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Resumo: Objetivou-se com o presente trabalho desenvolver e validar uma rede

neuro-fuzzy, baseada no algoritmo LOLIMOT, para a predi¢do da temperatura retal de
frangos de corte. A rede neuro-fuzzy foi desenvolvida no ambiente computacional
SCILAB 4.1, com base em trés varidveis de entrada: temperatura do ar, umidade
relativa e velocidade do ar, tendo como varidvel de saida, a temperatura retal.
Resultados experimentais mostraram que o desvio padrio médio entre os valores
simulados e medidos foi de 0,11 °C. A rede neuro-fuzzy se apresenta como um sistema
inteligente hibrido satisfatério para a predi¢do da temperatura retal de frangos de corte,
agregando caracteristicas da l6gica fuzzy baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, as redes

neurais artificiais.
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Abstract: The goal of this work was to develop and validate a neuro-fuzzy

intelligent system (LOLIMOT) for rectal temperature prediction of broiler chickens.

The neuro-fuzzy network was developed using SCILAB 4.1, on the ground of three
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input variables: air temperature, relative humidity and air velocity. The output variable
was rectal temperature. Experimental results, used for validation, showed that the
average standard deviation between simulated and measured values of RT was 0.11 °C.
The neuro-fuzzy system presents as a satisfactory hybrid intelligent system for rectal
temperature prediction of broiler chickens, which adds fuzzy logic features based on the

fuzzy sets theory to artificial neural networks.

Key words: hybrid systems, local linear models, thermal environment

1 Introducao

Em busca de um ambiente adequado para cria¢do de frangos de corte em galpdes
climatizados, sistemas de controle sdo utilizados para monitorarem varidveis climdticas e
concentracdo de gases, e controlar sistemas de ventilagdo e nebulizac¢do [1]. De acordo com a
prética de manejo adotada e o ambiente térmico, que caracteriza toda a fase de produc¢do, o
animal pode se encontrar em conforto ou desconforto. Quando o ambiente se torna
desconfortdvel, o animal intensifica os mecanismos de conservacio ou dissipacdo de calor,
com o objetivo de manter a sua homeotermia [2].

Em condig¢des de desconforto térmico, com temperatura e umidade elevadas, o animal
terd dificuldade de perder calor, tendo como resultado, o aumento da temperatura corporal
[3]. Com o aumento da temperatura corporal, em fun¢do do aumento da temperatura do ar, o
animal eleva a frequéncia respiratdria e reduz o consumo de ra¢do, na tentativa de manter a
temperatura corporal dentro de limites fisiol6gicos [4]. Para avaliar a temperatura corporal de
frangos de corte, que oscila em torno de 41 °C, utiliza-se a temperatura retal, que representa
adequadamente o estado de conforto ou desconforto animal diante do ambiente térmico.

Avaliando o ambiente de criacdo, as varidveis ambientais influenciam o conforto do
animal e consequentemente, a producdo. Assim, um sistema inteligente pode ser utilizado
para avaliar o ambiente térmico no interior de galpdes, levando em consideragdo respostas
produtivas ou fisiolégicas.

Sistemas inteligentes baseados na légica fuzzy sdo sistemas capazes de trabalhar com
informacdes imprecisas e transformi-las em uma linguagem matemdtica de fécil
implementa¢do computacional. A légica fuzzy € uma ferramenta interessante na tomada de
decisdo, possibilitando, assim, o controle do ambiente térmico no interior de instalacdes
avicolas, modelando incertezas por meio do emprego de conjuntos fuzzy. A teoria dos
conjuntos fuzzy foi estudada primeiramente por Lofti Zadeh, na Universidade de Califérnia,
em 1965 [5]. Os conjuntos fuzzy representam as informacdes em fungdo de termos
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linguisticos, expressando conceitos vagos, assim como a linguagem natural [6]. De acordo
com [7], um sistema inteligente fuzzy € constituido pelas etapas de fuzzificacdo, inferéncia,
base de regras e defuzzificagdo. A base de regras, que relaciona as varidveis de entrada do
sistema com as de saida, é construida de acordo com opinides de especialistas, apresentando
dessa maneira, carater subjetivo.

Mesmo com o processamento do conhecimento de forma clara, sistemas inteligentes
fuzzy apresentam limitagdes quanto a elaboracdo da base de regras, pois dependendo da
quantidade de varidveis a serem modeladas com os seus respectivos conjuntos fuzzy, a
construcdo do sistema se torna invidvel.

As redes neurais artificiais, baseadas no sistema nervoso biolégico, sdo modelos
computacionais de processamento de informacdo que consistem em um grande nimero de
unidades computacionais simples, chamadas de neurdnios. Cada neurdnio processa os sinais
de entrada da rede, os quais s@o controlados por pesos sindpticos que se adaptam, durante o
treinamento, por um algoritmo de aprendizado [8]. De acordo com [9], redes neurais
artificiais € uma geracdo nova e promissora de sistema de processamento de informacao, as
quais demonstram habilidade para aprender, reaprender e generalizar a partir de dados e
padrdes treinados A possibilidade de uma maior aproximacdo entre os sistemas artificiais e
os sistemas nervosos bioldgicos, constitui uma das principais motivacdes para o
desenvolvimento de neurdnios légicos fuzzy [10].

Além da drea de ambiéncia animal [11, 12, 13, 14], sistemas inteligentes utilizando a
teoria dos conjuntos fuzzy e redes neurais artificiais t€m sido desenvolvidos, principalmente,
na drea de ciéncias da sadde [15, 16, 17].

Como alternativa a modelagem de sistemas, surgem os sistemas hibridos, com a
finalidade de trabalhar limitacdes contidas em cada técnica, como por exemplo, a constru¢io
subjetiva da base de regras num sistema fuzzy. Dessa maneira, sistemas hibridos neuro-fuzzy
sdo propostos utilizando algoritmos como, ANFIS (Adaptive Network-based Fuzzy Inference
System) e LOLIMOT (Local Linear Model Tree), onde se tem o raciocinio impreciso,
caracterizado pela légica fuzzy, e a capacidade de aprendizado, caracterizada pelas redes
neurais artificiais [18, 19, 20].

Uma rede neuro-fuzzy, baseada no algoritmo LOLIMOT [21], é caracterizada pela
aproximag¢do de um modelo ndo linear por uma série de modelos lineares, com aprendizado
baseado em arvores. O espaco de entrada € dividido em parti¢des onde se tém os modelos
lineares locais. Em cada particio tem-se uma funcdo de pertinéncia fuzzy, também
denominada de funcdo peso. Os modelos lineares e suas func¢des peso normalizadas sdo
apresentados na camada intermedidria da rede, sendo que, a solu¢do final da rede neuro-fuzzy
¢ obtida por meio do somatério da solu¢do de cada modelo linear [22, 23]. A Figura 1 ilustra
a estrutura de uma rede neuro-fuzzy (LOLIMOT), com p entradas, m neurdnios, com suas

fungdes de validagdo @ e resultados y . ,esaiday.
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FIGURA 1. Estrutura de uma rede neuro-fuzzy (LOLIMOT).

Devido a dificuldade existente em elaborar uma base de regras considerando varidveis
ambientais para a predi¢do de respostas fisioldgicas, objetivou-se com a presente pesquisa,
desenvolver uma rede neuro-fuzzy, baseada no algoritmo LOLIMOT, por ser facilmente
implementada num ambiente computacional gratuito disponivel na internet, para predizer a
temperatura retal de frangos de corte e, consequentemente, avaliar o ambiente de producio.

2  Material e métodos

2.1 Desenvolvimento da rede neuro-fuzzy

Para a construgdo da rede neuro-fuzzy foram utilizadas como varidveis de entrada:
temperatura do ar (7, °C), umidade relativa (UR, %) e a velocidade do ar (V, m s™). Com
base nas varidveis de entrada, a rede prediz a temperatura retal (TR, °C) de frangos de corte.
Foram utilizados 230 dados médios experimentais baseados nas pesquisas desenvolvidas por
[24, 25,26, 27], coletados em camaras climdticas em diferentes fases de produgdo, sendo que
161 dados foram utilizados para o treinamento da rede e 69 para a validacdo. A Tabela 1
apresenta a estatistica descritiva dos 230 dados médios experimentais utilizados.

TABELA 1. Estatistica descritiva dos dados médios experimentais.
T (C) UR (%) V(ms") TRy, (°C)

Média 28,02 60,90 1,90 41,83
Mediana 26,30 63,00 2,00 41,73
Desvio padrao 5,65 16,33 1,17 0,80
Minimo 16,00 20,00 0,00 40,87
Maximo 36,00 90,00 4,00 43,90
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O treinamento da rede neuro-fuzzy foi realizado com a valida¢do, onde o treinamento
€ baseado no critério de convergéncia em caso de aumento do residual, que € a soma do
quadrado dos desvios do conjunto de validacdo. Para tanto, utilizou-se o toolbox LOLIMOT
10 inserida no software gratuito SCILAB 4.1 (disponivel em
http://www scilab.org/communities/developer_zone/scilab_versions/oldreleases/scilab_4.1),
considerando o niimero de parti¢des do espaco de entrada igual a 10, originando 10 modelos
lineares, e fun¢des peso tipo gaussiana com desvio padrdo de 0,33, sendo estes valores
sugeridos por [21].

Para a construcdo da rede neuro-fuzzy foi considerado como valor de saida para cada
modelo linear y; , o resultado da equag@o (1).

Vi = W + WXy + WXy + W3X3 1)

Os pardmetros de cada modelo linear foram estimados pela técnica de minimos
quadrados ponderados através das func¢des peso. Para tanto, considerou-se uma matriz de

dados X, na qual cada coluna representou uma medida x" no instante k ( X;), uma matriz
diagonal de pesos Q;, na qual cada entrada qi foi o valor da fung@o peso para um

correspondente X, , e as saidas desejadas y , obtendo, desta forma, os pardmetros @; do i-
ésimo modelo, de acordo com a equagdo (2) [23].

w; = (XTQ/‘XFXTQ;Y 2)

A fungdo peso tipo gaussiana g (X ) para cada modelo linear, definida pela equagdo
(3), apresentou dois pardmetros: o centro Cj e o desvio padrdo Oj - Dessa maneira, a funcdo

peso foi normalizada conforme a equagdo (4).

H; (X) = eXp (X1 — C,'21)2 .eXp (X2 — Ci22)2 _exp (X3 - Ci23)2 (3)
~ <0 —40j3 - 207,

,(x) - )
;ﬂi (x) @

Assim, a saida y da rede neuro-fuzzy foi obtida pela equacio (5).
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10
y= E(Wi + WXy + Wi Xy + WX )(D/(X) )
1=1

Conforme o espago de entrada proposto, ocorreu a particio através de hiper-
quadrildteros. De acordo com [23], o algoritmo LOLIMOT foi realizado da seguinte
maneira:

1. obteve-se o primeiro hiper-quadrildtero que englobou todos os dados de entrada e

estimou 0 modelo linear global y = @y + WXy + WXy + W3 X3

2. para cada uma das D dimensdes (j = 1,... ,D) que o hiper-quadrildtero i possuiu,
procedeu-se da seguinte maneira:

- cortou-se o hiper-quadrildtero i em duas metades ao longo da dimensao j;
- estimou-se o modelo linear local para cada metade;

- calculou-se o erro de aproximacdo global para este corte.

3. determinou-se qual o corte que apresentou o menor erro de aproximacao.

4. considerou-se o corte com menor erro € ajustou-se uma funcdo peso normalizada
no centro de cada um dos novos hiper-quadrildteros formados através deste corte;

5. determinou-se os modelos locais para cada particdo e o erro local.
6. escolheu-se a particdo que obteve o maior erro local e realizou um novo corte.
7. caso o critério de convergéncia ainda ndo fosse atingido, retornava-se ao passo 2.

Fim.

2.2 Simulacées

Para exemplificar o uso da rede neuro-fuzzy, procederam-se algumas simulagdes
visando predizer a TR no interior de galpdes climatizados de frangos de corte, com o auxilio
do programa computacional ‘SisTunel’ desenvolvido por [28], utilizando como entrada, a
temperatura do ar de 25,56 °C e umidade relativa de 69,2% do ambiente externo, além dos
dados referentes a estrutura do galpdo, com dimensdo de 12 x 125 x 2,5 m, cobertura de
telhas de cimento amianto, alvenarias do tipo tijolo furado, dez exaustores succionando o ar
externo e, ventilacio em modo tinel (pressdio negativa) e sistema de resfriamento
evaporativo dos tipos material poroso umedecido e nebuliza¢do. Desta forma, o programa
computacional simulou o comportamento das varidveis do ambiente térmico no interior do
galpdo em 125 pontos (volume de controle), distanciados em 1 m, ao longo do comprimento
do galpdo. Os frangos de corte estavam alojados na densidade de 14 aves m?, com idade
37+1 dia e peso médio de 2,40+0,13 kg.
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3 Resultados e discussao

A Tabela 2 apresenta os modelos lineares obtidos pela simulagdo, na qual foram
realizadas 10 parti¢cdes no espago de entrada, originando 10 modelos lineares, e os residuos
de treinamento referentes a cada modelo. A Tabela 3 apresenta os cortes inferiores e
superiores referentes a cada particdo. Pela Figura 2 pode-se visualizar as parti¢des realizadas.

TABELA 2. Modelos lineares, considerando as parti¢cdes do espago de entrada.

Particio Modelo linear ﬁeejfgl::enctls
1 TR = 4025255 + 0.03376.T + 0,00021.UR + 0.05395.V 048390
2 TR = 3665065 + 0,16960.T + 0.00048.UR - 002613.V 029848
3 TR = 46 22647 - 0,15670.T + 0,01573.UR + 0.00002.V 042969
4 TR = 3868580 + 0.01633.T+ 0.07387.UR - 026871V 065616
5 TR = 3743153 + 0,18677.7- 0001 14.UR - 003308.V 000442
6 TR =20 82760 + 0.64407.T + 0.00805.UR - 005849.V 105348
7 TR = 32.90497 + 0.29911.7- 001010.UR - 0,13923.V  1,19131
8 TR = 5071253 - 037014.T- 0.00013.UR - 0.02885.V 034299
9 TR = 4039839 + 0,02893.7- 0,00169.UR + 007685.V 047548
10 TR = 4735860 - 0,02700.T - 0.05784.UR - 0.02285.V 000516

TABELA 3. Cortes inferiores e superiores referentes a cada parti¢do do espago de entrada.

Particdio Corte inferior Corte superior
T (°C) UR (%) V(ms?h T (°C) UR (%) V (msh
1 16,0 20,0 0,0 21,0 90,0 2,0
2 26,0 20,0 0,0 31,0 90,0 40
3 31,0 20,0 0,0 335 55,0 40
4 335 20,0 0,0 36,0 90,0 40
5 21,0 20,0 0,0 235 90,0 40
6 31,0 55,0 0,0 335 90,0 10
7 31,0 55,0 2,0 335 90,0 40
8 235 20,0 0,0 26,0 90,0 40
9 16,0 20,0 2,0 21,0 90,0 40
10 31,0 55,0 10 335 90,0 2,0
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FIGURA 2. Superficie gerada segundo as parti¢des realizadas no espago de entrada.

Para construir um controlador neuro-fuzzy, baseada no algoritmo LOLIMOT, ¢é
necessdrio possuir a lista de cortes (inferior e superior) e os modelos lineares de acordo com
cada particdo. A rede neuro-fuzzy apresentou erro quadritico médio de treinamento e
validacdo iguais a 0,20 e 0,24, respectivamente. Para avaliar a qualidade do ajuste realizado
pela rede neuro-fuzzy, obteve-se os coeficientes de determinacdo (R?) para o treinamento e
validacdo, na qual foram iguais a 0,91 e 0,85, respectivamente.

O desvio médio entre os resultados obtidos pela rede neuro-fuzzy e medidos
experimentalmente, conforme as pesquisas realizadas por [24, 25, 26, 27], foi de 0,11 °C,
obtendo um R? igual a 0,90. Mesmo com um residuo final de treinamento igual a 0,00516 ,
considerado de certa maneira elevado, pode-se verificar por meio do desvio médio e
coeficiente de determinagdo, que a rede neuro-fuzzy simula satisfatoriamente a temperatura
retal de frangos de corte, sendo que um desvio médio igual a 0,11 °C € aceitdvel, de acordo
com especialistas, na etapa experimental em ambiéncia animal.

A Figura 3 apresenta simulacdes da TR em funcdo da T e UR, considerando a V
constante em 0,6 e 2,4 m s™'. Com base nos resultados obtidos pela rede neuro-fuzzy, a TR
aumenta a medida que aumenta os valores da 7. A V influencia a TR num ambiente com T
elevadas, estando assim de acordo com os resultados encontrados por [25]. Os resultados
mostram que a 7R aumenta com o aumento da UR, porém em magnitude menor quando
comparado ao aumento de 7.
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FIGURA 3. Estimativa da temperatura retal (TR, °C) pela rede neuro-fuzzy em funcdo da
temperatura do ar (7), umidade relativa (UR) e velocidades do ar de (A) 0,6 ms™ e
(B)24ms™.

A Figura 4 ilustra o comportamento da 7R simulada pela rede neuro-fuzzy com o
auxilio do programa computacional ‘SisTunel’, assim como a distribuicdo espacial da TR
(Figura 5) ao longo do galpdo. Pelo comportamento da TR, verifica-se que o ambiente
térmico sofreu alteracdes ao longo do galpdo. Nos primeiros metros do galpao, na regido que
compreende a placa porosa umedecida, as aves estavam em conforto térmico e, a medida que
o ar se desloca em dire¢do a saida do galpdo, o ambiente se torna mais desconfortavel,
estando de acordo com o verificado por diversos pesquisadores [28, 29].
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FIGURA 4. Representa¢do do comportamento da TR simulada pela rede neuro-fuzzy ao
longo de um galpao climatizado.
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FIGURA 5. Distribui¢do espacial da TR ao longo de um galpao climatizado.
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4 Conclusoes

Por meio de um sistema inteligente hibrido, que utiliza a teoria dos conjuntos fuzzy e
redes neurais artificiais, foi possivel avaliar, satisfatoriamente, o ambiente de producdo de
frangos de corte, predizendo, com base nas varidveis ambientais, temperatura do ar (7),
umidade relativa (UR) e velocidade do ar (V), a temperatura retal do animal (7R).

A rede neuro-fuzzy proposta, baseada no algoritmo LOLIMOT (Local Linear Model
Tree), apresentou a capacidade de auto-aprendizado, sem a necessidade de conhecimento da
relacdo entre as varidveis estudadas, e a potencialidade de trabalhar com as incertezas quanto
ao ambiente de producdo animal, com um minimo processamento computacional.
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