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RESUMO

Dentre os desafios enfrentados pela avicultura de corte, destaca-se a
importancia do ambiente de criacdo. Quando as condi¢des do ambiente interno
no galpdo avicola ndo sdo adequadas e os animais sdo expostos a condi¢des de
estresse térmico, ocorre a diminui¢do do bem estar, podendo comprometer o seu
crescimento e desempenho. Um animal pode demonstrar seu conforto ou
desconforto em suas respostas produtivas. Diante do exposto, este trabalho tem
como objetivo geral predizer o ganho de peso de frangos de corte durante as
primeiras trés semanas de vida. Para predizer o desempenho produtivo dos
frangos, uma rede neural artificial foi desenvolvida com base em dados da
literatura e experimental, tendo como dados de entrada a idade do frango
(semanas), a temperatura (°C) e a umidade relativa do ar (%) no ambiente de
criacdo, e, como varidvel de saida o ganho de peso dos animais (g). Para
obtencdo da rede neural artificial (RNA), houve necessidade de se fazer um
tratamento inicial dos dados. Primeiramente, os dados de temperatura, umidade
relativa do ar, temperatura e ganho de peso foram normalizados e posteriormente
normalizados novamente, entretanto, em relacio a semana de vida da ave. Para a
construcdo da RNA foi utilizado uma topologia composta de duas redes, sendo a
saida da primeira RNA uma das entradas da segunda, que além desta entrada
também utilizou as mesmas entradas da primeira RNA e todos os dados tratados
referentes a temperatura e umidade relativa do ar, sendo sua saida o ganho de
peso. A rede neural proposta mostrou-se adequada em aproximar os ganhos de
peso de frangos na fase de aquecimento, tendo um R2? = 0,8442, um desvio
padrao médio de 27,1 gramas e erro percentual médio de 0,14.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais; Avicultura; Modelagem de sistemas
biolégicos.



ABSTRACT

Among the challenges facing the poultry industry, highlights the
importance of the authoring environment. When environmental conditions in
domestic poultry shed are not adequate and the animals are exposed to
conditions of heat stress, there is a decrease of well-being, which could
compromise their growth and performance. An animal can demonstrate their
comfort or discomfort in their productive responses. Given the above, this study
aims to predict the overall weight gain of broilers during the first three weeks of
life. To predict the productive performance of chickens, an artificial neural
network was developed based on literature data and experimental, taking as
input the age of the chicken (weeks), temperature (° C) and relative humidity
(%) in the authoring environment, and as output variable weight gain of animals
(g). To obtain the artificial neural network (ANN), it was necessary to make an
initial treatment of the data. First, the data of temperature, relative humidity,
temperature and weight gain were normalized and then normalized again,
however, for the week of the bird's life. For the construction of RNA was used a
topology composed of two networks, with the output of the first entries in the
RNA of a second, that beyond this entrance also used the same inputs of the first
RNA and treated all data related to temperature and relative humidity air, and its
output weight gain. The proposed neural network was adequate to approximate
the weight gains of chickens in the heating phase, with an R 2 = 0.8442, an
average standard deviation of 27.1 grams and average percentage error of 0.14.

Keywords: Artificial neural networks, Poultry, modeling of biological systems.
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1 INTRODUCAO

Com o aumento populacional e o crescimento do consumo de alimentos,
a agroindustria avicola tem se desenvolvido de forma a conseguir produzir mais,
gastando menos. Nesse contexto, as agroindustrias estdo se preocupando cada
vez mais com o ambiente de produgdo e os fatores que influenciam o
desenvolvimento produtivo dos frangos.

A temperatura ambiente e umidade relativa do ar sdo duas varidveis
muito importantes para a criacdo de frangos, pois estas varidveis estdo
diretamente ligadas ao conforto térmico dos animais. O controle dessas varidveis
pode proporcionar um ambiente adequado para que o desempenho produtivo dos
frangos seja maximizado.

A definicdo dos limites térmicos nos ambientes de producdo avicola é
uma das dificuldades encontradas pelos produtores. Aproximar o ganho de peso
médio dos frangos de um galpao a partir da temperatura e umidade relativa do ar
média semanal e a idade do animal em semanas € um ganho estratégico para
esses produtores. Com essa aproximacgdo, os produtores, tem a possibilidade
planejar melhor o manejo de seu plantel.

Redes neurais artificiais (RNAs) s@o modelos computacionais, e
matemdticos, capazes de generalizar informagdes apds passar por um
treinamento especifico. A constru¢do de RNAs para a aproximacdo do ganho de
peso de frangos € primordial para o manejo adequado das aves, principalmente
em um periodo no qual o ambiente de producdo afeta significativamente o seu
desempenho no abate, sendo que, situagdes de estresse sdo indesejaveis e podem

gerar danos irreversiveis.
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1.1  Objetivo

1.1.1  Objetivo Geral

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo geral predizer o
ganho de peso, de frangos de corte durante as primeiras trés semanas de vida.
Para predizer o ganho de peso dos pintinhos, uma RNA foi desenvolvida com
base em dados da literatura e dados experimentais, tendo como dados de entrada
a idade do frango (semanas), a temperatura (°C) e a umidade relativa do ar (%)

no ambiente de criacdo, e, como varidvel de saida o ganho de peso dos animais

(2)-

1.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho sio:

* Construir uma base de dados de ganho de peso de frangos em
relacdo a idade (semanas), a temperatura (°C) e a umidade
relativa do ar (%).

* Definir uma arquitetura de RNA de miltiplas camadas que
satisfaca as necessidades do problema.

* Implementar um treinamento que se adapte aos dados.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte maneira:

* O Capitulo 1, previamente descrito, apresenta o Objetivo Geral
e Objetivos Especificos do trabalho.
* O Capitulo 2 apresenta o Referencial Tedrico, mostrando os

principais conceitos utilizados no trabalho.
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O Capitulo 3 mostra a Metodologia do trabalho, detalhando a
sequéncia de atividades, a maneira de conduc¢do do trabalho e o
modo como os conceitos foram aplicados.

O Capitulo 4 apresenta os resultados encontrados.

O Capitulo 5 apresenta as conclusdes com base nos resultados

obtidos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nos tltimos anos, com a crescente demanda por alimentos devido ao
crescimento populacional mundial, a producdo de frangos de corte tem se
destacado pelo fornecimento de proteina relativamente acessivel
economicamente a populagdo. Esta demanda tem proporcionado o
desenvolvimento do setor, maximizando a produtividade e minimizando os
custos de producio.

Neste contexto, o Brasil ocupa a posi¢do de destaque no cendrio
internacional, com um aumento de 2% na producio e 22% em movimentacio
financeira (U$) de marco de 2010 a margco de 2011, sendo o maior exportador

mundial de carne de frango (SEAPA, 2011).

2.1 Fatores térmicos no ambiente de criacao

O ambiente de criacdo é de grande importincia para a avicultura de
corte, pois € nele que os fatores térmicos podem ser equilibrados. Quando o
animal entra em estresse térmico os fatores fisioldgicos e comportamentais sao
alterados, afetando o seu desenvolvimento produtivo. Definir quais sdo as
condigdes ideais tem sido um grande desafio para a producdo (OLIVEIRA et al.,
2006; NAZARENO et al., 2009).

A ave exige, do meio onde habita, condi¢des ideais de ambiente, como
temperatura do ar, umidade relativa, pressdo atmosférica, luminosidade e nivel
de pressdo sonora. Esses fatores, quando controlados de forma correta,
influenciam positivamente para um melhor desenvolvimento e ganho produtivo
do frango (OLIVEIRA et al., 2006; SARMENTO et al., 2005).

Quando as condi¢des ambientais no interior da instalagdo ndo estdo dentro
de limites adequados, o ambiente térmico torna-se desconfortdvel, fazendo que o

organismo do animal ajuste-se fisiologicamente para manter sua temperatura,
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seja conservando ou dissipando calor. Com isso, ocorre desperdicio de energia,
resultando na redug@o da sua eficiéncia produtiva (MEDEIROS et al., 2005).

De acordo com Oliveira et al. (2006), somente a pouco tempo que a
inddstria avicola passou a se preocupar com o controle dos fatores termoldgicos,
buscando nas instalacdes e na ambiéncia a possibilidade de melhoria nos ganhos
produtivos, como forma de diminuir os gastos e maximizar o lucro.

Dentre os fatores ambientais que os frangos estdo submetidos, os fatores
térmicos, principalmente, a temperatura e a umidade relativa do ar, sdo os que
mais influenciam no indice de bem estar do animal, afetando diretamente o
desenvolvimento das aves (OLIVEIRA et al., 2006; NAZARENO et al., 2009).
Essa condi¢do de conforto promove grande dificuldade de balanco térmico
dentro dos galpdes de producio (MENEGALI et al., 2009; NAZARENO et al.,
2009).

As aves sdo animais homeotérmicos e estdo em troca continua de calor
com o meio, sendo esse sistema eficiente quando a temperatura ambiente se
encontra dentro dos limites ideais. Quando as condicdes térmicas estdo fora
desses limites, as aves afetam seu comportamento e utilizam de recursos
fisiologicos para se adequarem as condicdes proporcionadas pelo ambiente
(SARMENTO et al., 2005; MENEGALI et al., 2009).

Quando submetidas a temperaturas muito baixas, as aves se agrupam
com o objetivo de diminuir a perda de calor corporal para o meio, nesta situacao
o crescimento € lento, diminuindo a conversdo alimentar das aves, além da
procura por 4gua e alimento serem reduzidas (OLIVEIRA et al., 2006;
SARMENTO et al., 2005; MENEGALI et al., 2009; NAZARENO et al., 2009).

Quando submetidas a altas temperaturas, as aves se distanciam umas das
outras, ocorrendo a diminui¢do de atividade fisica e de producdo interna de
calor, fazendo com que o calor metabdlico seja transferido para a superficie do

corpo, na tentativa de liberd-lo para o ambiente. Nestas condigdes, as aves
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reduzem o consumo de alimento e dgua (OLIVEIRA et al., 2006; SARMENTO
et al., 2005; MENEGALI et al., 2009; NAZARENO et al., 2009).

De acordo com Oliveira et al. (2006), a capacidade das aves de suportar
calor € inversamente proporcional ao teor de umidade relativa do ar. Pois quanto
maior a umidade relativa do ar, maior a dificuldade do animal de remover calor
interno para o ambiente pelas vias aéreas, o que leva ao aumento da frequéncia
respiratdria. Essa manutencdo da temperatura, via esse processo, para manter a
homeotermia da ave promove mudangas comportamentais e fisioldgicas, que

podem comprometer seu desempenho.

2.2 Redes neurais artificiais

As redes neuras artificias (RNAs) foram desenvolvidas com intuito de
simular matematicamente o comportamento de um neurdnio biolégico. Sua
forma de conhecimento é representada em forma de aprendizagem através da
experiéncia. Constituindo uma das dreas da inteligéncia artificial, as RNAs sdo
normalmente utilizadas nos problemas em que € necessdrio algum tipo de

aprendizagem (BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2001).

2.2.1 Neuronio artificial

Inicialmente o neurdnio artificial foi proposto em 1943, por McCulloch
e Walter Pitts, tentando se assimilar com o que se sabia do funcionamento do
neur6nio biolégico. O Neurdnio artificial ou matematico recebe sinais de entrada
e devolve um tnico sinal de saida. Sua descricio matemadtica resultou em um
modelo com n terminais de entrada (dendritos) que recebem os valores x1, x2,
..., Xn, que representam as entradas e apenas uma saida denominada y (axonios).
Dendritos e axdnios sdo representados matematicamente pelas sinapses e a

intensidade da ligagdo ¢é representada por uma grandeza denominada peso
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sindptico, simbolizada pela letra w (Figura 1) (BRAGA et al., 2007; LUDWIG
JUNIOR & MONTGOMERY, 2007; MEDEIROS, 2006).

Xq

X

Figura 1- Neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts

Um neur6nio biolégico dispara quando a soma dos impulsos recebidos
ultrapassa o seu limiar de excitacdo. Esse comportamento € representado pelo
neurdnio artificial de forma que quando as entradas, x, sdo apresentadas aos
neur6nios e multiplicadas pelos pesos sindpticos correspondentes, w, e entdo
somados, esse total representa a saida y. Esse foi o primeiro modelo de neur6nio
artificial, proposto por McCulloch e Pitts, também conhecido como neurénio
MCP, referenciando as iniciais de seus criadores (LUDWIG JUNIOR &
MONTGOMERY, 2007; BRAGA et al., 2007).

Em neurdnios naturais os axénios funcionam como filtros de frequéncia,
para que quando houver alguma sinapse, a transferéncia seja feita com a
frequéncia correta. Em neur6nios artificiais sdo utilizadas funcdes matemaéticas
que simulam o funcionamento dos axdnios naturais, as funcdes de ativacdo, que
quando os valores de entrada x = (Xy, X2, ..., X,) € SEUs respectivos pesos w = (wy,
Wa, ..., W,) sdo apresentados a estas fungdes, resultam em um padrido de saida.

Dentre as principais funcdes de ativagdo podem se destacar a funcdo degrau
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(Equacdo 1) (Figura 2), fungdo sigmoidal (Equacgao 2) (Figura 3), ativagao linear
(Equacdo 3) (Figura 4) e gaussiana (Equagdo 4) (Figura 5) (LUDWIG JUNIOR
& MONTGOMERY, 2007; BRAGA et al., 2007).

_ (0. Eoxiwi <0
fu) = {1.Z?=o Xj Wi = 0 W

f(u)

Uo u

Figura 2 - Fungdo degrau

fw) = — )

em que [ € a inclinagdo da funcio.



Figura 3 - Funcéo sigmoidal

f(u) =u

f(u)

Figura 4 - Func¢do identidade

18
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f(u) = e ZU=W° )

r2

em que [ é o centro e r € o raio de abertura da funcdo.

f(u)

Figura 5 - Funcdo gaussiana

2.22 Leide Heeb

Aprendizado de mdquina € uma drea da inteligéncia artificial cujo
objetivo € desenvolver técnicas computacionais sobre o apredizado, bem como a
construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automética,
para inser¢@o de conhecimento em computadores (BATISTA, 2003).

A primeira lei de aprendizado foi proposta por Donald Hebb,
denominada lei de Hebb, em 1949, sua proposta de aprendizagem era baseada no
aprendizado humano, onde ele defendia a tese que o condicionamento

psicoldgico cldssico estd igualmente presente em qualquer animal, por ser uma
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propriedade de neurdnios (LUDWIG JUNIOR & MONTGOMERY, 2007;
MEDEIROS, 2006).

Hebb propés que uma conexdo sindptica deve ser ajustada
proporcionalmente com o sincronismo dos neurdnios. Se dois neurdnios de lados
distintos de uma sinapse sdo ativados sincronicamente, essa ligacdo deve ser
fortalecida. Caso eles sejam ativados assincronicamente essa ligacdo deve ser
enfraquecida ou até mesmo eliminada (BRAGA et al.,2007; HAYKIN, 2001).

“A interpretacdo do postulado de Hebb para as redes neurais artificiais é
que o ajuste dos pesos no tempo t deve ser proporcional ao produto dos valores

de entrada e saida da rede” (BRAGA et al., 2007), descrito na Equagéo 5.

Aw;; (1) = nyi(Dx;(t) (%)

Em que 1 € uma constante positiva denominada taxa de aprendizado.

2.2.3 Perceptrons

Com o desenvolvimento dos primeiros computadores digitais o
pensamento de que se podia desenvolver uma inteligéncia artificial por meio de
operadores 16gicos bdsicos era bastante aceita na época. Em 1958 Frank
Rosenblatt propds o conceito de aprendizagem em redes neurais. O modelo
proposto por Rosenblatt, conhecido como perceptrons, era composto de uma
estrutura de rede de neur6nios MCP (McCulloch-Pitts) e uma regra de
aprendizado (BRAGA et al., 2007). Esse modelo era composto por apenas uma
camada e tinha como saida um valor binario (LUDWIG JUNIOR &
MONTGOMERY, 2007; HAYKIN, 2001).

O aprendizado é feito conforme os ajustes dos pesos sindpticos. Para o
perceptron esse ajuste € feito a partir da Regra Delta, criada por Widrow and
Hoff em 1960. Essa regra consiste em ajustar os pesos w a partir do erro da

2

resposta da rede. Atribuem-se valores iniciais aleatdrios aos pesos. E
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apresentado um conjunto de valores de entrada x e a sua respectiva saida y e
entdo € calculada a resposta da rede e comparado com os valores de saida
desejados. Caso a diferenca entre os valores (erro) ndo seja aceitdvel, é feito o
ajuste dos pesos proporcionalmente com o erro encontrado (Equacio 6), sendo
calculada novamente a resposta da rede e seu erro. Esse processo é repitido até
que se encontre o erro minimo objetivado. Esse treinamento que compara uma
saida desejada com a obtida é conhecido como treinamento on-line ou
supervisionado (Figura 6) (MEDEIROS, 2006; LUDWIG JUNIOR &
MONTGOMERY, 2007; HAYKIN, 2001).

w(i, D141 = W, j)T + nEQG)rx; 6)

em que:
w(i,j)t+1: valor do peso corrigido;
w(i, j)T: valor do peso na iteragdo anterior;
E(j): valor do erro para o neur6nio j;
T: iteracdo;
j: indice do neur6nio;
i: indice do sinal de entrada;

x(i): sinal de entrada.

O erro (E(j)) € a diferenca entre o valor calculado (y.) na saida da rede

com o valor desejado (yq) (Equagdo 7).

E() =ya(@® —yc() @)
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Objetivo
\ 4
Entrada Saida
—> RNA > Comparagdo
/A
Ajuste Erro
dos pesos

Figura 6 - Treinamento supervisionado

2.24 Redes neurais de multiplas camadas

O perceptron simples, ou de unica camada ¢ um discriminador, por
conseguir apenas solucionar problemas cujo os dados sdo linearmente separaveis
no espaco de entrada. Essa limitacdo desmotivou os estudiosos da época que
sabiam da existéncia de RNAs de mudltiplas camadas, mas ndo sabiam como
treind-las. Esse problema foi apenas solucionado em 1986 com a criacdo do
algoritmo back-propagation (BRAGA et al.,, 2007; HAYKIN, 2001;
MCCLELLAN & RUMELHART, 1987).

Essa inexisténcia ou desconhecimento de um algoritmo de treinamento
de redes neurais de multiplas camadas foi uma das principais causas pela falta de
interesse nos estudos de RNAs da década de 70. Minsky e Pappert publicaram
um livro chamado “Perceptrons” onde provaram que RNAs de camada simples
(dnica camada) somente podem resolver problemas linearmente separdveis. Essa
publicacdo causou grande diminui¢@o das pesquisas em redes neurais artificiais e
seus financiamentos (BRAGA et al, 2007; HAYKIN, 2001).

RNAs de miltiplas camadas tem poder computacional e matemadtico

muito maior que redes neurais de camada simples. Com duas camadas
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escondidas (Figura 7), RNAs de miiltiplas camadas podem resolver problemas
de classificagdo linearmente separdveis ou ndo, podendo ser aproximado por
uma rede neural artificial com apenas duas camadas escondidas. O poder de
aproximagdo dependerd da arquitetura da rede e do nimero de neurdnios em

cada camada escondia (BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2001).

Camadas

Camada de escondidas Camada de
entrada o~ saida
ey / \ ey

Figura 7- Rede neural com duas camadas escondidas

O nimero de neur6nios em uma RNA determina a sua capacidade de
generalizacdo, tanto quanto sua qualidade na resolu¢do do problema. A
determinacdo do nimero de neurdnios depende da complexidade do problema,
no entanto ndo existem estudos que provem como deve ser feito essa
distribuicdo de neurdnios por camada. Assim essa € uma etapa comumente
empirica no desenvolvimento de RNAs (BRAGA et al., 2007; MEDEIROS,
2006; LUDWIG JUNIOR & MONTGOMERY, 2007; HAYKIN, 2001).
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2.2.5 Back-propagation

O algoritmo back-propagation (retro propagacao) é uma generalizacio
da Regra Delta em redes de neurdnios de miltiplas camadas. Esse treinamento
ocorre em duas fases, sendo que em cada fase a rede de neurdnios é percorrida
em um sentido. Essas fases sdo denominadas fase forward e fase backward
(Figura 8). A fase forward € utilizada para definir uma saida para um dado
padrao de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida
pela rede para atualizar os pesos de suas conexdes (LUDWIG JUNIOR &
MONTGOMERY, 2007; BRAGA et al., 2007).

fase forward

v

A

fase backward

Figura 8 - Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation

A fase forward consiste nos seguintes procedimentos:

1. A entrada x € apresentada a primeira camada C, da rede, a saida dessa
camada provera como entrada da camada seguinte C,, entdo as saidas de
C, serdo as entradas de C,, esse processo continua até que se atinja a

camada final Cy.
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2. As saidas da ultima camada é comparada com a saida desejada, e entdo é

calculado o erro obtido na rede e inicia-se a fase backward.

O objetivo dessa fase € obter o erro total da rede neural, ou seja, o erro
da saida apds a propagacdo do sinal em todas as camadas da rede. A Equacdo 7

descreve como € calculado esse erro da camada de saida (E;).

A fase backward consiste nos seguintes procedimentos:
1. A partir da ultima camada até chegar na camada de entrada:
a. Os nés da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir
0S erTos.
b. O erro de um né das camadas intermedidrias, C;, é calculado
utilizando os erros dos nés das camadas seguintes, Ci,i,
conectados a eles, ponderados pelos pesos das conexdes entre

eles.

2.2.6 Utilizacao de redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais foram criadas para assimilar matematicamente o
comportamento de um neurénio bioldgico e assim auxiliar na resolucdo de
problemas complexos e simular a inteligéncia humana. Com grande poder de
aproximacgdo, predicdo, classificacdo e regressdo, o uso de redes neurais
artificiais € grande para a resolucdo de problemas (BRAGA et al., 2007;
LUDWIG JUNIOR & MONTGOMERY, 2007; MEDEIROS, 2006; HAYKIN,
2001).

Do ponto de vista de modelagens de sistemas bioldgicos, as redes
neurais artificiais tem sido grande objeto de estudo. A sua utilizagdo deve tomar

alguns cuidados, como a sua arquitetura, funcdo de ativacdo, pardmetros de
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treinamento, entre outros (WU & FURBER, 2010; BRAGA et al., 2007,
HAYKIN, 2001).

2.2.7 Trabalhos relacionados

Reali & Salle (2004), utilizaram redes neurais artificiais para explicar os
possiveis fendmenos que ocorrem na criacdo de frangos de corte. Os autores
concluiram que as redes neurais desenvolvidas ofereceram critérios objetivos,
que podem auxiliar as decisdes dos responsdveis pela geréncia na producéo de
frangos de corte.

Ao criar modelos matemadticos para estimar GP de frangos adultos em
funcdo da T, UR e velocidade do ar (V), Medeiros (2001) encontrou valores de
R? = 0,89. Ponciano (2011) utilizou uma técnica de inteligéncia artificial,
sistemas fuzzy, para aproximagdo de GP de frangos de corte nas primeiras trés
semanas de vida do animal. Para isso foi utilizado como vardveis de entrada a
idade das aves em semanas e T e UR média semanal. Os valores de desvio
padrio, desvio absoluto, erro percentual e coeficiente de determinagio (R?)
determinados foram de 14,75 g, 20,86 g, 11,98% e 09753, respectivamente.
Estes resultados indicam que o modelo fuzzy proposto teve precisdo adequada

para a predicdo do GP das aves.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia usada no trabalho e que
possibilitou que fossem alcangcados os objetivos da pesquisa. Na primeira secao
serd apresentada a classificacdo da pesquisa quanto a natureza, ao objetivo e aos
procedimentos. Em seguida serdo descritos os procedimentos metodoldgicos da

pesquisa.

3.1 Tipo de pesquisa

Foi usado o tipo de pesquisa analitica que € o método mais comum de
gerar/obter conhecimento sobre programas e algoritmos. No projeto buscam-se
informacdes sobre sistemas e algoritmos ja existentes, comparando-os a fim de

se desenvolver o projeto em questdo.

3.2 Ambiente de desenvolvimento
Para o desenvolvimento da RNA de multiplas camadas, inclusive o seu
treinamento foi utilizado o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)

Scliab®, com auxilio da biblioteca ANN Toolbox (http://www .scilab.org/).

3.3 Procedimentos metodolégicos
A pesquisa possui basicamente quatro etapas: coleta de dados,

tratamento, desenvolvimento da RNA e analise dos resultados obtidos.

3.3.1 Coleta de dados
Foram coletados dados para a criacdo de um banco de dados para o
treinamento e validacdo da RNA. Esses dados tiveram origem da literatura e de

experimentos.
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3.3.1.1 Dados da literatura

Para o treinamento e validacdo da rede neural artificial, foram
pesquisados dados oriundos da literatura relacionados a frangos de corte das
linhagens Cobb e Cobb500 na fase de aquecimento com informagdes semanais

de temperatura (°C), umidade relativa do ar (%) e ganho de peso (g).

3.3.1.2 Coleta de dados experimentais

Além dos dados da literatura, também foram utilizados dados de
experimento de campo realizado numa granja comercial com frangos machos da
linhagem Cobb, no municipio de Sdo Sebastido do Oeste — MG, situado na
latitude 20° 16’ 33" S e longitude 45° 00’ 18" W, altitude 780 m, no periodo de
28 de setembro a 19 de outubro de 2010.

No experimento, foram utilizados dois galpdes estruturalmente
idénticos, orientados na dire¢do nordeste - sudoeste, com 160 m de comprimento
e 13 m de largura; 2,45 m de pé-direito, cobertura de telhas de cimento amianto
de 6 mm de espessura, piso de concreto, cama de casca de arroz, cortinas laterais
e forro de lona plastica amarela. Foram utilizadas cortinas duplas nas laterais do
galpao (uma interna e outra externa).

As coletas de temperatura (T) e umidade relativa (UR) foram feitas a
cada 5 minutos durante os primeiros 21 dias de idade das aves, por meio de
sensores registradores de temperatura e umidade relativa modelo Hobo Pro
Series, da fabricante Onset®, com precisdo de + 3% da leitura.

Os dois galpdes de frangos foram divididos ao meio, de forma que os
pintinhos ficassem separados entre os lados nordeste e sudoeste do galpdo sem,
no entanto, haver diferenca alguma no manejo realizado entre os dois lados. Os
sensores/registradores de T e UR acompanhavam essa movimentacdo da
contengdo, tendo estes sido instalados conforme indicado na Figura 10, onde L

representa a largura da contencéo e C, o comprimento.
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Figura 9 - Esquema de posicionamento dos sensores de temperatura e umidade
relativa nos galpdes de frango.

Diariamente, de cada um dos dois lados dos galpdes, 30 pintinhos, que
visualmente aparentavam ter o tamanho médio do lote, eram pesados no periodo
da manhi e, posteriormente, calculada a média de cada um dos lotes para que
fosse feito o acompanhamento do ganho de peso do lote, totalizando 60 animais
em cada galpdo. As medi¢des de consumo de racdo e conversdo alimentar nio

foram feitas devido a impossibilidade de se alterar o manejo da granja.

3.3.2 Tratamento dos dados

Foram coletadas 91 repeti¢des de dados constituidos de temperatura (T,
°C), umidade relativa do ar (UR, %), semana (ud) e ganho de peso (GP, g)
(Tabela 1), porem apenas 75 dessas repeticdes forram usadas, para evitar
duplicidade de dados, pois alguns representavam condicdes similares de
ambiente termico. Como o algoritmo da biblioteca utilizada t€ém a fungdo
sigmoidal como ativacdo, em que a saida € expressa em um nimero real com
valor entre 0 e 1, os dados tiveram que ser tratados para melhores resultados da

RNA.



Tabela 1 - Exemplo de dados originais
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Semana T UR GP
(ud) (°C) (%) €9)
1 293 69,6 152

1 243 55,75 101,00

2 24.6 62,35 24400

2 269 60,60 255,50

3 28,46 65,70 338,10

3 29 44,00 438,19

Os dados que eram expressos de forma continua, temperatura, umidade

relativa e ganho de peso, foram normalizados e quantificados para cada atributo,

ficando expressos como uma porcentagem da diferenca entre o minimo e o

méximo de sua classe, utilizando a Equacédo 8 para isso.

V _ (Va - Vmim)

(Vmax = Vmim)

em que:
V,.: novo valor;

V,: valor atual;

Vmax: vValor maximo da classe;

Vimin: Valor minimo da classe.

®)

O parametro referente a semana foi binarizado, ficando dividido em trés

variaveis diferéntes, semana 1, semana 2 e semana 3. A inclusdo em uma classe

foi feita de forma que garantisse a exclusdo mitua das demais classes, assim um

dado ndo poderia ser classificado em duas semanas diferéntes (Tabela 2).
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Tabela 2 - Semanas expressa de forma bindria

Semana Semana Semana

1 2 3
1 0 0
0 1 0
0 0 1

Asssim os dados ficaram divididos em cinco atributos, sendo trés para as
semanas, uma para temperatura (T,), uma para umidade (UR;) € uma para ganho

de peso (GP,) (Tabela 3).

Tabela 3 - Dados apds processamento

Semana T, UR, GP,
1 2 3 (%) (%) (%)
1 0 0,733813 0,772 0,150048
1 0 0 0,374101 0,495 0,047234
0 1 0 0,395683 0,627 0,335517
0 1 0 0,561151 0,592 0,358701
0 0 1 0,673381 0,694 0,52522
0 0 1 0,71223 0,26 0,726998

Sendo a semana um dado muito significante para o ganho de peso, pois a
cada semana que o frango ganha uma quantidade sempre maior de peso. Foi
observado em testes de ajustes da RNA que a ela interpreta a semana como o
dado mais importante e deixa os dados referentes a temperatura e umidade
relativa como secunddrios, dessa forma a aproximagao feita pela RNA ndo seria
adequada. Assim, para um melhor entendimento da RNA, trés novas entradas
tiveram que ser geradas.

A partir dos dados normalizados (Tabela 3) foram gerados dados
referentes a temperatura (Ts), umidade relativa do ar (URs) e ganho de peso

(GPs). Para isso os dados foram novamente processados utilizando a Equacdo 8,
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mas agora os dados foram normalizados em relacdo a semana de idade do
frango, sendo o valor mdximo do atributo o maior valor da semana e o valor
minimo do atributo o menor valor de sua semana (Tabela 4).

Tabela 4 - Exemplo de dados normalizados para cada semana a partir da normalizagdo
de seu atributo

Semana T UR GP
1 2 3 (%) (%) (%)
1 0 0,678261 0,772 0,617676
1 0 0 0,243478 0,495 0,19444
0 1 0 0,420168 0,398902 0,256855
0 1 0 0,595874 0,342377 0,330701
0 0 1 0,715049 0,587121 0,510761
0 0 1 0,756302 0 0,718684

3.3.3 Desenvolvimento da rede neural artificial

Primeiramente foi desenvolvida uma RNA auxiliar de pré-
processamento utilizando temperatura (T;) e umidade relativa do ar (URy)
normalizados para cada uma das trés semanas de idade do frango e como saida
esperada o ganho de peso (GP;), também normalizado para cada semana, como
exemplificados na Tabela 4.

Essa RNA definida de forma empirica tinha uma arquitetura de dois
neur6nios de entrada, dezesseis na primeira camada escondida, quatro na
segunda camada escondida e um como saida (Figura 11). Seus parametros de
treinamento foram definidos com 0,1 como taxa de aprendizado, 1 como termo

de momentun e 2500 épocas de treinamento.
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Camadas

Camada de escondidas Camada de
entrada _~ saida
ey / \ ey

Figura 10 - Arquitetura RNA auxiliar

Essa RNA auxiliar (RNA,,x) tem como objetivo criar uma nova entrada
para a RNA principal (RNA;) com sua saida (Y rna aux)-

No desenvolvimento da RNA principal foram utilizados como entrada a
semana expressa em bindrio, temperatura (T,) e umidade relativa do ar (UR})
normalizados para todos os dados de seus atributos, temperatura (T,) e umidade
relativa do ar (UR;) normalizados para cada uma das tré€s semanas de idade do
frango e a saida da RNA auxiliar (Ygrna ax) € como saida o ganho de peso (GP,)

normalizado, como exemplificado na Tabela 5.



Tabela 5 - Exemplo de entrada de dados e saida desejada da RNA principal
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Entrada Saida

Semana T, UR, T, UR, Y RNA aux GP,
1 0 0 0,733813 0,772 0,678261 0,772 0,593289| 0,150048
1 0 0 0374101 0495 0243478 0,495 0,387704| 0,047234
0 1 0 0,395683 0,627 0,420168 0,398902 0,256855| 0,335517
0 1 0 0,561151 0,592 0,595874 0,342377 0,330701| 0,358701
0 0 1 0,673381 0,094 0,715049 0,587121 0,441169| 0,52522
0 0 1 0,71223 0,26 0,756302 0 0,510761| 0,726998

A arquitetura dessa RNA foi definida de forma empirica com oito

neurdnios de entrada, trinta e dois na primeira camada escondida, dezesseis na

segunda camada escondida e um como saida (Figura 12), em seu treinamento foi

utilizado o algoritmo backpropagation com momento. Seus pardmetros de

treinamento foram definidos de forma empirica, tendo os valores de 0,1 como

taxa de aprendizado, 0,7 como termo de momentum e 90 épocas de treinamento.

Camada de

Camadas

entrada _

escondidas

Camada de
saida

Figura 11 - Arquitetura RNA principal
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Ao final obteve-se um modelo de RNA composto de duas redes, com
uma recorréncia de entrada. Sendo a primeira, a RNA auxiliar que tem sua saida
como entrada da RNA principal que também utiliza as entradas da RNA auxiliar

(Figura 13). Mais informacdes de RNAs que utilizam topologias com

recorréncia, como as topologias de Jordan e de Elman, podem ser encontrados

em Braga et al (2007).

Figura 12 - Arquitetura RNA completa
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3.34 Analise dos resultados

Apés o desenvolvimento e treinamento da RNA, a mesma foi validada
com parte dos dados da literatura e experimental, na propor¢ao de 13%, que ndo
foram utilizados no treinamento. Esta validacdo permitiu a avaliacdo do grau de
generalizacdo da RNA desenvolvida.

Além disso, nessas andlises também foram aplicadas andlises
estatisticas, entre elas o coeficiente de determinacdo (12), que calcula o grau de
associacdo de duas varidveis, e o erro médio quadritico, que calcula o erro
médio elevado ao quadrado, para que se possa fazer uma analise precisa sobre o

acerto da RNA desenvolvida.
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4 RESULTADOS
4.1 Treinamento

Durante o treinamento, o erro médio quadritico de cada época foi
monitorado nos treinamentos feitos nas duas RNA’s construidas (Figura 14 e
15). O erro médio quadriatico final da RNA auxiliar é relativamente alto quando
comparado a RNA principal, 1,77 e 0,33, respectivamente. Mas como o intuito
dessa rede é um pré-processamento, esse parametro nio representa o indice de
erro da aproximacdo final. A RNA principal apresentou um erro médio
quadrético baixo no final do seu treinamento, isso representa que ao concluir o
treinamento a aproximacdo em relacdo aos dados de treinamento foi satisfatéria
considerando o baixo erro apresentado.

Erro médio quadratico
N
H
| -

Figura 13 - Erro médio quadrético de treinamento da RNA auxiliar
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Figura 14 - Erro médio quadrético de treinamento da RNA principal

4.2 Validacao

Para a validacdo, os dados de saida (GP) foram transformados para o
valor absoluto, na unidade de grama, fazendo denormalizacdo. Apds a
transformacdo, foram feitos os métodos estatisticos para calcular a qualidade de
aproximacdo da RNA. Comparando os valores de ganho de peso simulados pela
RNA com os observados, obteve-se 0 maximo, minimo, média e mediana do
erro médio quadrédtico, desvio absoluto, erro percentual e coeficiente
deterministico (Tabela 6).



Tabela 6 - Resultados estatisticos da RNA
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Ganho de peso (g)

RNA
Maximo 69,1
Desvio absoluto Minimo 13
Média 38,3
Mediana 36,5
Maximo 48,90
Desvio padrao ani@O 0,93
Média 27,10
Mediana 25,82
Maximo 27%
Erro percentual Ml’ni.mo 1%
Média 14%
Mediana 15%
R? 0,8442
Erro médio quadratico 13,79

Por meio da Tabela 6, verificou-se que o coeficiente de determinag@o

(R?), desvio absoluto médio, desvio padrao médio, foram de 0,8442, 38,34 g,

27,5g e 0,14% respectivamente. Esses resultados indicam que a RNA proposta

teve uma boa precisdo para a aproximacao do ganho de peso semanal das aves.

Foi observada a frequéncia do desvio absoluto (Figura 16) e observa-se

que em 100% das ocorréncias o erro foi menor que 70 gramas, sendo 10%

menor que 10g, 40% menor que 30g, 70% menor que 50g e 20% maior que 70g.
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Figura 15 - Frequéncia de ocorréncia do desvio absoluto

As relagdes funcionais entre o GP observado e simulado pela RNA estdo
ilustrados na Figura 17, sendo que a regressdo linear, com ajuste da reta
passando pela origem, apresentam R2? = 0,8442. Apesar dos resultados
encontrados por Ponciano (2011) se mostrarem mais satisfatorios que o deste
trabalho, o mesmo ainda apresenta uma boa precisdo em se aproximar os valores
de GP. Porém, observa-se ainda, que a RNA proposta ainda pode ser melhorada,

caso se utilize um banco de dados maior.
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Figura 16 - Regressao linear para a varidvel de saida da RNA
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5 CONCLUSAO

Concluiu-se que técnicas de inteligéncia artificial podem ser eficazes em
se aproximar dados de respostas fisiolégicas de frangos a partir das varidveis
climéticas.

Baseado nos resultados obtidos, conclui-se que a RNA desenvolvida
mostrou-se adequada para a aproximagao de ganhos de peso de frangos de 1 a 3
semanas de idade, sendo que o valor do coeficiente de determinagdo foi de
0,8442.

Para construcdo da RNA utilizou-se um modelo composto de duas redes
neurais com entradas em comum. Pode-se concluir que com a utilizacdo de uma
RNA de pré-processamento utilizando os dados menos significativos (T e UR)
em sua entrada resultou em uma maior generalizacdo dos resultados em
comparagdes estatisticas em relacio a outros modelos de RNA testadas.

Observou-se também que o tratamento dos dados por meio da
normalizacdo0 foi importante para obtencdo de melhores resultados na
aproximacgdo, tendo em vista que os dados brutos ndo tem uma distribuicio
uniforme e com sua utilizacdo, sem esse tratamento, os resultados obtiveram
erros estatisticamente maiores.

O uso desses resultados ajuda no suporte a decisdo do controle de

climatizagdo dos galpdes de producao, possibilitando, assim otimizar produgéo.

5.1 Trabalhos Futuros
Este trabalho pode gerar novos frutos, sua metodologia pode ser
aproveitada e alguns novos métodos podem ser testados, como:
* Criagao de um banco de dados maior para um treinamento mais

preciso.
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Utilizar outras técnicas de inteligéncia artificial com o mesmo
proposito a fim de se selecionar a técnica mais adequada.
Utilizacdo da RNA j4 treinada em dispositivos de automatizagao
de climatizacdo de galpdes de producgdo.

Uso de outros algoritmos de treinamento para os neurdnios da

RNA.
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