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Abstract

This paper intends to discuss and evaluate the
ability of the Artificial Neural Networks (ANNS) in
accomplishing accurate percentage of meet in swine
carcass forecast. Thisvariableis of great importancein
the bonus rate determination used in the carcass
tipification processs. The study is justified due to the
importance of the problem to the development of
Brazilian swine culture and the low quality prediction
obtained by the actual model (Multiple Regression -
Least Squares Estimation). The evaluation of the model
is did comparing the results obtained by the ANN with
those reached by the application of the Least Squares
Method. The experiments indicate that the ANN, in
spite of been based on data - limiting factor in this
work - presents the bigger predictive capacity.

1. Introducéo

A literatura é farta em aplicacdes de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) a problemas de predigdo. Essas
divergem grandemente quanto aos resultados obtidos.
Ha aquelas que pecam na falta de conhecimento do
modelo, escolha das medidas de avaliagdo de
desempenho ou até por distor¢do dos resultados
obtidos. Fatores importantes sobretudo quando se trata
de problemas de predicéo.

Os métodos estatisticos cléassicos de previsdo sdo
bem-estabelecidos, porém, requerem um entendimento
mais profundo do problema. Além disso, podem ter alta
complexidade, dependendo do nimero de varidveis
consideradas e na maioria das vezes exigem o
cumprimento de um conjunto de pressupostos que varia
conforme o método.

RNAs, ao contrério, sdo modelos ndo-paramétricos,
em que ndo ha grande necessidade de se entender o
processo propriamente dito. Basta selecionar um bom
conjunto de exemplos e arede extrai automaticamente as
caracteristicas necessarias para representar ainformagéo
fornecida.

Esse trabalho faz parte da dissertagdo de mestrado
do autor, e objetiva discutir e avaliar a habilidade das
RNASs, em realizar previsdes acuradas da percentagem

de carne na carcaga suina resfriada (PCmf). O modelo em
uso, modelo de regressdo linear mltipla determinado
pelo método dos minimos quadrados é capaz de explicar
77% da variagdo observada na PCmf. Acredita-se que
uma rede neura, por ser um modelo ndo-linear e
aprender através de exemplos, possa chegar a resultados
mel hores do que 0 model o atual.

Além desta introducdo, o trabalho compde-se de
mais trés segdes. A primeira tece as motivagdes que nos
levaram a explorar a habilidade das RNAs na previséo da
PCmf. A segunda sumaria os métodos utilizados:
Minimos quadrados e Redes Neurais Artificiais Diretas.
E, por fim, as conclusbes obtidas sdo apresentadas e
discutidas.

2. Motivacdo

A tipificacdo de carcagas de suinos € um processo
de classificagdo que visa entre outras coisas. a
bonificacdo do produtor de suinos que fornece carcagas
com maior rendimento e melhor qualidade de carne; a
apuracdo das carcagcas para melhor aproveitamento
industrial e a padronizacdo dos produtos segundo as
exigéncias do mercado.

Esse processo de tipificagdo € essencial para que a
suinocultura brasileira atinja um dos seus principais
objetivos. 0 aumento do rendimento de carne nas
carcagas.

No Brasil, aclassificacdo é feita segundo a eg. (1).

Receita = Prego” ((PCarg/ RendCarq)” Bonificagéo) (1)

onde:

Receita Valor recebido pelo produtor por
carcaga quente tipificada no
momento do abate;

Preco Preco unitéario do Kg de suino vivo;

PCarq Peso da carcaga quente no
momento do abate;

RendCarq Rendimento da carcaga quente no
momento do abate (Eq.2);

Bonificagdo Fator de ponderagéo que diferencia
cada carcaga quente pelo critério de
qualidade  estabelecido. Uma
Bonificagdo [<1] significa



penalizagao; [>1] premiacdo e [=1]
neutro (Eq. 3).
Sendo que,

RendCarq= PCarg/ PVivo @
Bonificag# = 23,600 + 0,286 - PCarq+PCmf  (3)

onde:
Pvivo Peso do suino vivo no momento do abate;
PCmf  Percentagem de carne na carcacaresfriada.

Uma vez que é impraticavel e impossivel dissecar
todos os suinos a serem processados para mensurar 0
PCmf, este é predito com base nos val ores da Espessura
de toucinho (Esp/mm), Profundidade de musculo
(Mus'fmm) e do Peso da carcaga quente (PCarg/kg).
Segundo a literatura, a PCmf é a variavel primordial na
determinacdo do indice de bonificagdo e por isso
importantissima natipificacéo de carcagas.

Sendo assim, quanto melhor a predicdo realizada,
maior a confiabilidade no indice de bonificagdo e mais
justaatipificago de carcaga.

3. Material e M étodos

Os dados utilizados neste trabalho provém de
levantamentos efetivados por técnicos da Sadia
Concérdia SA. Ind. e Com. No levantamento, uma
amostra de cem suinos foi selecionada e as seguintes
variaveis foram mensuradas: Peso da carcaca quente —
PCarq (kg), Espessura de toucinho avaliada entre a
Ultima e penditima costela— Esp (mm) e Profundidade de
musculo avaliada entre a Ultima e penultima costela —
Mus (mm). Apos, esses cem suinos foram dissecados e
a Percentagem de carne na carcaca resfriada (PCmf) foi
avaliada.

As figuras 1 a 4, mostram o comportamento das
variaveis em fungéo do nimero de animais amostrados.
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Figural: Varidvel explicativa (Peso dacarcaga quente
(Kg)).
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Figura2: Variavel explicativa (Espessurado
toucinho(mm)).

A fig. 1 mostra que a variavel PCarq tende a crescer
na amostra selecionada. 1sso deve-se ao processo de
amostragem no qual procurou-se selecionar umaamostra
significativa da populagdo. A variavel Esp (fig. 2) variou
entre 8 mm a 34 mm. na amostra estudada, independente
do peso do animal.
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Figura3: Varidvel explicativa (Profundidade do musculo
(mm)).
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Figura4: Variavel de resposta (Percentagem de carne na
carcagaresfriada (kg)).

Observando a variavel Mus (fig. 3) nota-se que essa
tende a aumentar, mesmo gue muito pouco, conforme o
peso do animal. E possivel observar também, picos e
reducGes de largura oscilatéria. A variavel a ser predita -
PCmf (fig. 4) - apresenta sinais indicativos dos trés
padrfes encontrados nas outras variaveis.



Tabelal: Matriz de correlagdo entre asvariaveis.

PCarq Esp Mus PCmif
PCarg 1 0,216191 | 0,237874 | -0,24562
Esp 0,216191 1 -0,00361 | -0,86386
Mus 0,237874 | -0,09361 1 0,216036
PCmf -0,24562 | -0,86386 | 0,216036 1
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Figura5: Correlacdo entre as variaveis.

Examinando a correlacdo entre cada par de variaveis
incluidas no modelo, observamos que a correlagéo entre
PCarq e Esp éigual a0,216 e PCarq e Mus éigual a0,238
indicando uma fraca associacdo positiva entre as
variaveis. Podemos ver também que a correlacdo entre
PCarq e PCmf é de —0,246, indicando uma correlacéo
negativa fraca entre as variaveis. Além disso notamos
gue ndo existe praticamente correlacéo entre as varidveis
explicativas Esp e Mus (-0,094) e a variavel Esp
apresenta uma correlacéo negativa forte com a variavel
de resposta (-0,864).

Essa fraca associagdo entre as varidveis explicativas
e a variavel resposta € um forte indicativo de que o
padrédo composto nos dados néo é linear, e sim nédo-
linear. A maioria dos métodos estatistica para predicao
pressupde alinearidade entre as variaveis.

3.1. Regressdo M ultipla

Os principais pressupostos para se executar uma
analise de regresséo séo:

- Normalidade
requer gque os valores de Y sgiam normalmente
distribuidos para cadavalor de X;

- homocedasticidade
requer que as variagdes em torno da linha de
regressao sejam constantes para todos os valores
deX;

- independéncia de erros
reguer que o erro (diferengaresidual entre valores
observados e previstos de Y) deva ser
independente para cada valor de X;

- linearidade
requer que arelagdo entre as varidveis sejalinear.
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Com os pressupostos acima atendidos pel os dados, 0
modelo de regressao linear multipla, para dados com trés
variaveis explicativas, pode ser escrito como:

Y’: =by +Iy Xy +b2, X,; +b; Xy (4)
Utilizando-se 0 método dos Minimos Quadrados, os

valores cal culados dos trés coeficientes de regressao de
amostras encontrados sdo:

b, = 64,03709
b, = - 0,04555
b, = - 0,62368
b, = 0132051

onde o coeficiente de determinagcdo (R2) é igual a
0,769129, ou sgja, 77% da variacdo da percentagem de
carne na carcaga resfriada podem ser explicados a partir
do modelo atual.

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

Y =64,03700- 0,04555X,, - 062368 X, +0,132051X; (D)
sendo que:
- Percentagem de carne da carcaca resfriada
" doanimal;
X3 - peso dacarcaga quente do animal;
X - espessurado toucinho do animal;
X5 - profundidade de musculo do animal.

A intersecdo de Y com by, caculada como 64,037,
estima a percentagem de carne da carcaga resfriada,
guando as outras trés variaveis (PCarqg, Esp e Mus)
forem nulas. A inclinacdo do PCarg, em relacdo ao PCmf
(b, =-0,045), significa que, paraum animal com uma dada
Esp e Mus, estima-se que a PCmf decresga em 0,045,
para cada kg a mais de carne na carcaca (PCarq). A
inclinacdo de Esp, em relacdo ao PCmf (b, = -0,623),
significa que, para um animal com uma dada PCarq e
Mus estima-se que a PCmf decresca em 0,624, para cada
mm a mais de espessura no toucinho (Esp). A inclinagéo
do Mus, em relagdo ao PCmf (b; = 0,132) significa que,
paraum animal com uma dada PCarq e Esp a PCmf cresca
em 0,132, para cada mm a mais de profundidade do
musculo (Mus).

A andlise de regressdo foi feita utilizando-se o
Sistema Computacional para Analise Estatistica de
Dados— STATISTICA™, versdo 5.0.

! Técnica matemética que minimiza as diferencas entre os
valores reais e os valores que seriam previstos pela linha de
regressdo ajustada.



3.2. Modelo Conexionista

A arquitetura de rede que obteve os melhores
resultado na realizagdo dos prognésticos da
percentagem de carne na carcaga resfriada € mostrada na
fig. 6.
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Figura6: Arquiteturada RNA proposta.

O modelo é uma rede neura direta multicamada
completamente conectada. A rede tem trés neurdnios na
camada de entrada (PCarq, Esp e Mus), dois na camada
interna, e um na camada de saida (PCmf).

Uma rede direta, totalmente conectada, foi escolhida,
devido ao grande sucesso desta em problemas de
predicBo. Exemplos podem ser encontrados em
FERNANDES et d. (1995), CORREA & PORTUGAL
(1995), BRAGA et a. (1996), TAMARI et d. (199),
VALENCA (1997) e TAPIA (2000), entre outros.

A funcéo de transferéncia utilizada foi & mesma para
todos os neurénios (tangente hiperbdlica) e sua escolha
deve-se ao fato de esta ser uma fungdo simétrica que
apresenta um bom comportamento matemético.

Devido a grande variagdo de grandeza na magnitude
dos dados, afungao logaritmo foi aplicada a estes. Além
disso, os dados foram padronizados entre [-1 e 1],
devido aos limites da fungéo de transferéncia utilizada, e
divididos em dois conjuntos distintos: treinamento
(83,34%) eteste (16,66%).

O treinamento foi feito utilizando-se o algoritmo de
retropropagagdo do erro (Backpropagation) com
momento, a partir dos seguintes parametros:

- Inicializagdo aleatdria dos pesos entre [-1 1];

- NUmero de épocas; 20000

- Constante de aprendizado (a): 0.1(constante);

- Termo de momento (b): 0.3;

- Funcéo de erro: M SE (Erro Quadréatico Médio);

- Erro Mé&imo admissivel: 1€,

As simulagdes foram feitas utilizando-se atoolbox de
RNA do programaMATLAB, versdo 6.3.

Arquiteturas de [2 a 8] neurdnios na camada interna
foram testadas. Assim como, variagbes na taxa de
aprendizado [0.01, 0.05, 0.1 e 0.2], termo de momento [0.2,
0.3, 0.4, 0.9] e nimero de épocas [18000, 20000, 25000,
30000].

Testou-se também a inser¢cdo de mais uma camada
interna a rede, porém, esta ndo melhorou os resultados
alcancados e em muitos ensaios até piorou 0Os
resultados.

4. Resultados e Conclusdes

As previsdes obtidas pelas RNAs, foram
comparadas com as provenientes do modelo de
regressdo, através dos seguintes indicadores: Erro
Médio (ME), Erro Absoluto Médio (MAE), Erro
Quadrado Médio (MSE), Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE) e o coeficiente de desigualdade (U,) de
Theil.

Os resultados obtidos, podem ser visualizados na

tabela 2.

Tabela 2: Comparagéo dos resultados obtidos.

M edida de exatid&o RNA MQ
ME -0,097 -0,173
MAE 0,097 0,173
MSE 1,500e-001 | 4,806e-001
NRMSE 0,035 0,063
MAPE(%) 0,206 0,369
U, 0,161 0,198

Como pode-se observar, os erros cometidos pela
RNA foram menores que os cometidos pelo método dos
minimos quadrados em todas as medidas de erro. A
medida MAPE da RNA ficou em torno de 0,21%,
enquanto a dos minimos quadrados ficou em torno de
0,37%. A estatistica U, de Theil darede, considerada a
melhor medida para selegdo do método de previsio mais
preciso, foi de 0,161 comprovando a superioridade da
RNA.
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Comparagéo do desempenho dos dois métodos
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Figura 8: Comparagdo do desempenho da RNA com o
método dos minimos quadrados.

As figuras 7 e 8, mostram o desempenho da rede no
conjunto de treinamento, teste, e quando comparado
com o método dos minimos quadrados.
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Figura 9: Andlise de regressdo dos valores previstos
pelo método dos minimos quadrados para os dezesseis
animais do conjunto de teste e os respectivos valores
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Figura10: Andlise deregressao dos valores previstos
pela RNA para os dezesseis animais do conjunto de
teste e os respectivos val ores desejados.

Asfiguras 9 e 10 comprovam a superioridade da RNA
para predicdo da percentagem de carne na carcaca
resfriada. O coeficiente de determinagéo (R?) do método
dos minimos quadrados é de 0,769129, enquanto o da
RNA é de 0,850084. Ou sgja, enquanto 0 método em uso
explica 76,91% da variacdo na percentagem de carne na
carcaca resfriada, a RNA pode explicar 85% desta
variagéo.

Apesar da rede ter superado o modelo atual de
predicdo da percentagem de carne na carcaga resfriada,
acredita-se que esta poderia ter obtido resultados
melhores se o0 conjunto de dados disponivel para
treinamento darede fosse maior.

RNA’s s80 modelos extremamente baseados em
dados. E do conjunto de dados apresentado que esta
extrai as caracteristicas representativas dos dados.
Todavia, devido a dificuldade em se obter mais dados,
trabal hou-se com apenas cem amostras.

Um fator positivo das RNAs neste trabalho foi a
flexibilidade. A rede permitiu o uso de conhecimento
intuitivo do especialista como também de informacdes
geradas por modelos estatisticos formais na montagem
do conjunto de treinamento. Por exemplo, a plotagem da
variavel explicativa PCarg, nos fez perceber que a
montagem do conjunto de treinamento e teste da rede
deveria ser randémica, de modo a eliminar a tendéncia
observada nafig.1, que é uma caracteristica do processo
de amostragem e ndo dos dados.

Isso mostra também, que um conhecimento prévio
dos dados é essencial para o bom desempenho das
redes neurais artificiais.

Outro fator positivo do modelo conexionista é que,
diferente da maioria dos métodos estatisticos, este ndo
especifica condigdes sobre os parametros da popul agdo
da qual se extraiu a amostra. Nem sempre todas as
condicbes impostas pelos métodos estatisticos séo
possiveis de serem atendidas.

Qutro tipo de rede muito utilizada para predicéo é a
rede RBF (Radial Basis Function). Porém, esta néo foi
utilizada neste trabal ho porque, apesar de convergir mais
répido que uma rede direta multicamadas para uma
solugdo ¢6tima, a rede RBF perde em termos de
capacidade de generdlizacdo (DE OLIVEIRA, 1999)
(BRAGA et d., 2000). Este tipo de rede seria 6timo para
problemas em que um treinamento on-line é necessario,
ndo para um problema como o aqui exposto, onde se
busca um modelo estdtico, e prima-se por uma boa
capacidade de generalizaco.

Um fator importante a ser analisado é que nem sempre
a arquitetura que alcangou 0 menor erro Nno processo de
treinamento, € a melhor. Neste trabalho todas as outras
arquiteturas testadas, arquiteturas com 3, 4, 5,6, 7e 8
neurbnios na camada interna, apresentaram um erro
menor durante o treinamento. Porém, em termos de
capacidade de generalizacéo a rede com dois neurénios
na camada interna é que apresentou os melhores
resultados. O que pode ter acontecido com a rede com
0ito neurdnios na camada interna, a que alcangou um



menor erro no treinamento, foi um supertreinamento. A
rede acabou decorando os dados apresentados,
perdendo a capacidade de generalizar.

Outro fator importante a ser analisado quando o
problema a ser tratado € de predi¢éo, sdo as medidas de
erro que serdo utilizadas para avaliar o desempenho dos
métodos em avaliacdo. Dependendo da medida de erro
utilizada os resultados podem divergir. Uma solugéo
para este problema, segundo MAKRIDAKIS et al.
(1998), seria 0 uso da maioria das medidas padréo de
erros, como utilizado neste trabal ho.

Por fim, o modelo conexionista resultante deste
trabalho, mostrou-se superior ao modelo utilizado
atualmente na predicdo da percentagem de carne na
carcaga resfriada. Assim, podemos dizer que o objetivo
mor do trabalho foi atendido.

Vale ressaltar que os resultados aqui publicados séo
vélidos na comparagdo do modelo conexionista com o
modelo de regressdo linear multipla, modelo este
utilizado atualmente nas empresas para o calculo do
indice de bonificagdo.

Referéncias

[1] BRAGA, A.P.; CARVALHO, A.PL.; LUDERMIR, T.B.
Redes neurais artificiais. teoria e aplicagbes. Rio de
Janeiro: Livros Técnicos e Cientificos, 2000.

[2] BRAGA, M.J,; RESENDE, M.A. Comparagdo entre o
uso de redes neurais e metodologia de Box & Jenkins na
previsdo de precos agricolas: Um exercicio empirico. In:
Congresso da Sociedade Brasileira de Economia e
Sociologia Rura, 34, 1996, Aracgu. Anais.. Aracaju:
SOBER, 1996. V.I1, p. 1130-1148.

[3] CORREA, W.R; PORTUGAL, M.S. Previsio de Séries de
tempo na presenca de mudanga estrutural: Redes neurais
artificiais e modelos estruturais. Trabalho apresentado ao
XVIIl  International  Symposium on  Forecasting,
Edinburgh, Escdcia, 1995.

[4] DE OLIVEIRA, C.M. Ummodelo de rede neural artificial
para previsdo automdtica da carga ativa nodal de curto
prazo em sistemas de transmissdo e distribuicdo de
energia elétrica com supervisao e controle automatizados.
Floriandpolis, 1999. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia) — Engenharia de Producdo de Sistemas,
Universidade Federal de Santa Catarina.

[5] FERNANDES, L.G.L. Utilizacdo de Redes Neurais na
Andlise e Previsdo de Séries Temporais. Porto Alegre,
1995. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias da Computagéo)
— Curso de Pos-graduagdo em Ciéncias da Computagso,

Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

[6] LEVINE, D. M.; BERENSON, M. L; STEPHAN, D.
Edtatistica: Teoria e Aplicagdes. Rio de Janeiro: Livros

Técnicos e Cientificos, 2000.

210

[71 MAKRIDAKIS, S; WHEELWRIGHT, S. C,;
HYNDMAN, R. J Forecasting — Methods and
applications. Ed. 3. New York: John Wiley & Sons, Inc.,
1998.

[8] TAMARI, S; RUIZ-SUDREZ, J.C; WOSTEN, JH.M.
Testing an artificial neural network for predicting soil
hydraulic conductivity. In: Sixth International Conference
on Computers in Agriculture (1996: Cancun). Anais.
Cancun: American Society of Agricultural Engineers, 1996.

p. 913-919.

[Aa)

TAPIA, M. Redes Neurais Artificiais. Uma Aplicacéo na
Previsio de Pregos de Ovos. Floriandpoalis, 2000. 105f.
Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias da Computacdo) —
Curso de Pés-Graduagdo em Ciéncias da Computacao,
Universidade Federal de Santa Catarina.

[9]

[10] VALENCA, M.J.S. Redes Neurais e Regressao Mltipla
na previsdo de vazdes médias mensais. In: Simposio
Brasileiro de Redes Neurais (V.. Dez/97: Goiania).
Anais... Goidnia, 1997, p. 55-57



