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RESUMO

As redes neurais artificiais em A tém se mostrados muito eficientes na
resolucdo e grimoramento de solugdes em muitas areas. Esta disserta¢do tem por
objetivo aplicar RNA, natipificacgdo de carcaca de suinos, e confrontar as técnicas que
estdo sendo usadas no momento, com os resultados que se pretendem obter, e verificar
se oferece melhor desempenho. E se assm for o caso, fornecer mais uma ferramenta de
apoio, para bonificar melhor o produtor de suinos que fornece carcagas com maior
rendimento e melhor quaidade de arne para aindustria frigorifica e isto sem aumento
de astos do sistemaindustrial, e também:

- Seledonar as carcagas mais adequadamente, destinando-as para melhor
aproveitamento industrial;

- Obter uma melhoria na padronizacdo dos produtos para atender as exigéncias

dos consumidores;

- Lancar produtos naturais ou industrializados com diferentes especificagdes de

guantidades de carne ou gordura mm opcdes e variedades para 0 consumidor;

- Utilizar Redes Neurais Artificiais também na tipificacdo de bovinos, aves e

muitas outras carnes, gerando assm ainda mais aplicacoes para lA.
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ABSTRACT

The artificia neural networksin Al have been showing itself very efficient in the
resolution and upgrading of solutionsin alot of areas. Thisdissertation hasfor objective
to apply RNA, in the typefication of swine carcass, and to confront the tedhniques
which are being used at the moment, with the results which are intend to oltain, and to
verify if it offers better performance. And If thisisthe case, to supply one more support
tool, to better bonus the swine producer who supplies carcasses with larger revenue and
better meat quality for the refrigerating industry, and that without increasing indudtrial

system costs, and also:
- To seled the carcasses more appropriately, destining them for better industria
use;

- To obtain an improvement in the standardization of the products to assst the

consumers demands;

- To launch natural or industrialized products with different specifications of

amounts of mea or fat with options and varieties for the mnsumer;

- To also, use Artificial Neura Networks in the bovine, birds and many other

meats typeficaion, generating in thisway more gplicaionsto Al.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Segundo Barreto 1997, o estudo das possbilidades de RNAs na solucéo de
problemas implica na eisténcia de computadores usando estas redes. Chama-se
neurocomputador um computador em que o funcionamento interno € feito por redes
neurais munido de dispositivos de entrada e saida. Esta definicdo estéd de a@rdo com a
tendéncia d@ual em neurofisiologia (onde aRNAs tiram suainspira¢do) que é onsiderar
0 Ssistema nervoso juntamente m 0s snsores e duadores correspondentes. Por
exemplo, ndo se estuda o sstema de orientagdo visual, sem incluir o olho e os muasculos

além do sstema nervoso.

E embora gesar da neurocomputacdo ter praticamente nascido juntamente mwm a
computacdo programada nas décadas de 40 e 50, deve-se sdientar que aimplementacéo
de uma rede neural naquela goca eainviavel, pois a fase de gprendizado, a fase mais
dificil e demorada no desenvolvimento de uma rede, dependia (e ainda depende) de
complicados agoritmos e de um numero grande de iteracBes, e na éoca ndo se

conhecia dgoritmo paratreinar rede cm 3 camadas.

Todas as informacfes agui expostas nos levam a aer que o campo de redes
neurais artificiais € adma de tudo extremamente vasto e promissor. Por ser um assunto
gue surgiu a muito tempo atrés, ganhou muita aedibilidade, e devido & novas
descobertas relacionadas a €la a @da instante, tornou-se bastante atrativo para
profissonais de dominios distintos, tornando-se um asaunto interdisciplinar. Os
conhecimentos obtidos aé hoje araem o interese de profisgonais tais como
psicologas, neurofisiologistas, engenheiros, cientistas cognitivos, e dentisas da
computacdo, que buscam, cada um em sua &rea novaes caminhos através da mmputagio

neural

A tipificagdo de arcagas de suinos no Brasil foi iniciada no decorrer dos anos 80,

e somente no decorrer dos anos 90 € que comegou a ser intensificada.
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As formas de tipificaggo no Brasil evoluiram da medida smples de espesaura de
toucinho obtida com régua milimétrica, a utilizacdo, até o momento, de pistolas com
sensores Oticos que usam refletncia de luz. Esses equipamentos sG0 0S mMesSMOos
utilizados em outros paises, e tem proporcionado precisdo adequada da estimativa do
rendimento de carne. Os pontos de medida dos preditores do rendimento de carne feitos
pela pistola, restringem-se a medida da espesaura de toucinho e da profunddade de
lombo entre adltima e apentltima mstea, e entre a3 e 4% cogdas antes da tltima. O
primeiro loca de medida é normalmente recomendado, por proporcionar, com boa
exatidao, as estimativas do rendimento de carne, por facilitar a locdizacd do ponto da

medida e por permitir medidas mais precisas em linhas de aate relativamente velozes.

A tipificacdo de cacagas de suinos estd dtamente associada a melhoria do
rendimento de carne nas carcagas de suinos. O acance deste objetivo ndo depende tanto
do equipamento utilizado na tipificacio das carcagas, como da alocdo desse proces
pelas indastrias frigorificas, com bonificaggo para & carcagas de melhor qualidade, e da
utilizacdo de gendtipos, racoes e préticas de manegjo que resultem em carcacas com mais

carne e menos gordura.

1.1 Relevancia do Problema

Nese estudo através do software Matlab e suas aplicagdes de Inteligéncia
Artificial usando Redes Neurais, pretende-se verifica se verdadeiramente € uma
ferramenta que apresentara resultados relevantes para predizer a percentagem de carne
resfriada da carcag@ quente, no momento do abate, 0 que vai selecionar as carcagas mais
adequadamente, destinando-as para melhor aproveitamento industrial; e, obter uma
melhoria na padronizag& dos produtos para atender as exigéncias dos consumidores,
lancar produtos naturais ou industridizados com diferentes espedficagcbes de
guantidades de carne ou gordura com opgdes de qualidade variada para o consumidor, e
isto pode ser feito sem um aumento de austos do sistema industrid tradiciona ja

implantado, desde que de contenha um processo adequado de tipificacdo de carcaca.



19

Assm sendo serd possivel, no momento da tipifica¢ggdo, predizer com mais
exatiddo através de Redes Neurais Artificiais a qguantidade €ou porcentagem de cane e
gordura da cacacainteira e de suas partes, como: copa, paleta esubdivisdes, barriga e
subdivisdes (bamn e fragmentos), costela, dorso e subdivisdes (caré, e fragmentos),
file, pernil e subdivisdes (parma, fragmentos, etc); enfim tantas divisdes quantos forem

os cortes de interesse do frigorifico, is9 vai depender de sualinha de produtos.

Entretanto ao se usar atipificacé eletronica usando Inteligéncia atificid apenas
como meio de bonificar carcagas sgnifica ignorar todo o potencial de uma teaologia
acesdvel, que ndo foi criada genas para essa finaidade. (E com uma melhor
classificac® através da tipificagdo oferecer destino dversificado de modo que um
mesmo produto possa ser lancado a0 mercado com diferentes especificacOes,
modificando dessa forma aestratégia de marketing, onde alinha “light”, “presunto light
de suinos’, “copa light de suinos’, “bacon light de suinos’, etc.), passa a figurar como
mais uma das opcbes de comercializacdo, independente da linhagem que provém a
carcaca. Em se tratando de especificacOes, havera necessdade de of erecer garantias, que
atendam as leis em defesa do consumidor. E isto o Programa Matlab através das Redes
Neurais Artificiais tem feito muito bem, sendo superior a0 que auamente tem sido
utilizado. Uma vez que todo ess processo se baseia em predicbes € necessirio que este
trabalho de tese de sua contribuicdo sendo defendido para que possam ser satisfeitastais
reivindicagdes.

Também pretende-se verificar se 0 moddo proposto, uma RNA direta ird
mostrar-se superior a0 méodo até entdo utilizado (Minimos quadrados), e se é mas
facil de se implementar.

A obtencdo da equaggo de regressdo, pelo critério dos minimos quadrados,
depende de um entendimento profundo do problema, aém de poder ter ata

complexidade, dependendo do numero de varidveis consideradas.

Outro fator que se espera comprovar favorével as RNASs € que esté reladonado

com o fato de ndo haver para estas grande limitacdo no nimero de varidveis de entrada.
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Umarede é @paz de extrair automaticamente a caraderisticas necessrias para
representar ainformacao fornedda aravés dos exemplos. Porém, deve-se ter cuidado na
preparacdo do conjunto de treinamento, na defini¢do da aquitetura darede, nadefinicdo
dos parametros do algoritmo de treinamento e principalmente, na escolha das medidas
de desempenho que serdo utilizadas para medir e comparar o resultado darede com o de

outros métodos.

A arquitetura direta, totalmente mnectada, serd utilizada na resolucédo do
problema por ser a mais indicada para predicdo. Outro tipo de rede, 0 modelo RBF,
também utilizado para predicéo, apesar de convergir mais rgpido para uma solucéo
Otima eser mais fé&cil de gustar que o modelo MLP, ndo serd utilizado por apresentar

perdas em termos de generdizacgo.

Dois fatores que sero dedsivos para 0 sucesso deste trabalho: A escolha da
arquitetura da rede com base no resultado das vérias medidas de exatiddo utili zadas, e
n&o, com base no erro minimizado adbtido durante o treinamento; E a montagem do
conjunto de treinamento através da deatorizacdo dos dados disponiveis, 0 que garantird
gue padrbes ndo importantes para a resolucéo do problema ndo serdo aprendidos pela
rede, e assm sendo mais uma vez ficara comprovado de que a Inteligéncia atificial
através das redes neurais dentro do software Matlab serd uma ferramenta
cientificamente mmprovada e diciente nas resolucdes de problemas nédo lineaes, o que
trardmais um beneficio paratodos nos.

“Apesar de terem sido pesquisados e simuladas véarias topologias de Redes, dada
a vada gama de dternativas e de técnicas disponiveis no campo das RNs, ainda ha
espaco para pesquisas futuras, tais quais a experimentacgdo com diferentes combinagbes
de topologia e #goritmo de treinamento através de uma amostra maior de dados, ja que
o paradigma mnexionista étotalmente baseado em dados. Obtendo uma amostra maior,
poder-se-ia re-treinar a rede em busca de melhores resultados. Poder-se-ia também,
testar outras variagdes dos agoritmos de treinamento de retropropagacé como oS
algoritmos Quickprop, Levenberg-Marquardt, Momentum de Segunda Ordem, Newton

e Rprop.

No entanto se os resultados que se pretende alcancar forem satisfatorios,

demonstrando melhor desempenho dos atuamente utili zados, e sendo assm veremos
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mais uma vez a Ciéncia da Computacdo através da alicaggo de Redes Neuras
Artificiais (Inteligéncia Artificid) do software Matlab, proporcionando melhorias de
produtos resultados e de qualidade de vida.

1.2 Objetivos da Pesquisa

1.2.1 Objetivo Geral

Propor, validar e verificar um modelo de Rede Neural Artificial (RNA)
para tipificacdo de cacagas de suino, comparando-as com 0s modelos

estatisticos ja existentes e verifica qua o mais eficiente.

1.2.2 Objetivos Especificos

« Veificar como a tipificacdo de carcacas de suinos é redizada

atualmente;

« avdiar 0s modelos estatisticos utilizados atualmente para a tipificacdo de
carcacas,

e andisar os dados que poderdo ser utilizados na modelagem da rede

neura artificial;

e propor um modelo de redes neurais artificiais para o resolucdo do

problema em questéo;

e comparar 0 desempenho do modelo de redes neurais artificial proposto,
em termos de: convergéncia, generalizacd® e escaabilidade, com o
desempenho do método de tipificacd de carcacas de suinos minimos

guadrados, atualmente utili zado;

» levantar os aspectos positivos e negativos do modelo para a tipificacéo

de cacacade suinos;



22

» fazer recomendagdes, sugestbes e proposicbes mediante os estudos
reaizados;

» esugerir sefor o caso trabalhos futuros a serem desenvolvidos namesma

area ou em areas correlatas.

1.3 Organizagdo do Trabalho

O restante desta disserta¢do esta estruturada da seguinte forma:

No Capitulo 2 sdo explanados os meios atual mente utilizados na tipificacéo de
carcagas de suinos, bem como a cwmposicdo do suino num todo e an partes, as
formulas e cculos aplicados até 0 momento para edtabelecer as espedficacdes do
animal, tabelas e indices de bonificagdes, 0s gjustes entre crne de carcagas quentes e
carcagas frias, corregdes de aros, equacdes de predicéo de peso, quantidade de arne e
gordura, e aspectos com arepresentatividade da anostra de arcagas dissecadas, isto no
Brasil e em outros paises.

Ou sga, é traado a tona o0 conhecimento ou 0 que se tém, e 0 que se esta
utilizando até entéo para setratar do problema.

No Capitulo 3 descreve os concetos basicos de Redes Neurais Artificiais, seus
principias componentes, classficacdo, topologias, disposicdes de dos neurdnios e seus
process de aprendizagem.

O Capitulo 4 por sua vez descreve o estudo de Gaso redizado, bem como os
dados coletados, a proposicéo do modelo e sua avaliagdo, bem como os resultados
obtidos através do estudo.

E parafinaizar vem no Capitulo 5 a amnclusdo, onde se faz um comentério dos

fatos bem como recomendagdes paratraba hos futuros.
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CAPITULO 2 — A TIPIFICACAO DE CARCACAS DE SUINOS
ATUALMENTE

Segundo Guidon, a suinocultura industrial vem melhorando continuamente a
gualidade de seus produtos, apesar de sua nvivéncia com o teor de gordura nas
carcagas, relutancia que estéd diminuindo mas sem previsdes para aestabili dade, devido
a variabilidade intrinseca dos fendmenos biolégicos que @ntinuard existindo. A
estratégia industrial, além de oferecer produtos naturais, tem sido a criacd de crtes

especials, dimentos smipreparados, lancamento de produtos industriali zados, etc.

Entretanto alternativas ainda poderdo ser oferecidas, como: lancar um mesmo
produto, natural ou industrializado, com diferentes especificacdes de carne ou gordura,
com opgdes de qualidade variada para o consumidor e com is agregar maiores lucros
a dividade. Uma vantagem dessa diversificac& € que da podera ser implementada sem
grandes aumentos nos custos do sistema indudtria tradicional ja implantado, desde que

ele contenha um processo adequado de tipificagdo de @rcages.

Com is0 é posdvel, no momento da tipificagcdo, predizer a quantidade e/ou
porcentagem de carne e gordura da crcaca inteira resfriada e de suas partes, como:
copa, paeta esubdivisdes, barriga esubdivisdes (bawmn e fragmentos), costela, dorso e
subdivisdes (carré, e fragmentos), filé, pernil e subdivisdes (parma, fragmentos, etc);
enfim tantas divisdes quantos forem os cortes de interesse do frigorifico, is vai

depender de sua linha de produtos.
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SOBREPALETA (BISTECA)
(COPA)

FILEZINHO RABO

BARRIGA
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Figura 1.1 — Divisdo de cacaca de suinos com possbilidades de espedficacéo
antedpada na linha de abate do peso e % de carne ou gordura da carcacainteira ede
suas partes. A figura 1.1 ilustra o que € posdvel antecipar na linha de abate, para
facilitar o destino industrial.

Apesar datipificac@ eletrnicade carcagas de suinos no Brasil ter sido adaptada
de outros paises (Irgang, 1996), ela éuma realidade apenas nos frigorificos de médio e
grande porte, mas usada principamente paraa compra do suino vivo (Guidoni, 1999).
Entretanto ao se usar a tipificacdo eletrénica apenas como meio de bonificar carcagas
significaignorar todo o potencial de umatecnologia aesdve, que ndo foi criada gpenas
para essa finalidade. (Com uma dissecacé de cacaces redlizada a priori pode-se
selecionar carcagas quentes, ainda na linha de abate, e oferecer destino diversificado de
modo que um mesmo produto possa ser langado ao mercado com diferentes
especificacOes, modificando dessa forma aestratégia de marketing, onde alinha“light”,
“presunto light de suinos’, “copalight de suinos’, “bacn light de suinos’, etc.), passa a
figurar como mais uma das opcdes de comercializaggo, independente da linhagem que
provém a carcaca Em se tratando de especificagdes 2 , havera necessdade de oferecer

garantias, que atendam as leis em defesa do consumidor. Uma vez que todo esse
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proces se baseia em predicdes é necessirio plangjar uma dissecacd de cacagas que
possa satisfazer tal reivindicacgo. Dessa forma, atipificagdo pode ser usada com duas
finalidades:

* Para auxiliar na comercializacdo de suinos entre produtores e frigorificos que praticam
a bonificacdo;

* Para garantir ao consumidor espedficactes diferenciadas de artes e produtos

de suinos.

2.1 Avaliacao etipificacdo de arcacas de suinos.

Segundo Irgang a tipificacdo de arcagas de suinos € um proces® de dassficaggo

com trés objetivos principais. bonificar o produtor de suinos que fornece @rcagas com
maior rendimento e melhor qualidade de carne para aindastria frigorifica selecionar as
carcagas, destinando-as para mehor aproveitamento industrid; e, padronizar 0s
produtos para atender as exigéncias dos consumidores.
Dependendo do processo de tipificagé, incluem-se wmo quelidade de @arcaca o
rendimento ou a quantidade de carne na cacaga, a quaidade visual, as medidas de
tamanho da cacag, e a quaidade da crne, principamente quanto a @r, pH e
capacidade eretencdo de gua. Nes Ultimo critério, sdo consideradasindesgaveis para
aindustriafrigorificaas carcagas com carne pdlida, mole e exudativa (P<E).

A tipificaggo de cacacas de suinos foi instituida oficialmente no Brasil pelo
Ministério da Agricultura en 1981 Correio do Povo, 1981. A classficacé de carcacas
suinas foi utilizada inicidmente pela Cooperativa Centra Oeste Catarinense, Chape,
SC., e, aseguir, por outros abatedouros de suinos da regido Sul. Antes disso, em 1965,
foi desenvolvido o Méodo Brasileiro de Clasdficaggo de Carcagas MBCC, Associacdo
Brasileira de Criadores de Suinos, 1973. Os dois méodos baseiam-se em medidas
objetivas da arcaca. No primeiro, obtém-se 0 peso da @rcaca e a epesara de
toucinho subcutaneo, utilizando-se as medidas em uma tabela para definicéo do indice
de dassificac@ das carcaca. O MBCC consiste an medir a espesaura de toucinho em
diferentes locais da cacaca, o comprimento corporal, a area de lombo do musculo

Longissimus dorsi e a @bertura de gordura, e em pesar o pernil. Pela mmplexidade das
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medidas e tempo neaessario para sua obtencdo, 0 MBCC ndo tem sido utilizado para

tipificar carcacas.

A tipificagéo das carcagas €, um dos insrumentos mais importantes para que a
suinocultura brasileira dcance um dos seus principais objetivos, que € o de aimentar o

rendimento de carne nas carcagas.

s dependera da apacidade de se substituir grande parte da gordura presente
nas carcagas por carne de boa qualidade. A qualidade genética dos reprodutores em uso
nos plantéis, os niveis nutricionais e sistemas de alimentacdo utili zados na aiacéo, e 0s
indices de bonificacgo de carcaca recebidos pelos produtores de suinos, terdo uma

funcéo definitiva no alcance desse objetivo.

A tipificagd de arcagas tem sido motivo de muitas reunides entre criadores,
témicos em suinocultura, governo e industrias frigorificas, mas foi atomada de dedséo
pelas indlstrias que tornou o proceso uma redidade. Certamente para a suinocultura,
os Ultimos anos deste seaulo XX | serdo marcados pelatipificacdo de cacagas. Espera-se

gue seus aspectos favoraveis a cancem também os consumidores de carne suina.

A seguir sdo discutidos dguns detalhes da tipificac@o e dassficacd de @arcacas

suinas, com énfase no aumento dorendimento de carne nas carcagas.

2.2 A Composicao da Carcaca dos Suinos

Os s1inos s50 compostos de partes industrializaveis e Uteis para 0 consumo
humano, e por 6rgdos que lhes ddo sustentacéo e mndigdes para se desenvolverem, nem
todos comestiveis. E interessainte observar, porém, que muitos consumidores e aé
produtores de suinos imaginam que a @rcaca segjaformada apenas por carne egordura,
induzidos, tavez, pelo fato de que a carne sga o principal componente groveitével, e
de que a gordura deva ser eiminada a0 maximo de sua dieta dimentar (Uttaro, 1995)
utilizaram as informacdes de carcaca de um suino com 105 Kg de peso vivo, para

ilustrar a wmposi¢céo dos animais (Tabela 1.1).



Tabelal.1 - Composicdo dacarcacade um suino abatido com 105 kg de peso vivo.
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Parte Kg KG %
Suino vivo 105,0 105,0 100,0
Carcaga quente 83,1 83,1 79,1
Carcagafria 74,6 74,6 71,0
Cabe 5,9
Rins 0,3
Unto 1,0
Perda umidade 1,3 8,5 8,1
Perdas Intestino, Urina,

Estbmago, etc | 11,3 11,3 10,8
Produtos Figado 1,9
Comestiveis Coragio 0,4

Outros 2,1 4.4 4,2
Produtos ndo Esbfago 0,3
Comestiveis Pélos 0,4

Sangue 3,3

Glandulas 0,1

Estbmago 0,6

Pulmao 1,4

Outros 0,1 6,2 59
Cortes Pernil, carne 12,8
Comerciais Lombo, carne  [11,4

Barriga, carne | 7,2

Paleta, carne 55

Copa 51 42,0 40,0
Outros Maxilar 3,0

Osws 7,0

Ps, patas 2,3
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Membros ant. 2,2

Rabo 0,2 32,6 31,0
Pele 4,5

Gordura 53

Costelas 3,7

Retalhos 4,4

Total 105,0 100,0

Fonte: Uttaro e Ball, 1995.

Verifica-se no exemplo da Tabelal.1 que genas 40% do suino vivo constituido
de carne, 0 que representa 50,54% do peso da carcaca quente, 56,30% do peso da
carcaca fria, apds a remocdo da cbeca rins, gordura perirenal e perda de umidade
durante arefrigeracéo.

Um breve panorama do rendimento de carne na suinocultura brasileira.

As estimativas de rendimento de carne em carcagas de suinos abatidos no Brasil
ainda sdo raras. Em um trabalho de disscacé de @arcagas de suinos criadosem 1980, e
gue pesaram vivos em média 80,5; 102,8; 122,9; e 143,2Kg, (Irgang, 1986) obtiveram,
respectivamente, 48,8; 46,3; 44,6 e 43,4% de rendimento de arne an relacé ao peso
da arcacafria, sem cabeca e 36,3; 35,2; 34,8; e 34,6% em relacé ao peso vivo dos
animais.

Estimativas mais recentes, de suinos abatidos com peso vivo entre 90 e 100 kg,
indicam rendimentos médios de arne entre 49 e 50% em 1990, e de 52% em 1995, em
relacdo a0 peso da cacaga quente. Isto demonstra um progres® razével na
composicdo das cacagas, espedamente nos Ultimos cincos anos, resultante de
melhorias de gendtipos e de nutricdo dos animais, e que tem permitido um melhor
aproveitamento industrial doa animais.

No entanto, amostras de @rcacas de éatedouros indicam que 0 pais predsa percorrer
ainda um longo caminho até atingir um nivel ato de rendimento de carne. Na Tabela
1.2 sdo apresentadas a distribuicdo de carcagas com 60 a 80 kg de peso quente de uma
amostra de suinos abatidos em um frigorifico em Junho de 1995, com respeito a

espessura de toucinho.
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Tabela 1.2 - Frequéncia de carcagas de suinos com peso quente de 60 a 80 kg em um

abatedouro, no més de Junho de 1995, com respeito a espesaura de toucinho.

Espesaura detoucinho, mm | NUmero de arcagas Freqiéncia de arcacas
(%)

10-14 740 6,8

15-19 2.719 25,0

20-24 3.537 32,5

25-29 2.120 19,5

30-34 1.105 10,1

35-39 413 3,8

40-50 263 2,4

Totd 10.897 100,0

Fonte: Irgang 1996, dados no publicados.

Verificase na Tabela 1.2 que, se por um lado h&d um percentual de carcacas
excdentes, com espesaura de toucinho inferior a 15 mm, que apresentam alto
rendimento de arne, em torno de 57 a 58% Irgang e Guidoni, 1996, ha um percentua
similar de carcagas de baixa qualidade, com 40 a 50 mm de espesaira de toucinho e
rendimento de arne inferior a 40%. A espesaira de toucinho média situa-se entre 20 e
24 mm, havendo uma boa tendéncia para carcacas com espesaira de toucinho entre 15 a
19 mm, que apresentam aproximadamente 54 a 55% de carne, considerado bastante
razoavel.

Na Inglaterra, em 1994, 29,0% das carcacas de suinos apresentam 60% ou mais
de cane na cacaga, 56,9% dos suinos abatidos apresentam entre 55 e 59% de carne na
carcaca, 12,3% apresentaram entre 50 e 54% de rendimentos de carne, e genas 1,7%
dos siinos abatidos apresentaran menos de 50% de cane na @rcaca Mea and
Livestock Comission, 1995; na Dinamarca, segunc o Dansk e Slagterier 1993, apenas
em torno de 10% dos suinos abatidos em 1992 apresentaram rendimento de caneigual

ou inferior a 55% e 90% das carcagas apresentaram 56% a mais de cane nas carcagss.
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Para o Bradl, portanto, € fundamental aumentar rapidamente o rendimento de
carne na carcaga dos suinos. A maior eficiéncia de producdo e o custo mais baixo de
carne de frango, que tem levado a grande maioria da populacéo a optar pelo consumo
daquele produto, aexisténcia de tabus na populagdo quanto aos problemas snitarios da
carne suina, e as continuas recomendagdes de que acarne de suinos faz mal a salde
humana, sdo razdes adicionais que justificam se intensificar a producdo de suinos com
maior rendimento de carne.

2.3 A Tipificacéo de Carcacas de Suinos no Brasi|

As primeiras tipificagdes foram feitas pela Cooperativa Centra Oeste
Catarinense, Chapec0, e baseavam-se no peso da carcagca e medida da espesaira de
toucinho, feita @m régua milimétrica Este processo foi utilizado também,
temporariamente, por outras industrias frigorificas. Com as duas medidas, as carcacas
passvam a ser clasdficadas, utilizando-se indices de bonificagdo Tabela 2.1,
semelhante a apresentado na Tabela 1.3.

Tabela 1.3 — Peso da carcaca quente em kg

Esp. Touc. Mm 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74 75-79 80-89 90e+

At 14 100 105 110 113 112 110 107 104
15-19 100 104 108 110 109 108 106 101
20-24 99 102 106 108 107 106 103 100
25-29 98 100 103 104 105 104 100 99
30-34 96 98 100 100 102 100 99 98
35-39 93 94 97 98 99 99 98 97
40-44 88 91 92 93 94 93 93 92
45-49 86 88 89 90 91 92 90 88
S0e+ 84 85 87 87 87 86 85 85

Fonte: Emater / Acaresc — Servico de Extensdo Rural. “Tipificagdo de Carcagas’.
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A classficagdo de arcacas pela Tabela 1.3 foi bastante utilizada no passado. A
tabela sugeria bonificagéo de até 12 a 13% para carcagas com peso quente de 65 a 74
Kg, com maximo de 14 mm de espesaura de toucinho, e bonificagd inclusive para
carcacas com 30 a 34 mm de espessura de toucinho, 70 a 74 Kg de carcacaquente. A
tabela sugeria também que carcacas leves (menos de 55Kg) ou mais de 30 mm de
espessura de toucinho, ndo devessm receber bonificagc@o, ou entdo, que devessem ser
penaizadas.

Certamente o critério de classficacéd utilizado na tabela em questéo se

relacionava com o rendimento de Garne na carcaca.

A tipificacdo de arcagas de suinos no Brasil é feitaindependente evariada pelas
indastrias. Algumas das caraderisticas em comum s8o as tipificacOes das carcagas sem
a cabeca pés, e patas. O processo inicia pelo jejum dos animais ha granja, seguido da
identificagdo do criador por meio de tatuagem dos animais, feita ou no momento do
carregamento dos animais na granja, ou ho momento do descarregamento, no
abatedouro.

Apobs o descanso no abatedouro, segue-se a sangria, depilagdo e evisceraggo das

carcegas, corte da @beca separacdo da carcaca @ meio, medida da espessura do
toucinho e profundidade de lombo, e pesagem das duas meias-carcacas.
Nos casos em que se digpdem de equipamentos como as pistolas eletronicas, com
sensores Oticos para a tomada das medidas de espesaura de toucinho e de profunddade
de lombo e de um proces automatizado para cdculo do rendimento estimado de Garne,
as carcagas sao classficadas imediatamente apds sua pesagem, podendo ser destinadas
para diferentes camaras de resfriamento.

A tipificaco das carcacas, com indices de bonificago pode ser definida apartir
dos valores de rendimento estimado de cane. No exemplo da Tabela 1.4, sugere-se
bonificar principalmente as carcagas com mais de 50% de carne, com indices maiores
para @rcacas mais pesadas, e desestimular a producdo de @arcagas pesadas, com menos

de 48% de carne. Ness caso, o critério de tipificagdo consste no fato de que carcagas
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mais pesadas, com alto rendimento de carne, proporcionam maior volume de cane por
unidade de abate, e menores custos de processamento industrial, do que carcacas mais
leves, enquanto que carcagas mais pesadas, com baixo rendimento de carne, tém menor

vaor industrial, devido ao seu maior contetido de gordura, do que Grcacas mais leves.

Tabela 1.4 - Modelo de tabela de tipificagg de cacacas de suinos, com indices de
bonificagcéo e pendizacd baseados no peso da carcegca quente e no rendimento

estimado de @rne na arcaca.

PESO DA CARCACA QUENTE, Kg

Rend. Carne % | 50-55 | 56-60 ' 61-65 |66-70 |70-75 |76-80 [81-85 [86-90 |+ 90
Mais de 56 101 |103 105 110 112 112 112 114 114
53 a56 100 |101 1083 104 106 108 110 112 114
50 a52 99 100 | 100 101 101 102 104 106 110
48 a49 96 98 99 100 100 100 101 102 104
46 a 47 94 94 94 94 92 92 90 90 88
Menosde46 |92 92 92 92 90 90 88 88 86

A tipificacd de cacagas com régua milimétrica € uma aternativa para
tipificagcdo de carcacas quando a escda de abate émuito pequena. Em outras stuacoes,
tem se observado uso crescente de pistolas com sensores 6ticos.

As primeiras pistolas utilizadas no pais traziam embutidas em seu “software’
equacdes desenvolvidas na Europa para estimar rendimento de carne. Apesar de algurs
abatedouros ainda utili zarem tais equagdes, outros tem desenvolvido equactes proprias,

gue lavam em conta adistribuicdo de carcagas no abatedouro.

As pistolas permitem obter medidas de espessura de toucinho e de profunddade
do musculo Longissimus dorsi em diferentes pontos da carcaca. A definicdo doslocase
do numero de medidas feitas na carcaca éfundamental no processo detipificacggo, tendo
em vista a necessdade de utilizar-se equagdes que permitam estimar o rendimento de

carne com amaior predsdo possvel.
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Para mnhecer as relagdes entre as medidas obtidas com régua milimétrica e
pistolas que utilizando sensores 6ticos, com a quantidade eo rendimento de carne na
carcaca, foram analisados dados de 25 meias-carcagas, peso quente total, sem cabeca de
60 a80 Kg.

As medidas de espessura de toucinho e de profundidade do musculo
Longissimus dorsi obtidas com pistola, foram feitas lateramente, a6 cm de distanciada
linha mediana da carcaga, entre a Glltima ea pendiltima costela, e entre a3’ e 4° costelas
antes da uUltima. A espesaura de toucinho medida com a régua foi tomada na altura da
tltima ostda A quantidade de cane, gordura, ossos e pele foram obtidos por
dissecac® mecénica das meias-carcagas esquerdas. Os resultados s apresentados na
Tabela 1.5.

Tabela 1.5 - Correlagdes entre peso de cacacg, espessura de toucinho e profunddade de
musculo, medidas com régua ecom pistola, entre audltimae a pentitima mstela, e entre
a3 e 4" costelas antes da Ultima, com a quantidade e o rendimento de crne, gordura,

0s9s e pele disecados de 25 carcagas com 60 a 80 kg.

Peso carc. ETrgua  ETupc ET34c PMupc PM34c
Carne Kg % 0,43* -0,38" -0,57** -0,48** 0,67** 0,63**
-0,22™  -0,75*** -0,91*** -0,84*** 0,46 * 0,56 **
Gordura Kg % 0,56 **  0,86*** 0,95*** 0,93*** -0,16™ -0,36"
0,23™ 0,82*** (0,94*** (0,88*** -0,36° -0,49*
Oss Kg % 0,38" -0,33" -048* -037" 021™ 011"
-0,28™  -0,65*** -0,75*** -0,68*** -0,09™  -0,02™
Pele Kg % 0,49 * 021™ 036" 038" -0,04™ 017"
-0,12™ -0,11™ 0,20™ 0,09™ -0,30™  -0,30™
Fonte: Irgang e Guidoni, 1996.
Etrégua: espessura do toucinho medida com régua milimétrica.
Etup, Pmupcm ET34c e PM34c: respectivamente, espesaura de toucinho e
profunddade de musculo entre adltima e apenultima eentre a3 @ e a 42 costelas antes
da dltima.
STk k% k%% regpedivamente néd significativo, P 0, 10, P 0, 05, P 0,01 e P0,001.
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Verificase na Tabela 1.5 que & quantidades de carne, gordura, pele e 0ss0s
aumentam com 0 peso da arceaga. O coeficiente de wrrelacdo estimado entre a
guantidade de gordura e 0 peso da carcaca € maior do que a estimativa entre a
guantidade de carne e 0 peso da carcaca. JA as proporcdes de carne, 0SS e pele

diminuem enquanto que aproporcdo de gordura aimenta m o peso das carcagas.

A quantidade de cane na caca@ aimenta mm a reducdo da epesara de
toicinho e com o aumento da profundidade de musculo, enquanto que aquantidade de
gorduradiminui com a reducéo da espessura de toucinho e o aumento da profunddade
de musculo. As estimativas envolvendo a quantidade de 0ss na carcaga indicam que
ha aumento da mesma a medida que se reduz a espesaura do toucinho e se aumenta a
profunddade de lombo. A guantidade de pele é reduzida quando se diminui a espessura
de toucinho.

As correlagbes entre o rendimento de cane e as medidas de espessura de
toucinho sdo atamente negativas. As correlagdes calculadas com os dados obtidos com
a régua milimétrica sGo menores do que as corrdagdes com a pistola. A medida
efetuada com a pistola entre a Ultima e a pendltima costela, porém, é a que mais £
correlaciona com o rendimento de carne e mm o rendimento de gordura. As estimativas
de arrelacdo entre o rendimento de carne e aprofunddade de musculo so positivas, e
S0 negativas com o rendimento de gordura, porém ambas s50 bem mais baixas do que

as estimativas de mrrelacdo com a espesaura de toucinho.

O rendimento de 0ss correlaciona-se negativamente wm a espesdura de
toucinho e com a profunddade de musculo, enquanto que o rendimento de pele

apresenta associ ages bastante baixas coma a duas medidas obtidas com a pistola.

Na Tabela 1.6 sdo apresentados valores de R? e de desvio padréo residual para
guantidade erendimento de carne estimado com diferentes combinagdes de medidas de

espessura de toucinho e profundidade de musculo obtidas com a pistola eletronica
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Tabela 1.6 - Valores de R? e desvio-padréo residua para quantidade e rendimento de
cane na @arcaga de suinos, esimados com diferentes combinagdes de medidas de
espessura de toucinho, profunddade de musculo e peso da Garcaca quente.

Medidas obtidas com a pistola Quantidade de Rendimento de
eletronica e peso da carcaca carne carne

R?(%) DPR(%) R?(%)  DPR(%)
ETupc 32,7 1,54 82,3 2,02
ET34c 22,6 1,65 70,7 2,61
ETupc PMupc 62,3 1,18 87,9 1,72
ET34c PA34c 49,0 1,37 824 2,07
ETupc PMupc Peso 86,2 0,73 87,9 1,76
ET34c PM34c Peso 83,9 0,79 829 2,09
ETupc ET34c PMupc 63,5 1,19 87,9 1,76
ETupc ET34c PMupc PM34c 66,3 1,17 90,7 1,58
ETupc ET34c PMupc PM34c Peso 89,4 0,67 90,7 1,58

Fonte: Irgand e Guidoni, 1996

DPR: Desvio-padréo resdua

ETupc, ET34c, Pmupc e PM34c, respectivamente, espesara de toucinho e
profunddade de musculo entre a Gltima ea pendltima eentre a 32 e a 42 costelas antes
da dltima.

Observase na Tabela 1.6 que as medidas de espesauura de toucinho e
profunddade de musculo efetuado com a pistola entre aultima ea penditima costela,
proporcionaram maior explicacd da variaggo do rendimento de carne (R?) e menor
desvio-padréo residual, do que as mesmas medidas efetuadas entrem a 32 e a4? costelas
antes da Ultima. Maior precisdo na estimativa do rendimento de carne seriaposdvel com
arealizacg das medidas de espesaura de toucinho e profunddade de musculo nos dois
locais da carcaga A decisdo entre arealizacdo das medidas em um ponto ou nos dois

pontos da cacaca depende da velocidade de deslocamento das carcags na linha de
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abate, das instalacBes onde se processa atipificaggo, e da qualidade da mé&o-de-obrados
operadores da pistola

A definicdo dos indices de tipificagg estd altamente asociada a valor
econbmico das carcacas. Além da participacdo dos cortes na composicdo da carceca e
da quaidade indudtrial da cane, a quantidade total de cane nas cacaca, ou O
rendimento de carne, em conjunto com o peso da crcaca quente, € a proporgéo ou
guantidade de gordura, sdo fatores importantes na valorizag& ecmndémica das carcages.
Comparando-se o valor econdmico da gordura de suinos (banha), estimado em R$ 0,43
aR$ 0,50 por Kg Ingtituto CEPA/SC, 1995, com o valor econdmico da cane de suinaos,
estimado pela mesma fonte en R$ 3,00 a 3,65 por kg, constata-se da importancia de se
aumentar o rendimento de crne nas carcagcas de suinos. Ganhos estimados na
guantidade eno rendimento de @arne nas 25 carcagas, com peso quente varidvel de 60 a
80 kg, a medida que se diminui a espesauira de toucinho em 1 mm, ou quando se

aumenta aprofunddade de musculo em 1 mm, sdo apresentados na Tabela 1.7.

Tabela 1.7 - Estimativas de aumento na quantidade e no rendimento de carne am
carcacas de suinos com peso quente, sem cabeca, de 60 a 80 kg, a medida que se
diminui a espeswra de toucinho em 1 mm, ou se aimenta a profunddade do musculo

Longissimus dorsi em 1 mm.

Ganho estimado em | ETupc ET34c PMupc PM34c

Quantidade carne, g | 322 +- 96 ** 238 +- 92** 1314 +- 72*** | 476 ag 124***

Rendimento carne, % | 0,66 +- 0,06** |0,54 +- 0,07** | 0,27 +- 0,11* |0,55 ae 0,17**

Fonte: Irgang e Guidoni, 1996.

Etupc, ET34c, Pmupc e PM 34c: respectivamente, espesaura de toucinho e profunddade

de musculo entre atltima e apentiltima e etre a3’ e a4®. costelas antes da Gltima

As egtimativas apresentadas na Tabela 1.6 indicam que para cada 1 mm amenaos
de deposicdo de gordura subcutanea, em carcagcas de sUinos com peso quente, sem
cabeca entre 60 e 80 kg, obtém-se um aumento de 238 ou 322 g naquantidade de cane

na carcagg, ou um aumento de 0,54 a 0,66% no rendimento de carne, dependendo do
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local da @rcagaonde for feita a medida. Estes valores 0 semelhantes aos obtidos por
Mcphee 1977, que estimou que asubgtituicdo de 1 kg de gordurapor 1 kg de arne na
carcaca é guivalente aumareducéo de 3,6 mm na espesaura de toucinho.

24 A Tipificacdo de Carcacas de Suinos em Outr os Paises

A) Tipificacdo de Carcagas de Suinos na Dinamar ca

A Dinamarca produz aproximadamente 18 milhGes de suinos por ano, em pouco
mais de 25.000 granjas, em um sistema totalmente woperativo.

O sistema de tipificacdo inclui todos os animais abatidos no pais, e se baseia en
medidas de ultra-sonogafia en 14 pontos diferentes da cacaca, proporcionando grande

predsdo na etimativa do rendimento de @rne nas carcacas.

Segundo Roadch 1993, o ponto de decisdo para bonificagdo ou penalizacdo das
carcagas Stuase en 59% de rendimento de cane na caca@ Para cada 1 porto
percentual adma de 59% de arne, os produtores recebem o equivalente al% a mais
por kg de cacaca até 65% de rendimento de carne, e um desconto equivalente para

carcagas com menaos de 59% de carne.

Conforme Daumas 1995, a Dinamarca é um dos paises que mais evoluiu na
melhoria do rendimento de carne em carcagas de suinos. Em 1988, a média Stuava-se
em 55, 59% em 57,84% em 1989, em 58,50% em 1990, em 59,00% em 1991, em 59,40
em 1992, e an 59,8% em 1993, ou sgja, mais de 2% no periodo.

B) Tipificacdo de Carcacas de Suinos na Inglaterra

O Meat and Livestock Commission (MLC) classificou 103 milhdes de @arcagcas de
suinos em 1994, o que representou 72,3% dos abates efetuados na Inglaterra naguela
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ano. Quatro métodos de tipificacdo de carcagas s0 aprovados pelo MLC, os quais
variam, basicamente, em relagdo a distancia da linha dorsal mediana da carcagca onde
deve ser feita a medida de espesaura de toucinho e de profunddade de musculo Meat
and livestock Commuisgon, 1995. As carcagas S0 tipificadas inteiras, com cabeca
Entre os equipamentos aprovados encontram-se os “optical probes’, utilizados para
medir apenas a espesaura de toucinho nos pontos P1 E P3, ou P2, naalturada cdecada
tltima costela, as pistolas detrbnicas “Fat-O-Meaer”ou “Hennessy Grading Probe”,
utilizadas para medir a espesaura de toucinho na atura da cabega da Ultima wmstela, e
para medir a espessura de toucinho e a profunddade do musculo Longissimus dors,
entre a 3% e 4° costelas antes da Ultima (Figura 2.1), e equipamentos baseados em
medidas de ultra-som, mas néo utilizados até 1995.

O MLC recomenda 0s sguintes passos na dassificacéo de arcacas:

* ldentificacdo da carcaca.

» Verificagcd do método de preparo da carcaca para disscacao.

» Pesagem correta da carcaca, levando em conta o intervalo de tempo entre a
sangria e gpesagem da @rcaca

» Uso de equipamento adequado para medir espesaura de toucinho e profunddade
de lombo, e tomada das medidas por operadores rigorosamente treinados.

e Cdéculo do rendimento estimado de carne na cacaga, ou da classficacdo da
carcaca conforme procedimentos europeus (Tabela 1.8), no documento
apropriado, ou nas carcagas exportadas para outros paises da Comunidade
Européia

« Avadiac® visua da @rcacaparadefeitos e mnformacio.

* ldentificagdo de @rcagas de machaosinteiros.

« Informagéo, ao produtor dos indices de tipificagd de @rcacade seus animais.
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Tabela 1.8 - Clasdficagdo de @arcagas utili zada na Comunidade Européa, e distribuicdo
das carcagas de suinos classificadas pelo MLC, Inglaterra, 1994.

Clas de @arcaza Rendimento de carne, % Distribuicéo das carcaca
S 60 emais 29,0

E 55-59 56,9

U 50-54 12,3

R 45-49 1,4

O 40-44 0,2

P Menos de 40 0,1

Fonte: Meat and Livestock Comission, 1995.

Pt F2,F3,
b (tima costela

\3- - 4* costels

antes da Gltima

Figura 2.1 — Locais das medidas de espessura de toucinho e profunddade de musculo
Longissimus dorsi utilizadas pelo MLC na Inglaterra (Adaptado de Meat and Livestock
Commission, 1995).
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C) Tipificacdo de Car cacas de Suinos na Holanda

A Holanda tem apresentado um aumento continuo no rendimento de carne na
carcaca dos suinos nos ultimos anos. Dados compilados por (Daumas 1995) indicam
aumento de 2 portos percentuais no periodo de 1988 a 1993, tendo partido de 53,1% e
alcancado 55,1% no dtimo ano.

A classficagd de cacagas na Holanda baseia-se an uma Unica medida de
espessura de toucinho e de profundidade de musculo, entre a3" e a4’ costelas antes da
ultima, a 6 cm da linha mediana dorsal, com pistola e etronica, e na avaiacdo visual da
conformacd da cacaca (Hulsegge, Sterrenburg & Merkus, 1994). H4 porém, um
interesse crescente em se definir um método para seledonar os cortes principais (paleta,
pernil, lombo e barriga), baseado no seu rendimento estimado de arne.

Os autores mencionados redizaram um estudo com 200 meias-carcacas e 50
carcacas inteiras, disecadas, com 0 objetivo de determinar a precisdo de preditores
simples e multiplos na estimativa do rendimento de carne na carcaga e nos cortes

principais. Os resultados $0 apresentados na Tabela 1.9.

Tabela 1.9 - Vaores estimados do desvio-padréo residual e erros-padréo, em g/kg de
carne, obtidos pela regressio da propor¢éo de @rne na carcaca e nos cortes principas,

em um ou mais locas de medidas na Garcaca.

Corte |1local de medida |2 locais de|3 locais de|4 locais de
medida medida medida

DPR EP DPR EP DPR EP DPR EP
Carcaca |21,8 1,4 20,9 1,4 20,4 1,4 20,1 1,4
Pernil 21,7 1,1 20,5 1,0 19,7 1,0 19,3 1,0
Paleta |23,2 1,2 22,3 1,1 21,8 1,1 215 1,1
Lombo |24,2 1,2 23,9 1,2 23,6 1,2 23,5 1,2
Barriga | 32,7 1,6 314 1,6 30,5 1,3 29,9 1,3

Fonte: Hulsegge et al., 1994.
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As formulas para estimar rendimento de cane en carcegas de suinos sdo
aprovadas pela Comunidade Européia quando o desvio-padréo resdud éinferior a25 g
por kg. No estudo conduzido por (Hulsegge Sterrenburg & Merkus 1994), verificou-se
gue, com medidas feitas em apenas um locd da cacaga, a estimativa para o rendimento
de cane na cacag e em todos 0s principais cortes, com excegdo da barriga,
proporcionou desvios-padrdo residuais inferiores a 25 g/kg. As medidas que

proporcionaram estes resultados foram feitas entre al3' e al4® costelas.

Os autores concluiram que medidas de espessura de toucinho e de profunddade
de musculo feitas em apenas um local podem proporcionar estimativas adequadas da

proporcéo de carne na cacaga, bem como ncs principais cortes industriais.

D) Tipificacéo de Car cagas de Suinos na Espanha

A classficagdo comercial de carcagas de suinos na Espanha tem se basealo nos
padrbes de dassficaggo e tipificacd de @rcaca da Comunidade Européia, que
contemplava, além de medidas objetivas, medidas subjetivas de mnformacgé da carcaca
(Diestre, Gispert e Oliver, 1989).

A distribuicdo nadona de cacags por classes de espesaura de toucinho na
Espanha ga aseguinte em 1986 (Tabela 1.10).

Tabela 1.10 - Digtribuicéo da frequéncia de carcagas de suinos, na Espanha por classe
de espesaura de toucinho, em 1986.

Espesaira detoucinho (mm) Frequéncia de arcacas (%)
<10 1

10a15 24

15a20 47

20a25 21

>25 6

Fonte: Diestre, Oliver e Gispert, 1987.
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Os autores mencionados desenvolveram um estudo para cdcular a precisdo de
medidas de espesaura de toucinho obtidas na dtura da dltima costela eentrea 3" e a4’
costela antes da ultima, e da profunddade de misculo nesta Ultima posi¢éo, todas a 6
cm da linha dorsa mediana da carca@. Foram utili zados trés equipamentos, além de

medidas feitas com régua no mesmo loca de inser¢&o dos equipamentos (Tabela1.11).

Tabela 1.11 - Desvios-padréo residuais para a predicdo da proporcédo de cane na

carcaca, em g/kg, com uso darégua e ®m equipamentos automéaticos.

Preditores Manual Equipamentos automaticos
comrégua |Fat-o-Meater Hennesy Destron
GP

ET, dltima cmostela (1) 23,8 29,7 29,0 30,6
ET, 3" - 4 costela ates dltima (2) | 28,2 29,1 29,5 25,3
PM, 3'- 4" costela antes dltima (3) | 40,5 41,2 41,8 42,7
2) + (3) 25,7 24,8 26,3 23,1
(1) + (2) + (3) 21,3 22,3 24,5 22,5

Fonte: Diestre, Gispert e Oliver, 1989.
ET = Espesaira de toucinho; PM = Profundidade de musculo.

Os valores de desvio-padrdo residuais obtidos com os trés equipamentos e mm a
medida manua foram todos menores do que 25 g/kg, sendo atualmente os trés
equipamentos e as medidas (1), (2) e (3) da Tabela 1.11, recomendados para coletar

informagdes para estimar rendimento de carne na Espanha

E) Tipificagcdo de Car cacas de Suinos na Franca

A classificacgo objetiva de carcagas de suinos é praticada na Franca desde 1986
(Daumas, 1986). A primeira fase da tipificac® baseava-se en equagdes com trés
preditores e dois pontos de medida nas carcagas, e durou até 1993. Na Segundafase, as

equacdes levavam em conta dois preditores medidos em um Unico local da carcagca Na
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Tabela 1.12 sdo apresentados valores médios e desvios-padréo para @ diferentes

medidas e rendimentos de cane obtidos nas disecagdes efetuadas em diferentes ancs.

Tabela 1.12 - Peso das carcagas, espesaura de toucinho, profundidade de muasculo e

rendimentos médios de carne obtidos em dissecacOes de carcacas efetuadas em

diferentes épocas na Franca.

1982 (n = 344) |1987 (n =168) [1990 (n =32
Média |D.P. [Média |D.P. Mé [Minimo | Méaximo
dia

Carcaca quente, kg* 840 |81 828 |55 39,9310 46,6
ET, % costela, 8cm,mm (26,5 |64 |19,6 (45 - - -
ET, % costela, 6cm.mm 23,2 |57 |182 |45 16,810 25
PM % costela, 6cm,mm ** (545 |76 (813 |- 52,7142 62
Carne dissecala, % 489 |57 |514 |46 53,8(43,7 62,1
Carne estimada, % 489 |53 |514 |- 54,2 46,7 60,0

Fonte: Daumas e Dhorme, 1986.

* Em 1990, representa 0 peso de uma meia-carcaca.

** Em 1987 representa aespesaura total da carcaca.

ET = espessura de toucinho; PM = Profundidade de musculo.

A partir do segundo semestre de 1986, uma nova fase sera iniciada, com

equacles para fémeas e para machos castrados, que serdo calculadas a partir da

dissecac® dos quatro principais cortes comercias de aproximadamente 300 a 400

carcacas de cada sexo. Essa metodologia deverd resultar num referencial de rendimento

de cane diferente daguele obtido para acarcacainteira

O objetivo dos franceses, segundo (Daumas 1986), € o de utilizar um método

gue contribua para aharmonizaggo dos métodos de tipificacd utilizados na Europa, e

gue proporcione maior preciséo das estimativas.




F) Tipificacdo de Carcacas de Suinos no Canada

O sistema de tipificac@ de carcacgas de suinos do Canada evoluiu de medidas de

espessura de toucinho feitas manuamente na paeta e lombo (Canadian Pork Council,

1979), para 0 uso de equipamentos que utilizam refleténcia de luz, com medidas de

espessura de toucinho e de profunddade de musculo feitasentrea 3" e a4’ costelas antes
da dltima (Sather et a., 1991 b).
(Sather et al. 1991) a avaliaram o efeito de raca e de sexo em medidas de carcaca ede

rendimento de carne. Alguns de seus resultados 50 apresentados na Tabela 1.13.

Tabela 1.13 - Efeito de raca ede sexo em medidas de arcaca ede rendimento de cane

(médias e aros-padréo).

Medida comercial Raca Sexo

Lacombe Yorkshire |[N.S. Castrados |Fémeas N.S.
Carcacaquentekg |80,8+/- 0,43 |80,7+/-0,49 |0,82 81,1 20,41 |80,4+/-0,51 |0,28
Espesairra 20,8+/-0,26 |18,8+/-0,30 |0,0001 |21,4 20,25 |18,2+/-0,31 |0,0001
toucinho,mm 35,6+/-0,56 |40,6+/-0,62 |0,0001 |38,0 20,53 |38,2+/-0,66 |0,76
Profunddade de
musculo,mm
Rend. Carne 489+/-1,0 |499a1,1 |0,0001 (488 21,0 |500+/-1,2 |0,0001
Estimado, g/kg
Rend. Carne 482+/-1,8 |505+/-2,0 |0,0001 (484 21,7 |316+/-3,5 |0,0001
Medido, g/kg
Estimado — medido |{6,30,433 |-521,62 |0,0001 [4,3+/-1,42 |-3,2+/-1,71 |0,0005
Composicéo dos
Cortes
Carne, g/kg 563+/-2,8 |576+/-3,1 |0,0001 |539+/-2,7 573+/-3,3 | 0,0001
Gordura, g/kg 358+/-2,9 |31223,3 |0,0001 |354+/-2,8 |316+/-3,5 |0,0001
Osos, g/kg 106+/-0,7 112 20,7 |0,0001 [107 20,6 |11+/-0,8 0,0001
Numero desuinos | 130 96 139 87

Fonte: Sather et al., 1991.

N.S. = Nivd de sgnificancia

1P0,05,2P 0,001, 3P 0,0001
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2.5 Tipificagdo Como Comer cializagdo de Produtos

No Brasil, Receita =(Preco)[(Pcarq + Rendcarq) * (Bonificagc&o)], equacdo (1), é
aformula usada para 0 pagamento de carcacastipificadas, em que: Recdta €o valor que

o produtor reasbe por cada cacaca quente tipificada no momento do abate;

Preo € 0o preg untario do kg de suino vivo que oscila de aordo com a
conjuntura do mercado; Pcarq € o peso da @rcaca quente no momento do abate;
Rendcarg € um valor fixado, para representar o rendimento da @rcaca quente no
momento do abate, que seria obtido através da relacio entre Pcarq e 0 peso do suino
vivo ho momento do abate (Pvivo), isto é (Rendcarq = Pcarq + Pvivo); Bonificacd® &
um fator de ponderacio maior que zero que diferencia cada @rcaca quente
individualmente pelo critério de qualidade estabelecido, dado pela % de cane na
carcaca resfriada. Se a Bonificagéo for menor que 1, maior que 1 ou igual a 1 entéo a
carcaca quente sofre, respectivamente, penalizago, premiacéo, ou ndo é pendizada e
nem premiada. Na equagdo 1, fixando-se a bonificacd=1 tem-se a compra de carcaa

quente sem bonificacdo.

Assm, a equacdo atud de pagamento de carcagas tipificadas requer que o peso
do suino vivo e os correspondentes indices de bonificagé sejam conhecidos.

A) Peso do Suino Vivo: Necessdade de Uma Equacédo Para Estima-lo.

O termo Rendcarqg = Pcarq + Pvivo, usado na equacdo 1 com valor fixado dentro
de cada agroindustria compradora de suinos, indica que o sistema de pagamento de
carcagas tipificadas introduzido no Brasil ndo eliminou a necessdade da pesagem do
suino vivo e portanto o processo atua de pagamento na verdade compra a carcaca
guente expressa em equivaente ao suino vivo, oferecendo uma bonificaggo adiciona
pela qualidade da carceca. A diferenca reside no falo que ete € um processo
tendencioso em relac@ ao sistema tradicional que compra o suino Jivo. Tendencioso
porque existe um desvio entre o verdadeiro rendimento de carcagcade cala anima e o
valor fixado.
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Além diso, o fato de cada empresa compradora usar um valor fixado
diferenciado para Rendcarq, possbilita transformar td flexibili dade numa distor¢éo do
sistema de mmercializacdo dosuino vivo bonificado.

Embora, pareca I6gico, que no futuro a remuneracd ao produtor poderd ser
baseada apenas no peso da carcaca quente tipificada, essa premissa aém de ir em
desencontro aos interesses dos produtores, se for implantada, precisa ser checada se ndo
ira ferir principios de biossguranca e bioética (Fontes, 1999); (Garrafa, 1999). E
importante antedpar esta questdo porque dentro do segmento agroindustrial brasileiro
tem havido manifestacGes de algumas correntes que o pagamento deveria ser feito sobre
a @rcaca quente (carcaca eviscerada, sem: cabeca pés dianteiros, papada, rabo e
gordura perinera), sob a degac@ que o restante € aproveitado, mas principalmente
como subproduto 3. Por outro lado, carcaca quente tipificada ja é adimento, porque
sofreu todo um processamento no sistema de abate enquanto que 0 suino vivondo o0 é, e
é is que o produtor vende. E claro que questionamento dessa natureza tem tudo a ver
com temas como hiosseguranca ebioética

A bonificagéo é gpenas um componente indexador da equacéo de pagamento que
cuida do quesito qualidade da carcaca, expres pela % de arne na carcaca resfriada
De gualquer forma, ficou demostrado que até entdo o pagamento com a prética da
bonificagé serdimparcial somente se 0 peso do suino vivo for conheddo. 1S requer a

pesagem individuaizada de cada suino vivo no momento do abate.

Uma forma de contornar este problema, (Guidoni, 2000), consiste an fazer um
experimento devidamente plangjado para estimar uma equacéo preditora do peso do
suino vivo no momento do abate an fungdo do peso da carcaca quente, evitando-se
dessaforma apesagem individualizada do animal vivo antes de entrar nalinhade ate,
gue seria um transtorno, dém de evitar a possibilidade de eventuais problemas
adicionais que poderdo interferir na qualidade da carcaca processada (Warris, 2000),
uma vez que a pesagem do suino vivo individuaizado faria parte do grupo de eventos
durante as 24 horas antes do abate mais importantes de todo o ciclo de producéo do
suino, responsave pela qualidade da carne (Peloso, 2000).
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B) indice de Bonificagio

A bonificacgo de carcagas no Brasil tem sido usada como estratégia comercia
para incentivar a producdo de carcagas com mais carne € menos gordura, mas como
negocio € mais uma das transagdes entre produtores e frigorificos, que obedecem as leis
tradicionais de mercado.

Por iss0, as empresas brasileiras compradoras de suinos tém praticado indices
meédios de bonificagd variaveis, estimase uma oscilagédo meédia entre 1 a 10 %.
Entretanto , ao que tudo indica (Guidoni, 1999), parece haver concordancia entre todos
os frigorificos que o indice de bonificaggo até o momento sga gerado em funcdo do
peso da carcaca quente (Pcarq) e da% de arne etimada na arcacaredriada (Pcmf). A
tabela 1.1 é um exemplo de bonificacdo de carcacas quente gerado em fungdo de Pcarq
e Pcmf.

A maioria das empresas brasileiras que praticam a bonificagéo, adotam modelos
semelhantes aos da tabela 1.1. Um dos inconvenientes das tabelas € que das
proporcionam descontinuidades artificiais a um fenbmeno que € atritamente cntinuo.

A equacdo, Bonificacdo = 23,6 + 0,286 _ Pcarq + Pcm f , equacéo 2, pode ser
usada parareproduzir atabelal.1 sem qualquer descontinuidade e indica que Pcmf tem
maior importancia que Pcarq paragerar o indice

A equacéo 2 € um modelo linea com taxas de agéscimos marginais constantes,
entretanto pode-se recorrer aos modelos ndo lineares com taxas de acéscimos marginais
variaves.

Os modelos, IndiceD = 210 - 145 _ (0,99192 (Pcarg*Pcmf)), equacdo 3,
IndiceC = - 137+208 _ (1,0037545 (Pcarg* Pcmf)), equacdo 4, sdo exemplosde modelos
ndo- lineares com taxas de acéscimos deaescentes e aescentes, respectivamente. O
modelo ndo-linear com taxa de acéscimo crescente deveria ser usado de forma
generalizada para bonificagd de cacags, pelas vantagens que apresenta, conforme
mostrado em (Guidoni 2000b).

Um ponto que pode ser questionado em relagdo aos modelos 2, 3 e 4, principamente 3
Opinides de representantes andbnimos de agroindustrias em reunides realizadas bre o

assunto.
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Os 2 dtimos, € que o produto Pcarg*Pcmf equivale a quantidade de carne na
carcaca morna. 1S parece ser uma grande incoeréncia introduzida no proces de
bonificagcé de carcacas de suinos. Contudo a propria incoeréncia pode ser admitida
como um critério usado para bonificar carcagcas. Em se tratando de um negécio entre
comprador e vendedor, qualquer que sgja o acrdo firmado entre & partes tem validade
juridica, ocorre que ndo € nessa linha de pensamento aintencéo da discussio.

Apesar das agroindustrias brasileiras cdcularem a bonificagdo de cacagas em
funcdo do peso da carcaga quente e % de carne na carcaca resfriada, o fato de se poder
estimar equactes de predicdo da % de carne na arcaca quente ou resfriada, pode-se
entdo gerar equagdes empiricas de bonificagdo em fungcéd do peso e % de carne da
carcaca quente ou resfriada. Em qualquer circunsténcia qualquer proceso de
bonificagéo deve passar por uma validag@o antes de suaimplantagc&. A experiénciatem
mostrado que asimples geracéo de equactes ou tabelas de bonificagcdo ndo é suficiente,
umavez que o indice médio de bonificagdo além de depender de pressupostostécnicose
econbmicos de cala empresa depende principalmente da concentracdo de animais em
cada faixa de peso e % de carne.

Um avanco que poderd ser desencadeado nofuturo em decorrénciada estimagéo
nalinha de aate do peso e % de carne ou gordura das partes da arcaca éque arcacas
de mesmo peso e % de cane na cacaca inteira com mesmo indice de bonificagdo
poderdo passar ater bonificagéo diferenciada, pelo fato que adistribuicdo da% de cane
nas partes ndo é amesma e &im carcagas com maior concentracdo de carne nas partes

especiais terdo melhor bonificacdo.

2.6 Tipificacdo Para Garantir Especificacdo na Carcaca Inteira e suas

Partes.

Um dos pontos importantes na montagem do proceso de tipificacdo € o
planejamento da disscago de arcagas. A meat and livestock commission 1995 oferece
uma lista de sugestes interessante aser seguida. O plangjamento deve comecar pela
escolha do aparelho para quantificar as medidas preditoras de @rne egordura, tamanho
e representatividade da amostra, conceituacdo de caca@ e cortes da mesma,

conceituac@o de carne egordura, definicdo das posicbes de avaliacdo dos preditores na
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carcaca, escolha de baancas adequadas, treinamento dos operadores para garantir um
mesmo padrdo de qualidade am todas as etapas do trabalho de disecacdo e narotina da
tipificagdo a ser usadano da adia, etc. Ao que tudo indica & dissecades redizadas no
Brasil até o momento tem se preocupado basicamente en predizer teor de carne na
carcaca para obter o indice de bonificacdo e redizar a compra de suinos vivos para o
abate.

Como a dissecacdo da meia carcaca esquerda deve permitir, ambém, predizer
carne e gordura nas partes da carcaca é necessrio avaliar carne, gordura, 0ss e pele
de cala parte plangjada.

Para redizar os cdculos, da quantidade ou % de carne resfriada na carcaca
inteira € neaessario fazer corregdes para erros de divisdo da carcaga (Guidoni, 2000).
ApoOs essas correcdes parte-se para os gjustes de curvas preditoras de @rne egordurana

carcagainteiraresfriada esuas partes.
A) Correcao de Erros Na Divisdo das Car cagas Disecadas

Na amostra de cacacas usada para a disscacdo, apesar da disecacdo ser
redizada na meia carcaca esquerda resfriada a predicdo da % de crne deve ser feita
para acarcacainteira, porque € am base nessa porcentagem que €gerado o indice de
bonificagé pera toda a arcaga. Se adivisdo de arcagas for a0 meio entdo a diviséo
entre a quantidade de cane e peso da mela carca@ esquerda representa sem erro a
porcentagem de cane na @rcaca inteira resfriada Caso contrério dgum guste é
necess&rio. Propde-se gustar a quantidade de crne na meia carcega direita ndo
dissecada por: Qcar f dir = Qcar f esq + b _ (Pcar f esq - Pcar f dir), equagdo 5onde:
Qcarfdir é aquantidade de @arne gustadana meia cacaca direitaresfriada; Qcarfesg éa
guantidade de carne observada na meia carcaca esquerda resfriada; Pcarfesq e Pcarfdir
representam, respectivamente, os pesos das meias carcacas esquerda edireita resfriadas;
b é o coeficiente de regressio linear obtido ao gjustar, sem o intercepto, Pcarfdir em
funcdo de pcafesq. Conhedda a quantidade de carne na meia carcaca direita pode-se
entdo obter a quantidade de carne na carcaca inteiraresfriada, isto Qcar f = Qcar f esq +
Qcar f dir, equacéo 6.

A tabela 2.1 mostra que diferenca aentuada entre a meia carcaca esquerda e

direita causa um viés importante na predicdo da % de arne resfriada na carcaga inteira
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Ademais, se 0 peso dameia @rcaca esquerdafor sistematicamente menor que o peso da
meia carcacadireita a% de cane verdadeirana arcacainteira ésubestimada efavorece
aos compradores de @rcaca Se 0 peso da meia carcaca esquerda for sistematicamente
maior que o0 peso da meia cacaca direita a % de cane na cacag inteira é
superestimada e favorece as produtores. A imparciaidade ocorre se ndo houver
diferenca entre as partes divididas. Dessa forma atabela 2.1 sugere que genas a
Disecago C ndo estaria mmeteria erro e, portanto o0 gjuste € sempre providencial,
porque estetipo de aro é trangportado integralmente para alinha de

abate e independe de erros operacionais na linha de aate. E 6bvio que a disscacio da
carcaca inteira eliminaria integralmente este tipo de aro, no entanto a disecagdo C da
tabela 2.1 sugere gque diferencas maximas em torno + 1 kg entre as duas partes da

carcaca éum erro toleravel.
B) Carne na Carcaca Quente Ajustada por Carne na Carcaca Resfriada

Os consumidores compram, carne resfriada ou produtos oriundos de carcagaque
j& sofreu resfriamento. Os produtores vendem aos frigorificos carcaga quente, alias
vendem mesmo € 0 suino vivo. Portanto, pode haver interesse no momento do abate,
além do peso da @rcacaquente que éfornecido estimar a correspondente quantidade ou
% de cane nessa mesma @rcaca guente ou aé mesmo estimar 0 peso e a
correspondente quantidade e % de cane na cacaca inteiraresfriada. Como adissecaao
€ para obter a quantidade de @rne na @rcacaredriada pode-se estimar a quantidade de
carne na Garcaca quente por: Qcarq = Qcar f + (Pcarq - Pcar f) _ k, equacdo 7, onde:
Qcarg € aquantidade de carne estimada na carcaca inteira quente; Qcarf € aquantidade
de @ne etimada da @rcaca redfriada obtida pela equaggo 6; Pcarq e Pcaf
correspondem aos pesos observados das carcacgas quente eresfriada, respectivamente; K
< 1 é uma fator de correcdo , e indica que da perda de peso ocorrida a0 resfriar a
carcaca, k % corresponde aperdana carne eos (1-k) % restante corresponde aperda na
gordura, orificios de oss, adém de outros liquidos que a carcaca quente posaui
naturalmente. O vaor de K pode ser ohtido experimentalmente, e varia de linhagem
para linhagem. Na falta de dados pode-se usar K=0,80. Se k=1 ent&o toda a perda de

peso da arcaca mrresponde aperda de peso da cane.
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Para predizer Pcarf na linha de eate pode-se com base na amostra de carcagas
dissecadas estimar uma equacéo de regressdo linear entre Pcarf e Pcarq, isto € Pcar f=a
+ b _ Pcarqg, equacdo 8 em que ae b sdo estimados com a amostra de carcacas
dissecadas. Sequencidmente, pode-se também estimar as % de carne na arcaca quente
e resfriada, respedivamente, tais que: Pcm f = 100 _ (Qcar f + Pcar f), equacén 9, e
Pcmg = 100 _ (Qcarq + Pcarq), equaggo 10; em gue Pcmf e Pcmq correspondem as %
de cane nas carcagas quente eresfriada, respedivamente.

Pode-se estimar uma equagdo para predizer Pcmq diretamente em funcéo de
Pcmf, isto & Pcmg=a+ b _ Pcmf, equacdo 11.

Tabela 2.2 - Importancia relativa do guste da meia cacaca ndo disecada pela meia

carcaca disscada.

Dissecacao A %Carcaga esq. < ;— Carcaga dir. Qearfdir=Qcafesqg-1,045*Pcarfesg-Pcarfdir)

Variavel Media  Minimo Maximo
Peso meia carcaca esquerda resfriada (Pearfesq, (kg) 36 11.9 51,3
Peso meia carcaca direita resfriada (Pcarfdir, kg) 331 11,9 547
Diferenca {esqg-dir) -1.5 -4.5 44
% de carne ajustada ldeal 100*(Qcarfdir+qcarfesq)/Pearf 54,8 371 71,2
% de carne calculada 100*(Qcarfesq)/Pcarfesq 541 36.6 71,2
Diferenca (calculada-ldeal) (%) -0,7 % - -

Relacdo (Calculada/ldeal) (%) 98,7 % -

Dissecacao B: 1 » Carcaca esq. > 1 5 Carcaca dir. Qcarfdir=Qcafesq-0,983"(Pcarfesq-Pcarfdir)
Variavel Media  Minimo Maximo
Peso meia carcaca esquerda resfriada (Pearfesq, (kg) 399 20,8 66,3
Peso meia carcaca direita resfriada (Pcarfdir, kg) 38,5 19,1 64,1
Diferenca (esq-dir) 1.4 -1.9 7.9
% de carne ajustada Ideal 100*(Qcarfdir+qcarfesq)/Pcarf 53,8 447 63,3
% de carne calculada 100*(Qcarfesq)/Pcarfesq 543 453 627
Diferenca (calculada-ldeal) (%) 0.5 % - -
Relacdo (Calculada/ldeal) (%) 1009 % -

Dissecacdo C: = 1Carca@a esq. = 4 = Carcaca dir. Qcarfdir=Qcafesqg-0,997"(Pcarfesg-Pcarfdir)
Variavel Media  Minimo Maximo
Peso meia carcaca esquerda resfriada (Pearfesq, (kg) 355 242 47 4
Peso meia carcaca direita resfriada (Pcarfdir, kg) 354 241 46,9
Diferenca (esqg-dir) 0,1 -0.6 0.8
% de carne ajustada Ideal 100*(Qcarfdir+qcarfesq)/Pcarf 55,3 46.2 65,2
% de carne calculada 100%(Qearfesq)/Pcarfesq 553 46.2 65,2
Diferenga (calculada-ldeal) (%) 0.0 - -

Relacao (Calculada/ldeal) (%) 100 -
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A tabela 2.3 ilustra o que foi exposto, e mostra que a formulas empiricas
apresentadas poderdo ser validadas experimentamente, desde que se faca um
experimento para essafinalidade. Observe que com esses dados pode-se postular gerar o
indice de bonificagc@ em funcdo do peso e % de carne na @rcagaquente ou resfriada ou
mesmo em funcdo da quantidade de crne na carcaca quente ou resfriada, evitando-se

ter que aceitar a suposta quantidade de carne morna =Pcarq*Pcmf.

Tabela 2.3 - Resumo sobre Peso, quantidade e % de carne em carcagas quentes e
resfriadas, cdculados, preditos ou gustados com base numa anostra de @rcacas
dissecadas.

Wariavel Média Desvio Padrdo Minimo  Maximo
Peso da carcaga Quente (Pcarg, kg) 78,04 18,91 4320 131,20
Peso da carcaga Resfriada (Pearf kg) * 77,24 18.72 4275 130,39
Relacao(Pcarg/Pcarf), % 101,03 0,90 100,08 106,52
Quantidade de Carne Quente (Qcarg, kg) 42,09 9,31 2534 65,80
Quantidade de carne Resfriada (Qcarf, kg) 41,45 9.14 2523 65,15
Relagao(Qcarg/Qcearf), % 101,54 1,32 10010 109,59
% de carne Resfrida (Pemf, %) 5413 422 44 55 66,88
% de carne Quente (Pemg, %) ** 54,69 419 44 70 67,02
Relacao(Pcmg/Pemff), % 101,00 0.41 100,02 102,88

" Pcarf = 0,020 + 0,989357 poarg; R* = 99,82 %; DPR=0.8 kg ; CV=1.1 %.
" Pcmq = 0,725 + 0,9891464 *perf; R = 09,732 %; DPR= 0,22 %;CV=0 4.
R?  DPR e CV: coef.de determinagéo, desvio pad. do residuo e coef. de variagéo, respectivamente.

C) Eficiéncia da Predicdo Quantidade versus Porcentagem de Carne na

Carcaca

Tradicionalmente os trabalhos realizados para estimar equagdes de predicéo de
carne na carcaca tém gjustados equagdes para predizer diretamente a % de cane na
carceca resfriada, Pcmf = Qcarf + Pcarf, que € uma variavel seaundaria resultante do
guociente de duas varidveis dtamente correacionadas e que sabidamente seguem a
distribuicdo normal de probabilidade. Enquanto, pode-se afirmar com certezaque Pcmf
pode seguir qualquer distribui¢cdo, menos a distribuicd namal. Como a teoria classca
de regressdo foi criada originalmente para estimar equactes de predicdo de varidveis

com distribuicdo nama ou pelo menos aproximadamente normal € mais eficiente o



54

gjuste de egquacdes de predicdo para quantidade de carne. A predicéo da porcentagem
deve ser obtida em duas etapas, primeras predizer a quantidade de carne e
posteriormente ccular a porcentagem dividindo-se a quantidade de carne predita pelo
correspondente peso da carcaga resfriada. Embora, o que foi dito é na verdade um
teorema devidamente demonstrado ha mais de um século, a seguir € gresentada uma
comprovagdo com base numa amostra de carcacas dissecadas.

As egquagdes estimadas com as respectivas estatisticas indicadoras de qualidade
de guste sdo dadas por:

Qcar f=7,38 - 0,487Esp+0,059Mus+0,525Pcarq; DPR = 1,305kg; CV = 3,33%; R2 =
97,01%.

PCMF = 65,92 - 0,685Es + 0,094Mus - 0,026Pcarg; DPR = 1,5%;CV = 2,69%R 2 =
92,34%.

Onde:

Esp e Mus sdo medidas obtidas com a pistola detrénica da espesaura de
toucinho e profunddade de musculo avaliados a 6 cm da linha dorsal mediana etre a
dltima epenultima vértebra lombar.

Verificase que 0 R 2 obtido para Qcaf é de 97 % e para Pcmf € de 92,3 %. A
tabela 2.4 mostra que o erro médio absoluto na predicdo dreta éde 2,3 % enquanto na
estimacéo indireta €de apenas 1,5 %, comprovando a diciéncia, apesar que o DRP =
1,5 % para predizer Pcmf diretamante estd bem abaixo dos 2,5 % tolerado pela
comunidade européia (Irgang, 1996) . Observe que ess é um tipo de ero que pode ser
evitado a asto zero.

Tabela 2.4 - Erro cometido para predizer Qcaf e Pcmf direta e indiretamente, numa
disse@céo.

Variavel Residuo Erro relativo Erro abscluto
Média (min,max) (média.min,max)  (média,min,max)
Qcarf 0(-262kg; 314kg) -005(-8,3;109) % 2,7(0.3: 10,9) %
Pemf (predicao direta) 0 (-266 kg; 284 kg) -0,06{-4.9,57) % 2.3(0,1;57)
Pemf( predicao indireta) 0 (-2,61 kg; 3,32 kg) -005(-59 51 1.5(0,1:51)

Fesiduc=(observado-predita); Ero relative= 100 residuo-cbservado; Erro abscluto= ABES(Emo
relativo)
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D) Equacgdes de Predicdo do Peso, quantidade de Carne e Gordura nas

partesda Carcaca Resfriada.

(Irgang 1996) mostra que dém dos preditores avaliados na Grcaca guente mm a
pistola detrbnica, 0 peso da cacaga quente (Pcarg) € um importante preditor da
guantidade ou % de arne na carcaca resfriada, razéo pela qual as equagdes gustadas
em 3.3 incluiram Pcarg. Ademais, (Guidoni 1999) a0 estudar quatro amostras de
diferentes composi¢des raciais de carcacas dissecadas concluiu que € melhor fazr a
estimacé em dois estdgios, isto é estimar primeiramente equacdes para predizer a% de
carne na cacaca resfriada (Pcmf) pelo método indireto e posteriormente estimar uma
equacd para predizer o peso e quantidade de cane da parte en fungdo de Pcarq e
Pcmf. O mesmo radocinio se aplica para predizer gordura, se for de interese. Com
base numa das amostras de cacacas disecadas, referenciadas anteriormente, foram
estimados as sguintes equagies, para predizer 0 peso, a quantidade de carne e gordura
do pernil resfriado.

Peso/Pernil = - 2,25+0,1538 _ Pcarg+0,0447 _ Pcm; mdia = 11,5kgDPR = 353g; CV =
3,1%; R 2 = 96,9%.

QCarne/Pernil = - 7,53 + 0,0909 _Pcarg + 0,1396 _ Pcm f ; mdia = 6,8kg; DPR =
261g; CV = 3,9%; R 2 = 95,8%.

QGordura/Pernil = - 3,02 + 0,0428 _Pcarq + 0,0999 _ Pgord; Mdia = 3,2kg; DPR =
195g; CV =6,1%; R 2 = 96,1%.

A Tabela 2.5 mostra os erros cometidos pelos model os estimados para predizer o
peso, quantidade de carne egordura do pernil resfriada. Uma simulacdo redizada para
predicdo do peso, quantidade de crne e gordura do pernil resfriado € apresentada na
tabela 2.6.

Verificase que todos os pardmetros estimados das trés equagdes <0
significativamente diferentes de zro e os modelos apresentam boa qualidade de gjuste.
Os R 2 s80 superiores a 95 %. Pela tabela 2.5, os erros médios absolutos £ menores
gue 5 %. Entretanto para predicéo individual is pode ndo ser suficiente. Verifica-se
gue para predizer o peso do pernil inteiro chega-se a cometer um erro oscila de -5,8 a
7,1 %. Para a quantidade Carne aoscilaggo é de -11,0 a 8,9 % e para gordura €éanda
maior, oscilando de-13,3 a 14,5 %.
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N&o ha duvida que a informacd produzida sobre o pernil, conforme mostra a
tabela 2.6, € util na linha de abate para dar destino industria as carcacas, evitando-se
pelo menos os erros grosseiros que o dho nu seriam cometidos. Entretanto para garantir
especificacd, esses moddos podem ndo ser adequado. Por is®, se 0 objetivo da
agroindustria élancar produtos ao mercado com determinada especificacdo, antes de

pensar em plangar uma dissecagdo € importante wnhecer o que determina alegidacéo.

Tabela 2.5 - Erro cometido para predizer o Peso, quantidade de carne e gordura do
pernil resfriado.

Variavel Residuo Erro relativo Erro absoluto
Média (min, max)  Média (min, max) Meédia {(min, max)
Peso do Pernil (kg) 0(-709qg; 671 q) 01(-58. 7.1 % 250,171 %
Carne do Pernil (kg) 0(-569¢g;738qg) -01(-11,0;89) % 3,2(0,0;11,0)
Gordura do Pernil (kgy 0(-357g;561q) -01(-13,3;145) % 49(0,2, 145)

Tabela 2.6 — Simulacéo para predizer o peso, quantidade de carne egordurado pernil
resfriado.

Pcarf % Carne % Pernil Inteiro Carne do Pernil  Gordura do Pernil
Kg Resf.  Gordura Peso, Kg % Quant. Kg % Quant. Kg %

50 55,0 28.0 7.9 31,6 47 59.3 1.9 243
60 55,0 28,0 9.4 31,5 56 59,3 2.3 24.8
70 55,0 28,0 110 314 6,5 59,3 2.8 253
80 55,0 28,0 125 313 74 59,2 3.2 25,6
90 55,0 28,0 14,1 31,2 8,3 59,2 3.6 25,8
100 55,0 28.0 156 311 9,2 592 4.1 26.0
110 55,0 28,0 17,1 31,0 10.1 59,2 45 26,2

E) Aspectos Relacionados com a Representatividade da Amostra de

Carcagcas Dissecadas

A lei universal de Fisher diz que "N&o se pode extrair dos dados mais do que

eles podem oferecer, isto € edtimativas geradas a partir de amostras inadequadas
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também serdo inadequadas’. Esses dizeres 50 muito importantes para serem seguidos
por aguelas empresas que pretendem continuar na dividade pensando em aplicar 0s
principios bésicos da qualidade. Antes de qualquer discussio € desgjavel entender que
uma amostra s € representativa se ela concordar com a populagdo que a contém em
pelo menos 95 % das ocorréncias. No entanto, (Guidoni 1999) ao realizar estudos obre
tipificacdo de cacacas referente a quatro empresas, verificou que a amostra dissecada
de maior concordancia @mm a populacéo foi de 85 %. Is significa que independente de
gualquer outra questéo que possa ser desencadeada o erro de partida ja éde 15 %. As
vezes € melhor usar 30 carcagas escolhidas convenientemente do que escolher 120
inadvertidamente. Admitase que os preditores a serem usados numa determinada
empresa para fazer predicbes da @rcaca sejam 0 peso da cacaca quente (Pcarq),
espessura de toucinho (Esp) e Profundidade de musculo (Mus). Ness caso, se eistir
dados armazenados ao longo do tempo, na empresa, contendo informagdes dessas trés
caraderiticas a primeira providéncia é fazer um estudo da populagdo determinando-se
inicialmente os valores minimos, médio e maximo de ada @racteristica. Uma anostra
de 54 cacags resultante de uma combinaggo fatorial Sexo (Mado, Fémea) X
Pcarg(minimo, médio, méaximo) X Esp(minimo, médio, maximo) X Mus(minimo,
meédio, maximo) ja pode ser considerada uma amostra alequada para estimar equagdes
de predicdo, inclusive pode estimar uma eguacdo para cada sexo. Pois, uma das
impropriedades dos modelos de regresséo clasgcos = verifica quando eles .0 usados
para extrapolacéo.

Nessa amostra de tamanho 4 is® ja nd ocorre. E claro que predsa ser
determinada a distribuicd dos animais para Pcarg, Esp e Mus conjuntamente e
conhecer a oncentragd de animais nas classes combinadas e redizar uma amostragem
proporciond, para garantir que o modelo preditor seja de maxima predsdo, isto é

cometa o0 minimo de ero possivel.
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CAPITULO 3-REVIZAO DOSCONCEITOSBASICOSDE RN'S

Segundo (Barreto, 1997) pesquisas cerebrais s um antigo campo de dividade.
Elas tiveram um grande avango, assm como muitos outros campos da ciéncia, depois
da Segunda Guerra Mundial. 1s porque surgiam novas tecnologias que permitiram a
redizac® de experimentos inéditos. Um dos primeiros pass na neuroanatomia foi a
descoberta do itaiano Camillo Golgi em 1875. Ele encontrou um método,
aparentemente ao acaso, pelo qual apenas umas porcdes de neurbnios 0 coradas
durante um tempo, e essas células sGo completamente coradas. Com ese método é
possvel isolar e observar neurénios individuais.

Golgi foi contemporaneo de Santiago Ramony Cajal, um espanhol, que dedicou
suavida usando o método de Golgi para @da parte do sistema nervoso. Sua “Histologie
du systeme nerveux de I’"homme et dés vertébrés’ publicada na Espanhaem 1904 e é
um dos mais importantes trabalhos ja escritos em neurobiologia. Ao tempo de Cajal as
juncdes entre neurénios eram desconhecidas, principalmente porque o méodo de Golgi
revelou um grande nimero de dulas isoladas mas ®m sugerir juncdes entre elas de
modo a formar uma rede.

Entretanto os estudos de Cajal apresentaram dois resultados principais. Primeiro
Cga adotou nocéo de sistema nervoso, postulando sobre a comunicagcé entre &
céulas pela singpse. A segunda maior contribuicdo foi de que ainterconexéo entre
neurbnios ndo seria feita a acaso, pois é dtamente epecifica e estruturada. Ele
descreveu diversas estruturas cerebrais. I1sto fez com que & pesguisas ® voltassem ndo
apenas para a estrutura dos neurénios, mas também para o desconhecido campo das

muitas estruturas formadas pelos grupos de neurénios.

3.1 Principais componentes dos neur 6nios

Os dentritos, gue tem por funcéo, receber os estimulos transmitidos pelos outros
neurbnios,
O corpo de neurénio, também chamado de soma, que é responsavel por coletar e

combinar informacdes vindas de outros neurdnios;
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E finalmente o ax6énio, que éconstituido de uma fibra tubular que pode dcancar

até aguns metros, e éresponsavel por transmitir os estimulos para outras céulas.

Constituintes da célula:

memhbrana celular
‘/_mtuplasma

niucleo celular s
)/_ e

e
/. o [leerentes partes da celula T ey
——— i
R axdnio
N soma (corpo da célula)
}' dendrito
i /!
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"_"{:fw '<\
e L
= I
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Figura 3.1 - Esqguema dos constituintes da cé&ula neural

3.2 Higorico das Redes Neurais Artificiais

As primeiras informagdes mencionadas bre a neuro computacdo datam de
1943, em artigos de McCulloch e Pitts, em que sugeriam a construcdo de uma maquina
baseada ou inspirada no cérebro humano. Muitos outros artigos e livros surgiram desde
entdo, porém, por um longo periodo de tempo, pouco resultado foi obtido. Até que an
1949 Donald Hebb escreveu um livro intitulado "The Organization of Behavior” (A
Organizacgo do Comportamento) que perseguia a idéia de que o condicionamento
psicoldgico classco esta presente em qualquer parte dos animais pelo fato de que esta é
uma propriedade de neurénios individuais. Suas idéias ndo eram completamente novas,
mas Hebb foi o primeiro a propor uma lei de grendizagem especifica para & snapses

dos neurénios. Este primeiro e mrajoso paso serviram de inspiragdo para que muitos
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outros pesguisadores perseguiseem amesmaidéia. E embora muito tenha sido estudado
e publicado nos anos que seguiram (1940-1950), estes srviram mais como base para
desenvolvimento posterior que para o proprio desenvolvimento.

Também proveniente deste periodo de tempo foi a cnstru¢do do primeiro neuro
computador, denominado Shark, por Mavin Minsky, em 1951. O Snark operava com
sucesso a partir de um ponto de partida témico, gjustando seus pesos automaticamente,
entretanto, ele nunca executou qualquer funcé de processamento de informagio
interessante, mas %rviu de inspiragdo para & idéias de estruturas que o sucederam.

Em 1956 no "Darthmouth College" nasceram os dois paradigmas da I nteligéncia
Artificial, asimbdlica eo conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlicatenta smular
0 comportamento inteligente humano desconsiderando 0s mecanismos responsaveis por
tal. Ja alntdigéncia Artificial Conexionista acredita que mnstruindo-se um sistema que
simule aestrutura do cérebro, este sistema goresentara inteligéncia, ou seja, serd @paz
de grender, assmilar, errar e aprender com seus erros.

O primeiro neuro computador a obter suces® (Mark | Perceptron) surgiu em
1957 e 1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Devido a
profunddade de seus estudos, suas contribuicdes técnicas e de sua maneira moderna de
pensar, muitos o véem como o fundador da neuro computaggo naformaem que atemos
hoje. Seu interesse inicial para a aiac@® do Perceptron era o reconhecimento de

padrodes.

Ap6s Rosenblatt, Bernard Widrow, com a guda de dguns estudantes,
desenvolveram um novotipo de el emento de processamento de redes neurais chamado
de Adaline, equipado com uma poderosa lei de grendizado, que diferente do
Perceptron ainda permanece an uso. Widrow também fundou a primeira companhia de

hardware de neurocomputadores e componente.

Infelizmente, os anos sguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado

de muitos pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que
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faziam uma previsdo pouco confidvel para a éoca, sobre méquinas tdo poderosas
guanto o cérebro humano gue surgiriam em um curto espago de tempo. Isto tirou quase
toda a cedibilidade dos estudos desta &ea e cusou grandes aborredmentos aos

témicos de outras &reas.

Um periodo de pesguisa silenciosa seguiu-se durante 1969 a 1982, quando
poucas pesquisas foram publicadas devido aos fatos ocorridos anteriormente.
Entretanto, aqueles que pesguisavam nesta @oca, e todos 0S que se seguiram no
decorrer de treze anos conseguiram novamente estabelecer um campo concreto para o

renascimento da aea

Nos anos 80, muitos dos pesquisadores foram bastante corajosos e passaram a
publicar diversas propostas para a &ploracggo de desenvolvimento de redes neurais bem
como suas aplicagdes. Porém talvez o fato mais importante deste periodo tenha ocorrido
guando Ira Skurnick, um administrador de programas da DARPA Defense Advanced
Research Projects Agency deddiu ouvir os argumentos da neuro computacé e seus
projetistas, e divergindo dos caminhaos tradicionais dos conhecimentos convencionais,
fundou em 1983 pesquisas em neuro computacdo. Este @o ndo so abriu as portas para a
neuro computagdo, como também deu a DARPA o status de uma das lideres mundiais
em se tratando de "moda’ teaoldgica

Outra "poténcia’ que emergiu neste periodo foi John Hopfield, renomado fisico
de reputacd mundial, se interesoou pela neuro computacéo, e escreveu artigos que
percorreram o mundo todo persuadindo centenas de dentistas, mateméicos, e

tendlogos atamente qualificados a se unirem estanova aea energente.

Apesar de um terco dos pesquisadores da area terem aderido a mesma pela
influéncia de Hopfield, foi em 1986 que este campo de pesquisa "explodiu” com a
publicacggo do livro "Parallel Distributed Processng” (Processamento Distribuido
Paralelo) editado por David Rumelhart e James McClelland.
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Em 1987 ocorreu em Sdo Francisco a primeira mnferéncia de redes neurais em
tempos modernos, a |[EEE International Conference on Neural Networks, e também foi
formada a International Neural Networks Society (INNS). A partir destes
acontedmentos decorreram a fundacdo do INNS journal em 1989, seguido do Neura
Computation e do |IEEE Transactions on Neural Networks em 1990.

Desde 1987, muitas universidades anurnciaram a formacdo de ingtitutos de

pesguisa eprogramas de educac@ em neuro computacao.

Algurs dos fatos mencionados s&o li stados abaixo:

Neurofisiologista McCulloch e matematico (Walter Pitts 1943), cujo trabalho fazia uma
analogia entre células vivas e 0 proces eletrénico, ssimulando o comportamento do
neurbnio natural, onde o0 neurdnio posalia genas uma saida, que aa uma funcéo de
entrada (threshold) da soma do valor de suas diversas entradas,

W, T f(a)

Xp Wp ) /

Figura 3.2 - Neurbnio artificial projetado por McCulloch

O psicologo (Donald Hebb 1949), demonstrou que a apacidade da
aprendizagem em redes neurais vem da dteracéo da diciéncia sinaptica, isto é a
conexd somente éreforcada se tanto as céulas pré-sindpticas quanto as pos-sindpticas
estiverem excitadas;
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E (Rosemblatt ,1958) mostrou em seu livro (Principles of Neurodynamics) o modelo
dos "Perceptrons’. Nele, os neurdnios eram organizados em camada de entrada e saida,

onde os pesos das conexdes eram adaptados afim de se atingir a diciéncia sindptica;

(__ ) Camada de Saida

(i j Camada de Entrada

Figura 3.3 - Rede de perceptrons proposta por Rosemblatt

Em 1960 surgiu a rede Adaline Adaptative Linear Network e o Madaline Many
Adaline perceptron, proposto por Widrow e Hoff. O Adaline/Madaline utilizou saidas

analogicas em uma aquitetura de trés camadas.

( tMadaline

) Adalines

Figura 3.4 - Redes ADALINE e MADALINE
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Muitos historicos desconsideram a existéncia de pesguisa nessa @deanos anos 60
e 70 e gpontam uma retomada das pesquisas com a publicacdo dos trabalhos do fisico e
bidlogo (Hopfield, 1982) relatando a utilizacggo de redes smétricas para otimizacgdo,
através de um agoritmo de aprendizagem que estabilizava uma rede binaria smétrica

com reaimentacéo.

Rumelhart, Hinton e Williams introduziram o poderoso método Retropropagacéo.

C C) ) ) Camada de Saida

C ] Camada Escondida

(: ) Carmada de Enfrada

Figura 3.5 - Estrutura do método Retropropagacéo

Cooper, Cowan, Fukushima, Von der Malsburg e muitos outros foram algurs
dos muitos pesguisadores dos anos 60 e 70, cujos estudos ndo devem ser
menaosprezados.
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3.3 Neurocomputacéo

Os modelos neurais procuram aproximar 0 processamento dos computadores ao
cérebro. As redes neurais possuem um grau de interconexdo similar a estrutura do
cérebro e um computador convencional moderno a informacéo é transferida en tempos
especificos dentro de um relacionamento com um sinal para sincronizag&o.

A tabela &aixo traga um comparativo entre o cérebro humano e o computador:

Tabela 3.1 - Quadro comparativo entre cérebro e o computador

Parémetro Cérebro Computador
Material Organico Metal e plagtico
Velocidade Milisegundos Nanosegundos
Tipo de Processamento Paralelo Sequencial
Armazenamento Adaptativo Estético
Controle de Processos Distribuido Centralizado
Numero de dementos processados 10ellal0el4d 10e5al10e6
Ligaches entre dementos processados 10.000 <10

O mesmo pardelo pode ser tracado comparando o computador com as redes
neurais. Para tanto, a compara¢ggdo ndo se dara com um computador especifico
encontrado no mercado, mas Sm com 0 paradigma predominante nos computadores

atuais.

Tabela 3.2 - Quadro comparativo entre mmputadores e neurocomputadores

Computadores Neurocomputadores

Executa programas Aprende

Executa operagbeslOgicas | Executa operagdes ndo logicas, transformagdes,
comparagdes

Depende do modelo ou do | Descobre & relagdes ou regras dos dados e exemplos

programador

Testauma hipo6tese por vez | Testatodas as possbili dades em paralelo
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3.4 RedesNeurais Artificiais

As redes neurais artificiais consistem em um método de solucionar problemas de
inteligéncia atificia, construindo um sistema que tenha drcuitos que simulem o
cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou sgja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas. S8 mais que isso sdo témicas computacionais que gresentam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que alquirem conhecimento
através da experiéncia. Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares
de unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um mamifero pode ter muitos
bilhes de neurénios.

Apesar da complexidade das redes neurais nd permitir uma Unica definicéo, as
linhas sguintes guem como uma tentativa das inUmeras definicdes ou interpretagdes
do que sgarealmente umarede neural.

Um grafo direcionado é um objeto geométrico que consiste de um conjunto de
pontos, chamados nos, ao longo de um conjunto de segmentos de linhas direcionadas
entre des. Umarede neural é uma estrutura de processamento de informacdo dstribuida
paralelamente na forma de um grafo diredonado, com algumas restricoes e definicdes

proprias.

Os nds deste grafo sdo chamados elementos de processamento. Suas arestas $0
conexdes, que funcionam como caminhos de conducéo instantanea de sinais em uma
Unicadirecdo, de forma que seus elementos de processamento padem receber qualquer
nimero de @nexdes de entrada. Estas estruturas podem posalir memoria local, e
também possuir qualquer nUmero de conexdes de saida desde que 0s sinais nestas
conexdes sam 0s mesmos. Portanto, estes elementos tém na verdade uma Unica
conexd de saida, que pode dividir-se em cdpias para formar multiplas conexdes, sendo

gue todos carregam 0 mesmo sinal.
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Entdo, a Unica entrada permitida para afuncé de transferéncia (que cada
elemento de processamento possui) sdo os valores armazenados na memoéria locd do
elemento de processamento e os valores atuais dos gnais de entrada nas conexdes
recebidas pelo eemento de processamento. Os Unicos valores de saida permitidos a
partir da funcdo de transferéncia sdo valores armazenados na memodria loca do
elemento de processamento, e o sina de saida do mesmo.

A funcéo de transferéncia pode operar continuamente ou episodicamente. Sendo
gue no segundo caso, deve eigir uma entrada tamada "activate’ que cusa o
ativamento da funcdo de transferéncia com o sinal de entrada corrente e ®m valores da
memoria locd, e produzir um sinal de saida dualizado (ocasionalmente aterando
valores da memoria). E no primeiro caso, 0s elementos estdo sempre ativados, e a
entrada "activate' chega dravés de uma conexdo de um elemento de processamento
agendado que também é parte da rede.

Sinais de entrada para umarede neural a partir de foradarede thegam através de
conexdes que se originam do mundo externo, saidas darede para 0 mundo externo séo
conexdes que deixam arede.

Deformageral, a operacéo de uma clula darede se resume an:
e Sinais 90 apresentados a entrada;
« Cada sna é multiplicado por um peso que indica sua influéncia na saida da
unidade;
 E feita asoma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

» Se este nivel excede um limite threshold a unidade produz uma saida;

3.4.1 O Neurobnio Artificial ea Rede Neural

Assm como o sistema nervoso é composto por bilhdes de @ulas nervosas, arede
neurd artificial também seria formada por unidades que nada mais sdo que pequenos
modulos que smulam o funcionamento de um neurbnio. Estes modulos devem
funcionar de acordo com os elementos em que foram inspirados, recsbendo e
retransmitindo informagdes.
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3.4.2 O Neuro6nio Artificial

O fisiologista Warrem MadCulloch interpretou o funcionamento do neurénio
bioldgico como sendo um circuito de entradas binérias combinadas por uma soma

ponderada (com pesos) produzindo uma entrada detiva:

W T f(a)

L‘_(> ¥
—
Xp W ) /

Figura 3.6 - Modelo de McCulloch e Pitts

No modelo gera de neurdnio (Figura 3.6) as entradas WiUi sdo combinadas
usando umafuncdo F, para produzir um estado de divagdo do neurénio (correspondente
a frequéncia de descarga do neurdnio bioldgico).As entradas chegam através dos

dentritos e tem um peso atribuido pela sinapse.

Figura 3.7 - Esqguema de um neurdnio artificia (Barreto, 1997)

A funcdo basica de um neurdnio € somar as entradas e retornar uma saida, caso

esse valor sgiamaior que o valor de soma (threshold).
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3.4.3 A Rede Neural Artificial (Perceptron Multi-Camada e Redes Diretas
Multicamadas)

Segundo Barreto 1997, informalmente uma rede neura artificial RNA é um
sistema @mposto por véarios neurdnios de modo que & propriedades de sstema
complexo segjam usadas. Estes neurdnios estéo ligados por conexfes, chamadas
conexdes gnapticas. Alguns neurdnios recebem excitacdes do exterior e sdo chamados
neurbnios de entrada ecorrespondem aos neurénios dos 6rgaos dos entidos. Outrostém
suas respostas usadas para dterar, de dgumaforma, o0 mundo exterior e sdo chamados
neurénios de saida e crrespondem aos motoneurdnios que sdo 0s neurdnios biol dgicos
gue excitam os musculos. Os neurbnios que ndo sd nem entrada nem saida séo
conhecidos como neurdnios internos. Estes neurdnios internos a rede tem grande

importancia esdo conhecidos na literatura saxénica como “hidden”.

O perceptron tem saida de ada neurdnio binario. Entretanto € cmum chamar de
perceptron multicamada, a uma rede an que se distinguem neurénios de etrada,
neurénios de saida, e neurénios internos, arrumados formando camadas, se bem que os
neurbnios ndo sejam binarios e tenham uma ndo linearidade do tipo funcéo logistica,
tangente hiperbdlica, ou outra funcdo qualquer. Muitas vezes, estafuncéo € derivavel e
se emprega o adgoritmo da retropropagacdo (“backpropagation”), o que leva muitos
autores, pouco preocupados com ndo ambiglidade de seus escritos, a dhamarem estas
redes de redes de retropropagacdo ou simplesmente usando a expressio em inglés, redes
backpropagation.

Estritamente o perceptron multicamada é uma rede direta multicamada com neurénios
binérios. Note-se que na rede direta multicamada cada neurénio de uma @amada e liga

somente aneurdnios da camada vizinha.

A maioria dos modelos de redes neurais posaui alguma regra de treinamento,
onde o0s pesos de suas conexdes S0 gustados de aordo com os padrdes apresentados.
Em outras pdavras, das aprendem através de exemplos. Arquiteturas neuras S0
tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar conedadas as
unidades da camada posterior.
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A rede neura passa por um proces® de treinamento a partir dos casos reais
conhecidos, adquirindo, a partir dai, a Sistemética necessria para executar
adequadamente o processo desgjado dos dados fornecidos. Sendo assm, arede neurd é
capaz de extrair regras bascas a partir de dados reais, diferindo da computagio

programada, onde énecessarios um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e dgoritmos.

Figura 3.8 - Organizacgo em camadas.

Usualmente & camadas $0 classficadas em trés grupos:

« Camadade Entrada: onde os padrbes s0 apresentados a rede;

e Camadas Intermediarias ou Ocultas. onde é feita a maior parte do
processamento, através das conexfes ponderadas, podem ser consideradas
como extratoras de araderigticas;

» Camadade Saida: onde o resultado final € cncluido e apresentado.

Redes neurais 80 também classficadas de acordo com a arquitetura en que
foram implementadas, topologia, caracteristicas de seus nds, regras de treinamento, e
tipos de modelos.
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3.5 Classificacdo de Redes Neurais Artificiais

Um dos objetivos da pesguisa sobre redes neurais na computacio € desenvolver
morfologias neurais matematicas, ndo necessariamente baseadas na biologia, que podem
redizar funcles diversas. Na maior parte dos casos, modelos neurais 80 compostos de
muitos elementos ndo lineares que operam em paraelo e que sdo classficados de
acordo com padrdes ligados a biologia.

Quando um proces® € aiado visando utilizar aspectos de redes neurais
comegam com o desenvolvimento de um neurdnio artificial ou computacional baseado
no entendimento de estruturas bioldgicas neurais, seguidas do aprendizado de
mecanismos Vvoltados para um determinado conjunto de glicacbes. Ou em outras

palavras, seguindo as trés etapas.

O desenvolvimento de model os neurais motivado por neurénios bioldgicos;
Modelos de estruturas e mnexdes snépticas;
O aprendizado das regras (um método de guste de pesos ou forcas de conexdes

internodais)

Por causa de diferencas entre dgumas ou as vezes todas as entidades envolvidas,
diferentes estruturas de redes neurais tem sido desenvolvidas por pesquisadores. Do
ponto de vista estrutural, a aquitetura de redes neurais pode ser classficada como
estética, dinamica ou fuzzy, e de Unica @mada ou multiplas camadas (seu significado é
mais bem espedficado na parte de Topologia de Redes Neurais Artificiais). Além dis,
diferencas computadonais surgem também quando se trata da maneira com que séo
feitas as conexdes exigentes entres os neurbnios. Estas conexBes podem ser
estritamente no sentido de ida, no sentido de ida e volta, lateramente conedadas,

topologicamente ordenadas ou hibridas.

A aplicacdo de redes neurais pode ser clasdficada en clases digtintas:
Reconhecimento de padrfes e Classficacdo; Processamento de imagem e Visdo;

Identificagdo de sistema e controle e Processamento de sinais. E importante verificar
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gue uma determinada aplicacd de um sisema baseado em rede neural ndo precisa

necessariamente ser classificada en apenas uma das citadas acima.

3.6 Topologias de Redes Neurais Artificiais

3.6.1 Disposicado dos Neur 6nios:

De aordo com Rummehart, a rede neural deve posair no minimo duas
camadas, a de entrada de dados e a da saida dos resultados. Como a rede gresenta
desempenho muito limitado com somente duas camadas, a aicéd de uma camada
intermedidria faz-se necessria. Neste tipo de configuracdo, cada neurdnio esta ligado
com todos os outros das camadas vizinhas, mas neurbnios da mesma camada ndo se
comunicam, adém da municaggo ser unidiredona, apresentando assm um

comportamento estético.

Ja a rede neural de Hopfield apresenta comportamento dindmico e fluxo de
dados multidirecional devido a integracéo total dos neurdnios, desaparecendo assm a
idéia das camadas bem digintas. Com is© seu funcionamento é mais complexo,
havendo certas complicagdes, seja na fase de aprendizado quanto na fase de testes. Seu
uso é direcionado a problemas de minimizacdo e otimizacdo, como por exemplo de

percurso de caninhdes.

. Bl

© i
BUMMELHART HOPEIELD

Figura 3.9 - Modelos de Rummelhart e Hopfield
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Ha pesquisadores como Hecht - Nielsen, que afirmam que com apenas uma
camada oculta j épossivel calcular uma funcéo arbitréria qualquer a partir de dados
fornecidos. De acordo com Hecht - Nielsen, a canada oculta deve ter por voltade 2i+1

neurdnios, ondei € o nimero de variaveis de entrada.

Outros, no caso de Cybenko, defendem o uso de duas camadas ocultas.

No caso de Kucricky, empiricamente observou-se que para cala 3 neurénios da
primeira camada oculta ea preciso um da segundca c@amada.

Ja Lippmann afirma que a segunda amada oculta deve ter o dobro de neurdnios
da camada de saida. No caso de genas uma camada oculta, €la devera ter s(i+1)
neurbnios, onde s € 0 nimero de neurdnios de saida e i 0 nimero de neurdnios na

entrada.

Outros autores definem o nimero maximo como:
- Omax = ¢/ 10.(i+s)
Onde s: nimero de neurdnios de saida

i: nUmero de neurdnios na entrada

Em redes peguenas 0 nimero de neurénios da amada oculta pode ser a média

geométrica eitre o nimero de neurénios de entrada pelo nimero de neurénios de saida

Independente de cada abordagem, quanto mais camadas de neurdnios, melhores
€ 0 desempenho darede neural, pois aumenta a cpacidade de grendizado, melhorando
a precisdo com que da delimita regides de dedsdo. Estas regides de decisdo sdo
intervalos fixos onde a resposta pode estar. A camada de entrada possui um neurénio
especia chamado de "bias’ e serve para aumentar os graus de liberdade, permitindo
umamelhor adaptacéo, por parte da rede neural, a0 conhecimento a ela fornecido.
Ciclos.
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3.6.1.1 Redes Diretas

S30 redes neurais cujo grafo ndo posali ciclos e podem ser representadas
em camadas. Por exemplo, 0s neurdnios que recebem sinais de excitaggo do
meio externo estdo na camada de entrada; 0os neurdnios que estédo na saida sfo
chamados de @mada de saida.

Figura 3.10 - Rede Direta (Barreto 1997)

3.6.1.2 Redes com ciclos

S80 redes em que o grafo de conedividade @ntém pelo menos um ciclo. S&o

também chamadas redes com redi mentacéo ou com feedback.

3.6.1.3 Redes smétricas

S0 redes cuja matriz (do grafo de conectividade) € simétrica, sendo um caso

particular das redes com ciclos.

Figura3.11 - Rede Simétrica (Barreto 1997)
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3.7 Processos de Aprendizado de uma Rede Neural Artificial

A propriedade mais importante das redes neurais é ahabilidade de grender de
seu ambiente e @m isO melhorar seu desempenho. s éfeito através de um processo
iterativo de gustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O gprendizado ocorre quando a

rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma das< de problemas.

Denomina-se algoritmo de grendizado a um conjunto de regras bem definidas
para asolucdo de um problema de aprendizado. Existern muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos

diferem entre s principalmente pelo modo como os pesos 80 modificados.

A rede neura se baseia nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, afase
de grendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos espurios.
Todo o conhecimento de uma rede neural estd amazenado res Snapses, ou segja, nos
pesos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. De 50 a 90% do tota de dados deve ser
separado parao treinamento darede neural, dados estes escolhidos aeatoriamente, afim
de que a rede "aprenda’ as regras e ndo "decore” exemplos. O restante dos dados  é
apresentado a rede neural na fase de testes a fim de que da possa "deduzir’

corretamente o inter-relacionamento entre os dados.

Outro fator importante € amaneira pelaqual umarede neural serelaciona mwm o
ambiente.
Nesse mntexto existem os fguintes paradigmas de grendizado (Barreto 1997):
- Por independéncia de quem aprende

As Redes Neurais Artificiais aprendem por memorizacdo, contato, exemplos,
por analogia, por exploracéo e também por descoberta.
- Por retroaggo do mundo

Diz respeito a ausénciaou presenca de realimentagdo explicita do mundo exterior,

ou sgja, que em certos intervalos de tempo um agente assnala a@rtos e erros.
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Aprendizado Supervisonado: utiliza um agente externo que indica a rede um
comportamento bom ou ruim de acordo com o padréo de entrada

Aprendizado N&o Supervisionado (auto-organizacdo): ndo utiliza um agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada, utili za-se, entretanto,
exemplos de wisas £melhantes para que arede responda de maneira semelhante.
- Por Finalidade do Aprendizado

Auto-associador: € apresentada arede uma colecdo de exemplos para que ea
memorize.

Quando se apresenta um dos elementos da mlecdo de exemplos mas de modo
errbneo, arede deve mostrar o exemplo original, funcionando assm como um filtro.

Hetero-associador: € uma variagé do Auto-associador, mas que se memoriza
um conjunto de pares. O sitema grende areproduzir o segun elemento do par
mesmo que o primeiro estgla pouco modificado, funcionando desta maneira como um
reconhecedor de padrdes.

E necessirio também que existaum Detector de Regularidades, que nada mais é
gue um reconhecedor de padrdes em que o sistema deve se auto-organizar e criar
padrbes possiveis.

Podemos denominar ainda ciclo como sendo uma apresentacéo de todos os N
pares (entrada e saida) do conjunto de treinamento no poces® de grendizado. A
correcdo dos pesos num ciclo pade ser executado de dois modos:

Modo Padrdo: A correcé dos pesos acontece a @da apresentacdo arede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos baseia-se somente no erro
do exemplo apresentado naquelaiteragéo. Assm, em cada dclo ocorrem N corregdes.

Modo Batch: Apenas uma corregéo € feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto
de treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio é @lculado e apartir deste ro
fazem-se as corregcdes dos pesos.

Hebian Learning

Descreveremos aqui uma sugestdo simples de uma teoria que responde a
pergurta. Como nos aprendemos? A base desta teoria data do ano de 1949 do livro
"Organization of Behavior", escrito por Hebb. A idéia centra estava na seguinte

afirmacéo:
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"Quando um axénio de uma cdula A esta proxima o suficiente de excitar uma
célula B e repetidamente ou persistentemente toma parte em ativa-la, algum processo
crescente ou mudanca metabdlica se gpossa de uma ou ambas as cdulas de forma que a
eficiénciade A, assm como a de uma das células de B excitadas, sdo aumentadas’.

Assm como o modelo de McCulloch-Pitts, estalel de aprendizagem ndo explica
tudo sobre este tema, porém, de uma forma ou de outra, ela et presente em muitos
modelos de redes neurais que @nhecemos hoje. Utilizaremos como exemplo, o
condcionamento classco, o experimento de Pavlov, parailustrar a idéia anteriormente
exposta.

Pelo fato das conexdes através de neurénios ocorrerem através de snapses, €
realmente razodvel imaginar que qualquer mudanca que ocorra durante o aprendizado
ocorra nestas. Hebb teorizou que a &eada juncdo singptica aumenta. Teorias mais
recentes afirmam que o responsave por isto € um aumento na taxa de liberacdo
neurotransmisora efetuada pela cdula pré-singptica. Em qualgquer evento, mudancas
certamente ocorrem na singpse. Se nem a cdula pré, nem a pos snptica sdo alteradas
como um todo, outras respostas, que ndo sdo reladonadas ao experimento podem ser
reforcadas.

Desenvolvimento de Aplicacbes

Esta pagina procura ilustrar 0s pass necess&rios para o desenvolvimento de

aplicagdes utilizando redes neurais artificiais.
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CAPITULO 4 — ANALISE DOS EXPERIMENTOS.

Es< capitulo descreve o modelo implementado para o problema de predicéo da
percentagem de cane suina na cacaca resfriada. Uma andlise minuciosa dos dados é
feita ecom base nessa andlise, atopologia da rede (tamanho, estrutura e wnexdes) e 0s
parémetros do algoritmo de treinamento (taxa de aprendizado, termo de momento e
outros) sdo definidos. A rede é treinada e os resultados sGo analisados e confrontados
com os obtidos pelo modelo linea de regressio mdltipla, modelo este, utilizado
atualmente pela Empresa Frigorifica SA. Ind. e Com. na determinacdo do indice de
bonificacéo.

4.1 Dados

Os dados utilizados neste trabalho provém de levantamentos efetivados por
témicos da Empresa Frigorifica S.A. Ind. e Com. No levantamento, uma amostra de
cem suinos foi selecionada e as fguintes varidveis foram mensuradas. Peso da carcaca
guente — PCarq (kg), Espesaura de toucinho avaliada entre aultima epentltima mstela
— Esp (mm) e Profunddade de musculo avaliada entre a Gltima e penditima stela —
Mus (mm). Apos, esses cem suinos foram dissecados e a Percentagem de carne na
carceaca resfriada (PCmf) foi avaliada. Segundo a equipe témica a partir das trés
primeiras varidveis é possivel predizer a PCmf. Uma vez que adisecagio de todos 0s
animais para adeterminacdo do PCmf € imposdvel, quanto melhor a predicdo do PCmf
feita, maior sera a cnfiabilidade no indice de bonificagdo e mais justa sera atipificacio

de cacagas.

Antes de se glicar qualquer metodologia a um problema deve-se analisar, além
da natureza do problema, os dados existentes. O ndo conhecimento dos dados pode

deteriorar o desempenho do método aplicado.

O problema éainda maior quando o modelo que se desgja licar € um modelo
conexionista. RNAs sdo baseadas em dados. Se o conjunto de treinamento da rede for
mau montado, a rede certamente ndo serd capaz de abstrair o padrdo composto ncs
dados.
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Sendo assm, analisou-se 0 comportamento de cada uma das varidveis utilizadas,

além dainter-relacdo entre essas variavels.

105

95

85

75

65

Peso da Carcaca Quente (kg)

55

45
Figura 4.1 — Peso da carcaga quente (kg).

A fig. 4.1 apresenta a varidvel peso da @rcaca quente. Para obter-se uma

amostra significativa da populacdo existente, procuro-se variar o peso do animal

amostrado. Devido a ese atificio, pode-se observar umatendéncia aescente nos dados.
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Espessura do Toucinho (mm)

12

Figura 4.2 — Espesaura do toucinho (mm).

A varidvel Espesaurado toucinho (fig. 4.2) variou de formaregular entre 8 mma

34 mm., independente do peso do animal.
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Profundidade do Musculo (mm)
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Figura 4.3 — Profundidade do muasculo (mm).
A fig. 4.3 apresenta 0 comportamento da varidvel Profundidade do musculo.
Diferente da Espesaura do toucinho, a profundidade minima do masculo tende a
aumentar, mesmo gue muito pouco, conforme o peso do animal aumenta. Observam-se

também, picos e reducdes de largura oscil atéria.
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Figura 4.4 — Percentagem de @rne da carcagaresfriada.
A variavel a ser prevista (fig. 4.4) também variou bastante na amostra obtida
Como se pode observar ela gresenta sinais indicativos dos trés padres encontrados nas

outras variaveis, o que indicaque esta pode ser estimada mm base nas outras trés.
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Para verificar se todas as variaveis eram significativa na previsdo da
percentagem de cane resfriada da carcaca quente no momento do abate, uma andlise de
correlagdo multiplafoi feita.

Tabela4.1- Matrizde correlacdo entre asvariavels.

PCarq Esp Mus PCmf
PCarq 1 0,216191 0,237874 -0,24562
Esp  0,216191 1 -0,09361 -0,86386
Mus 0,237874 -0,09361 1 0,216036
PCmf -0,24562 -0,86386 0,216036 1

PCARQ

o
L]
o
]
Toa

Figura 4.5 — Gréafico de mrrelagédo entre asvariaveis (Matlab).

Examinando a arrelacdo entre cada par de variaveisincluidas no modelo (tabela
4.1 ou fig. 4.5), observamos que a orrelacdo entre PCarq e Esp €igud a0,216 e PCarq
e Mus é igua a 0,238 indicando uma fraca associaggo positiva entre as variaves.
Podemos ver também que a orrelacéo entre PCarq e PCmf € de —0,246, indicando uma
correlagdo negativa fraca entre & variaveis. Além dis, notamos que ndo existe
praticamente correlac@o entre & variaveis explicativas Esp e Mus (-0,094) e a variavel

Esp apresenta uma orrelagcd negativa forte com a variavel de resposta (-0,864).

s mostra que animais com maior peso da carcaca quente tem espessura de
toucinho e profundidade do musculo maior; Ja, a percentagem de carne na carcaca
resfriada desses animais € menor. Observa-se também, que animais com uma espesaira

de toucinho grande tem menor percentagem de cane na crceca resfriada. Assm,
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animais com menor peso da carcacaquente, apresentam espesaura de toucinho menor e

maior percentagem de carne na @rcacaresfriada (o que seria desgéavel).

Uma correlacdo significativa grande entre duas ou mais variaveis explicativas
indica que apenas uma delas deve ser levada em conta na predicdo. Como nocaso em
estudo a correlac@o entre as trés varidveis explicativas é pequena, deddiu-se utilizar as
trés variaveis. Além dis, a andlise de correlagdo entre as trés variaveis preditoras e a
variavel a ser prevista (tabela 4.1 ou fig. 4.5) indica que todas influenciam na

determinacgo da porcentagem de cane dacarcacaresfriada

Devido a grande variacdo de grandeza na magnitude dos dados, a funcéo

logaritmo foi aplicada a ates.

4.2 M odelo Proposto

O modelo de rede proposto foi uma RNA direta MLP, totalmente cnectada
Essa escolha deu-se devido a0 suces destas em problemas de predicd. Exemplos
podem ser encontrados em (Fernandes et al. 1995), (Corréa& Portugd 1995), (Braga et
al. 1996), (Tamari et al. 1996), (Vaenca, 1997) entre outros.

Outro tipo de rede muito utilizada para predicéo € a rede RBF (Radial Basis
Function). Porém, esta ndo foi utilizada neste trabaho porque, apesar de onvergir mais
rapido que uma rede MLP para uma solucéo otima, a rede RBF perde en termos de
capacidade de generalizacdo (De Oliveira, 1999) (Braga et a., 2000). Estetipo de rede
seria 6timo para problemas em que um treinamento online é necessrio, N0 para um
problema como 0 agui exposto, onde se buscaum modelo estético, e prima-se por uma
boa capacidade de generali zacéo.

Tendo escolhido o modelo de rede aser utilizado (Rede direta multicamadas),

parte-se para a definicdo deste.

O numero de neurénios da amada de entrada da rede é definido em funcéo dos
resultados da andise de arrelacdo. Ou sga a @mada de entrada mnteratrés neurénios,

um para cada varidvel explicaiva (PCarg, Esp e Mus). A camada de saida da rede é
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definida pelo nimero de varidveis resposta do problema, neste aso apenas a variavel

percentagem de cane na carcaca resfriada (PCmf).

O numero de camadas intermedi&rias da rede variou entre [1 e 2] em funcéo dos
estudos de (Bybenko 1988), citado por (Braga et a. 2000, p. 49). Ess estudo diz que
uma camada intermediéria é suficiente para se implementar qualquer funcéo continua
Ainda segund o autor, a utilizacdo de duas camadas intermediarias permite a
aproximacdo de qualquer fungéo.

Essa caracteristica fazem das RNAs aproximadoras universais de funcdes
multivariaveis. Caracteristica esta importante em problemas como o0 agqui exposto onck,
como mostra a adlise de mrrelacdo efetuada, a pouca ou nenhuma correlaggo entre &

varidvels explicativas e avariavel de resposta.

A determinacdo do numero 6timo de neurdnios da(s) camada(s) intermediaria(s)
€ um problema ainda ean aberto no campo de RNAs. Este geralmente € determinado
pelo método heuristico. Iniciazse mm uma das regras ad-hoc conheddas, e a partir

destas eliminam-se ou acrescentam-se neurdnios.

Das regras ad-hoc mais conhecidas na literatura tem-se que, o0 nimero de
neurdénios da camada intermediaria € igual a média geométrica do numero de
neurdnios das camadas de entrada e saida, ou ainda, é igual a raiz quadrada da
guantidade de neurénios na camada de entrada somado ao nimero de neurénios da
camada de saida da rede.

Para 0 modelo proposto, experimentos foram feitos considerando-se fatores
como convergéncia, generalizacéo e escdabilidade (ver item 4.4). Testou-se uma e duas
camadas intermedi&rias com 0 nimero de neurdnios de cada camada variando de [2 a
8]. Assimulagdesforam feitas utilizando-se atoolbox de RNA do programaMATLAB,
versio 6.3.

Com duas camadas internas, de dois e trés neurénios cada, o desempenho da
rede foi igual ao desempenho de uma rede mm uma camada interna de dois ou trés
neurénios cada. Aumentando-se o nimero de neurénios da segunda camada interna, o
desempenho darede cau. Sendo assm, na procura de umaarquitetura étima (com uma
boa escdabilidade), limitou-se a apenas uma amada interna. A tabela 4.2. apresenta a

média de aro alcancada pelo método do gradiente descendente durante os ensaios.
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Tabela 4.2 — Quanto ao numero de neur dnios da camada interna.

N° neur 6nios camada interna

MSE 2 3 4 6 7 8
Media 0.0376089 0.0334870 0.0293300 0.0248900 0.0240990 0.0233860

Como observado ma tabela 4.2, a onfiguracio da rede en que o ero
minimizado pelo método do gradiente descendente chegou mais proximo de zro, foi a
RNA(3, 8, 1). Porém, em termos de generalizacdo a RNA(3, 2, 1) foi a que gresentou

melhores resultados.

Como é sabido, a diminuicéo dos parametros livres (nUmero de cnexdes) da

rede aimenta aprobabilidade de uma boa generali zacéo.

Desse modo, a aquitetura selecionada foi a RNA(2,2,1) (fig. 4.5). Ou sgja, uma
RNA com trés neurénios na camada de entrada, dois na camada intermedi&ria e um na

camada de saida

A rede ontém aindatrés “bias’, um para cala neurénio da amadainternae de
saida. Todostém valor de entradaigua aum. O peso do “bias’ é tratado como qualquer
outro peso, tendo seu valor atualizado durante o treinamento. Essa entrada aiciona
serve para trandadar afuncdo de aivacdo no eixo x. Assm, no total, arede posaui onze
conexdes ((3*2) + (2*1) + 3 bias).

PCarq O—
~
Esp O P —O  PCmf
Mus O—

Figura 4.6 — Arquitetura de RNA propaosta para apredicdo da porcentagem de @rne na carcaga
resfriada.
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%°r ograma P ri nci pal
%Recebec onop aranetroon uUnerod en euréniosd ac anmadai nterna.

function net=t reina(nPe)

| oad B Dados. mat ; %Ar qui voc omos d ados
|l oad Previ stoMQ t xt %Ar qui voc omosd adosp revistosp el o métodoMQ

[mMnln, maxln,DinNl]=n ormaliza(Din); %\Nornmalizaosd adosd ee ntrada
[ M nQut, maxQut, DOut NJ=n ormaliza(DQut); %ornelizao sd adosd es aida
[DtstN,t stDN,D trtNt rtDN, t stPrev]=

di vdados( Dl nN, DQut N, Previ stoM)) ; %bDi vi de o sd ados- Trei nanment o/ Test e
%Criacdoed efinicdodosp aranetrosd ar ede
net=newff([-11;-11;-11],[nPe,1],{'tansig', ' tansig'}, traingdm);
net.trainParamlr=0 .1;

net.trainParamnc=0 .3;

net.trai nParam show =1 0000;

net.trai nParam epochs =2 0000;

net.trainParamgoal=1 e-2;

%Ir ei nanentod ar ede
[net,tr]=t rain(net,DtrtN trtDN, [],[1,[1.11);

Figura 4.7 — Script da fungéo para criacio e treinamento da rede (M atlab).

A funcdo de aivagéo utili zada (tangente hiperbdlica) foi a mesma para todos os
neurénios. A escolha deve-se ao fato de esta ser umafuncdo smétricaque gresentaum

bom comportamento matemético.

Essa funcdo exige que os padrdes de treinamento gpresentado a rede sgjam
bipolares. Assm, os dados de treinamento e teste foram padronizados entre [-1 e 1],

conforme a g. 4.1.

Vnorm - (2* \E\/_ (\/Ta\x/-i._\)/min )) (41)

oncde:

Vhorm  — vaor normalizado
\ - vdor origina

Vmin = vaor minimo

Vimax — vaor maximo
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%Aplicaol ogaritnmben ormalizaosdadosentre[ 1,-1].

%Retornau mamatrixc omdimensdoi gualam atrixd eentradac omos
val oresn ornuelizadose

% v alormininbem axi non ecessariosp araad esnornalizacéo
posteri or.

function [vm n,vmax,vn]=n ormaliza(v)
v=1 og(v);
[1,c]l=s ize(v);
vmn=min(v,[],1);
vmax=m ax(v,[],1);
for i=1l:c
for j=1:1
vn(j,i)=( 2*v(j,i)-(vmax(i)+vmn(i)))/ (vrmax(i)-vmn(i));
end
end

Figura 4.8 — Script da fungéo para normali zago do conjunto de dados. (Matlab)

Para testar a capaddade de generalizacd da rede, o conjunto de dados foi
dividido em dois conjuntos distintos. treinamento (83,34% dos dados) e teste (16,66%
dos dados).

Os dois conjuntos foram obtidos a partir da deaorizacdo do conjunto de dados.
Essatécnica diminou a tendéncia que pode ser vista nas variaveis PCarq (fig 4.1) e Mus
(fig. 4.3). Essa tendéncia ndo é uma araderistica dos dados, e ssim, do proces de

amostragem, assm, deve ser eliminada.

A funcéo criada paraa divisdo dos dados em treinamento e teste élistada nafig.
4.9.

%0i video sd adose mdoi sc onjuntos - treinanentoet este

%l/6parat estee5 /6paraot reinanento

ot st ( Dadost este),t stD( Desejadot este),D trt( Dadost reinanento)
%rtD( Desejadot reinamento),t stPrev(Conjuntot este MQ

function [Dtst,t stD,D trt,t rtD,t stPrevl]=d ivdados(Bd, D esejado,
Previ st oMQ

Bd=B d';D esejado=D esejado' ;P revistoM)=P revi stoMJ ;
[1,c]l=s ize(Bd);

tst=6 :6:c;

trt=[ 1:6:c2:6:c3:6:c4:6:c5:6:c];
Dist=B d(:,tst);t stD=D esejado(:,tst);
Dirt=B d(:,trt);t rtD=D esejado(:,trt);
tstPrev=P revistoM):,tst);

Figura 4.9 — Script da fungéo para divisio do conjunto de dados em treinamento e teste.
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O treinamento da rede foi feito pelo método de retropropagacd do erro com

momento, cuja configuracéo foi:

* Inicidlizac® aleat6ria dos pesos entre [-1 1];

* NuUmero de é¢ocas 20000

» Constante de grendizado (a): 0.1(constante);

e Termo de momento (B): 0.3;

* Funcéo de ero: MSE (Erro Quadrético Médio);
« Erro Mé&ximo admissvel: 1e?

» Freguéncia (periodicidade) de guste de pesos: por ciclo (batch).

A taxa de aprendizagem (o) define o tamanho do passo dado pelo erro, na
superficie de erro em direc@® a solucdo desgjada. Um valor grande, faz com que o
algoritmo oscile sobre a solugéo desgada, ja, um valor muito pequeno, garante a
convergéncia, mas pode aumentar o tempo de treinamento. Normamente variase 0 o
entre 0.05 a 0.25.

O termo de momento () € a fracdo da mudanca aterior dos pesos a ser
adicionada na dualizagéo atua dos pesos. Esse termo adiciond tende amanter adiregio

de mudanca no peso. Seu valor é, geramente, positivo e menor que um.

O numero de épocas € 0 nUmero de vezes que o0 conjunto de treinamento é
apresentado a rede. E definido em funco da wnvergéncia e da @paddade de

generalizago darede.

O numero de ocas e 0 erro maximo admissivel definem a parada do algoritmo,

evitando que este ndo convirja para uma solucéo.

Nesgte trabaho, na determinagdo da rede 6tima, testes foram feitos variando-se a
taxade grendizagem (0.01, 0.05, 0.1 €0.2), o termo de momento (0.2, 0.3,0.4e€0.9) e
0 humero de éocas apresentadas a rede durante o treinamento (18000, 20000, 25000 e
30000).
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4.3 Modelo Linear de Regressao M ultipla

Um modelo linea de regressio multipla, como o utilizado atuamente para
predicdo da percentagem de carne na cacaca resfriada, foi estimado utilizando-se o
Sistema Computacional para Andlise Estatistica de Dados— STATISTICA™, versdo 5.0.

Para dados com trés variaveis explicativas, 0 modelo de regressio multipla
linear pode ser escrito como:

Y, =b, +b Xy +02, X, +b, X

Utilizando-se 0 método dos M inimos Quadrados', os valores calculados dos trés

coeficientes de regressio de anostras encontrados so:
b, =64,03709 b, =-0,04555 b, =-0,62368 b, = 0,13205]

onde o coeficiente de determinacdo (R?) é igual a 0,769129, ou seja, 77% da
variagdo da percentagem de carne na carcaca resfriada podem ser explicados a partir do
modelo atual.

Portanto, a equacdo de regressdo multipla para predicdo da PCmf pode ser

expressa amo:

Y, =64,03709-0,04555,, —0,62368X,,, +013205X,,

sendo que:
\?i - Percentagem de carne da carcag@ resfriada do
animal;
Xi - Peso da arcaca quente do animal;
Xo  — Espesaura do toucinho do animal;
Xsi — Profunddade de musculo do animal;

! Témicamateméticaque minimiza a diferengas entre os valores reai's e os val ores que seriam previstos
pelalinha de regressio gjustada.
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A intersecdo de Y com by, calculada mmo 64,037, estima a percentagem de
carne da cacacaresfriada, quando as outras trés varidveis (PCarq, Esp e Mus) forem
nulas. A inclinacdo do PCarq, em relaco ao PCmf (b, = -0,045), significa que, paraum
animal com uma dada Esp e Mus, estima-se que a PCmf decresga an 0,045, para ada
kg amais de arne na cacaca (PCarq). A inclinacdo de Esp, em relacdo ao PCmf (b, = -
0,623), significa que, para um anima com uma dada PCarq e Mus estima-se que a
PCmf deaesca en 0,624, para cada mm a mais de espesaura no toucinho (Esp). A
inclinacdo do Mus, em relagéo ao PCmif (bs = 0,132) significaque, paraum animal com
uma dada PCarq e Esp a PCmf cresgca an 0,132, para cada mm a mais de profunddade
do musculo (Mus).

4.4 Avaliacao do Modelo Proposto

O desempenho da RNA foi avaiado de aordo com trés fatores: Convergéncia,
Generdizac® e Escaabili dade.

» Convergéncia indica se o procedimento de treinamento foi capaz de
aprender a dassficar corretamente os padroes apresentados, sob que
condcoes e sob quais exigéncias computacionais. Em um tempo limite
(O 10 min), rodando em um PC com processador AMD-K6, 60MB de
RAM e sigema Microsoft Windows® Me, o erro minimizado pelo
método do gradiente descendente tendeu a zero (MSE = 0.0376089).

» Generdizac: diz respeito a apacidade da rede grender através de um
conjunto reduzido de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes
para dados ndo conheddos.

Para verificar a capaddade de generalizacggo dos dados, estes foram
divididos (como citado no item 4.2) em dois conjuntos distintos:
treinamento e teste. O desempenho foi avaliado em cima do conjunto de
teste.
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» Escdabilidade: diz respeito a ambos, convergéncia e generadizaggo. E
relativa a procedimento de gjustar os parametros da RNA para que da

consiga nvergir e generali zar bem.

A escdabilidade foi garantida pelos va&rios ensaios efetuados com
diversas topologias e variando-se os parametros de mntrole do algoritmo

de treinamento.

4.5 Resultados Obtidos

As previsdes obtidas pela RNA foram comparadas com as provenientes do
modelo de minimos quadrados através dos sguintes indicadores. Erro Médio (ME),
Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadrético Médio (MSE), Erro Quadratico Médio
Normal Absoluto (NRMSE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

Tabela 4.3 — Medidas de desempenho utilizadas.

Erro Médio (ME) 18
ME == Y —F
n;( .~ F)
onceY; —» ObservacOesreais
F. - Previsdesreaizadas

Erro Absoluto Médio (MAE) 1

Erro Quadrético Médio (MSE) 1
n

=1
Erro Quadrédico Médio Normal Absoluto 1.0 2
(NRMSE) =~y (v -F)
NRMSE =1 —=




Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE)

EstatisticaU, de Theil
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_1g
MAPE = Z|PEI|

t=

onde, PE, :Eﬂﬁjoo
Y,
Ft+1 t+1 g
U, =

=

onde, parauma boa previsdo, o valor de U,
deve variar entre [0 a 1]. Quanto menor o
vaor de U,, melhor o modelo de previsdo.

Tabela 4.4 — Comparagdo dos resultados obtidos.

Medida de atidao RNA MQ
ME -0,097 -0,173
MAE 0,097 0,173

M SE 1,500e-001 4,806e-001
NRMSE 0,035 0,063
MAPE (%) 0,206 0,369
U, 0,161 0,198

A tabela 4.4 mostra os resultados obtidos. Como se podem observar, 0s erros

cometidos pela RNA foram menores que os cometidos pedo método dos minimos
guadrados em todas as medidas de ero. A medida MAPE da RNA ficou em torno de

0,2%, enquanto a dos minimos quadrados ficou em torno de 0,4%. A estatistica U, de

Theil da rede, considerada a melhor medida para selegéd do método de previsdo mais
predso (Makridakis et al., 1998), foi de 0,18 comprovando a superioridade da RNA.
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Desempenho da rede - conjunto de treinamento
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Figura 4.10— Desempenho da rede treinamento/teste.

Comparagéo do desempenho dos dois métodos
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Figura4.11 - Comparacéo do desempenho da RNA com o método dos minimos quadrados.

As figuras 4.10 e 4.11, mostram o0 desempenho da rede no conjunto de

treinamento, teste, e quando comparado com o método daos minimos quadrados.
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Tabela 4.5 — Medidas descritivas dos err os cometidos pelos dois modelos no teste de previséo.

RNA MQ
Média 0,235300 0,462562
Minimo - Mé&ximo -2,5630-3,610300 -14,6020 — 6,334000
Variancia 3,80886 31,26159
Desvio Padréao 1,951630 5,591206
Erro Padréo 0,487908 1,397802

A tabela 4.5 resume as estatisticas descritivas dos erros dos dois modelos. A
médiade eros daRNA € 0,23, enquanto ado método dos minimos quadrados é de 0,46.

Nafigura4.12 é apresentado o gréfico de dispersio desses erros.

10

Erro

-10

14 {[ ~o_ ERRO_RNA o
~O. ERRO_MQ

-18

Figura4.12— Grafico de dispersao dos erros cometidos pelos dois model os.

A fig. 4.12 mostra o gréfico de dispersdo dos erros obtidos pelos dois modelos.
Observa-se que os erros cometidos pelo método dos minimos quadrados estdo bem mais

dispersos do que os erros cometidos pela RNA.
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Figura4.13— Andlise de regressio dos valor es previstos pel o método dos minimos quadrados para
os dezessis animais do conjunto de teste eos valores desgjados corre spondentes.
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Figura4.14— Andlise de regressio dos valores previstos pela RNA para os dezessis animais do
conjunto de teste eos valores desg ados corre spondentes.
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As figuras 4.13 e 4.14 comprovam a superioridade da RNA para predicdo da
percentagem de @rne na cacaca resfriada. O coeficiente de determinacio (R%) do
método dos minimos quadrados € de 0,769129, enquanto o da RNA € de 0,850084. Ou
sgja, enquanto o método em uso explica 76,91% da variagd na percentagem de cane
nacarcacaresfriada, a RNA pode explicar 85% desta variacgo.

No préximo capitulo, os resultados obtidos s discutidos e analisados. Fatores
importantes a serem considerados em problemas de predicdo como a escolha das
medidas de avaiag, o tratamento estatistico dos dados e a escolha da topologia 6tima
da rede sdo ressaltados. Além dis, as limitacdes e possiveis investigagdes futuras 0
enumeradas.
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CAPITULO 5 —CONCLUSOESFINAIS

Neste trabaho, investigou-se a habilidade das RNAs na predicdo da

percentagem de cane suina na cacacaresfriada.

O modelo de RNA especificado, uma rede direta multicamadas, melhorou em
8,02% o grau de confian¢a na determinacdo do indice de bonificagdo, proporcionando
uma tipificagd de crcagas mais justa e acertada. Essa melhoria na confiabili dade da
predicdo, incentiva os produtores a produzirem suinos com mais carne e de maior
qualidade; melhora o aproveitamento industrial das carcagas e por fim, torna o produto

melhor e mais competitivo frente a mercado.

A aplicacdo e 0 suces das RNAs em problemas de predicéo ndo € novidade no
meio cientifico. Pesquisadores das mais diversas areas vem aplicando RNAs e obtendo
bons resultados em problemas cujo objetivo é édrair padrdes de dados passados e
extrapolar para o futuro. A maioria das aplicacdes encontradas na literatura, compara o
desempenho das RNAs com os métodos estatisticos de predicdo. Essss, reportam
principalmente a vantagem das RNAs srem ndo-paramétricas, dispensando o
conhecimento a prior dos dados. Porém, como pode-se verificar neste trabalho, RNAs

ndo dispensam umaboa analise estatisticados dados.

Os modelos conexionistas 80 extremamente baseados em dados. Porém, sdo
flexiveis, ou sgja, permitem o uso tanto do conhecimento intuitivo do especialista como
também de informagdes geradas por modelos estatisticos formais na montagem do
conjunto de treinamento. Ess conhecimento melhora significativamente o desempenho
das RNAs.

Negte trabalho, pelos resultados da andlise de corrdac@ entre as variaves,
acredita-se poder chegar a resultados ainda melhores. A fraca wrrelaggo entre &
variaveis explicaivas e avariavel resposta é um indicativo que a relagdo contida nos
dados € ndo linear, tornando as RNAs uma metodologia em potencial na solucé do

problema.
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O fator limitante para se chegar a resultados melhores foi a quantidade de dados
disponiveis para o treinamento da rede. A PCmf é uma variavel dificil, custosa e
trabalhosa para se @letar.

Outro fator positivo da aplicacéd de RNAs é que diferente da maioria dos
métodos estatisticos tradicionais, estas ndo especificam condicdes sobre os parametros
da populagio da qual se extraiu a amostra. E comum antes de se aplicar um méodo
estatistico a necessdade de se fazer testes para verificar se os dados atendem ou ndo as
condcdes impostas.

Um fator importante a ser andlisado é que nem sempre a aquitetura que
alcancou 0 menor erro no processo de treinamento, € amelhor. Neste trabalho todas as
outras arquiteturas testadas, arquiteturas com 3, 4, 5, 6, 7 e 8 neurénios na amada
interna, apresentaram um erro menor durante o treinamento. Porém, em termos de
capacidade de generalizag@ a rede com dois neurbnios na camada interna € que
apresentou 0s melhores resultados. O que pode ter acontecido com a rede @m oito
neurbnios na @mada interna, a que alcancou um menor erro no treinamento, foi um
supertreinamento. A rede aabou decorando os dados apresentados, perdendo a

capacidade de generdizar.

Outro fator importante aser analisado quando o problema aser tratado é de
predicdo, sdo as medidas de erro que serdo utilizadas para avaliar o desempenho dos
métodos em avaliacdo. Dependendo da medida de aro utilizada os resultados podem
divergir significaivamente. Uma solugdo para este problema, segundb Makridakis et al.

1998, seria 0 uso damaioria das medidas padréo de eros, como utilizado neste trabal ho.

Por fim, o0 modelo conexionista resultante deste trabalho, mostrou-se superior ao
modelo utilizado atualmente na predicdo da percentagem de carne na carcacaresfriada,
atendendo assm, o objetivo maior do trabalho.

Vale resstar que os resultados aqui publicados s validos na mmparacdo do
modelo conexionista @m o0 modelo de regressio linear multipla, modelo este utili zado
atualmente nas empresas para o cdculo do indice de borificacdo. Porém, como a
relacdo entre os dados € ndo linear, eses resultados podem ser extrapolados para a
comparacdo com qualquer outro método estatistico linear de predicéo.
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Como trabaho futuro, poder-se-ia andisar o desempenho da RNA com os
poucos métodos estatisticos ndo lineares existentes (reconhecimento do espag de
estado e Alisamento exponenciad com resposta alaptativa).

Com relagdo a rede poder-se-ia tentar melhorar seu desempenho obtendo uma

amostra maior de dados de treinamento e re-treinando arede.

Ainda com relacdo ao desempenho da RNA, poder-se-ia testar outras variagoes
do agoritmo de treinamento de retropropagacdo como os algoritmos Quickprop,
Levnberg-Marquardt, Momentum de Segunda Ordem, Newton ou Rprop.
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Tabela 1l —Conjunto dedados utilizado.
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ANEXO |
PCARQ  ESP MUS | PCMF
51 10,0 4127 63,7067
54 9,2 488 60,2965
56 12,8 49,2 59,1269
53 12,8 36,0 53,5247
51 20,4 452 54,9465
53 19,6 456 52,0234
56 21,6 41,2 53,3910
58 23,2 47,6 51,7020
56 26,0 31,6 49,4769
57 28,0 46,0 51,2577
58 32,0 46,8 49,709
50 96 56,8 62,3979
53 9,2 52,4 58,6314
53 12,8 54,4 60,2652
59 13,2 50,8 61,7945
59 17,6 56,0 59,0253
54 18,0 51,2 55,8509
58 24,4 51,2 54,4742
57 24,8 524 51,5717
61 96 46,0 62,2960
67 96 480 60,2644
66 12,8 400 59,1111
69 14,8 47,6 58,0120
69 20,0 440 57,2223
62 16,8 380 52,0672
67 24,0 336 51,9358
64 22,8 46,0 53,7185
65 27,6 488 45,3483
70 26,0 37,6 56,2469
67 34,0 356 49,2083
65 31,2 384 46,2398
65 10,8 61,2 65,2064
70 88 51,6 63,8481
68 15,2 67,6 62,1019
63 15,2 552 55,1960
67 16,8 52,4 56,7859
67 17,2 56,8 56,2053
65 22,8 56,4 52,2101
69 25,6 524 51,1494
67 27,6 54,0 48,9381
66 26,0 50,0 49,0405
69 32,4 61,2 51,4619
72 10,0 46,8 62,7335
71 15,6 45,6 59,6582
79 14,8 42,8 57,0945
74 184 47,6 52,5948
78 16,4 49,2 58,1065
75 23,6 44,0 50,0647
79 22,8 47,2 56,8225
78 27,2 44,8 47,9233
75 26,0 480 51,1837
72 31,6 42,8 48,3012

PCARQ ESP MUS | PCMF
76 10,4 48,8 67,0180
71 10,4 54,8 61,8271
79 10,8 52,4 63,2475
71 15,6 51,2 55,0388
74 12,4 51,2 59,5983
74 18,4 52,8 54,8154
78 16,4 50,8| 62,3904
79 21,6 57,6 52,2075
78 23,6 52,8 50,7463
80 26,4 59,6 52,2356
74 26,8 54,0 48,539
76 33,2 51,2 48,1399
72 31,2 50,0 43,9956
82 14,0 47,2 57,9557
88 20,4 47,6 53,7951
81 20,4 40,0 54,6033
84 23,6 46,4 51,0262
89 22,0 49,2 51,2708
88 29,2 49,2 48,4495
85 27,6 46,8 52,2144
89 34,0 46,0 41,0468
84 33,2 49,2 43,6883
83 8,0 56,4 65,0726
86 14,4 51,6 60,6478
87 14,8 64,8 59,4462
85 20,4 52,8 54,9264
82 20,0 55,2 53,4427
82 21,6 58,8 52,7529
83 24,8 58,8 52,7975
82 26,8 55,2 49,3580
87 26,8 52,8 46,3623
84 32,0 58,0 46,4436
86 32,8 52,4/ 50,1618
95 14,0 48,4 58,8581
96 15,6 35,6 50,9905
92 16,4 41,6 50,4618
92 23,2 49,6 50,6557
96 23,2 47,6 48,8641
96 33,6 48,0 49,6003
91 32,0 49,6 47,4560
90 14,0 52,4 57,4920
91 12,0 61,2 62,0914
91 18,0 59,6 54,1533
93 28,0 55,6 46,9954
97 26,8 64,8 52,4608
92 31,6 55,2 49,2223
56 26,4 54,8 60,4190
96 10,4 62,4 64,4659
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