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RESUMO

A industria alimenticia esta constantemente desenvolvendo novos produtos para o consumo.

"Deste modo, existe uma preocupagio por parte dos produtores, em avaliar a aceitagdo de seus
produtos pelo mercado consumidor. Assim, o desenvolvimento de técnicas ¢ metodologias que
possam contribuir para esta avaliagio s3o de grande interesse. Segundo estimativas da O.N.U., nos
préximos 30 anos, 0 consumo “per capita” de pescados estara em torno de 14 Kg, € a demanda por
estes produtos serd de 115 milhdes de toneladas, chegando a um aumento de 75% nos proximos
anos. Considerando esta demanda pela producdo de pescados, a boa qualidade destes produtos, €
fator fundamental para sua aceitagdo no mercado consumidor. Sendo assim, se torna imprescindivel
que a avaliagio dos processos de andlise sensorial, bioquimica e microbiologica, importantes na
determinagio da qualidade de um produto, seja realizada de modo rapido ¢ eficiente. Para isto,
propde-se a utilizagdo de ferramentas computacionais, mais especificamente, um sistema hibrido,
como instrumento de auxilio na avaliagio de tais processos. O QUALIPESC consta de um sistema
especialista difuso para auxiliar a avaliagdo da qualidade sensorial do pescado, e duas redes neurais
artificiais, uma para auxiliar a avaliagdo da qualidade microbiolégica e outra para auxiliar a
avalia¢do da qualidade bioquimica do produto. As redes neurais artificiais foram implementadas
utilizando a ferramenta MATLab for Windows 4.0, o sistema especialista difuso foi desenvolvido

sob a shell Expert Sinta 1.1b ¢ a interface do usuario foi implementada utilizando-se o Delphi 3.0.



ABSTRACT

Food industry is constantly developing new products to comsumption. So, the producers
have a preocupation related to the valuation of products acceptance by consumer market. Thus, the
development of techniques and methodologies that can contribute to this valuation are very
interesting and important. According to O.N.U.’s estimation, in the next 30 years, fisheries “per
capita” comsumption will be closed to 14 Kg, and these products prosecution will be 115 millions
tons, increasing 75% in the next years. Considering the real fisheries production prosecution, the
good quality of these products is a fundamental factor to the acceptance in consumer market. So, it
1s vital that the valuation of microbiological, biochemical and sensorial analysis process, very
important in product quality determination, be done in a quickly and efficient way. To do this, it is
proposed the use of computational tools, more specifically, a hybrid system as an instrument to aid
the valuation of these process. QUALIPESC system is composed by a fuzzy expert system to aid
sensorial analysis, and two neural networks: one to aid microbiological analysis, and other to aid
biochemical analysis. The artificial neural networks were developed using MATLab for Windows
4.0, and the expert system was implemented under Expert Sinta shell 1.1b. The user interface was

developed using Delphi 3.0.
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CAPITULO1

INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO

O alimento é fundamental para a existéncia humana. A industria alimenticia esta
constantemente desenvolvendo novos produtos para o consumo. Deste modo existe uma
preocupagédo por parte dos produtores, em avaliar a aceitagdo de seus produtos no mercado
consumidor. Assim, o desenvolvimento de técnicas e metodologias, que possam contribuir para

esta avaliacdo s@o de grande interesse.

O cultivo de organismos (aquicultura) consolida-se atualmente como importante fonte de
alimentos e de matéria-prima para uma variada gama de produtos, além de contribuir, quando
conduzido de forma racional, para a conservagdo e o uso sustentdvel dos estoques naturais

(MANZONI et al, 1998).

Segundo estimativas da O.N.U., a populagdo humana de 5 bilhdes em 1990, aumentara
para 8 bilhdes em 2025 (EPAGRI, 1994). Assumindo que nos proéximos 30 anos, 0 consumo
anual “per capita” de produtos de origem marinha continuard em torno de 14 Kg, a demanda por
estes produtos sera de 115 milhdes de toneladas, chegando a um aumento de 75% nos préximos

35 anos (COLWELL, 1999).

Analisando a produc¢do mundial de pescados, o ambiente de 4gua doce predomina com
63% da producdo total de peixes, crusticeos € moluscos; o cultivo em agua salobra contribui

com 7% e em ambiente marinho, 30% (NEIVA, 1998).

Considerando a demanda atual de produgo de pescados, a boa qualidade destes produtos,

¢ fator fundamental para sua aceitagio no mercado consumidor. Sendo assim, se torna



imprescindivel que a avaliagao dos processos de analises microbiolégica, bioquimica e sensorial,
sejam rapidas e precisas. Para isto, propde-se o uso de ferramentas computacionais, mais

especificamente um sistema hibrido, como instrumento de auxilio na avaliag¢@o de tais processos.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema hibrido para auxiliar aos
produtores de pescados, no que diz respeito a qualidade do produto e sua aceita¢do no mercado
de consumo, levando em conta as analises microbioldgica, bioquimica e sensorial, fornecendo

um indicativo da qualidade do produto produzido.

O sistema hibrido compde-se de duas Redes Neurais Artificiais sendo uma construida
para auxiliar o processo de analise microbioldgica e a outra para auxiliar o processo de andlise
bioquimica; além de um Sistema Especialista Difuso para auxiliar o processo de analise
sensorial. Os resultados obtidos pelas duas Redes Neurais Artificiais interagem com o Sistema

Especialista Difuso, fornecendo um parecer sobre a qualidade do produto analisado.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

A qualidade microbiolégica € bioquimica do pescado processado, fornece uma real

perspectiva para a utilizagdo do mesmo como fonte de alimentagdo.

A andlise microbioldgica € essencialmente importante para o fornecimento de um parecer
quanto a qualidade do pescado, uma vez que monitora sua qualidade bacterioldégica nas
diferentes etapas de sua produgdo (SUPLICY, 1998). As variaveis envolvidas na classifica¢do de
um produto de origem marinha como ideal ou ndo para o consumo humano de acordo com a sua
qualidade microbioldgica, dizem respeito aos indices de coliformes fecais, contagem total de
mesofilos, contagem total de psicotrdfilos, Vibrio parahaemolyticus, Staphylococcus aureus,

Listeria sp € Salmonella principalmente.

As anélises quimicas quantitativas de compostos quimicos tais como proteinas, lipidios,

carboidratos, bem como os teores de umidade e de residuo mineral encontrados no pescado; sdo



de grande importancia para se conhecer seu valor nutricional. Outras variaveis normalmente
avaliadas na analise bioquimica de pescados sdo os teores de célcio, fosforo, iodo, magnésio,
hipoxantina, histamina, indol e uréia. Os resultados destas analises permitem determinar se o
pescado constitui-se ou ndo em uma boa fonte de nutrientes para o homem, além de fornecer um

indicativo da deterioragdo do pescado.

O tipo de processo pelo qual o mexilhdo passa para chegar ao mercado consumidor,
interfere diretamente no teor dos compostos quimicos do pescado, bem como nas variaveis

envolvidas nas analises microbioldgica e sensorial.

Pelo fato de ambas as analises, microbioldgica e bioquimica, resultarem em um processo
classificatdrio que determina a adequag&o ou ndo do produto para o consumo, propde-se o uso de
Redes Neurais Artificiais para auxilio destas analises, uma vez que se mostram uma 6tima opg¢ao

para a resolugdo de problemas deste tipo.

A analise sensorial ¢ uma técnica de avaliagdo que permite analisar a qualidade sensorial
de um alimento, como resultado das sensa¢Ges que um julgador experimenta ao ingeri-lo

(SCHRAMM, 1993).

Boas medidas sensoriais requerem que os provadores sejam observados como medidas

instrumentais, algumas vezes variaveis com o tempo e muito propensos a erros (EMBRAPA,

1991).

As caracteristicas sensoriais medidas na andlise sensorial sdo: aparéncia, odor, cor,
textura e sabor, as quais sao avaliadas através de variaveis linguisticas que s@o descritas pelos

julgadores nos diversos testes sensoriais existentes.

Pela natureza desta avaliacdo que depende ndo s6 da classe e intensidade do estimulo
provocado pelo contato com o alimento, mas também das condigdes fisiologicas e psicologicas
do julgador ou grupo de julgadores, observa-se a imprecisdo da andlise sensorial. Tal fato leva a
proposi¢do de um Sistema Especialista Difuso a fim de minimizar os erros que podem ocorrer
durante a andlise sensorial, o qual contém regras utilizadas na anélise, estruturadas com base na

logica difusa.



1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um sistema hibrido a fim de auxiliar os
processos de andlises microbioldgica, bioquimica e sensorial do pescado, com a finalidade de

melhorar a qualidade do produto produzido.

1.3.2 Objetivos Especificos

Sao objetivos especificos deste trabalho:

e Estudar as analises microbiologica, bioquimica e sensorial dos pescados processados de

diversas formas;

e Determinar as variaveis que correspondem as analises microbioldgica, bioquimica e sensorial,
que sejam relevantes para a avaliagdo da qualidade do pescado;
e Desenvolver Redes Neurais Artificiais para auxiliar na interpretacdo dos dados obtidos nas

analises microbioldgica e bioquimica;

e Desenvolver um Sistema Especialista Difuso para avaliar os dados obtidos na analise

sensorial;

e Estudar a melhor forma de intera¢do entre as Redes Neurais Artificiais € o Sistema

Especialista Difuso;

e Implementacdo do Sistema Hibrido.



1.4 IMPORTANCIA DO TRABALHO

Fontes alternativas de produgdo de alimentos s3o incessantemente procuradas e testadas.
Isto se deve principalmente, a necessidade de incrementar a produgdo de alimentos para suprir a
crescente demanda, observada a nivel mundial. Uma das fontes de alimentos que surge como

uma forte tendéncia para suprir esta demanda, é o campo da aquicultura.

Os pescados representam um dos grupos mais importantes na alimentagdo humana, tanto

do ponto de vista produtivo, quanto econémico.

No Brasil, a aqliicultura marinha limita-se a produgdo de camardes, mexilhdes e ostras,
sendo que os maiores estados produtores sdo a Bahia, Rio Grande do Norte, Piaui, Santa
Catarina e S3o Paulo. Quanto a aqiiicultura de agua doce, a producdo refere-se a peixes €
camardes, sendo que dentre os estados produtores destacam-se o Parana, Santa Catarina, Sdo

Paulo, Mato Grosso, Minas Gerais, Bahia, Sergipe e Acre (IBAMA, 1996).

A analise microbioldgica é essencialmente importante para o fornecimento de um parecer
quanto a qualidade do pescado, uma que vez monitora a qualidade bacterioldgica da carne nas

diferentes etapas de sua produggo, desde o cultivo até sua comercializagdo (SUPLICY, 1998).

As determinagdes quantitativas de compostos quimicos como proteinas, lipideos,
carboidratos, umidade, residuos minerais, teores de calcio, magnésio, fosforo, iodo e uréia sdo de
grande importdncia para se conhecer algumas caracteristicas nutricionais. Também sdo
observados os teores de histamina, indol e hipoxantina, relacionados com a deterioragdo do

produto.

Atualmente, a analise sensorial tem representado um papel importante quando se deseja
medir as necessidades do consumidor e traduzir essa demanda em produtos novos e€/ou
melhorados. Isso surge como consequéncia do aumento da competigdo entres os fornecedores de

alimentos. Assim, a andlise sensorial tem se constituidlo no pilar fundamental do



desenvolvimento de novos produtos, pois ela pode medir no laboratorio e a nivel piloto um

determinado produto, antecipando sua aceitabilidade pelos consumidores (EMBRAPA, 1991).

Mediante ao exposto anteriormente, observa-se a necessidade de se utilizar tecnologias
computacionais, mais especificamente Redes Neurais Artificiais e Sistemas Especialistas
Difusos, que juntos compdem um Sistema Hibrido, para acelerar o processo de tomada de

decisdo no que diz respeito a qualidade do pescado.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

No primeiro capitulo s@o apresentados a defini¢do, os objetivos, importancia e estrutura

do trabalho.

O capitulo 2 apresenta uma visdo geral a respeito da utiliza¢do do pescado como alimento
bem como das analises microbiologica, bioquimica e sensorial, necessarias para a determinagéo

da qualidade do produto.

No capitulo 3, é feita uma breve revisdo conceitual referente a Inteligéncia Artificial,
Sistemas Especialistas, Sistemas Especialistas Difusos, Redes Neurais Artificiais e Sistemas

Hibridos.

No capitulo 4, sdo descritas as todas as etapas de desenvolvimento do sistema

implementado.

As conclusdes ¢ consideragdes finais do trabalho desenvolvido sdo apresentadas no

quinto capitulo.

Por ltimo € apresentada a bibliografia utilizada no desenvolvimento deste trabalho.



CAPITULO II

O PESCADO COMO FONTE DE NUTRIENTES E A IMPOBTANCIA DE
SUA QUALIDADE COMO PRODUTO ALIMENTICIO

2.1 INTRODUCAO

A industria alimenticia esta constantemente desenvolvendo novos produtos para o
consumo. Deste modo, existe uma preocupagdo por parte dos produtores, em avaliar a aceitagdo

de seus produtos pelo mercado consumidor.

H4 milhares de anos atrés, a terra comegou a ser utilizada para a agricultura e pouco a
pouco, 0s ecossistemas aquaticos tornaram-se uma importante fonte de alimentos ricos em

proteinas (WATTS, 1999).

O cultivo de organismos aquaticos — aqiicultura, tornou-se um excelente negoécio na
Asia, América Latina, América do Norte ¢ Europa, principalmente por propiciar importantes

beneficios econdmicos € nutricionais para muitos paises em desenvolvimento (NEIVA, 1998).

Segundo a FAO (1997), o potencial da aqiiicultura para produzir alimentos de qualidade,
tem sido demonstrado pela rapida expansio do setor que vem crescendo a uma taxa de 10% ao

ano, comparado com 3% da pecudria de corte.

De acordo com estimativas da ONU, a populagdo humana de 5 bilhdes em 1990,
aumentara para 8 bilhSes em 2025 (EPAGRI, 1994). Assumindo que nos proximos 30 anos, o
consumo “per capita” de pescados continuara em torno de 14 Kg, a demanda por estes produtos
sera 115 milhdes de toneladas, chegando a um aumento de 75% nos proéximos 35 anos

(COLWELL, 1999).



Face ao estimulo governamental, a aqiicultura vem constituindo-se em uma atividade
econdmica de destaque (FAO, 1997). Analisando a produciio mundial de pescados, o ambiente
de 4gua doce predomina com 63% da produgio total de peixes, crustaceos e moluscos; o cultivo
em agua salobra contribui com 7% e o cultivo em ambiente marinho contribui com 30%
(NEIVA, 1998). Com relagdo a maricultura, 81% da produg@o esta representada por moluscos
com valvas, 17% por peixes carnivoros € 2% por crustidceos. Quanto a produ¢do mundial em
ambientes estuarinos, destacam-se os crustaceos responsaveis por 55% da produgdo, os peixes
com 34% e os moluscos com 11%. J4 em ambientes de agua doce, a produgdo mundial de peixes

¢ de 99% e a de crustaceos ¢ de 1% (FAO, 1998).

No Brasil, a aqiiicultura marinha limita-se a producdo de camardes, mexilhdes e ostras,
sendo que os maiores estados produtores sdo a Bahia, Rio Grande do Norte, Piaui, Santa
Catarina e Sdo Paulo. Quanto a aqiiicultura de agua doce, a producdo refere-se a peixes e
camardes, sendo que dentre os estados produtores destacam-se o Parana, Santa Catarina, Sdo

Paulo, Mato Grosso, Minas Gerais, Bahia, Sergipe € o Acre (IBAMA, 1996).

Considerando a demanda atual de produg¢@o de pescados, a boa qualidade destes produtos,
¢ fator fundamental para sua aceitagdo no mercado consumidor. Sendo assim, se torna
imprescindivel a importincia da avaliagdo dos processos de andlise sensorial, bioquimica e

microbiologica na determinagéo da qualidade de um produto.

2.2 MICROBIOLOGIA, QUIMICA E ANALISE SENSORIAL DE PESCADOS

A seguir, sera feita uma breve descrigio sobre microbiologia, bioquimica e analise

sensorial de alimentos, dando énfase aos alimentos de origem aquética - pescados.



2.2.1 Microbiologia

A microbiologia ¢ o ramo da biologia que estuda os seres microscopicos
(microrganismos), constituindo um vasto campo onde se estuda a morfologia, reproducio,
fisiologia e taxonomia dos microrganismos ¢ também a sua interagdo com outros seres vivos

(homens, animais e plantas) € com o meio ambiente (TRABULSI, 1991).

Os microrganismos foram observados pela primeira vez por Leeuwenhoec em 1684, mas
foi s6 em 1837 que Pasteur fez a analogia entre bactérias e deterioragdo de alimentos. A
demonstra¢do de que enfermidades sdo transmitidas por alimentos também foi realizada no
século 19. Assim, historicamente, a maioria dos problemas do homem com relagdo a perda de
alimentos e transmissdo de doencgas, estd relacionada com o desconhecimento dos agentes

responsaveis (ICMSF, 1997).

Produtos agricolas e de origem animal possuem uma variedade de microrganismos.
Alguns destes microrganismos podem se multiplicar no alimento causando deterioragdo; outros
constituem um perigo a saude por causarem doengas tanto por infecgdes como por intoxicagdes.

Estas podem causar desde um leve desconforto a reagGes severas, levando até mesmo a morte

(DAVEY, 1985).

Os microrganismos precisam de agua, nutrientes e condigdes apropriadas de temperatura
e pH para se multiplicarem (GIBSON & ROBERTS, 1986). As propriedades inerentes ao
alimento com relacdo ao pH, atividade de agua e temperatura, determinam quase que
definitivamente, quais os microrganismos que irdo se desenvolver e constituir a "microbiota

deteriorante" do alimento (ICMSF, 1988).

Durante a produgfo, processamento, embalagem, transporte, preparagdo, manutengdo €
consumo, qualquer alimento pode ser exposto a contaminagdo por substincias téxicas ou por
microrganismos infecciosos ou toxigénicos (DAVEY, 1985). Falhas de processamento podem
permitir a sobrevivéncia de tais microrganismos ou toxinas, assim como o abuso de tempo e

temperatura, podem favorecer a prolifera¢do de bactérias patogénicas e fungos.
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Doengas veiculadas por alimentos compreendem varias sindromes que resultam da sua

ingestdo e sdo classificadas da seguinte forma (WHO, 1984):

e intoxica¢Ges causadas pela ingestdo de alimentos que contém substincias quimicas

toxicas e de toxinas produzidas por microrganismos;

e infecgdes mediadas por toxinas produzidas por microrganismos que produzem

enterotoxinas durante a colonizagdo e multiplicagdo no trato intestinal;

e infecges causadas por microrganismos que invadem e multiplicam-se na mucosa

intestinal ou outro tecido.

A colonizagdo dos alimentos por microrganismos pode provocar problemas econémicos €
sociais (TODD, 1985b). A maior causa de perda econdmica sdo a deterioragdo microbiana € o
gasto com as enfermidades transmitidas por alimentos contaminados (ICMSF, 1997). O custo
real da deterioragdo, raramente € quantificado, mas é consideravel e adicionado ao custo final do
produto (ARCHER & KVENBERG, 1985). Ja o custo real com enfermidades transmitidas por
alimentos, também ¢ raramente quantificado por causa da ndo notificagdo, exceto em casos de
surtos extensos e/ou graves. Como problema social, as enfermidades podem resultar em
incapacidade para o trabalho ou para cuidar da casa e da familia; além de portadores

assintomaticos poderem contaminar inadvertidamente, alimentos e pessoas (TODD, 1985a).

2.2.1.1 Microbiologia de Pescados

O termo pescado é utilizado para se referir tanto a classes especificas tais como a Piscis e
Elasmobranchia, como também para designar de forma genérica, os alimentos de origem

marinha nos quais se incluem invertebrados tais como crustaceos e moluscos (ICMSF, 1980).
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As fontes de pescados sfo a piscicaptura (animais selvagens, principalmente marinhos) €

a aqliicultura (peixes, crustaceos e moluscos cultivados) (ICMSF, 1988).

A microbiota do pescado depende diretamente do seu habitat, sendo a temperatura um
dos principais fatores de selecdo de microrganismos (FRANCO & LANDGRAF, 1996). A
incidéncia destes microrganismos em alimentos de origem aquatica, depende em grande parte da

qualidade microbioldgica da 4gua em que os animais se encontram (SUPLICY, 1998).

Tipicamente a populagdo bacteriana de peixes de aguas temperadas € predominantemente
psicotrofila, ou seja, capaz de crescer a uma temperatura de 0° a 7°C (JAY, 1994), enquanto que
a de peixes de zonas tropicais ¢ mesofila - capaz de crescer em temperaturas médias de 25° a

40°C (BRYAN, 1980).

As espécies de crustaceos importantes comercialmente incluem caranguejos, lagostas,
camardes e pitus (ICMSF, 1980). Uma vez que os crustaceos sdo apanhados perto da costa, € de
se esperar que alguns deles provenham de aguas poluidas e apresentem microrganismos
veiculados por agua de esgoto, tais como Staphylococcus aureus, Salmonella, Shigella e Vibrio

parahaemolyticus (ICMSF, 1986).

‘Os moluscos incluem bivalvos como ostras, mexilhdes, berbigbes, vieiras e gastrépodes
como a lula. Com exce¢do de algumas ostras e vieiras capturadas em aguas mais profundas, a
maioria dos moluscos cresce em aguas de estuarios e das costas marinhas onde deve-se levar em

conta a exposi¢do a contaminagéo fecal (ICMSF, 1980).

Os principais agentes causadores de doengas veiculadas por pescados e normalmente
analisados no que diz respeito a qualidade dos alimentos de origem marinha sdo coliformes totais
e fecais, Salmonella, Vibrio parahaemolyticus, Listeria, Staphylococcus aureus, microrganismos

mesofilos e psicrotréfilos (SUPLICY, 1998).

Em primeira instincia, os microrganismos do grupo coliforme sdo analisados. O grupo
coliforme inclui aer6bios e anaerébios facultativos, Gram - negativos, ndo esporulados € que em
meio de cultura, fermentam lactose gas, dentro de 48 horas a 35°C (APHA, 1992). Cerca de

vinte espécies estdo incluidas no grupo coliforme. O grupo coliforme fecal estd restrito a
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microrganismos que crescem no trato gastrointestinal de humanos e de animais de sangue
quente, anaerdbios, Gram - negativos, ndo esporulados e que em meio de cultura, fermentam
lactose formando gas, dentro de 48 horas a 44,5°C (JAY, 1994). Estdo incluidos no grupo
coliforme fecal, pelo menos trés géneros: Scherichia, Klebsiella e Enterobacter (TRABULSI,

1991).

Apesar de ndo ser isolada normalmente em pescados, a Salmonella pode ser isolada de
alimentos marinhos coletados de aguas contaminadas. Sua presenga indica contaminagdo direta
ou indireta de fezes humanas ou de animais (APHA, 1992). Apesar do cozimento destruir este
microrganismo, quando este ndo for suficiente, a Salmonella pode ser ingerida junto ao alimento
ocasionando as seguintes enfermidades: a febre tiféide, cujos sintomas sdo bastante graves e
incluem septicemia, febre alta, diarréia e vomito (FRANCO & LANDGRAF, 1996); a febre
entérica que apresenta sintomas muito semelhantes a febre tiféide (FRANCO & LANDGRAF,
1996); e a salmonelose que caracteriza-se por sintomas mais brandos, que incluem diarréia,

febre, dores abdominais e vomito (TRABULSI, 1991).

Outro patdgeno freqiientemente pesquisado em alimentos processados € o Staphylococcus
aureus. Os alimentos que em geral estio envolvidos em intoxicagdes estafilococicas sdo
produtos que apresentam grande valor protéico, altas concentragdes de sal ou foram
termicamente processados, e posteriormente contaminados por manipuladores (BRYAN, 1973).
Na maior parte dos casos, a contaminagdo de pescados por S. aureus deve-se a falta de higiene
durante o preparo do alimento (manipula¢do). Frequentemente, os manipuladores acabam por
contaminar o pescado com secre¢do nasal, saliva e até mesmo pus proveniente de machucados ¢
furinculos (ICMSF, 1997). O crescimento de Staphylococcus aureus em alimentos, representa
um risco potencial a saide publica, uma vez que produz toxinas que causam vOmitos e diarréias
se ingeridas (APHA, 1992). As toxinas estafilocdcicas sdo termoestaveis, ou seja, resistentes ao
calor, e assim, a intoxicagdo alimentar pode ser veiculada mesmo por alimentos cozidos

(TRABULS]I, 1991).

O Vibrio parahaemolyticus ¢ encontrado na agua dor mar e em animais marinhos, em
todos os continentes (MIWATANI & TAKEDA, 1976). E um microrganismo meséfilo e
halofilico, Gram - negativo, ligeiramente encurvado e fermenta a glicose produzindo oxidase e

catalase, sem produzir gas (ICMSF, 1997). O V. parahaemolyticus pode ser isolado de vérios
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alimentos marinhos e na maioria das vezes, a infec¢do causada por ele, estd associada ao
consumo de pescados que ndo passaram por um tratamento térmico adequado (ICMSF, 1980)

(TRABULSI, 1991) (APHA, 1992).

A Listeria ¢ um microrganismo Gram-positivo, que cresce em condi¢des anaerdbias ou
microaerdfilas. Multiplica-se em uma ampla faixa de temperatura, com uma temperatura 6tima
entre 30° e 37°C e pH entre 5.0 e 9.6, podendo ser isolado de produtos alimenticios de origem
marinha, com uma certa frequéncia (APHA, 1992). A listeriose pode ser facilmente confundida
com outras doengas por ndo apresentar sintomas especificos (NIEMAN & LORBER, 1980). A
infeccdo ocorre em qualquer faixa etaria, sendo sua incidéncia maior em recém-nascidos,

criancas e pessoas idosas (TRABULSI, 1991).

Os produtos alimenticios de origem aquatica, pelo fato de serem responsaveis pela
veiculagdo de diversas doengas (WHO, 1984), devem ter sua qualidade bacterioldgica
frequentementermonitorada nas diferentes etapas da sua producdo, desde o cultivo e captura de
seu ambiente, até a sua comercializagdo (HUNT et al, 1984); onde devem ser observados

cuidados principalmente com a sua manipulagdo e o seu armazenamento (ICMSF, 1997).

O método convencional para observacdo e contagem de microrganismos consiste no
plaqueamento, de aliquotas do alimento homogeneizado e de suas dilui¢des, em meios de cultura
solidos adequadamente selecionados em fun¢@o do microrganismo a ser analisado (FRANCO &

LANDGRATF, 1996).

2.2.2 Quimica dos Alimentos

A origem da quimica dos alimentos € obscura e sua historia ainda ndo foi devidamente
analisada nem registrada. As descobertas mais significativas ocorreram principalmente entre
1780 e 1850 (SUZUKI, 1981). Desde entdo, a quimica dos alimentos vem crescendo em ritmo
acelerado e sofrendo grandes avangos tecnoldgicos (FENNEMA, 1993).
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2.2.2.1 Quimica de Pescados

Os pescados de modo geral, constituem de forma substancial a dieta humana
(UNKLESBAY, 1992). Os pescados sdo altamente apreciados pelo seu sabor e principalmente
por serem fonte barata de proteina, lipidios e outros nutrientes valiosos para todas as classes

sociais (NASH, 1988).

Cada dia se sabe mais sobre o papel nutritivo dos pescados na dieta humana. Desde as
descobertas, durante as primeiras décadas do século XX, quando se supunha que o 6leo de figado
de bacalhau exercia agdes preventivas e terapéuticas na deficiéncia das vitaminas A ¢ D

(STANSBY & HALL, 1967).

O pescado também representa a fonte mais rica em acidos graxos, importantes na
preven¢do de enfermidades e ataques cardiacos (SIKORSKI, 1994). Além disso, apresenta
proteinas de alto valor bioldgico, assim como uma ampla variedade de sais minerais e outros

elementos (FENNEMA, 1993), (SIKORSKI, 1994).

Os pescados, assim como todos os alimentos, estdo sujeitos a deterioragcdo de seus
componentes ( proteinas, lipidios, compostos minerais, etc.), sendo essencial se conhecer a
relagdo destes componentes com a quantidade de agua contida em seus tecidos, € de outros
compostos, tais como a histamina, hipoxantina e o indol. As substincias contidas nos tecidos dos
pescados sdo importantes no aspecto nutricional, uma vez que sfo importantissimas na dieta

humana.

A 4gua é essencial para a vida, como estabilizadora da temperatura corporal,
transportadora de nutrientes e residuos, como reativo ¢ meio de reagdo, como estabilizadora da
conformacdo de biopolimeros, etc. (FENNEMA, 1993). A 4gua é o principal elemento, em
termos quantitativos, da maioria dos alimentos (BELITZ & GROSH, 1988). Os musculos dos
pescados de agua doce apresentam de 29 a 84% de agua em sua composi¢do enquanto que 0s

pescados de agua salgada apresentam de 64 a 90% de agua (SIKORSKI, 1994).
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A quantidade de agua - umidade - existente nos pescados que sofreram algum processo
de industrializagdo, é extremamente importante, uma vez que possui influéncia no crescimento
de microrganismos e consequentemente na oxidagédo e outras reagdes bioquimicas (FENNEMA,
1993). A quantidade de 4gua, portanto, apresenta relacéo direta sobre a qualidade do pescado,
por causar alteragdes sobre as propriedades sensoriais do produto, provocando mudangas na

coloragdo, sabor, textura e odores estranhos (BELITZ & GROSH, 1988).

Os carboidratos abragem um dos maiores grupos de compostos orgéanicos encontrados na
natureza e sdo um dos principais constituintes do organismo vivo (BOBBIO & BOBBIO, 1992).
Os carboidratos fornecem a maior parte das calorias da dieta humana, além disso, fazem bem a
saude e proporcionam uma importante ajuda a motilidade intestinal (FENNEMA, 1993). Por sua
capacidade de ligar-se & 4gua contida nos alimentos, os carboidratos podem limitar a entrada e a
saida de 4gua dos tecidos (LASZLO et al., 1986). Os carboidratos constituem até 12% do peso
seco dos pescados industrializados (SIKORSKI, 1994). Exercem importantes efeitos sobre a
consisténcia, textura e palatabilidade, além de influenciarem na cor, sabor e aroma do produto

(FENNEMA, 1993).

Os lipidios formam juntamente com os carboidratos e as proteinas, o grupo de compostos
mais importante encontrado na natureza, tanto em vegetais como em animais (BOBBIO &
BOBBIO, 1992). A quantidade de lipidios presente em pescados de dgua salgada pode chegar a
24% do seu peso, enquanto que em pescados de agua doce, pode atingir a 64% (GUNSTONE &
NORRIS, 1983). Durante a estocagem, os pescados e seus de derivados podem sofrer oxidagdo
dos lipidios presentes em seus tecidos, levando a alteragdes de odor e sabor, que os tornam,
inaptos para o consumo, sem contudo, serem nocivos a saide do consumidor (LASZLO et al,

1986).

As proteinas sdo macromoléculas complexas que constituem papel fundamental na dieta,
por proporcionarem aminoacidos para a sintese de proteinas e outras substincias nitrogenadas
importantes na composi¢do corporal (ROBINSON, 1991) (FENNEMA, 1993). O teor de
proteina geralmente encontrado em pescados varia de 6 a 30%, como por exemplo a carne de
caranguejo (21%) e a de lagosta (22%) (BOBBIO & BOBBIO, 1992). As proteinas quando
submetidas a temperaturas bruscas (aquecimento ou liofilizagdo), sofrem desnaturagéo, fazendo

com que a carne, inclusive pescados, contenha menos agua, seja menos suculenta € mais rigida
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(LASZLO et al., 1986). Além disso, a perda de 4gua, faz com que consequentemente, ocorra
perda dos componentes solliveis na agua (sais minerais, proteinas soluveis, etc.) (SUZUKI,
1981). A degradacio protéica do pescado € caracterizada pelo aparecimento de odor repugnante
e de textura e sabor alterados, ou seja, esta alteragdo pode dar margem a produtos com

propriedades organolépticas desagradaveis (LAZSLO et al., 1986).

Todos os alimentos contém elementos minerais, formando compostos orgénicos €
inorganicos (CONSIDINE & CONSIDINE, 1982). O teor de cinzas ou residuo mineral de um
alimento, fornece de modo direto, a quantidade de minerais existente na amostra, ou seja, se ela é

rica ou pobre em minerais (HART & FISHER, 1971).

Os pescados, principalmente marinhos, sdo fontes bastante ricas de minerais, importantes
na dieta humana (SIROSKI, 1994). Os elementos minerais constituem 4% da composi¢do
elementar do organismo humano, dos quais 2,5% sfo representados pelo magnésio, cloro,
potassio, sddio, manganés, enxofre, zinco, flior, iodo, e outros minerais (FRANCO, 1997).
Dentre os minerais encontrados na carne de pescados, estfo o calcio (Ca), o fosforo (P), iodo (I),

magnésio (Mg), sédio (Na) e o potassio (K).

O calcio encontra-se quase na totalidade, cerca de 99%, no tecido 6sseo e nos dentes € o
restante (1%), no sangue e tecidos moles. O célcio é um constituinte do cimento intercelular,
sendo muito importante na coagulagdo sanguinea (KRAUSE & MAHAN, 1985), além de
exercer papel vital na contragdo e relaxamento muscular e ser importante ativador de varias
enzimas (FRANCO, 1997). A quantidade de célcio contida nos tecidos dos pescados pode chegar
a 45 mg/kg, sendo que as necessidades diarias variam de 0,8 a 1,0 g/dia. (BELITZ & GROSCH,
1988).

O metabolismo do fosforo acha-se intimamente ligado ao do célcio, sendo um mineral
amplamente distribuido em todas as células, fluidos orgénicos e alimentos naturais
(WAITZBERG et al., 1990). Seu teor no organismo humano corresponde a cerca de 1% do peso
corporal , sendo que 80% desse teor encontram-se associados ao calcio no esqueleto € nos
dentes, 9% dos musculos e 1% no sistema nervoso (FRANCO, 1997). O teor de fésforo presente
na carne de pescado, pode alcangar 1700 mg/kg (BELITZ & GROSCH, 1988). As necessidades
diarias de f6sforo no organismo esta entre 0,8 a 1,2 g/dia (FRANCO, 1997).
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Apesar de ser pequeno o teor de iodo no organismo humano, ele é um elemento essencial
a diversas fungdes bioquimicas, achando-se intimamente associado a glandula tiredide
(KRAUSE & MAHAN, 1985). O total de iodo no organismo humano ¢ de cerca de 20 a 50 mg,
estando distribuido no organismo da seguinte forma: 50% nos musculos; 20% na tiredide; 10%
na pele, 6% no esqueleto e 14% espalhados em outros tecidos enddcrinos € no sistema nervoso
central (FRANCO, 1997). Sdo relativamente ricos em iodo as algas, os peixes, crusticeos e
moluscos marinhos (FRANCO, 1997). A necessidade diaria do iodo na dieta humana € de 100 a
200 pg/dia (BELITZ & GROSCH, 1988).

O magnésio € abundante nas células, sendo um importante ativador de muitos sistemas
enzimaéticos, na transferéncia do fosforo, na contra¢do muscular e na transmissao nervosa, sendo
essencial para a estabilidade estrutural dos &acidos nucléicos (DAN et al, 1990). Como
componente e ativador de numerosas enzimas, 0 magnésio é um elemento vital, sendo assim, sua
deficiéncia produz graves alteragdes (FRANCO, 1997). A necessidade didria de magnésio ¢ de
300 a 350 mg/dia e a quantidade de magnésio na carmne de pescados pode alcangar até 240 mg/kg
(BELITZ & GROSCH, 1988).

O sodio € um elemento muito importante para as fungdes organicas. Seu principal papel
estd em regular a pressdo osmoética dos liquidos extracelulares, além de ativar enzimas
(WAITZBERG et al., 1990). O consumo de sddio varia de 1,7 a 6,9 g/dia e a necessidade diaria
de um adulto pode alcangar o valor médio de 460 mg/dia (BELITZ & GROSCH, 1988). Os
alimentos de origem animal s3o ricos em sddio. Em pescados, a quantidade de sédio pode variar

de 300 a 2000 mg/kg (FRANCO, 1997).

O potassio é um elemento mineral importante, exercendo papel relevante como
catalisador no metabolismo energético, no metabolismo de carboidratos € no armazenamento do
glicogénio e das proteinas. O potassio é encontrado em quase todos os alimentos, sendo os mais
ricos e utilizados a batata-inglesa, a banana, aves, carnes e peixes € 0S menos ricos o arroz, leite,
ovos e péra (FRANCO, 1997). A necessidade média de potassio ¢ da ordem de 782 mg/dia
(BELITZ & GROSCH, 1988).
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A observagdo dos teores de indol, histamina e hipoxantina na carne dos pescados €
extremamente importante, uma vez que estas substancias sdo indicadoras da decomposigdo ou

"apodrecimento" do alimento (JAY, 1994) (SIKORSKI, 1994).

Durante a degradac@o das proteinas, provocada por enzimas do proprio substrato
(alimento) ou microbianas, a molécula protéica ¢ quebrada em peptonas, polipeptidios e acidos
aminados. Os &cidos aminados podem sofrer degradagdo, sobretudo microbiana, fornecendo
metabdlitos tais como H,O, NHs, indol e a cadaverina, que caracterizam o processo de

putrefacdo (LASZLO et al., 1986).

A hipoxantina é um dos mais uteis indicadores da perda do frescor do alimento € o
aumento da sua quantidade na amostra de pescado, se deve tanto a degradacdo enzimaética,

quanto a atividade microbiana (SIKORSKI, 1994).

A conservacdo da carne dos pescados tem sido monitorada através dos conteidos de
aminas biogénicas, os quais podem estar relacionados a decomposi¢do do alimento
(STARUSZKIEWICZ, 1977). As aminas biogénicas s3o bases orgdnicas de baixo peso
molecular que possuem atividade bioldgica, algumas delas com importantes papéis fisioldgicos
em animais € humanos. No entanto, quando ingeridas em grandes quantidades podem levar a

uma intoxicacio (HALASZ et al, 1994).

A histamina ¢ a mais importante das aminas (BARANOWSKI et al, 1990) (HALASZ et
al, 1994) (BARBOSA et al, 1995) e ¢ formada pela degradagdo microbiana da histidina
(MIDDLEBROOKS et al, 1988) (VIDAL-CAROU et al, 1990) (HALASZ, 1994).

A presenca de quantidades significativas de histamina, é prova evidente da decomposi¢do
do pescado. O pescado fresco adequadamente refrigerado, contém baixa quantidade de histamina
(SIKORSKI, 1994), ou seja, dentro do limite de 10 a 20 mg/100 g de amostra (GLORIA &
SOARES, 1993).

A uréia é um composto organico simples contendo nitrogénio. Altas ingestdes de uréia

podem causar intoxicagdo, cujas manifestagdes sdo falta de coordenagdo muscular, convulsdes,
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etc. A uréia também provoca alteragdes no que diz respeito a palatabilidade dos alimentos,

inclusive pescados (CONSIDINE & CONSIDINE, 1982)

2.2.3 Analise Sensorial

A analise sensorial é uma ciéncia multidisciplinar, na qual sdo utilizados julgadores
humanos que fazem uso dos sentidos da visdo, olfato, gosto, tato e audigdo para medir as
caracteristicas sensoriais e a aceitagdo dos produtos alimenticios (MORI, 1988) (WATTS et al,

1992).

As propriedades sensoriais, tais como a cor, odor, sabor, textura e aparéncia, sdo atributos
dos alimentos detectados por meio dos cinco sentidos humanos (ANZALDUA-MORALES,
1994).

A avaliagdo sensorial foi desenvolvida durante a 2° Guerra Mundial diante da
necessidade de estabelecer as razdes que faziam as tropas rejeitarem um grande volume de ragdo
de campanha. O fato parecia insélito e inesperado pois as dietas estavam perfeitamente
balanceadas ¢ cumpriam as necessidades nutricionais dos usuérios. Para descobrir o motivo
dessa rejeicdo, foram realizadas entrevistas que, analisadas cuidadosamente, permitiram concluir
que essa rejei¢do ocorreu em fungdo de uma deterioragdo em maior ou menor grau, de algumas
ou de todas as caracteristicas ou atributos de qualidade. Com isso, foi possivel postular hipoteses
para determinar as causas que produziram a deterioragdo, observando-se que estas poderiam vir
da matéria-prima, ou do processo de elaboracdo, ou ainda do enlatamento, ou do armazenamento

(EMBRAPA, 1991).

Na Europa, a avaliagdo sensorial é uma pratica milenar nas industrias de bebidas -
cervejas, vinhos e destilados. No Brasil, a analise sensorial iniciou-se em 1954 nos laboratorios
de degustac¢do do Instituto Agrondmico de Campinas, devido 4 necessidade de classificar a

qualidade do café brasileiro (TEIXEIRA, 1997).
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A anélise sensorial ¢ utilizada para (TEIXEIRA, 1997):

e avaliar e selecionar matérias primas;

o estudar os efeitos de diferentes tipos de processos tecnologicos;

e estudar a estabilidade durante a armazenagem;

e avaliar a qualidade do produto;

e correlacionar analise fisica x quimica;

e estudar a percepgdo humana frente aos atributos de um alimento;

e determinar a reagdo dos consumidores;

e inspecionar o produto terminado, antes, durante e depois do envase ou acondicionamento;

e determinar a vida util de um produto;

e avaliar os testes de envelhecimento acelerado, ou em condi¢Ges adversas, prever as

consequéncias que estas situagdes podem ocasionar a qualidade organolética do produto.

De acordo com a Sensory Evaluation Division (IFT, 1981), a analise sensorial pode ser

aplicada ainda para:

e desenvolver novos produtos;

e melhorar produtos ja existentes;

e reduzir custos de produtos;
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e selegdo de provadores e treinamento.

A complexidade do estudo sensorial em alimentos, estd relacionada as variagOes
existentes entre cada provador, assim como entre os produtos alimenticios a serem avaliados

(TEIXEIRA et al, 1987).

Existem varios métodos ou testes sensoriais baseados nas respostas aos estimulos
sensoriais do "painel de avaliagdo sensorial" (EMBRAPA, 1991). Dentre estes métodos

encontram-se os testes de escala e categorias e os testes analiticos (TEIXEIRA et al, 1987).

Os testes de escala e categorias sfo utilizados principalmente em testes laboratoriais nas
fases iniciais de desenvolvimento de novos produtos, modificagdes de formulagdes ou alteragdes
de processos, bem como, em testes de aceitagdo de produtos por consumidores. Um exemplo
deste método sdo as escalas hedonicas, onde sdo estabelecidas categorias sucessivas de respostas

em termos de "gostar" e "ndo gostar" da amostra (IFT, 1981).

Os testes analiticos s@o assim denominados porque discriminam, descrevem e
quantificam as informagGes a respeito da caracteristica sensorial que esta sendo avaliada
(TEIXEIRA et al, 1987). Dentre os testes analiticos encontra-se o teste de analise descritiva
quantitativa - Perfil de Caracteristicas (ABNT, 1998). Com a utilizagdo do método de perfil de
caracteristicas, € possivel determinar pequenos graus de similaridades ou diferengas, assim como
obter informagdes acerca da impressdo geral do produto (MONTEIRO, 1984) (POWERS, 1984).
Este método, através de pontuagdo, identifica e quantifica nos alimentos, as propriedades
sensoriais de aparéncia, cor, odor, sabor e textura (ABNT, 1998). Para a construgio do perfil de
caracteristicas, TEIXEIRA et al (1987), recomenda o uso de uma escala cuja pontuagéo varia de
1 a 5, onde 1 representa péssimo, 2 = ruim, 3 = bom, 4 = muito bom e 5 = excelente. Nesta
escala, o atributo sensorial para o qual sdo conferidas notas abaixo de 3, encontra-se na regido de

rejeicdo do teste.
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2.2.3.1 Fatores que Influenciam a Analise Sensorial

Boas medidas sensoriais requerem que os provadores sejam observados como medidas
instrumentais, algumas vezes varidveis com o tempo e muito propensos a erros. Para minimizar a
variabilidade e os erros, deve-se entender que fatores fisiologicos e psicolégicos podem

influenciar a percepgdo sensorial (EMBRAPA, 1991).

Os fatores fisiologicos sdo:

e Adaptagdo - € um decréscimo ou mudanga de sensitividade a um determinado estimulo como

resultado de uma exposi¢do continua a um determinado estimulo ou a um similar.

e Intensificagdo ou supressdo - envolve a interagdo do estimulo apresentado simultaneamente
como misturas. Na intensificagdo, o efeito da presenca de uma substincia aumenta a
intensidade de percepg¢do de uma segunda substincia. No sinergismo, a intensidade percebida
da mistura é maior do que a soma das intensidades dos componentes. Na supressdo, o efeito
da presen¢a de uma substincia diminui a intensidade percebida de duas ou mais substancias.

Os fatores psicoldgicos sdo:

e FErro de espectativa - acontece quando se fornece uma nformagfo junto & amostra, disparando
uma idéia pré-concebida. Este tipo de erro pode destruir a validade do teste sensorial e pode
ser evitado mantendo secreta a fonte das amostras e ndo dando aos provadores qualquer

informag@o detalhada durante os testes.

e Erro de habito - resulta da tendéncia que os provadores tém de dar a mesma resposta quando
uma série de estimulos aumentam ou decrescem lentamente. Isso pode ser evitado variando os

tipos de produtos ou apresentando na série de testes, amostras monitoras.

e Erro de estimulo - esse tipo de erro acontece quando ndo se toma cuidado com efeitos como a
cor do recipiente que pode influenciar o provador, ou mesmo quando os alimentos ou bebidas

ndo sdo servidos em recipientes adequados.
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e FErro légico - ocorre quando duas ou mais caracteristicas das amostras estdo associadas na
mente dos provadores. Um exemplo € o da cerveja escura, caracterizada por um sabor mais
forte. Para minimizar esse erro, manter as amostras uniformes e mascarar as diferengas

através do uso de recipientes e 1ampadas coloridas, etc.

o Efeito halo - é observado quando mais do que um atributo de uma amostra ¢ avaliado, sendo
que as avalia¢des tendem a influenciar uma a outra. Por exemplo, quando vérios aspectos do
sabor estdo sendo avaliados uma avaliagdo geral da amostra pode produzir resultados

diferentes do que quando cada atributo ¢ avaliado separadamente.
o Efeito de contraste - a apresentagdo de uma amostra de boa qualidade antes de uma de ma
qualidade, pode fazer com que a amostra receba uma nota mais baixa do que se tivesse sido

apresentada monadicamente.

e Efeito de contaminag@o - consiste em graduar uma amostra de qualidade média com a

qualidade daquelas que a acompanham.

e Efeito de posicdo - graduar a primeira amostra como melhor e a lltima como pior.

e Efeito de convergéncia - graduar uma amostra “boa” como mais baixa, quando precedida por

uma ruim, do que quando precedida por outra boa amostra.

e FErro de tendéncia central - amostras colocadas perto do centro de uma série de amostras

tendem a serem preferencial do que as ultimas.

2.2.3.2 O Futuro da Analise Sensorial na Industria Alimenticia

Para predizer o futuro da analise sensorial na industria de alimentos, € preciso olhar para
as tendéncias de hoje e avaliar seu impacto no futuro. Mudangas demogréaficas, na tecnologia e

no ambiente industrial, induzirfo a alteragdes na avaliagdo sensorial € no trabalho dos
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profissionais desta area. Algumas previsdes a cerca do futuro da anélise sensorial sdo descritas a

seguir (TEIXEIRA, 1997).

1) Fragmentacdo dos consumidores: fatores populacionais, influéncias étnicas, envelhecimento,

novos habitos alimentares;

2) Possibilidade de novos alimentos;

3) Desenvolvimento de fragincias;

4) Tecnologias a curto prazo: uso de robds inteligentes como simuladores de mastigag¢8o, uso da

Inteligéncia Artificial para melhor aproveitar os dados sensoriais;

5) Fornecedores externos: aumento de consultores sensoriais.



CAPITULO III

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

3.1 INTRODUCAO

Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da ciéncia da computagdo que une técnicas de

programagao na tentativa de imitar o raciocinio humano (BONABEAU et al, 1999).

A inteligéncia artificial € um campo multidisciplinar que encontra os seus fundamentos
em diversas areas, incluindo a filosofia, a psicologia, a linguistica e naturalmente, a ciéncia da
computagio (COELLO, 1997). Da mesma forma que a filosofia e a psicologia, a inteligéncia
artificial procura entender a inteligéncia, porém em adi¢do a isso, procura também construir

entidades inteligentes.

Existem diversas defini¢des para inteligéncia artificial. RUSSEL & NORVIG (1995)

enquadram as diversas defini¢des de IA em quatro categorias relacionadas a construgio de:
e sistemas que pensam como humanos,

e sistemas que agem como humanos,

e sistemas que pensam racionalmente;

e sistemas que agem racionalmente.

Embora as vezes conflitantes, todas as categorias citadas acima ofereceram importantes

contribui¢Ges para a area da IA.
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A inteligéncia artificial possui trés objetivos principais (DE RE, 1995):

o aanalise tedrica de possiveis explicagdes eficazes de comportamento inteligente;
e aexplicagdo das capacidades humanas;

e a construgdo de maquinas inteligentes.

A area da inteligéncia artificial engloba diversas técnicas computacionais, ou paradigmas
tais como sistemas especialistas, raciocinio baseado em casos, redes neurais artificiais,

algoritmos genéticos, programagio evolutiva, logica difusa e agentes inteligentes, dentre outros.

Neste capitulo, serdo abordadas as técnicas de Sistemas Especialistas, Redes Neurais e

como elas podem ser utilizadas em conjunto, formando os chamados Sistemas Hibridos.

3.2 SISTEMAS ESPECIALISTAS

Nos inicio dos anos 70, pesquisadores em IA notaram que para resolver determinados
problemas complexos era requerido conhecimento especifico sobre o dominio de aplicagdo de
interesse, em lugar do conhecimento amplo e geral que se aplica a inimeros dominios

(COELLOQ, 1997). Surgem entdo, 0s primeiros sistemas especialistas.

Sistemas especialistas sio sistemas de informagio que contém dados ou sentengas
descritivas sobre determinado ramo da atividade humana como por exemplo, diagndstico
médico, previsdo financeira, previsio do tempo, consultas sobre arqueologia, linguas, etc.
(COELLOQ, 1997). Um sistema especialista engloba o conhecimento de um ou mais especialistas
humanos, em forma de um software que pode ser operado em uma variedade de computadores
desde o de grande porte até os PC’s (JACKSON, 1999).

As informagdes sdo armazenadas em forma de regras ou predicados da logica simbolica
ou em forma de sentengas descritivas do tipo IF, THEN, ELSE; formando uma base de dados do

conhecimento e s3o escolhidas e usadas para a resolugdo de um problema (COELLO, 1997).
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E possivel incorporar novas informagdes ao sistema especialista €, através do cruzamento
e combinagdes das informacdes existentes, consegue-se responder a perguntas ou analisar
situagdes cada vez mais complexas (GIARRATANO & RILEY, 1998).

A esséncia de um sistema especialista pode se tornar mais aparente se alguns atributos

basicos se fizerem presentes tais como (CASTILHO, 1998):

e ter separado o conhecimento especifico do especialista ¢ a metodologia de solugdo de

problemas;

e a transferéncia interativa de conhecimentos pode minimizar o tempo necessario para

transferir o conhecimento do especialista para uma base de conhecimento;
e a estratégia de controle pode ser simples e transparente ao usuario, isto €, o usuario é capaz

de compreender e prever os efeitos de adi¢do, alteracio e dele¢do de itens na base de

conhecimento.

3.2.1 Estrutura de um Sistema Especialista

A estrutura de um sistema especialista é representada na figura 3.1 e consta de cinco

componentes basicos:

base de conhecimento;

maquina de inferéncia;

subsistema de aquisi¢do de conhecimento;

subsistema de explicagdes;



e interface do usuario.

COMPONENTES DE UM SISTEMA ESPECIALISTA

Base de Conhecimento

!

Miquina de Inferéncia

!

v

'

Subsistema de
Aquisi¢io
de Conhecimento

Subsistema de
Explicagdes

Interface do Usudrio

Figura 3.1 Componentes basicos de um sistema especialista
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A base de conhecimento contém o conhecimento necessario ao entendimento, formulagio

e solugdo de problemas. A base de conhecimento ¢ incorporada a um programa de computador

através de técnicas para a representagdo de conhecimento (GIARRATANO & RILEY, 1998).

A maquina de inferéncia € o mecanismo que procura as respostas na base de

conhecimento. Busca as regras necessarias a serem avaliadas e ordena-as de uma maneira logica.

Funciona como um “supervisor”, que dirige as operagdes sobre o conhecimento contido no

sistema especialista. Uma maquina de inferéncia toma decisdes e faz julgamentos baseada em

dados simbolicos contidos na base de conhecimento (FERNANDES, 1997).

O subsistema de aquisicdo de conhecimento € usado para alimentar a base de

conhecimento. Nele podem ser introduzidos novos conhecimentos e antigos conhecimentos

podem ser alterados ou eliminados (JACKSON, 1999).
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O subsistema de explicagdes € responsavel por justificar as conclusdes tiradas pelo
sistema especialista. Ele permite explicar ao usuario, porque determinada questdo foi formulada
pelo sistema especialista, como uma conclusio foi obtida, porque determinada alternativa foi
rejeitada e qual € o plano a ser seguido para alcangar a solugdo, indicando por exemplo, o que
falta ser estabelecido antes que um diagnéstico final seja determinado (COELLO, 1997).

A interface do usuario exibe toda a transagdo de informagdes que ocorrem durante a

consulta. Pode ser em forma de menus, perguntas ou até mesmo icones. Esta interface também

exibe todas as respostas, perguntas e resultados das consultas (FERNANDES, 1996).

3.2.2 Fases de Desenvolvimento de um Sistema Especialista

As fases de desenvolvimento de um sistema especialista s3o:

e Defini¢ido do problema: nesta fase € estabelecido o escopo do sistema, ou seja, qual a area de

abrangéncia do mesmo;

e Aquisi¢do do conhecimento, uma fase fundamental na constru¢io do sistema especialista.

Esta fase depende do engenheiro do conhecimento e do especialista;

e Motor ou maquina de inferéncia, que representa a forma de manipulagdo do conhecimento,

e Implementagao, que € a fase na qual formula-se as regras que englobam o conhecimento;

e Aprendizagem.
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3.2.2.1 Aquisicio do Conhecimento

A tarefa mais critica e que mais consome tempo durante o processo de desenvolvimento
de um sistema especialista, € a aquisicao de conhecimento. Este € um processo realizado entre o
engenheiro do conhecimento e o especialista; podendo ser um processo complicado até se chegar

a uma interacdo satisfatoria entre o engenheiro do conhecimento e o especialista.

O especialista consultado devera ter experiéncia pratica e, principalmente, estar
comprometido e motivado com o projeto. Algumas caracteristicas particularmente desejaveis ao
especialista s3o: capacidade de expressar e transmitir seus conhecimentos a um nio-especialista,

paciéncia, disciplina, dentre outras (DEBENHAM, 1998).

O engenheiro do conhecimento, responsavel pela extragdo do conhecimento e
transformacao deste em base de regras, segundo FERNANDES (1996), deve ter uma educagao

ampla e ser, de forma geral, bem informado.

A aquisi¢do de conhecimento compreende duas atividades principais: (1) elicitagdo, ou

extragdo propriamente dita do conhecimento e (ii) a representa¢do do conhecimento.

O principal mecanismo empregado na extra¢ao do conhecimento ¢ a discussdo face a face
entre o especialista e o engenheiro do conhecimento que lhe faz perguntas e o observa

resolvendo problemas.

Em alguns Sistemas Especialistas, a representagio do conhecimento é feita através de
regras, sendo chamados sistemas baseados em regras. Em outros sistemas, o conhecimento pode

estar representado através de outros esquemas de representagdo, como as redes semanticas ou
frames (FERNANDES, 1997).

A representacdo do conhecimento através de regras, € bastante utilizada nos diversos
Sistemas Especialistas existentes, onde o conhecimento € representado por pares condi¢dao-agao,

na forma de regras /I THEN (JACKSON, 1999)
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3.2.3 Beneficios, Problemas e Limita¢des Trazidos pelo Uso de Sistemas Especialistas

Da mesma forma que outras aplicagdes computacionais, os sistemas especialistas
costumam estar associados a aumento de produtividade, na medida em que sdo mais rapidos que
seres humanos na tomada de decisdio e a um padrio de qualidade uniforme, pois fornecem

sugestOes consistentes e baixa taxa de erros (COELLO, 1997).

Um beneficio normalmente destacado pelo uso de sistemas especialistas € a captura e
retencdo da experiéncia do especialista. Capturando experiéncia, reduz-se a dependéncia de um

especialista para a resolugdo de problemas (FERNANDES, 1997).

Entre as promessas futuras dos sistemas especialistas, esta a capacidade de resolver
problemas cuja complexidade excede as habilidades humanas, particularmente quando o escopo

do conhecimento necessario € muito maior do que aquele detido por qualquer individuo
(COELLO, 1997).

Se os sistemas especialistas oferecem diversas vantagens, seu uso esbarra também em

algumas dificuldades e limita¢des. Entre elas, pode-se destacar (COELLO, 1997):

A pericia/conhecimento, € dificil de ser extraida do especialista,

Diferentes especialistas podem ter visdes diferentes de uma mesma situacao;

Sistemas especialistas funcionam bem apenas em problemas especificos;

e A maioria dos especialistas ndo tém meios independentes de verificar se as conclusdes

fornecidas pelo sistema especialistas sdo razoaveis;

Sistemas especialistas podem ndo ser capazes de chegar a uma conclusio;



e Sistemas Especialistas, assim como especialistas humanos, podem fazer recomendagdes

erradas.

3.2.4 Analise de Desempenho de um Sistema Especialista

Uma vez concluida a implementagido de um sistema especialista, inicia-se a fase de testes
e analise de desempenho. O sistema € testado para determinar se as regras € objetos estdo
encadeados apropriadamente e, se de fato, todas as regras presentes na base de conhecimento sdo
realmente necessarias. Concluidos os testes, analisa-se o desempenho do sistema. Uma das
principais formas de se avaliar um sistema especialista ¢ feita com base em uma “Matriz

Confusao” (JACKSON, 1999)

Originaria da psicologia, a “Matriz Confusdo” ¢ construida para se determinar a rela¢ao
entre as respostas corretas e aquelas que chegaram proximas ao acerto. No caso dos sistemas
especialistas, determina-se a relagdo entre as respostas do especialista e as do sistema,
fornecendo um limiar de erro através do qual verifica-se o desempenho geral do sistema,

considerando-o eficiente ou nao (FERNANDES, 1997).

3.2.5 Sistemas Especialistas Difusos

Os fatos, relagdes, julgamentos, opinides e regras de inferéncia contidos dentro da base
de conhecimento do Sistema Especialista, usualmente possuem graus de imprecisdo e incerteza.
Entdo, ¢ desejavel ao Sistema Especialista ser capaz de como o especialista humano, lidar com
inferéncias de um dado impreciso e heuristicas vagas (FERNANDES, 1996). Sendo assim, o

gerenciamento da incerteza no projeto de um Sistema Especialista ¢ a chave para o sucesso da




modelagem do processo de raciocinio, e a utilidade da teoria dos conjuntos difusos para este

proposito tem sido e continua sendo extensivamente estudada (LEONDES, 1998).

Um beneficio muito importante do uso de Sistemas Especialistas Difusos ¢ a habilidade
de codificar o conhecimento diretamente em uma forma muito proxima da maneira como os
especialistas pensam a respeito de um problema. Os sistemas convencionais for¢am os
especialistas a fornecerem valores SIM/NAQ para as variaveis, levando a uma multiplicagdo
desnecessaria de regras. Além disso, esta abordagem convencional inibe a capacidade do
especialista em articular uma solugdo para um problema complexo. Ja que o Sistema Difuso
captura o conhecimento de maneira muito proxima da realidade, o processo de aquisi¢do do

conhecimento € mais facil e menos ambiguo (TURKSEN, 1991).

Os modelos difusos requerem menos regras do que os sistemas convencionais € estas
regras estdo bem proximas da maneira como o conhecimento € expresso em linguagem natural.
Isto traz dois importantes beneficios: (i) um modelo pode ser modificado com pouca margem de
erro, (ii) a relativa simplicidade de um modelo difuso significa que os problemas logicos e

estruturais podem ser localizados e solucionados em pouco tempo (FERNANDES, 1996).

3.2.6 Utilizacio dos Sistemas Especialistas

Segundo PEREIRA (1995), os sistemas especialistas podem ser utilizados com as

seguintes finalidades:

e Interpretagdo: analisar e interpretar certas informagdes (por exemplo, imagens de satélites em

sensoriamento remoto);

e Predicdo ou diagnostico: inferir as consequéncias de uma dada situagdo inicial (por exemplo,

previsdao do tempo);,
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e Sintese: configurar sistemas ou objetos a partir de um conjunto de especificagdes (como por

exemplo, configuragao de aparelhos utilizados em cromatografia idnica);

e Planejamento: estabelecer uma sequéncia de agdes que atinja determinada meta (por

exemplo, planejamento de trajetorias para robos);

e Monitoramento: acompanhar a evolug¢ao de determinado sistema (por exemplo, supervisao de

processos industriais);

e Corregdo de falhas: propor medidas corretivas para falhas em sistemas (por exemplo,

manutengdo de aeronaves);

e Instrugdo: propor problemas e acompanhar sua solugido pelo treinamento (por exemplo, o

treinamento de operadores de processos);

e Controle: impor ao sistema certo comportamento desejado (por exemplo, controle de

processos industriais).

Existem muitas aplica¢des de sistemas especialistas nas mais diversas areas, tais como:
Agricultura (MODENENSE et al, 1995) (JONH, 1996), Medicina (AMO et al, 1995) (DA
SILVA & OLIVEIRA, 1996), Odontologia (SWIATNICKI, 1996) (FERNANDES, 1997),
Quimica (MULHOLLAND et al, 1994) (FERNANDES, 1996), dentre outras.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS

O sistema nervoso € formado por um conjunto extremamente complexo de c€lulas, os
neuronios. Eles tém um papel fundamental na determinagao do funcionamento € comportamento
do corpo humano e do raciocinio. Os neurdnios sdo formados pelos dendritos, que sdao um
conjunto de terminais de entrada; pelo corpo central e pelo axonio, que ¢ um longo terminal de

saida (GORNI, 1996) (Figura 3.2).
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Figura 3.2 Estrutura basica de um neurdnio humano

O vasto poder de processamento inerente aos neurdnios biologicos inspiraram o estudo de
sua estrutura, na busca para organizar modelos de computacdo artificial semelhantes a eles
(RAO, 1995). Redes Neurais Artificiais, modelos conexionistas, processadores distribuidos
paralelos e neuro-computadores (HAYKIN, 1999), sdo sinonimos para uma area que cobre o
modo de criar e organizar neurdnios sintéticos para resolver problemas de mesmo grau de
dificuldade como os encontrados pelo cérebro humano, tais como caracteristicas ndo-

algoritmicas, informagdes incompletas, complexas ou com ruido (RAO, 1995).

Redes neurais artificias sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem

conhecimento através da experiéncia (CABRAL, 1996).

Na década de 50, surgiu um dos principais modelos de redes neurais artificiais, o
Perceptron, que despertou grande interesse devido a sua capacidade de aprendizado e adaptagao.
Porém, nessa época, ndo havia tecnologia de hardware disponivel para dar continuidade ao

desenvolvimento dos computadores e dos proprios modelos de redes neurais (FILHO, 1996).
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O prop6sito de uma rede neural artificial € resolver problemas cuja natureza possui duas

importantes caracteristicas (RAO, 1995):

e asolugdo destes problemas € ndo-algoritmica;

e 0s dados fornecidos sio complexos, incompletos ou sofreram algum tipo de interferéncia

(ruido).

Estes tipos de problemas sdo resolvidos tradicionalmente pelo cérebro humano, até
mesmo com uma certa facilidade, como por exemplo, o reconhecimento de um objeto em uma

estante, ou a associa¢cdo de um tom de voz a uma pessoa (CABRAL, 1996).

Uma rede neural artificial se parece com a mente humana em dois aspectos (HAYKIN,
1999):

e conhecimento € adquirido pela rede através do processo de aprendizagem;

e 0s pesos das conexdes entre 0s neurOnios, conhecidos como sinapses, sio usados para

armazenar o conhecimento.

O procedimento utilizado para representar o processo de aprendizagem, comumente
chamado algoritmo de aprendizagem, tem a fun¢do de modificar os pesos das conexdes da rede

buscando alcangar um objetivo inicial projetado (TODESCO, 1995).

O processo de aprendizado de uma rede neural pode ser supervisionado ou ndo

supervisionado (FAUSETT, 1995) (HAYKIN, 1999).

e aprendizado supervisionado, quando € utilizado um agente externo que indica a rede, durante

a fase de treinamento, a resposta desejada para determinado padrao de entrada;

e aprendizado ndo —supervisionado, quando ndo existe um agente externo indicando a resposta

desejada para os padroes de entrada.
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3.3.1 Estrutura Basica de uma Rede Neural

Um modelo de rede neural artificial consiste de uma rede de neuronios interconectados,
relativamente autonomos, dotados de capacidade de processamento. Os modelos normalmente
apresentam um conjunto de neurdnios de entrada, por onde sdo passadas as informagdes para a
rede; um conjunto de neurdénios de saida, que representam os sinais de saida da rede neural e um

conjunto de neurdnios intermediarios (Figura 3.3) (FAUSETT, 1995).

Figura 3.3 Esquema basico de uma rede neural artificial

Os neurdnios sdo ligados entre si por conexdes, cada um com um peso (P) associado, que
corresponde a influéncia do neurdnio no processamento do sinal de saida. Pesos positivos
correspondem a fatores de refor¢o do sinal de entrada, e pesos negativos correspondem a fatores

de inibi¢ao (HYCONES IT, 1999).

Cada neurdnio é capaz de processar um sinal de entrada e transforma-lo em um sinal de
saida. Este calculo ¢ efetuado com base nos sinais conduzidos pelas conexdes que chegam at€ os

neuronios e seus pesos (HYCONES IT, 1999).
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3.3.2 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais

Diversos modelos de redes neurais artificiais foram desenvolvidos para utilizagio em
varios tipos de tarefas tais como classificacdo de dados, processamento de sinais,
reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, processamento de conhecimento, dentre

outros.

Redes neurais artificiais podem ser completamente conectadas, nas quais os neuronios de
todas as camadas estdo conectadas a todos os neuronios da camada adjacente; ou parcialmente

conectadas (TAFNER et al, 1996).

Existem quatro tipos de arquiteturas de redes neurais artificiais (PACHECO, 1996):

e redes feedforward de uma Unica camada,

e redes feedforward multicamadas;

e redes recorrentes;

e redes aproximadoras de fungdes.

3.3.3 Redes Neurais Artificiais para Classificacio de Dados

Muitas arquiteturas de redes neurais artificiais foram desenvolvidas para solucionar
problemas de classificagio de dados. Segundo DAYHOHH & OMIDVAR (1997), o
reconhecimento de padrdes, pode ser visto como o particionamento dos dados representados por

pontos em um espago multidimensional, em regides indicativas de classes.



Entre as redes neurais com apenas uma camada de neurdnio, o Perceptron € o mais
empregado. Arquiteturas constituidas de varias camadas, também sdo bastante utilizadas em

processos de classificagdo, como o Perceptron Multicamadas (SKAPURA, 1996).

Outra arquitetura bastante utilizada, ¢ a do Mapa Auto-organizavel de Kohonen
(BISHOP, 1995). Com o objetivo particular de classificagdo de dados, uma extensdao dos Mapas
Auto-organizaveis de Kohonen, foi desenvolvida: as redes LVQ (Learning Vecior Quantization)

(DANDOLINI, 1997).

As arquiteturas mais utilizadas em problemas de classificagdo de dados sdao o Perceptron

Multicamadas e a rede RBF (Radial Basis I'unction).

3.3.3.1 O Perceptron e o Perceptron Multicamadas (MLP)

No final da década de 50, Rosenblatt, criou uma genuina rede neural artificial de
multiplos neurdnios com um simples nivel de conexdo, capaz de separar linearmente vetores de
entrada em classes de padrdes através de hiperplanos; e a chamou de Perceptron (KOVACS,

1996). A figura 3.4 mostra a estrutura de um Perceptron de uma simples camada.

VoY

o

Figura 3.4 Perceptron de uma unica camada
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O Perceptron representou um grande passo na aplica¢do de redes neurais artificiais,
porém, muitos problemas ndo podem ser resolvidos com o Perceptron de uma Gnica camada

(TODESCO, 1995).

As limitagdes do Perceptron de uma s6 camada, na resolucdo de problemas, levaram ao
desenvolvimento do Perceptron Multicamadas (MLP), que em geral, consiste de uma camada de
neurdnios de entrada, uma ou mais camadas intermediarias de neur6nios e uma camada de

neurdnios de saida. A figura 3.5 ilustra um Perceptron de trés camadas.

Figura 3.5 Perceptron de 3 camadas

O algoritmo backpropagation ¢ geralmente usado para treinar um Perceptron
multicamadas. Conforme PRINCIPE et al. (1999), o backpropagation pode ser visto como uma
generalizagdo do método Delta para as redes neurais de multiplas camadas. O backpropagation
emprega um método interativo de gradiente-descendente que busca minimizar o erro quadrado

entre a saida desejada e a saida obtida pela rede (FAUSETT, 1995).

Ao se apresentar um determinado padrdo de entrada a uma rede neural artificial com
algoritmo backpropagation nao treinada e o seu respectivo padrao de saida, uma saida aleatoria €
produzida. A partir da saida produzida pela rede, é calculado um erro, representando a diferenca
entre o valor obtido e o desejado. O objetivo consiste entdo, em reduzir continuamente o erro, até
um determinado valor aceitavel. Isto é alcangado pelo ajuste dos pesos entre as conexdes dos

neuronios, pela aplicagdo da regra Delta generalizada, que calcula o erro para a camada anterior.
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Cada unidade tem seus pesos ajustados de modo a minimizar o erro da rede (FAUSETT, 1995)

(MUELLER, 1996).

Assim, ¢ possivel identificar duas fases distintas no processo de aprendizagem do
algoritmo de treinamento backpropagation (FAUSETT, 1995): (i) aquela onde as entradas se
propagam entre as camadas da rede, da camada de entrada até a camada de saida e; (ii) aquela

em que os erros sao propagados na dire¢ao contraria ao fluxo de entrada.

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatorio, ela podera ser
utilizada como instrumento para a classificagdo de novos dados (CABRAL, 1996). Para isto, a
rede devera ser utilizada apenas no modo progressivo. Ou seja, novas entradas sdo apresentadas
a camada de entrada, sdo processadas nas camadas intermediarias e os resultados sao

apresentados na camada de saida, como no treinamento, mas sem retropropagag¢do (HAYKIN,
1999).

Uma limitagdo do uso do Perceptron multicamadas com algoritmo backpropagation,
refere-se ao seu tempo de treinamento, que tende a ser muito lento. Algumas vezes, sao
necessarios milhares de ciclos para que a rede convergir a niveis de erros aceitaveis (HY CONES
IT, 1999).

E muito dificil definir a arquitetura ideal da rede de forma que ela seja tdo grande quanto
0 necessario para conseguir obter as classificagdes adequadas, € a0 mesmo tempo pequena o
suficiente para se ter um treinamento mais rapido (TODESCO, 1995). Nio existem regras claras
para se definir quantas unidades de processamento (neurdnios) devem existir nas camadas

intermediarias, ou quantas camadas, ou como devem ser as conexdes entre estas unidades.

3.3.4 Utilizacao de Redes Neurais Artificiais

Existem inimeras aplica¢gdes de Redes Neurais Artificiais, podendo estas terem varios

propositos, tais como:
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e analise e processamento de sinais;

e controle de processos;

e robotica;

e classifica¢dao de padrdes;

e processamento de imagens;

e reconhecimento Optico de caracteres;

e avaliagdo de créditos, dentre outros.

As Redes Neurais Artificiais tém sido aplicadas em diversas areas, como por exemplo:

Economia (ALMEIDA, 1997), Biologia (TODESCO, 1995)(CABRAL, 1996), Medicina (LEE et
al., 1999), (RODRIGUES et al, 1999), Educagdo Fisica (FERNANDES et al, 1999), etc.

3.4 SISTEMAS HIiBRIDOS

Nos ultimos anos, pesquisadores de 1A vém propondo modelos computacionais baseados
em dois ou mais paradigmas, ao invés de apenas um. Estes modelos sio chamados sistemas

hibridos.

De modo geral, sistemas hibridos inteligentes, sdo arquiteturas que usam diferentes
técnicas de inteligéncia artificial e seu objetivo principal, é criar uma sinergia pela combinagao
das vantagens oferecidas por cada uma das técnicas formadoras do sistema hibrido

(RODRIGUEZ, 1996).



Sistemas hibridos que integram modelos neurais e simbolicos visam duas coisas
(PACHECO, 1996):

e conciliar as vantagens de ambas as técnicas em um modelo integrado mais potente do que

uma delas sozinha;

e superar as deficiéncias de uma abordagem com os poderes da outra.

Existem muitas formas de se integrar modelos neurais e simbolicos. Elas sdo classificadas
de acordo com a tarefa executada por cada modulo, sua funcionalidade, arquitetura de
processamento e necessidades de comunicagio (GOONATILAKE & KHEBBAL, 1995), ou de
acordo com a arquitetura usada para implementar o sistema (MEDSKER, 1995) ( MEDSKER,
1994).

As diferentes maneiras de se integrar sistemas hibridos estdo descritas a seguir
(MEDSKER, 1994):

integragio completa, que descreve uma unica estrutura que compartitha dados e

representagao do conhecimento (Figura 3.6);

e forte acoplamento, onde os modulos se comunicam através de uma estrutura de dados

existentes na memoria dos sistema (Figura 3.7);

e fraco acoplamento, onde modulos separados se comunicam através de arquivos (Figura 3.8);

e transformacional, na qual modulos independentes que ndo interagem um com o outro, sendo

que o sistema inicia-se em um modulo e termina em outro (Figura 3.9);

e stand alone, onde ndo existe integra¢do, ou seja, os modulos agem independentemente um do

outro (Figura 3.10).
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SISTEMA - REDE NEURAL

Figura 3.6 Esquema de um Sistema Hibrido com Arquitetura de Integragao Completa

SISTEMA REDE NEURAL
ESPECIALISTA . ARTIFICIAL

Figura 3.7 Esquema de um Sistema Hibrido com Arquitetura de Forte Acoplamento

SISTEMA
ESPECIALISTA

Figura 3.8 Esquema de um Sistema Hibrido com Arquitetura de Fraco Acoplamento

SISTEMA ~REDENEURAL:
ESPECIALISTA . ARTIFICIAL

|
|

Figura 3.9 Esquema de um Sistema Hibrido com Arquitetura Transformacional

]
SISTEMA ~ REDENEURAL
ESPECIALISTA - ARTIFICIAL

Figura 3.10 Esquema de um Sistema Hibrido com Arquitetura Stand Alone

Na maioria dos casos, a aplica¢do pratica determina a arquitetura da integrag¢ao a

ser utilizada.




CAPITULO IV

DESCRICAO DO SISTEMA PROPOSTO E SUA VALIDACAO

4.1 INTRODUCAO

O sistema inteligente para auxiliar a avaliagdo da qualidade de pescados — QUALIPESC
(Figura 4.1), descrito a seguir, consta de um sistema especialista difuso desenvolvido com o
intuito de auxiliar o processo de avaliagdo sensorial de pescados e duas redes neurais artificiais,
sendo uma direcionada a auxiliar o processo de avalia¢do da qualidade bioquimica do pescado e
outra para auxiliar a avaliagdo da sua qualidade microbiologica. O sistema especialista difuso e
as duas redes neurais artificiais, fornecem respostas individuais que se comunicam com um
conjunto de regras, que quando disparadas, fornecem um parecer sobre a qualidade do produto

avaliado.
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# Sistema Inteligente para Avaliac3o de Pescados - [ |

Figura 4.1 Tela de Abertura do Sistema

Todas as variaveis relacionadas as regras do sistema especialista difuso, bem como sua
saida, e as entradas e saidas referentes as redes neurais artificiais, além de variaveis relacionadas
ao cadastro da empresa produtora e seus respectivos produtos, estdao armazenadas em um banco

de dados.

Através de graficos e relatorios fornecidos pelo sistema, o produtor pode acompanhar de
modo detalhado, a evolugdo da qualidade de seu produto; além de poder realizar consultas aos

dados armazenados pelo sistema, em seus diversos modulos.

Para o desenvolvimento do QUALIPESC, utilizou-se a shell Expert Sinta 1.1b, a
ferramenta MATLab for Windows 4.0 e o ambiente de programagao Delphi 3.0.

A escolha da shell Expert Sinta deu-se pelo fato da mesma apresentar uma interface
bastante amigavel para o desenvolvimento de sistemas especialistas, além de sua facilidade de
comunica¢do com o Delphi e consequentemente, com um banco de dados. Esta facilidade de
comunicac¢do deve-se ao fato da shell Expert Sinta ter sido desenvolvida em Delphi e possuir

uma biblioteca de componentes ja pronta para esta comunicagao.
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Apesar de existirem shells que ja trabalham diretamente com conjuntos difusos, como por
exemplo o Fuzzy CLIPS, a manipulagdo de bancos de dados por estas shells € bastante
complicada, levando muitas vezes, a resultados insatisfatorios. Uma vez que o Expert Sinta nao
trabalha com conjuntos difusos, as operagdes com estes conjuntos no desenvolvimento deste
sistema, foram implementadas no proprio Delphi. A ferramenta MATLab foi escolhida devido

aos seus recursos para o desenvolvimento de redes neurais artificiais.

4.2 DESCRICAO DO QUALIPESC

O QUALIPESC ¢é um sistema hibrido inteligente, que utiliza a arquitetura de Fraco
Acoplamento. A principal vantagem desta arquitetura ¢ sua facilidade de manutencdo e de
implementagdo, uma vez que cada modulo do sistema pode ser desenvolvido separadamente em

muitas das varias shells disponiveis comercialmente (PACHECO, 1996).

A seguir sera descrita a arquitetura do sistema, estruturada de acordo com a figura 4.2
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/ | S
/ Modulo de \ ’/ Modulo da Analise T
Cadastros F Microbiologica ) Modulo de
- ' 3 Resultados
Cadastro do — =
Produtor Moédulo da Analise N s
Bioquimica 7| | Grificos
. 7
Cadastro do h 4
Produto Mbdulo da Analise ) Relatorios
Sensorial L
Cadas’tr.o das Perfil de T
Analises Caracteristicas ‘
i Escala Hedénica |) |
l |

= O usuario ap0s s¢ cadastrar, realiza apenas algumas das andlises.

O usuario apos se cadastrar, realiza todas as analises, iniciando pela analise microbiologica.

Figura 4.2. Estrutura do Sistema QUALIPESC.

4.2.1. Modulo de Cadastros

O modulo relativo aos cadastros divide-se em trés sub modulos: (i) sub-modulo de
cadastro do produtor; (ii) sub-modulo de cadastro do produto; (iii) sub-moédulo de cadastro de

analises; descritos a seguir.

4.2.1.1 Sub-modulo Cadastro do Produtor

O sub-modulo Cadastro do Produtor solicita ao usuario, o fornecimento de informagdes

relativas ao produtor: nome da empresa, CGC, enderego, bairro, cidade, UF, CEP, e-mail,
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telefone e fax. O usuario pode também alterar, excluir ou consultar dados ja fornecidos. As
consultas podem ser feitas através de duas chaves: nome da empresa e cidade; ou pela

combinagdo de ambas (figura 4.3).

j’ Sistema Inteligente para Avaliagdo de Pescados - [Quali Pesc] ' - [Of x]
fp Iniciar ltens Cadastio Opgdes Ajuda -]}

Produtor | Produto | Dados Gerais da Anase |

Mome da Empresa CGC
[pagua 1217154782
Enderego Bairro
IRua das Acdcias IVéuo
Cidade UF CEP
[Florianspolis st ~] | 88000000
E-Mail Telefone Fax
I | 2323093 |
0K 7% Cancelar

Figura 4.3 Tela de Cadastro do Produtor

4.2.1.2 Sub-médulo Cadastro do Produto

O sub-modulo Cadastro do Produto solicita ao usuario, o fornecimento de informagoes
relativas ao produto: produtor, nome do produto, processo de industrializagdo, procedéncia e
nimero do lote. O usuario pode também alterar, excluir ou consultar dados ja fornecidos. As
consultas podem ser feitas através de trés chaves: produtor, produto e processo de

industrializagdo, ou pela combinag¢ao das trés (figura 4.4).



J Sistema Inteligente para Avaliagdo de Pescados - [Huali Pescl _[Of x|
fg Iniciar llens Cadasto OpgBes Apuda =18 |

Produtor Prodito | Diados Gerais da Andiise |

Produtor Nome do Produto
[Dagua ] [Mexinad
Processo de Industiializacdo  Procedéncia Nimero do Lote
|Congelado IJaagué do Sul 032-93
FI0K *% Cancelar

Figura 4.4 Tela de Cadastro do Produto

4.2.1.3 Sub-modulo Cadastro de Analises

Através deste modulo, o usuario pode acessar diversas informagdes relacionadas a um
determinado produto selecionado: data de fabricagdo, data da analise, resultado da analise
microbiolégica, resultado da analise bioquimica, resultado do perfil de caracteristicas e resultado
da escala hedonica (figura 4.5). As consultas podem ser feitas através de trés chaves: produto,

data da analise, data de fabricagdo, ou pela combinagdo destas trés chaves.
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/® Sistema Inteligente para Avaliagdo de Pescados - [Quali Pesc] M=
§y Iniciar ltens Cadasto Opgbes Awda =12

Produtor I Pioduto Dados Gerais da Andlise ]

Produto Data de Fabiicagdo  Data da Andlise
[Peixe | 01299 [31/01/00

Produto Dala/Fabricag:Sol Data/Anslise J Miciobiologica I Quimica Sensonal | Resultado Fmd]
14 £ 01/12/99 31/01/00

Figura 4.5 Tela de Cadastro das Analises

4.2.2 Moédulo Relacionado a Analise Microbiolégica

O modulo relacionado a analise microbiologica foi desenvolvido a partir de uma rede
neural artificial. Esta rede neural tem como parametros para classificagdo as seguintes variaveis:
Coliformes Totais, Contagem Total de Mesofilos, Contagem Total de Psicotrofilos, Salmonella,
Vibrio parahaemolyticus, Staphylococcus aureus, Listeria sp. A saida desta rede fornece como

resposta um indicativo se a amostra analisada € ou ndo apropriada para consumo.

As faixas de variagdo consideradas aceitaveis para cada uma das variaveis, sao

apresentados a seguir na tabela 1.
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TABELA 1. Faixas de variag@o para as variaveis relacionadas a analise microbiologica

(ANTONIOLLI, 1999) (BRASIL, 1998).

Variavel Faixas de Variacio Aceitaveis

Coliformes Fecais (NMP/g) até 10°

Contagem Total de Mesofilos (UFC/g) até 10°

Contagem Total de Psicotrofilos (UFC/g) até 10°

Salmonella (em 25g) auséncia

Listeria sp (em 1g) auséncia

Vibrio parahaemolyticus (NMP/g) 5x 10°

Staphylococcus aureus (NMP/g) 10°

Para a implementagdo desta rede, foi utilizado o algoritmo backpropagation, objetivando
separar o pescado analisado em classes distintas, nas quais uma relaciona-se aos pescados que
por apresentarem indices microbiologicos altos encontram-se fora dos padroes de qualidade e
portanto, inadequados para o consumo; e outra que relaciona-se aos pescados que encontram-se

dentro dos padroes de qualidade.

Considerando que o problema abordado constitui um processo classificatorio, escolheu-se
uma rede neural com algoritmo backpropagation para o desenvolvimento deste modulo, uma vez

que ela constitui um excelente instrumento para classificagdo (FAUSETT, 1995).

A rede implementada para este processo de classificagdo possui 7 neurdnios de entrada e
um Gnico neurdnio na camada de saida, para a qual as saidas atribuidas foram 1.0 para pescados
de boa qualidade e 0.0 para pescados que ndo apresentavam a qualidade desejada. Para a camada
escondida foram realizados alguns testes, a fim de se determinar qual a quantidade ideal de

neurdnios para uma classificacdo ao mesmo tempo rapida e eficiente.

Para o treinamento da rede foram selecionados aleatoriamente, 422 padrdes de entrada,
sendo 211 correspondentes a cada classe citada anteriormente. Os dados utilizados no
treinamento da rede foram coletados a partir de analises microbiologicas de amostras de
mexilhdo Perna perna processado de maneiras diferentes: cozido para consumo imediato,

cozido e resfriado por dois dias para posterior consumo, em conserva € a vinagrete. Estas
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analises foram realizadas no Laboratorio de Tecnologia de Pescados, no Campus 1 da

Universidade do Vale do Itajai, em Itajai - Santa Catarina.

Os dados foram normalizados antes de serem empregados na rede. A normalizagao foi

realizada separadamente para cada uma das caracteristicas empregadas.

Apos os testes realizados com a camada escondida, optou-se por uma rede com 5
neuronios na camada escondida , com a taxa de aprendizado fixada em 0,1, e o momentum
estabelecido como 0,6. Para a rede convergir, foram necessarias 2225 épocas de treinamento,

como mostra a figura 4.6.
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Erro quadratico
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Figura 4.6 Numero de Epocas de Treinamento da Rede Neural Artificial para Analise

Microbiologica em Fungao do Erro Quadratico

A figura 4.7 ilustra o modulo de Analise Microbiologica. O usuario seleciona o produto e
fornece os valores para as variaveis envolvidas na analise (Tabela 1). Apos o preenchimento

destas caracteristicas, o sistema informara o resultado da avaliagao.

O usuario pode consultar analises anteriores considerando as chaves produto e/ou data da

analise.
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# Sistema Inteligente pata Avaliacao de Pescados - [Quali Pesc] : O] x|
fs Iniciar ltens Anaise OpcBes Ajuda -|®] x|
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Analise Microbiolagica
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Figura 4.7 Tela da Analise Microbiologica

4.2.3 Modulo Relacionado a Analise Bioquimica

O modulo relacionado a analise microbiologica foi desenvolvido a partir de uma rede
neural artificial. Esta rede neural tem como parametros para classificagao as seguintes variaveis:
teor de carboidratos, umidade em pescados de agua doce, umidade em pescados de agua salgada,
lipidio em pescados de agua doce, lipidios em pescados de agua salgada, proteina, residuo
mineral, calcio, fosforo, iodo, magnésio, uréia, hipoxantina, histamina e indol. A saida desta
rede, informa com base nos valores nutricionais do pescado e nos parametros relacionados a sua

deteriorag¢@o, um indicativo da qualidade do pescado como produto de consumo.

As faixas de variagdo consideradas aceitaveis para cada uma das variaveis (tabela 2),
foram estabelecidas por varios autores, dentre eles pode-se citar GUNSTONE & NORRIS
(1983), BELITZ & GROSH (1988), SIKORSKI (1994), FRANCO (1997).
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TABELA 2. Faixas de variagdo para as variaveis relacionadas a analise bioquimica.

Variavel Faixas de Variacio Aceitaveis
Carboidrato (%) 0,0-12,0
Proteina (%) 6,0 -30,0
Lipido em Pescados de Agua Doce (%) 0,7 - 64,0
Lipido em Pescados de Agua Salgada (%) 0,1-240
Umidade em Pescados de Agua Doce (%) 29.0 - 84,0
Umidade em Pescados de Agua Salgada (%) | 64,0 - 90,0
Residuo Mineral (%) 0,4-4,5
Calcio (mg/Kg) 0,0 -45,0
Fosforo (mg/Kg) 0,0 - 1700,0
Magnésio (mg/Kg) 0,0 - 240,0
Uréia (g/Kg) 1,2-2.1
lodo 0,1-1,0
Hipoxantina (pg/g) 0,0-4,0
Histamina (mg/100g) 10,0 - 20,0
Indol (pg/100g) 0,0 -25,0

Para a implementagdo desta rede, foi utilizado o algoritmo backpropagation, objetivando
separar o pescado analisado em classes distintas, nas quais uma relaciona-se aos pescados que
por serem pobres ou deficientes em algum nutriente e/ou apresentarem algum nivel de
deterioragdo, encontram-se de algum modo, inadequados para o consumo; e outra que relaciona-

se aos pescados que satisfazem a condi¢@o de “nutritivos” e ndo apresentam-se deteriorados.

Considerando que o problema abordado constitui um processo classificatorio, escolheu-se
uma rede neural com algoritmo backpropagation para o desenvolvimento deste modulo, uma vez

que ela constitui um excelente instrumento para classificagao.

A rede implementada para este processo de classificagdo possui 15 neuronios de entrada e
um unico neurdnio na camada de saida, para a qual as saidas atribuidas foram 1.0 para pescados

de boa qualidade e 0.0 para pescados que nao apresentavam a qualidade desejada. Para a camada



escondida foram realizados alguns testes, a fim de se determinar qual a quantidade ideal de

neuronios para uma classificag@o ao mesmo tempo rapida e eficiente.

Para o treinamento da rede foram selecionados aleatoriamente, 360 padroes de entrada,
sendo 180 correspondentes a cada classe citada anteriormente. Os dados utilizados no
treinamento da rede foram coletados a partir de analises bioquimicas de amostras de mexilhao
Perna perna processado de diversas formas: cozido para consumo imediato, cozido e resfriado
por dois dias para posterior consumo, em conserva e a vinagrete. Estas analises foram realizadas
no Laboratorio de Tecnologia de Pescados, no Campus I da Universidade do Vale do Itajai, em

Itajai - Santa Catarina.

Os dados foram normalizados antes de serem empregados na rede. A normalizacdo foi

realizada separadamente para cada uma das caracteristicas empregadas.

Apoés os testes realizados com a camada escondida, optou-se por uma rede com 8
neuronios na camada escondida , com a taxa de aprendizado fixada em 0,1, e o momentum
estabelecido como 0,6. Para a rede convergir, foram necessarias 2565 €pocas de treinamento,

como mostra a figura 4.8.
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Figura 4.8 Numero de Epocas de Treinamento da Rede Neural Artificial para Analise

Bioquimica em Fungdo do Erro Quadratico




N
~

A figura 4.9 ilustra 0 modulo de Analise Bioquimica. O usuario primeiramente escolhe
entre pescado de agua doce ou pescado de agua salgada. A seguir ele seleciona o produto e
fornece os valores para as variaveis envolvidas na andlise (Tabela 2). Apos o preenchimento

destas caracteristicas, o sistema informara o resultado da avaliagao.

O usuario pode consultar analises anteriores considerando as chaves produto e/ou data da

analise.
J° Sistema Inteligente para Avaliac3o de Pescados - [Quali Pesc] =] B
§g iniciar ltens Andise OpgBes Ajuda 12>
Andlise Miciobioligica  Andise Bioquimica | Andfise Sensorial |
Anélise Bioquimica " Pescado de Agua Doce ¢~ Pescado de Agua Salgada
F}oduto Dats de Fabricag®o  Data da Anélise Resultado
PETEC | | | [
 Caboidrato (%) ResiduoMineral (%) Proteina (% Calcio [mg/Kg) Lipidio (%)
Umidade [ %] Fc’)&fqro frg/Kg] lodo Hipozantina [ug/g) Histamina {mg/100g])
Uréia [g/Ka] Indq{ (ug/100g] f’lagnésio {mg/Kg]
FI0K *% Cancelar

Figura 4.9 Tela da Analise Bioquimica



4.2.4 Médulo Relacionado a Analise Sensorial

O modulo relacionado a analise sensorial dividi-se em dois sub-moddulos: (i) sub-modulo
do perfil de caracteristicas; (ii) sub-modulo da escala hedonica. A figura 4.10 ilustra o modulo de

analise sensorial.

,’f? Sistema Inteligente para AvaliacSo de Pescados - [Quali Pesc] M=]E
fg lniciar ltens Andliss OpsBes Ajuda -|&]>

Bnslise Microbiokgica | Andlise Bioquimica Andlise Sensorial |

Analise Sensonal

Produto Data de Fabricagdo  Data da Andlise Resultado

[Mexinao ~] ] [ I

Perfil de Caracteristicas

Odor (1-5) Cor (1-5) Sabor (1-5) Textura (1-5) Aparéncia 1-5)
Resultado da Andlise Sensorial
Escala Hedbnica
Nota [1-9] Resultado da Escala Heddnica
FI0K % Cancelar

Figura 4.10 Tela da Analise Sensorial

Neste modulo o usuario deve escolher o produto a ser avaliado, podendo optar por
realizar a avaliagdo através do teste de Perfil de Caracteristicas e/ou Escala hedonica. Além
disso, o usuario pode consultar analises anteriores, através das chaves produto e/ou data da

analise.

A seguir, serdo descritos os sub modulos que compdem este modulo.
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4.2.4.1 Perfil de Caracteristicas

O sistema especialista difuso que compde este modulo € responsavel pela analise

sensorial do pescado.

O sistema especialista difuso foi desenvolvido com base no teste chamado Perfil de
Caracteristicas (Anexo 1), onde sdo utilizadas as seguintes variaveis: textura, sabor, cor, odor e
aparéncia. Estas variaveis sao classificadas em valores subjetivos: péssimo, ruim, bom, muito

bem e excelente.

Inicialmente, as fungdes de pertinéncia para os diferentes conjuntos difusos foram

estabelecidas, conforme mostra a tabela 3.

TABELA 3. Fungdes de Pertinéncia

Variavel lingtistica Fungio de Pertinéncia

Muito ruim wx)=x,sex <1
uwx)=1,sex=1

ux)=-x+2,sel1<x<2

Ruim ux)=x-1,sel1 <x<2
wx)=1,sex=2

wx)=-x+3,se2<x<3

Bom wx)=x-2,se2<x<3
ux)=1,sex=3

wx)=-x+4,se3 <x<4

Muito bom wx)=x-3,se3 <x<4
wx)=1,sex= 4

wx)=-x+5se4<x<5

Excelente nx)=x-4,se4<x<5

x)=1,sex=5
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Tanto as fungdes de pertinéncia quanto a estrutura das regras foram baseadas em
entrevistas com a especialista, bem como em seu trabalho de pesquisa desenvolvido na

Universidade Federal de Santa Catarina, no periodo de 1997 a 1998 (ANTONIOLLI, 1999).

Apo0s a determinagio dos conjuntos difusos, foram estruturadas as regras, num total de 20

regras. A seguir, tem-se alguns exemplos das regras utilizadas pelo sistema.

Regra 1
Se

Textura = bom OU Textura = muito bom OU Textura = excelente

E

Sabor = bom OU Sabor = muito bom OU Sabor = excelente
Entao

Resultado Parcial = aceito

Regra 2
Se

Textura = muito ruim OU Textura = ruim
Entao

Resultado Parcial = rejeitado

Regra 3
Se

Resultado parcial = ndo apto

E

Cor = bom OU Cor = muito bom OU Cor = excelente

E

Odor = bom OU Odor = muito bom OU Odor = excelente

E

Aparéncia = bom OU Aparéncia = muito bom OU Aparéncia = excelente
Entao

Resultado Perfil = rejeitado
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Conforme o ilustrado na figura 4.10, para realizar o teste de perfil de caracteristicas 0
usuario deve fornecer uma nota de 1 a 5 para: odor, cor, sabor, textura e aparéncia. Apos 0

preenchimento destas caracteristicas o sistema informara o resultado da avaliagao.

4.2.4.2 Escala Hedonica

O teste de Escala Hedonica (Anexo 2) ¢ bastante difundido e utilizado quando se quer
avaliar a aceitagdo do produto diretamente com um grupo de consumidores. Para este teste,
utiliza-se uma escala de valores subjetivos, os quais encontram-se relacionados a valores ou
notas que variam de 1 a 9, que devem ser atribuidos ao produto que esta sendo avaliado. Se a
média das notas atribuidas pelos “provadores” for menor do que o valor 5, isto significa que o

produto nao “agradou” ao mercado consumidor.
Como ilustrado na figura 4.10, para realizar o teste da escala hedonica, o usuario deve

fornecer uma nota para o produto no intervalo de 1 a 9. Apos o fornecimento desta nota, o

sistema informara o resultado da avaliagao.

4.2.5. Modulo de Resultados

Através do Modulo de Resultados, o usuario pode utilizar-se de graficos e relatorios, com

objetivo de acompanhar de modo detalhado, a evolugdo da qualidade de seu produto.



4.2.5.1 Graficos

Para uma melhor visualizagdo das informagdes armazenadas pelo sistema, bem como
suas inter-rela¢des, alguns modelos de graficos estao disponibilizados. Sao fornecidos graficos

para analise estatistica descritiva, bem como graficos para cruzamento de informagoes.

Para utilizar o sub-modulo de Graficos o usuario deve fornecer o nome do produtor, o
produto, o tipo de analise, o tipo de grafico, data inicial, data final, quantidade de variaveis e
quais as variaveis necessarias para a confecgdo dos graficos. A figura 4.11 ilustra o sub-modulo

de Graficos.

P Sistema Inteligente para Avaliagio de Pescados - [Quali Pesc] _ (O] x|
o Iniciar ltens  Apda -2 x|
Graficos |
Produtor Produto Tipo de Andlise Tipo de Giafico
lDégua _v_] IMexih50 _'_l lAnéIise Bioquimica L’ lFreqi.iéncia ﬂ
Data Inicial Data Final Qtde de Varidveis
[13/01/00 ~| 13m0 ~| [4 | 3 0K € Visualizar
Varidvel 1  Varidvel 2 : Waridvel 3 Varidvel 4
& Célcio " Célcio T Célcio " Célcio
" Carboidiatos @& Carboidiatos " Caboidratos " Caboidratos
" Cinzas " Cinzas @ Cinzas O Cinzas
" Fésforo " Fésforo " Fasforo & Fosforo
" Hipoxantina " Hipoxantina " Hipoxantina " Hipoxantina
" Indol " Indol " Indol T Indol
 lodo " lodo " lodo  lodo
" Lipideo - Salgada " Lipideo - Salgada " Lipideo - Salgada " Lipideo - Salgada
" Lipidec - Doce ¢ Lipideo - Doce " Lipideo - Doce " Lipideo - Doce
" Magnésio " Magnésio " Magnésio " Magnésio
" Proteina " Proteina " Pioteina " Proteina
" Histamina ¢~ Histamina " Histamina (" Histamina
" Umidade - Doce " Umidade - Doce " Umidade - Doce " Umidade - Doce
" Umidade - Salgada " Umidade - Salgada " Umidade - Salgada " Umidade - Salgada
¢ Uréia " Urdia  Uréia  Uréia

Figura 4.11 Tela do sub Modulo de Graficos

O usuario pode imprimir, exportar ou salvar os graficos gerados criados por ele. A figura

4.12 ilustra um exemplo de grafico gerado pelo sistema.




§” Sistema Inteligente para Avaliagdo de Pescados - [Quali Pesc]
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Figura 4.12 Exemplo de Grafico

4.2.5.2 Relatorios

O sub Modulo de Relatorios fornece ao usuario relatorios contendo informagdes sobre o
desempenho de um produto. O usuario deve fornecer qual o produtor, qual o produto, qual a data

em que foi feita a analise e quais as analises que ele necessita no relatorio (Anexo 3).

4.3 Validacao do Sistema

Para a valida¢do do sistema foram realizados testes nos modulos referentes as analises

microbiologica, bioquimica e sensorial. Tais testes serdo descritos a seguir.



4.3.1 Validacio do Médulo de Anilise Microbiolégica

Para o teste da rede, foram selecionados também de modo aleatorio, 44 padrdes de
entrada. Os dados utilizados no teste da rede foram coletados a partir de analises microbiologicas
de amostras de mexilhdo Perna perna processado de diversas formas: cozido para consumo
imediato, cozido e resfriado por dois dias para posterior consumo, em conserva € a vinagrete.
Estas analises foram realizadas no Laboratorio de Tecnologia de Pescados, no Campus I da

Universidade do Vale do Itajai, em Itajai - Santa Catarina.

Apés o teste da rede neural pode-se concluir que a mesma apresentou uma boa

performance classificando corretamente, 93% dos padres testados.

4.3.2 Validacio do Médulo de Anilise Bioguimica

Para o teste da rede, foram selecionados também de modo aleatorio, 36 padrdes de
entrada. Os dados utilizados no teste da rede foram coletados a partir de analises bioquimica de
amostras de mexilhdo Perna perna processado de diversas formas: cozido para consumo
imediato, cozido e resfriado por dois dias para posterior consumo, em conserva e a vinagrete.
Estas analises foram realizadas no Laboratério de Tecnologia de Pescados, no Campus 1 da

Universidade do Vale do Itajai, em Itajai - Santa Catarina.

Apds o teste da rede neural pode-se concluir que a mesma apresentou uma boa

performance classificando corretamente, 96% dos padrGes testados.



4.3.3 Validacio do Médulo de Anilise Sensorial

4.3.3.1 Validaciio do Sub-Modulo Perfil de Caracteristicas

Terminada a estruturagdo das regras, foi necessario testar a validade do sistema
especialista difuso, comparando com o desempenho dos avaliadores humanos. Os dados
utilizados para o teste do sistema foram coletados da pesquisa realizada por ANTONIOLLI
(1999). Esta pesquisa foi baseada no teste de avaliagio sensorial chamado de Perfil de
Caracteristicas. Este teste constitui-se de um grupo de avaliadores (cerca de 8) ou painel

sensorial, no qual cada componente avaliou amostras de mexilhdo Perna perna, com relago as

caracteristicas de odor, cor, sabor, aparéncia e textura, durante um periodo de dez dias.

Comparando os resultados obtidos pelos avaliadores humanos e os resultados obtidos

pelo sistema especialista difuso, conclui-se que o sistema apresenta um bom desempenho. Este

comparativo foi feito com base em uma “Matriz Confusdo” (tabela 4).

TABELA 4. Matriz Confusa

Sistema
Especialista ) .
Especialista Aceito Rejeitado
Aceito 07%
Rej eitado 09%

Acerto: 91%

Acerto: 93%



4.3.3.2 Validacio do Sub-Médulo Escala Hedonica

Os dados utilizados para a validagdo do sub-modulo Escala Hedonica, foram coletados
através de analises realizadas com dois grupos distintos de consumidores: um grupo localizado

em Itajai e outro localizado no municipio de Penha.

Estes consumidores avaliaram amostras de mexilhdo Perna perna processadas de quatro
formas diferentes: cozido para consumo imediato, cozido e resfriado por dois dias para posterior

consumo, em conserva e a vinagrete. Foram utilizados 60 dados para o teste.



CAPITULOV

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 CONCLUSOES

Considerando a grande quantidade de varidveis envolvidas nos processos de analise
microbiologica, bioquimica e sensorial dos pescados, bem como a subjetividade destes
processos, a inteligéncia artificial, através dos sistemas especialistas difusos e das redes neurais

assumem um importante papel para a tecnologia de alimentos.

As redes neurais se mostraram aplicaveis para a modelagem do problema classificatorio
apresentado pelas analises microbiologica e bioquimica. As redes desenvolvidas com o
algoritmo backpropagation classificaram corretamente 93% dos padrdes testados para a analise

microbiologica e 96% dos padrdes testados para a anélise bioquimica.

A utilizagdo do sistema especialista difuso para a determinagio do perfil de
caracteristicas possibilitou que a modelagem desta analise se tornasse mais proxima do
raciocinio humano. A performance deste sistema, avaliada através de uma “matriz confusdo”,
mostrou que o sistema apresenta uma margem de 93% de acerto na classificagdo de produtos
considerados “aceitaveis” pelo consumidor e 91% de acerto na classificagdo de produtos

considerados “rejeitados” pelo consumidor.

A fusdo do sistema especialista difuso com as redes neurais artificiais na formagdo de um
sistema inteligente hibrido trouxe facilidades para o processo de avaliagio da qualidade de
pescados processados, uma vez que fornece a avaliagio de uma maneira rapida e eficiente;

permite ao usuario acesso as informagdes armazenadas no sistema sobre produtores, produtos
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cadastrados e andlises realizadas pelo sistema. Outra facilidade, é o fato do usuario poder
visualizar estas informagdes através de graficos e relatdrios, podendo assim, monitorar de modo

detalhado, a evolugdo da qualidade de seu produto.

Considerando a grande quantidade de variaveis envolvidas, a subjetividade de alguns
processos € a necessidade de conhecimento especializado, conclui-se que a inteligéncia artificial

tende a assumir um importante papel na area de Tecnologia de Alimentos.

5.2 RECOMENDACOES

Como recomendages para trabalhos futuros sobre este sistema sugere-se a
implementagdo de redes neurais RBF a fim de se comparar o seu desempenho com a
backpropagation aqui implementada; ou seja, se a RBF aumentara a taxa de acerto nos processos

classificatorios das analises microbiologica e bioquimica.

Em relagdo ao sistema especialista difuso, a classificagdo erronea de pescados que
deveriam ser rejeitados como produtos aceitos e vice-versa, traz uma série de problemas
principalmente no que diz respeito a saiide publica, uma vez que o sistema estara permitindo a
entrada de um produto inadequado no mercado consumidor. Desta forma, sugere-se o teste de
novas fun¢des de pertinéncia tais como a fungdo trapezoidal, fun¢do 7 ou fungio sigmoide para

melhor ajustar os conjuntos difusos e consequentemente, diminuir a taxa de erro do sistema.

No que refere-se ao Modulo da Analise Sensorial, devem ser incluidos outros tipos de
testes sensoriais. Quanto ao Moddulo da Analise Bioquimica, novas variaveis poderiam ser

incluidas.

Com relagdo a interface do usuario, sugere-se o aperfeigoamento da Opgao de Consultas,
uma vez que apenas alguns tipos de consultas foram disponibilizados no trabalho. Além disso,

para o sub modulo de relatorios, sugere-se a criagdo de outros relatorios, tais como por exemplo,
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um relatorio geral contendo uma relagdo das avaliagGes de todos os produtos relacionados a um

produtor em uma determinada data.
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ANEXO1I

TESTE DO PERFIL DE CARACTERISTICAS

N OIIIE: cvtreeeeeeeerereeeeemeaeaeeseesessesssasesssssssssnnnnnnnnsnsennnnnanns Data: ......... foveranns Leveeirens

Instrucdes:

Vocé esta recebendo 05 amostras de Mexilhdo Perna perna (L) / marisco, fémeas,
tratadas com diferentes concentracoes e tipos de conservantes.

Avalie cuidadosamente cada uma delas e atribua notas para cada caracteristica, de acordo
com o seguinte critério:

1 = péssimo

5 = excelente

Comentario adicional:




ANEXO I1

TESTE DE ESCALA HEDONICA

Data:..../ .../ ...... Seqa0: veeererrinireennee

Instrucgdes: Deguste cuidadosamente a amostra com relacio a “Impressiao Geral” (cor,
odor, sabor e textura) e utilize a escala abaixo para expressar o quanto vocé gostou ou

desgostou da amostra.

desgostei muitissimo
desgostei muito
desgostei regularmente
desgostei ligeiramente
indiferente

gostel ligeiramente
gostei regularmente
gostel muito

gostei muitissimo

OO bW~

Cdédigo da amostra Valor atribuido

Informagdes complementares:

Sim Nao Qual/ O que/ Por qué?
Mudangas de cor () ()
Odor estranho () ()
Sabor residual () ()
Textura adequada () ()

COMENTATIO AAICIONAL .ottt e e aeasaesesassssnsassasesssssnassnnnseresessnssnssanannsnnen

........................................................................................................................................................
........................................................................................................................................................

........................................................................................................................................................




ANEXO III

Relatorio Geral

Produto:
Empresa: Data de Fabricacio: Data da Analise:
Analise Sensorial
Perfil de Caracteristicas
Odor: Cor: Sabor:
Aparéncia: Textura:
Escala Hedonica
Nota:
Anélise Bioquimica
Calcio: Carboidrato: Residuo Mineral:
Hipoxantina: Histamina: Indol:
Lipidio: Magnésio: Proteina:
Uréia: Fosforo: Iodo:
Umidade:
Anédlise Microbiolégica

Contagem Total de Meséfilos:
Coliformes Fecais:
Staphylococcus aureus:
Listeria sp:

Contagem Total de Psicotrofilos:
Vibrio parahaemolyticus:
Salmonella:

Resultado Final




