
memoéria. Uma célula de memdria possui um componente de memoria para
armazenar sequéncias recentes, o que o torna mais inteligente que um neurdnio
classico. Cada célula contém portdes, os quais controlam a quantidade de
informacdo que é memorizada e a quantidade de informagdo que deve ser

repassada para as proximas unidades.

Uma célula trabalha com uma sequéncia de entrada (xt) (Figura 12) e
cada portao (gate) dentro de uma célula usa as unidades de ativagao (o, tanh) para
controlar se elas sdo acionadas ou ndo, fazendo com que a mudanca de estado e a
adicdao de informagdes fluam através da célula. O parametro (Ct) representa o
estado da célula no instante (t), este estado representa as informagdes que
chegaram até esse passo em instante de tempos passados, (fi) o gate de
esquecimento, que determina quais informagdes devem ser jogadas fora pela célula,
(it) o gate de entrada, que determina os valores de entrada para atualizar o estado
da célula e (Ot) o gate de saida que determina o que produzir com base na entrada e
na memoria da célula. Todos esses valores acabam sendo concatenados,
multiplicados ou somados, conforme mostra o circuito apresentado na Figura 12
(GRAVES, 2014).
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h(

Figura 12 - Célula LSTM

Fonte: (GRAVES, 2014)

Por meio deste modelo de célula, as redes LSTM conseguem aprender
dependéncias de longo prazo a partir de dados de uma estrutura temporal. A unica
diferenga estrutural da LSTM para uma RNN tradicional é que seus elementos
deixam de ser neurbnios com funcdes de ativacao e tornam-se blocos de memoria
(GRAVES, 2014).

3.8 REGRESSAO LINEAR

Quando o resultado, ou classe, € numérica e todos os atributos sao
numéricos, a regressao linear € uma técnica a ser considerada. A idéia é expressar
a classe como uma combinacéo linear de atributos, com pesos pré-determinados
(BASTIANI, 2017):

y == WO + Wlal + W2a2 + +Wkak (2)
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Onde y é a classe, a4, a,, +** +a; sdo os valores dos atributos e w;, wy, +
4wy, sao o0s pesos. Os pesos sao calculados através dos dados de treinamento.
Em minerac&o de dados o algoritmo de regressao linear é muito utilizado para fazer

previsao, e pode ser encontrado em varios softwares estatisticos (HAYKIN, 2005).

3.9 PYTHON

A linguagem de programacao Python é muito interessante como primeira
linguagem de programacéo devido a sua simplicidade e clareza. Embora simples
pode ser usada para administrar sistemas e desenvolver grandes projetos
(MENEZES, 2014).

A linguagem Python é uma linguagem de alto nivel, de script, orientada a
objetos e de tipagem dinamica e forte. E uma linguagem open source, gratuita e tem
uma ativa comunidade de programadores. E um ambiente poderoso para
programacao numérica e geragao de graficos. Python é uma linguagem completa,
contando com bibliotecas para acessar bancos de dados, processar arquivos XML,

construir interfaces graficas, entre outros (MENEZES, 2014).

Apos alguns anos de ajustes, a linguagem comecgou a tornar-se preferida
entre alguns grupos de desenvolvedores, sendo usada em muitas das aplicagoes
atuais. A rapidez com a qual os resultados sdo atingidos atrai os usuarios, tendo
como seus principais adeptos os usuarios da comunidade de cddigo aberto
(SONGINI, 2005). Atualmente, tem ganhado apoio de empresas como Google e

NASA, assim como por um conjunto crescente de empresas (EMAN et al., 2018).

3.10 JUPYTER

O Jupyter, criado em 2014, € um projeto sem fins lucrativos de cddigo
aberto. E fruto da extensdo do projeto IPython. Este projeto tem como objetivo criar
um suporte em diversas linguagens de programacao para o desenvolvimento da
computacao cientifica (JUPYTER STEERING COUNCIL, 2018). O projeto IPython,

focado principalmente na linguagem de programacao Python, consiste de um
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interpretador iterativo para Python. Este projeto apresenta uma interface
denominada Notebook que é executada como uma interface web no navegador
(Figura 13). Permite a integracdo entre a execucé&o do cddigo, textos, expressdes

matematicas, graficos, etc.

Z Jjupyter spectrogram  ausae A
File Edit View Insert Cell Kernel Help | Python 3 O

B + = A B 4+ ¥+ M B C Markdown 4 CellToolbar

Simple spectral analysis
An ilustration of the Discrete Fourier Transform

M=l -
X‘=E,r,exp7°’ £=0,..., N=1
w=l)

In [2]: from scipy.ic import wavfile
rate, x = wavfile.read('test mono.wav')

And we can easily view it's spectral structure using matplotiib’s bulltin specgram routine:

In [5]: fig, (axl, ax2) = plt.subplots(l,2,figesize(16,5))
axl.plot(x); axl.set_title('Raw audio signal')
ax?.specgram(x); axZ.set_title('Spectrogram’);

Raw audso signal
20000

10000

20000

~10000

~20000

~U0000

Figura 13 - Jupyter notebook

Fonte: (JUPYTER STEERING COUNCIL, 2018)
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo aborda-se a metodologia e os métodos utilizados na

pesquisa e no desenvolvimento do trabalho.

4.1 TIPO DE PESQUISA

A classificacado do tipo de pesquisa cientifica € importante para auxiliar o
desenvolvimento de novos métodos cientificos, de forma que contribua para a
compreensao, analise e discussdo de resultados posteriores. Segundo Gil (2010)
existem diversos tipos de pesquisas, que sio classificadas de acordo com a

abordagem, natureza, objetivos da pesquisa e procedimentos técnicos.
A classificacdo em relagao a:

Pesquisa: € 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 padrao, coeficientes, entre outros).

Natureza: a pesquisa € do tipo aplicada, que conforme GIL (2010) é voltada para a

aquisi¢ao de conhecimentos para aplicacdo em uma situagao especifica.

Classificagao: € uma pesquisa descritiva, onde € realizada uma descrigdo de
determinada populagado. Segundo GIL (2010), tem como objetivo identificar relagdes

e associagdes entre variaveis.

Procedimento técnico: € uma pesquisa operacional, onde sao utilizados modelos
matematicos, estatistica e algoritmos para ajudar a tomada de decisdes (DANTON,
2002).

4.2 A EMPRESA

A empresa, foco deste estudo, esta situada no estado do Parana (Figura
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14), sendo de grande porte e atuagdo no ramo agroindustrial, em especial na
producao de frangos de corte. Realiza o abate diario de milhares aves. Atualmente,

conta com um grande numero de funcionarios e associados.

Figura 14 — Estado do Parana

Fonte: (JUNIOR, 2012 — CC BY-AS 3.0)

4.3 BASE DE DADOS

A base de dados disponibilizada pela empresa apresenta um histérico de
movimentagcdo de 2 anos, contendo as principais variaveis de producido, desde o

alojamento até a fase de abate.

A empresa, ao longo da criagédo de frangos, faz 0 monitoramento dos
seguintes indicadores: Ganho de Peso Diario (GPD), Consumo de ragao(CONS),
Idade (ID), Conversao Alimentar (CA), Aves Alocadas (AL), Aves Abatidas (AB),
Linhagem (LIN) e Peso Médio (PM).

Para previsao do prego dos frangos congelados e resfriados (reais por
quilo) utilizaram-se duas bases de dados de 11 anos (2008-2019), 132 meses. As

séries histéricas sao apresentadas na Figura15 (CEPEA, 2019).
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Figura 15 - Pre¢o da carne de frango congelado e resfriado

Fonte: (CEPEA, 2019)

Observam-se das séries, apresentadas acima, uma tendéncia do aumento

do preco (R$/kg) da carne de frango congelado e resfriado ao longo dos anos.

4.4 TRATAMENTO DOS DADOS

Inicialmente, realizou-se a limpeza dos dados fornecidos pela empresa. A
limpeza dos dados visa detectar e remover anomalias presentes nos dados com o
objetivo de aumentar e melhorar sua qualidade. O conjunto de dados fornecido pela

empresa continha valores nulos e redundantes. Estes valores foram manualmente
retirados do conjunto de dados.

Ao final desta etapa obteve-se um banco de dados unificado e livre de
inconsisténcias, contendo informagdes sobre o Ganho de Peso Diario (GPD),

Consumo (CONS), Idade (ID), Conversao Alimentar (CA), Aves Alocadas (AL), Aves
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Abatidas (AB), Linhagem (LIN) e o Peso Médio (PM). Na Figura 16 apresenta-se,
como exemplo, o grafico do conjunto de dados da variavel Peso Médio, para as

linhagens Coob, Coob Fast e Coob Slow.

Figura 16 - Peso Médio (kg)

Fonte: O Autor

Onde: Instancias = numero de dados.

Depois de tratar a base de dados, o segundo passo é colocar a base de
dados no formato correto para leitura dos dados pela rede neural. Portanto, a nova

planilha é exportada no formado *.csv.

Os dados obtidos, da base de dados com os precos dos frangos, ja

estavam limpos e sem a presenca de outliers (CEPEA, 2019) (Figura17).
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Figura 17 - Boxplots — Prego da carne de frango

Fonte: (CEPEA, 2019)
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Os dez primeiros registros do conjunto de dados é apresentado na Tabela

Tabela 1 - Dez primeiros registros do arquivo de dados

Data | Congelado (R$/kg) | Resfriado (R$/kg)
2008-01 2.605 2.519
2008-02 2.34 2.305
2008-03 2.291 2.215
2008-04 2.273 2.224
2008-05 2.526 2.542
2008-06 2.656 2.648
2008-07 2.804 2.865
2008-08 2.979 2.998
2008-09 3.011 2.917
2008-10 2.916 2.766

Fonte: (CEPEA, 2019)
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4.5 ESTATISTICAS SOBRE OS DADOS

Para ilustrar melhor as séries abordadas neste trabalho, obteve-se
algumas estatisticas dos dados. As estatisticas s&o apresentadas no capitulo
seguinte, de resultados: Média, Minimo, Maximo, Desvio padrao e Coeficiente de

variacao.

4.6 INDICE DE EFICIENCIA PRODUTIVA E PESO MEDIO

A agroindustria mede a eficiéncia produtiva do avicultor por meio do indice
de Eficiéncia Produtiva (IEP). A renumeracao do produtor também esta condicionada
ao seu desempenho mensurado através do I|EP, ele vem aumentando
significativamente nos ultimos anos devido as melhorias nos mais diferentes
segmentos da produgdo como nutricdo, genética, sanidade, manejo, ambiéncia,
entre outros (SOBRINHO, 2010; BASTIANI, 2017). O IEP leva em conta a
Conversao Alimentar (CA), o Ganho de Peso Diario (GPD) e a Viabilidade do lote
(Aves Abatidas (ABAT)/Aves Alocadas (ALOC)). O IEP é obtido por meio da
Equacao 3:

GanhodePesoDiario (GPD) X Viabilidade (VIAB) (3)
IEP = — %X 100
ConversaoAlimentar(CA))

Onde:

Peso total do lote 4)
Aves Entregues (ABAT)

Peso Médio (PM) =

Peso Médio (PM) (5)

Ganho de Peso Diario (GPD) = Idade (ID)
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Consumo total de racao (CONS) (6)
Peso total do lote

Conversao Alimentar (CA) =

Além do IEP, o Peso Médio (PM) é outro indice monitorado pela agroindustria.
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, j@ que uma baixa uniformidade
prejudica o desempenho do processo, a integridade do produto, o cumprimento das

especificacoes dos clientes e 0 aumento de descarte das pecgas (BASTIANI, 2017).

4.7 RECURSOS

A implementacdo dos algoritmos foi feita com o suporte do Jupyter
Notebook e com a linguagem de programagdo Python. As bibliotecas de
aprendizado de maquina: Scikit-learn e Keras sao também utilizadas. Scikit-learn é
uma biblioteca de aprendizado de maquina, para a linguagem Python, que inclui
varios algoritmos de classificagéo, regressao e agrupamento. Keras € uma biblioteca

de alto nivel, escrita em Python.

O framework de Deep Learning Keras, proporciona ferramentas para
construcao e treinamento de redes neurais de alto nivel, permitindo usar como
backend a ferramenta TensorFlow. O TensorFlow é uma biblioteca Python para
computacdo numérica criada pela Google. O framework Keras, baseado na
simplicidade, tem estrutura modular e permite programar uma rede neural com
poucas linhas de cddigo, sendo versatil e de facil utilizagcdo. Keras conta com varios
algoritmos de aprendizagem assim como fungdes de ativagdo e avaliagado para os
modelos implementados. Foi criada em 2015 pelo Engenheiro da Google Frangois
Chollet e em 2017 comegou a fazer parte da biblioteca Tensor Flow (MENEZES,
2014).

O cddigo da rede neural LSTM implementado em Keras € apresentado na

Figura 18.
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# Model

model = Sequential()

model.add(L5TM(256, input_shape=(layers[1],layers[0]),
return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(128))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(3,activation = 'linear'))
model.compile(optimizer=Adam(lr=0.002), loss="'mse")

Figura 18 - Cédigo em KERAS da rede neural LSTM

Fonte: O Autor

Os algoritmos foram executados em um notebook com o sistema Ubuntu
18.04. O notebook conta com um processador Intel i7, 2,27GHz e 16GB de memdria
RAM.

4.8 NORMALIZACAO

Os dados utilizados nas redes neurais, MLP e LSTM, devem estar dentro
da escala da funcédo de ativacao utilizada pela rede. A técnica de normalizacéao é
geralmente aplicada como parte da preparagcdo dos dados de uma rede neural. O
objetivo da normalizagao é alterar os valores das colunas numeéricas no conjunto de
dados para usar uma escala comum, sem distorcer a diferenga nos intevalos de

valores ou perder informagdes (BINOTI, 2010).

Neste trabalho, a normalizagdo dos dados, para o intervalo [-1,1], foi

realizada por meio da funcdo MinMaxScaler() da biblioteca Scikit-learn.

4.9 PARAMETROS — REDES NEURAIS

Os parametros referentes ao numero de camadas ocultas, o numero de
neurdnios da camada oculta, o niumero de épocas, funcbes de ativacido, entre

outros, foram alterados empiricamente com a intengc&o de identificar os modelos com
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melhores resultados.

Como critério de parada utilizou-se a fungdo do Keras
EarlyStopping(monitor='loss', patience=50, mode='min'). Onde: loss — & a medida de
desempenho desejada, no caso o Erro Médio Quadratico; patience — é um delay
para o acionador da parada, define-se nesse caso um numero de epdcas nas quais
nao se vé melhorias; mode — define-se o objetivo da métrica se & diminuir (min) ou

aumentar (max).

Utilizou-se entre as camadas a técnica de regularizagédo dropout, que faz
com que os neurdnios sejam excluidos aleatoriamente do processo de treinamento
para evitar sobreadaptacao (overfintting), no modelo de previsdao, aumentando a

generalizagao.

4.10 METRICAS

Segundo Passari (2003), para se avaliar métodos de previsdo existem
diferentes critérios como: habilidade do analista, facilidade de uso, acuracia, custo;

facilidade de interpretacao, entre outros.

Neste trabalho, os modelos obtidos foram avaliados pelos paréametros:
coeficiente de correlagdo (Correlation Classification), erro médio quadratico (Mean
Squared Error) e raiz quadrada do erro médio quadratico (Root Mean Squared Error)
— Tabela 2.

Tabela 2 - Métricas para avaliagao

Valor Perfeito Observagoes

Mede o grau de associacao linear entre os

Correlation Coeficient cCc=1 .

dados previstos e observados.

E uma forma de avaliar a diferenca entre um
Mean Squared Error MSE =0 estimador e o verdadeiro valor da quantidade

estimada.

Raiz do erro médio quadrdtico da diferenca
entre a predicio e o valor real. Euma das
medidas mais comuns para erro em trabalhos
sobre modelos de previsdo.

Root Mean Squared Error RMSE =0

Fonte: O Autor
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Para MSE e RMSE quanto mais proximas da realidade forem as
previsdes, menores sdo os seus valores, de forma que elas dao ao analista critérios

objetivos para julgar os resultados obtidos e comparar diferentes modelos.

4.11 METODOS DE FRAGMENTACAO

No desenvolvimento de modelos de RNA os dados disponiveis sao
aleatoriamente particionados em conjuntos de treinamento, teste e validagdo. O
conjunto de treinamento é utilizado para estimar parametros do modelo. Durante o
processo de treinamento uma fungédo erro é avaliada no conjunto de teste. O
conjunto de validagdo é utilizado como uma fonte de dados independente para

avaliar a habilidade de generalizac&o da rede.

Para criar os subconjuntos de dados, de treinamento e teste, foram
usados 4500 lotes do banco de dados da agroindustria. Sendo 1500 da linhagem
Coob, 1500 da linhagem Coob Fast e 1500 da linhagem Coob Slow. Neste trabalho
utilizaram-se dois métodos de fragmentacdo: 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). Nesta técnica os dados séo
separados em n partigbes aproximadamente iguais e cada uma delas € utilizada
somente uma vez para testes, enquanto as demais sao utilizadas para o treinamento
(WITTEN; FRANK, 2005).

Pode-se considerar o procedimento geral, da validagdo cruzada, como
(Figura 19):

a) “Embaralhe” aleatoriamente o conjunto de dados;

b) Divida o conjunto de dados em k grupos (Figura 19 — 5 grupos);

c) Para cada grupo pegue um conjunto de dados de teste e treinamento
(Figura 19 — 4 grupos de treino e 1 grupo de teste);

d) Treine o modelo e teste com o conjunto de teste;

e) Guarde o parametro de avaliagdo e descarte o modelo;
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f) Rode os k modelos (Figura 19 — 5 iteragbes) e escolha o modelo com

melhor parametro de avaliagao.

Itera¢do 1 Treino Treino Treino Treino Teste
Iteragdo 2 Treino Treino Treino Teste Treino
Iteragdo 3 Treino Treino Teste Treino Treino
Iteragdo 4 Treino Teste Treino Treino Treino
Iteragdo 5 Teste Treino Treino Treino Treino

Figura 19 — Validagao cruzada

Fonte: O Autor

Para validacdo dos modelos, implementados neste trabalho, utilizou-se
um conjunto de 150 lotes de frangos que nao participaram das fases de treinamento

e teste.
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5 RESULTADOS

Inicialmente, neste trabalho, realizou-se uma analise descritiva dos dados

para as trés linhagens (Tabela3).

Tabela 3 - Analise descritiva de dados — Agroindustria

Variavel Lotes Média Minimo | Maximo PD:;:';C; :i::(:/f;:ii:\z;z
CB
ALOC 16400,3 7300 18700 2161,98 13,183
ABAT 15774,3 6896 18644 2074,22 13,149
PM (kg) 2,81 2,378 3,26 0,165 5,872
ID (dias) 1650 45,38 42 51 1,556 3,429
GPD (g) 61,88 54,15 69,61 2,86 4,622
CA 1,65 1,518 1,79 0,051 3,091
CONS (kg) 4,63 3,867 5,48 0,301 6,501
CF
ALOC 18573,9 7400 31100 | 2729,735 14,697
ABAT 17967,8 6912 30440 2654,333 14,773
PM (kg) 2,82 2,408 3,25 0,15 5,319
ID (dias) 1650 45,66 42 50 1,214 2,659
GPD (g) 61,65 54,44 69,33 2,699 4,378
CA 1,66 1,523 1,79 0,049 2,952
CONS (kg) 4,66 3,879 5,47 0,271 5,815
cs
ALOC 16395,4 7500 18700 2103,52 12,83
ABAT 15852,6 6962 18405 2042,55 12,885
PM (kg) 2,84 2,401 3,25 0,153 5,387
ID (dias) 1650 45,68 42 49 1,291 2,826
GPD (g) 62,21 54,13 69,73 2,703 4,345
CA 1,65 1,518 1,79 0,05 3,03
CONS (kg) 4,72 9,897 5,47 0,276 5,847

Fonte: O Autor.

Observou-se dos dados, apresentados na Tabela 3, os seguintes pesos
médios: 2,81kg para a linhagem CB, 2,82kg para a linhagem CF e 2,84kg para a
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linhagem CS. Pesos muito proximos para as trés linhagens. Por meio da Equacgéao 3,
e dados obtidos da Tabela 3, obteve-se um IEP de 361,59 para a Linhagem CB,
360,93 para CF e 363,08 para a CS. Observa-se também, da Tabela 3, que os
dados apresentam bons coeficientes de variagdo. Segundo Pimentel (2009), se o
coeficiente de variagao for inferior a 10% tem-se um coeficiente de variagao baixo,

de 10 a 20% médio, de 20 a 30% alto e acima de 30% muito alto.

Nas Figuras 20 e 21 apresentam-se, em termos de visualizagdo, os
boxplots e os graficos de dispersdo dos valores do Peso Médio e do indice de
Eficiéncia produtiva para as linhagens Coob (CB), Coob Fast (CF) e Coob Slow
(CS).
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Figura 20 - Boxplots e grafico de dispersdo — PM

Fonte: O Autor.
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Fonte: O Autor.

Observa-se, dos graficos apresentados nas Figuras 20 e 21, devido a
dispersdo dos dados, que nao existem correlagdo entre as observagdes das

amostras.

5.1 SELECAO DE ATRIBUTOS

A correlagdo é uma técnica popular para selecionar atributos relevantes em um

banco de dados. Nesta técnica pode-se calcular a correlacdo entre cada atributo e a
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variavel de saida e utilizar somente os atributos que tem uma correlagéo positiva ou
negativa de moderada a alta (proxima a -1 ou 1) e retirar os atributos com baixa
correlagdo (préxima a zero) (BASTIANI, 2017). Na Tabela 4 apresentam-se os
resultados obtidos para as variaveis de resposta: indice de Eficéncia Produtiva e

Peso Médio.

Tabela 4 - Classificagao dos atributos

Filtro de classificagcdo por correlacao

PM IEP
Classificacdo | Atributos | Classificacdo | Atributos
0,872864 CONS 0,847301 GPD
0,843494 GPD 0,474820 VIAB
0,597276 ID 0,185322 CONS

0,088739 LIN 0,037080 AB
-0,035639 AB -0,021565 AL
-0,046905 AL 0,024706 LIN
-0,072381 CA -0,145417 ID

-0,738420 CA

Fonte: O Autor.

As variaveis de entrada relevantes para cada uma da variaveis de resposta sao

apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 - 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: O Autor.

5.2 ALGORITMOS

Utilizando a linguagem Python, implementou-se duas redes neurais seguindo

o0 modelo Multilayer Perceptron com algoritmo de aprendizado por retropropagagao
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de erros (MLP). As redes modeladas foram especificadas como: MLP 5-3-1 com 5
neurbnios na camada de entrada, 3 neurdnios na camada oculta e 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). ). O numero de neurdnios da camada

oculta (nn) foi definido através da Equacéo 7:

nCamadaEntrada + nCamadadeSaida (7)
2

nn =

As equacdes de regressao linear obtidas, utilizando a fungéo linearregression()

da biblioteca Scikit-learn do Python, sdo apresentadas nas Equacgdes 8 e 9.

PM = 0,0454GPD + 0,00284CONS + 0,0612ID — 2,796 (8)

IEP = 10,361GPD — 48,295CA — 59,978CONS + 3,655VIAB + 6,09ID — 550,09 (9)

IEF

FM

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

Fonte: O Autor.
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Na Figura 23 sao apresentadas as curvas de aprendizagem para a

variaveis IEP e PM. Observa-se das figuras a estabilidade na convergéncia das

curvas de treino e teste para as duas variaveis em estudo.
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Figura 23 - Curvas de aprendizagem de treino e teste — IEP e PM

Fonte: O Autor.

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos, dos dois algoritmos, para as

variaveis de resposta indice de Eficiéncia Produtiva (IEP) e Peso Médio (PM).



Tabela 6 - Resultados da aplicagao dos algoritmos MLP e LR

IEP

PM

LR

MLP

LR

MLP

Coeficiente de Correlacao

0,9787| 0,9989

0,9923 | 0,9991

Erro médio quadratico

0,006

0,00002

0,00025 | 0,00002

Raiz quadrada do erro médio quadratico

0,024

0,004

0,016

0,005

Fonte: O Autor.
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Verifica-se, por meio dos resultados apresentados na Tabela 6, que os

dois algoritmos apresentam praticamente os mesmos resultados de coeficiente de

correlagdo. As analises dos erros permitem verificar que os melhores resultados

foram obtidos usando o algoritmo MLP para as variaveis Peso Médio (PM) e indice

de Eficiéncia Produtiva (IEP).

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 24).
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Fonte: O Autor.
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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 validar os modelos compararam-se resultados obtidos dos
algoritmos com resultados obtidos de 150 lotes de frangos que n&o participaram da

fase de teste e treinamento (Figura 25).
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Figura 25 - Dados preditos em funcdo de dados observados - Conjunto de

validagao: 150 lotes

Fonte: O Autor.

Pode-se observar, por meio dos graficos apresentados na Figura 25,que
existe uma boa aproximagado entre os resultados reais e os previstos pelos dois

algoritmos.
ANOVA:

A anadlise de variancia (ANOVA de fator unico) com nivel de significancia
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(a) de 5% foi implementada com o objetivo de comparar as amostras do conjunto de

dados de validacdo com as amostras preditas pela rede neural, para as duas

variaveis em estudo (IEP e PM) (Tabela 7).

Tabela 7 - Analise de variancia

Fonte: O Autor.

IEP PM
F Value 0,032 2,36
P Value 0,856 0,125

Como os p-values sao maiores do que o nivel de significancia especificado (a

= 5%) conclui-se que ndo houve diferenga significativa entre as amostras. Na Figura

26 apresentam-se os boxplots dos dados preditos e observados para duas variaveis.
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Métodos de Fragmentacgao:

E relevante observar que o método Cross-validation apresentou melhores
resultados, em termos de erro, que o método Holdhout para a variavel PM (Tabela
8).

Tabela 8 - Resultados da aplicagio do algoritmo MLP - Cross-validation e

Holdhout
PM
Métricas MLP - Cross-validation MLP - Holdhout
Coeficiente de Correlacado 0,9991 0,9608
Erro médio quadratico 0,00002 0,0015
Raiz quadrada do erro médio quadratico 0,005 0,037

Fonte: O Autor.

Bastiani (2017) e Reali (2004) obtiveram, por meio dos softwares
NeuroShellPredictor e WEKA, muito boas previsdes para as variaveis PM e IEP de
frangos de corte. Sendo que Bastiani (2017) analisou somente as linhagens Coob e
Coob Slow.

5.3 REDES RECORRENTES

Precgo da carne de frango:

Diante da importancia do setor da carne de frango no varejo, sobretudo
em razao do consumo por grande parte das familias brasileiras, torna-se importante
fazer uma analise, no maior estado consumidor nacional de frango, baseada num

modelo de previsdo que permita observar as tendéncias de mercado.

Na Tabela 9 apresenta-se a analise descritiva dos dados do preco da

carne frango congelada e resfriada.
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Tabela 9 - Analise descritiva do prec¢o da carne de frango

Congelado (RS/kg) | Resfriado (RS/kg)
Quantidade 132 132
Média 3,258 3,238
Minimo 2,273 2,202
Maximo 4,547 4,614
Desvio Padrdo 0,594 0,6
Coeficiente de Variagao (%) 18,2 18,5

Fonte: O Autor.

Pode-se observar da Tabela 9 que os pregos médios, para o periodo de
11 anos, ficaram em média de R$ 3,258 para o kg de frango congelado e de R$
3,238 para o frango resfriado, valores muito proximos. Apresentando também pregos
minimos e maximos de R$ 2,273 e R$ 4,547 para a carne de frango congelado e R$
2,202 e R$ 4,614 para a carne de frango resfriada. Para os dois conjuntos de dados
o valor do coeficiente de variacdo é maior que 10 %, sendo considerado médio, o
que indica uma certa variabilidade dos dados.
Rede LSTM:

Inicialmente, apresenta-se na Figura 27 os resultados das previsdes para
0 pregco do quilo do frango congelado entre os meses de dezembro/2012 e

dezembro/2017, totalizando 60 meses.
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Figura 27 - Resultados das previsdes — 60 meses

Fonte: O Autor.
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Observa-se que em azul apresentam-se os dados da série temporal original. Na cor

vermelha apresentam-se as previsdes da rede LSTM.

Por meio dos resultados apresentado na Figura 27 pode-se notar que as
redes recorrentes tém uma boa capacidade de se ajustar aos problemas de séries

temporais.

Na sequéncia, para validagdo do modelo, apresentam-se na Figura 28,
em termos de visualizacéo, e na Tabela 10, em termos quantitativos, as previsoes,
do preco do quilo de frango congelado e resfriado, para os trés primeiros meses de
2019.

I LSTM I | STM
[ CEPEA [ CEPEA

Resfriado

Prego do Quilo do Frango (R$) - Congelado
Prego do Quilo do Frango (R$) -

jan/2019  fev/2019 mar/2019 jan/2019  fev/2019  mar/2019

Figura 28 - Preco do quilo do frango — congelado e resfriado
Fonte: O Autor.

Tabela 10 - Resultados das previs6es para Jan/Fev/Mar de 2019 — Preco do Quilo

| LSTM (R$/kg) | CEPEA (R$/kg)

Congelado
Janeiro 4,278 4,365
Fevereiro 4,227 4,295
Margo 4,353 4,432
Resfriado
Janeiro 4,292 4,376
Fevereiro 4,507 4,329
Margo 4,421 4,5

Fonte: O Autor.
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Por meio dos resultados apresentados, na Tabela 10 e na Figura 28,
conclui-se que os resultados das previsdes estdo muito préximos aos do Centro de
Estudos Avancado de Economia Aplicada (CEPEA). Observou-se também, nestas
previsdes, que a rede LSTM obteve um bom desempenho com os dados utilizados
(Tabela 11).

Tabela 11 - Métricas

Métrica | Congelado | Resfriado
MSE 0,01 0,015
RMSE 0,102 0,122

Fonte: O Autor.

Nas Figuras 29 e 30 apresentam-se as evolugdes das séries temporais do
preco do quilo do frango congelado e resfriado para os anos de 2008 a 2020. Sendo

que a previsdo para os ultimos 24 meses (2019 e 2020) sdo apresentadas na cor

vermelha.
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Figura 29 - Resultados das previsdes do pre¢o do frango congelado

Fonte: O Autor
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo utilizar modelos de redes neurais artificiais
multilayer perceptron (MLP) e regressao linear multipla (LR) para analise e previséo
de variaveis produtivas de frangos corte. Analisou-se, também, a aplicabilidade de
redes neurais recorrentes (LSTM) na previsdo futura do preco (R$/kg) do quilo do

frango congelado e resfriado.

A empresa, em estudo, forneceu um banco de dados com um historico de
movimentagédo 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,
Idade, Conversao Alimentar, Aves Alocadas, Aves Abatidas, Linhagem, Peso Médio
e Indice de Eficiéncia Produtiva. Utilizou-se também, neste trabalho, um banco de
dados de 11 anos, com pregos do quilo do frango congelado e resfriado, negociado

no atacado da regiao da grande Sao Paulo.

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 Artificiais (MLP) e Regressdo Linear (LR). Estes modelos
passaram pelas fases de preparacido de dados, definicdo das estruturas dos
modelos, estimativas dos modelos, avaliagdo dos resultados dos modelos e
validacdo dos modelos. Os resultados obtidos podem ser considerados relevantes,
como demonstrados pela correlacdo entre os dados preditos e observados

apresentados anteriormente.

Quando estes modelos, implementados para predizer as variaveis de interesse,
Peso Médio e indice de Eficiéncia Produtiva, foram aplicados a um conjunto de
validacdo com 150 lotes de frangos, que nao participaram da fase de treinamento e
teste, as previsbes foram bem precisas e as diferengcas entre valores reais e
previstos foram pequenas. Portanto, a proximidade entre valores preditos e reais
demonstram a boa capacidade de generalizacdo dos modelos implementados neste

trabalho.

Concluiu-se, por meio da técnica de correlagdo entre as variaveis obtidas do

banco de dados, fornecido pela empresa, que a linhagem das aves n&o teve
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praticamente influéncia siguinificativa sobre as variaveis de resposta (IEP e PM).

Observou-se também que a rede recorrente LSTM obteve, para o conjunto de
validagéo (janeiro, fevereiro e margo de 2019), uma boa previsdo dos valores do
preco (R$/kg) do quilo do frango tanto congelado como resfriado. Conclui-se entao,
que a rede LSTM pode ser usada, como ferramenta de previsdo nas tomadas de
decisao, do preco do quilo do frango congelado e resfriado, para um horizonte de
curto prazo. No entanto, deve-se levar em conta que a validade da previsdo esta

associada com a qualidade e com o numero de instancias dos dados.

Por fim, vale ainda destacar que os modelos de redes neurais, implementados
neste trabalho, podem ser utilizados para gerar resultados que servirdo de suporte a
tomada de decisdes pelos responsaveis da empresa em estudo. Podendo estes

realizar simulagdes e medir a contribuicdo de cada variavel no fendbmeno em estudo.
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