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RESUMO 

O Paraná se destaca na produção leiteira, com um crescimento significativo na 

atividade. Entretanto, há grande heterogeneidade no perfil dos produtores. A região 

Sudoeste do Paraná é caracterizada pela produção de leite oriunda principalmente da 

Agricultura Familiar, que é uma das mais produtivas do estado. O objetivo desta 

pesquisa foi aplicar a técnica de mineração de dados (aprendizado de máquina) através 

de modelos de árvores de decisão, compostas por regras, para identificar padrões que 

permitam prever a qualidade do leite pelos indicadores de contagem de células 

somáticas (CCS) e contagem bacteriana total (CBT) em dados coletados (questionários 

e análises laboratoriais) de produtores de leite da região Sudoeste do Paraná. Foram 

criados modelos para as classes finais CCS e CBT, resultando em duas árvores de 

decisão. Utilizou-se uma base de dados para treinamento (70%) e uma base de dados 

para testes (30%), totalizando 221 registros. Na categorização dos dados, a classificação 

do leite para CCS foi: A (até 400.000 células/mL), B (até 500.000 células/mL) ou C 

(acima de 500.000 células/mL), e para CBT: A (até 100.000 UFC/mL), B (até 300.000 

UFC/mL) e C (acima de 300.000 UFC/mL). Após essas etapas, realizou-se a mineração 

de dados e extração do conhecimento. Em relação aos resultados para as árvores de 

decisão, os atributos relevantes para a geração do modelo de CCS foram teor de lactose 

e tipo de ordenha. Para o modelo de CBT, os atributos principais foram o número de 

animais e o uso de água sanitária na higienização do resfriador. Para ambos os modelos 

(CCS e CBT), a produção diária de leite em litros e a origem da água utilizada nos 

procedimentos de ordenha foram fatores importantes. A eficiência dos modelos gerados 

foi de 63,64% para CCS e 74,24% para CBT. 

 

Palavras chave: Agricultura familiar. Bovinocultura leiteira. Data mining. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

Paraná stands out in dairy production with significant growth in this activity. However, 

there is great heterogeneity in the profile of the producers. The Southwest region of 

Paraná is characterized by milk production mainly from family farming and is one of 

the most productive in the state. The objective of this research was to apply the data 

mining technique (machine learning) through decision tree models, composed of rules, 

to identify patterns to predict milk quality using the indicators of somatic cell count 

(SCC) and total bacterial count (TBC) in data collected (questionnaires and laboratory 

analyses) from milk producers in the Southwest region of Paraná. Models were created 

for the final classes SCC and TBC, resulting in two decision trees. A database was used 

for training (70%) and a database for testing (30%), totaling 221 records. In data 

categorization, the classification of milk for SCC was: A (up to 400,000 cells/mL), B 

(up to 500,000 cells/mL), or C (above 500,000 cells/mL), and for TBC: A (up to 

100,000 CFU/mL), B (up to 300,000 CFU/mL), and C (above 300,000 CFU/mL). After 

these steps, data mining and knowledge extraction were performed. Regarding the 

decision tree results, the relevant attributes for generating the SCC model were lactose 

content and type of milking. For the TBC model, the main attributes were the number of 

animals and the use of bleach in cooling tank sanitation. For both models (SCC and 

TBC), the daily milk production in liters and the origin of the water used in the milking 

procedures were important factors. The efficiency of the generated models was 63.64% 

for SCC and 74.24% for TBC. 

 

Key words: Family farming. Dairy cattle farming. Data mining. 
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1. INTRODUÇÃO 

O setor dos laticínios é um ramo de destaque mundial, e como todo segmento de 

importância econômica, deve superar desafios como controle de doenças, bem-estar 

animal e ineficiências da cadeia produtiva (Neethirajan; kemp, 2021). Com o avanço da 

tecnologia e novas ferramentas como a Inteligência Artificial (IA) incorporada aos 

sensores, os paradigmas da indústria leiteira têm sido modificados (Bari et al., 2022).  

O Brasil ocupa uma posição de destaque no cenário global da produção de leite, 

sendo o terceiro maior produtor mundial, com um volume anual superior a 34 bilhões de 

litros. Em 2023, a produção de leite no país apresentou crescimento em relação ao ano 

anterior, impulsionada principalmente pelos altos preços do produto e pela 

modernização de processos. A maior parte dessa produção vem de pequenas e médias 

propriedades, presente em 98% dos municípios brasileiros, e o setor emprega cerca de 4 

milhões de pessoas. Mato Grosso, por exemplo, registrou um aumento de 2,86% em sua 

captação de leite, refletindo uma tendência positiva após uma fase de queda no setor. 

Esse desenvolvimento demonstra o impacto das políticas públicas e do investimento em 

tecnologia para sustentar o setor lácteo, que enfrenta desafios, mas tem grande potencial 

de crescimento (Embrapa, 2023; Ministério da Agricultura e Pecuária, 2024; Agrolink, 

2024)  

O Paraná se destaca na produção de leite, desde de 2015, quando o Estado 

passou a se tornar o maior de leite produtor da região sul do Brasil. O Paraná é 

constituído por 39 microrregiões, das quais, 10 são consideradas especializadas na 

produção de leite. Além de ser o maior produtor da região sul, o Estado é considerado 

também com a maior heterogeneidade no perfil produtivo. Essa característica se deve ao 

nível de tecnologia empregado na atividade pelos produtores (Telles et al., 2018).  

A Região Sudoeste do Paraná é considerada a maior produtora do Estado em 

volume de leite. Porém os municípios com a maior produção no Estado, Castro e 

Carambeí, são pertencentes a região Centro oriental. Contudo a região ainda, na maioria 

das propriedades, é carente de tecnificação e a atividade é pautada principalmente na 

Agricultura Familiar, apesar de todos os avanços da região (Pereira; Nunes, 2021). 

Para se aferir a qualidade do leite produzido, ele deve estar em conformidade 

com alguns parâmetros bem estabelecidos pela legislação. Dentre os parâmetros de 

qualidade do leite, a contagem de células somáticas (CCS) e a contagem padrão em 



placas (CPP) (outrora conhecida como contagem bacteriana total, CBT) são 

preconizadas para avaliar a celularidade e consequentemente as condições físico-

químicas desse leite (MAPA, 2018). 

O leite de vaca é extremamente reconhecido pelo seu perfil nutricional 

balanceado, sendo uma fonte rica de proteínas, lipídios, vitaminas e minerais essenciais. 

Em média, 100 mL de leite integral fornece cerca de 64 kcal, 3,3 g de proteína e 3,6 g 

de gordura, incluindo uma quantidade significativa de ácidos graxos saturados (cerca de 

2,4 g) e 14 mg de colesterol. Ele é especialmente valorizado pela presença de cálcio 

(120 mg por 100 mL), fundamental para a saúde óssea, e fornece outros nutrientes como 

fósforo e potássio, essenciais para funções celulares e musculares. Além dos 

macronutrientes, o leite é rico em vitaminas A, D e B12, que desempenham papéis 

importantes na saúde dos ossos, sistema e produção imunológica de energia (Cidesp, 

2023; Embrapa, 2023; Nutritotal, 2023). 

Devido ao seu alto teor de proteínas, composto majoritariamente por caseína 

(80%) e proteínas do soro (20%), o leite é particularmente benéfico para a saúde 

muscular, auxiliando na recuperação e no crescimento dos músculos, especialmente em 

pessoas fisicamente ativas. Já o teor de gordura do leite varia conforme a raça do animal 

e a alimentação, afetando também seu conteúdo de ácidos graxos e características 

sensoriais, como sabor e textura (Embrapa, 2023; Nutritotal, 2023). 

No Brasil os valores máximos estabelecidos pelas INs 76 e 77 para CCS e CBT 

são, de 500.000 CCS/mL e 300.000UFC/mL para a CBT, a contar do dia 1 de julho de 

2014 até 30 de junho de 2016, prazo limite alterado pelo IN Nº 7, de 3 de maio de 2016 

e posteriormente pela IN Nº 31, de 29 de junho de 2018, até 30 de junho de 2019 

(Brasil, 2011).  

Altas taxas de celularidade no leite podem indicar falha no controle da mastite 

nas propriedades, que trata-se de uma afecção multifatorial que irá alterar as 

propriedades do leite devido ao alto número de células inflamatórias para o local, 

visando combater infecções por agentes patogênicos ou mesmo por reações de 

hipersensibilidade (Botton et al., 2019, Costa et al., 2019). 

Infelizmente, muitos dos produtores não sabem interpretar os dados de CCS e 

CBT fornecidos pelos laticínios, assim, não têm consciência sobre os impactos gerados 

por esses parâmetros tanto na qualidade quanto no retorno econômico da atividade 

leiteira, visto que muitas empresas de lácteos pagam pela qualidade do leite (Lordão et 

al., 2013). 



Para seleção e processamento eficiente de informações, técnicas para mineração 

de dados podem ser aplicadas. A técnica de árvores de decisão, podem ser utilizadas 

para a interpretação de dados colhidos em diversas áreas, como é o caso da área da 

saúde ou mesmo de áreas produtivas. Os modelos criados, especificamente as árvores de 

decisão, podem ser utilizados para desenvolver alguma ferramenta computacional que 

auxilie no diagnóstico, prevenção e classificação de doenças (Freddo et al., 2019).  

Existem relatos sobre o uso de mineração de dados na pecuária leiteira para 

detectar o ciclo estral de vacas leiteiras, utilizando a técnica de árvore de decisão 

(NÄÄS et al., 2008). Além disso, Perissinoto e De Moura (2007) analisaram o estresse 

térmico em vacas holandesas confinadas, utilizando o programa Weka para a 

classificação dos dados e o algoritmo J48 para validação cruzada e geração de árvores 

de decisão. Steensels et al. (2016) desenvolveram um modelo de detecção de saúde com 

base em comportamento e desempenho de vacas pós-parto, em uma fazenda com 

sistema de ordenha robotizada, utilizando árvores de decisão. O objetivo era identificar 

vacas doentes com base em sensores comerciais disponíveis, alcançando uma precisão 

de 78%. 

Bakir et al. (2010) examinaram os efeitos do período seco, paridade da lactação, 

fazenda, época de parto e idade de vacas holandesas na produção de leite em 305 dias, 

usando o método de árvores de regressão. Essa mesma técnica foi aplicada para avaliar 

os impactos da gestão e do ambiente na produção de leite durante a primeira lactação 

(Mikail, Bakir, 2019). Pinzón-Sánchez, Cabrera e Ruegg (2011) usaram árvores de 

decisão para analisar o impacto econômico de diferentes durações de tratamento 

intramamário para o primeiro caso de mastite clínica leve ou moderada que ocorre no 

início da lactação. Além disso, Dorshorst, Collins e Lombard (2006) criaram um 

modelo de árvore de decisão para o controle da paratuberculose em rebanhos leiteiros 

comerciais. 

Cak, Keskin e Yilmaz (2013) analisaram os fatores que influenciam a produção 

de leite em cada fase de lactação de vacas da raça Brown Swiss, utilizando o método de 

árvores de decisão. Brum et al. (2017) também aplicaram essa técnica para avaliar o 

potencial produtivo de propriedades leiteiras no Noroeste do Rio Grande do Sul. 

Sitkowska et al. (2017) e Piwczyński et al. (2020) usaram árvores de decisão para 

prever o aumento da contagem de células somáticas (CCS) no leite de vacas em 

sistemas de ordenha robotizada. 



Utilizando sistema de árvore de decisões na pecuária leiteira Aerts et al. (2022), 

indicaram a melhor combinação de fatores e seus níveis que contribuíram para 

demonstrar maior eficiência na ordenha em rebanhos ordenhados em mecanicamente e 

com auxílio de robôs. Outro estudo também utilizou a mineração de dados e o sistema 

de decisão para traçar relação entre fatores da qualidade do leite como CCS, CBT e 

componentes como gordura, proteína e lactose (Botton et al., 2019). 

As árvores de decisão foram utilizadas para avaliar e prever o peso ao nascer de 

cordeiros (Eyduran et al., 2008) e bovinos (Topal et al., 2010; Yilmaz; Eyduran; 

Kaygisiz, 2013). Também foram usadas para identificar as relações entre o peso 

corporal e as características morfométricas de ovinos (Mohammad et al., 2012; Yakubu, 

2012; Tariq et al., 2012; Khan et al., 2014) e patos (Oguntunji, 2017). Celik et al. 

(2017) compararam diversos algoritmos de mineração de dados para prever o peso 

corporal de cães com base em várias medidas corporais e morfométricas. 

Além disso, redes neurais, outra técnica de mineração de dados, foram usadas 

para avaliar a produção de leite de vacas holandesas (Takma et al., 2012). Karadas et al. 

(2017) previram a produção de leite e a lactação em ovelhas, enquanto Ali et al. (2015) 

usaram técnicas de mineração de dados para prever o peso corporal de ovinos de 6 a 9 

meses com base em características biométricas. Esses autores compararam o 

desempenho de métodos como CART, modelos lineares gerais, qui-quadrado e redes 

neurais artificiais. 

Diante do exposto, o objetivo deste estudo consistiu em empregar técnicas de 

aprendizado de máquina, mais especificamente, árvores de decisão para prever a 

qualidade do leite no que se refere à CCS e CBT de leites oriundos de sistemas de 

bovinocultura familiar. 

 

2. MATERIAL E MÉTODOS  

A pesquisa foi realizada após aprovação pelo Comitê de Ética em Pesquisa - 

CEP da Universidade Federal da Fronteira Sul - UFFS (sob número 

88506018.7.0000.5564), e o período de aplicação dos questionários aos produtores de 

leite foi de julho de 2018 a junho 2019.  

O método utilizado para extrair conhecimento a partir dos dados (Knowledge 

Discovery in Databases - KDD) possui as seguintes etapas: (1) seleção, (2) pré-

processamento, (3) transformação ou preparação dos dados, (4) mineração de dados e 



(5) extração e avaliação do conhecimento (Mitchell, 1997). Na sequência, as etapas 

foram descritas detalhadamente. 

Etapa 1: Seleção de dados 

Os dados utilizados foram obtidos de questionários aplicados aos produtores de 

leite da região Sudoeste do Paraná e dos resultados das análises laboratoriais do leite da 

mesma propriedade fornecidos por um laticínio responsável. As propriedades foram 

selecionadas de acordo com a rota que o automóvel do laticínio executava para buscar o 

leite, além do consentimento dos produtores. 

Foram selecionadas 27 questões do questionário formulado por Da Costa; 

Rajala-Schultz; Schunemann (2016) sobre características das propriedades, como: 

número e raça dos animais, tipo de alimentação fornecida aos animais, origem da água, 

manejo e limpeza nos procedimentos de ordenha, instalações e tipo de resfriador, bem 

como, práticas de biosseguridade aplicadas na propriedade.  

Com relação às análises do leite foram utilizados os parâmetros de contagem de 

células somáticas (CCS), contagem bacteriana total (CBT), proteína total, sólidos totais, 

lactose e gordura, de um período de quatro meses: dezembro de 2018 a março de 2019, 

utilizando-se a média desse período. 

Etapa 2: Pré-processamento dos dados 

Nesta etapa foi realizada a identificação de dados duplicados, incorretos, 

faltantes e atípicos. Dos 235 questionários respondidos, 14 foram retirados da base de 

dados por apresentarem dados inconsistentes como: questões não preenchidas, dados 

faltantes. A base de dados foi composta, portanto, por 221 questionários. 

Etapa 3: Transformação e Preparação dos dados 

A preparação dos dados consistiu na categorização de valores numéricos em 

intervalos de valores para a criação de uma classificação. 

Para CCS o leite foi classificado em A (até 400.000 células/mL), B (até 500.000 

células/mL) ou C (acima de 500.000 células/mL), para CBT em: A (até 10.000 

UFC/mL), B (até 300.000 UFC/mL) e C (acima de 300.000 UFC/ mL), e em função da 

composição nutricional (lactose, proteínas totais, gordura e sólidos totais) em ideal ou 

não ideal (parâmetros estabelecidos pela legislação vigente: Instrução Normativa 

76/2018) (BRASIL, 2018). 

Após a categorização, os dados foram transformados para o formato CSV 

(Comma Separated Values), que é requerido pela interface funcional do programa 

utilizado para a mineração dos dados no ambiente R (ferramenta R-Studio).  



Etapa 4: Mineração de Dados 

Esta etapa compreendeu a aplicação da técnicas de mineração de dados 

denominada de árvore de decisão. Assim, foram criados os modelos para as classes 

finais CCS e CBT, sendo duas árvores de decisão.  

Para que se possa aplicar o aprendizado de máquina, se faz necessária a 

existência de uma quantidade de dados de treinamento e teste. Portanto, optou-se por 

utilizar 70% das bases de dados para treinamento (155 registros para CCS e 152 

registros para CBT) e 30% para testes (66 registros para CCS e 69 registros para CBT). 

Esta divisão foi gerada aleatoriamente pelas ferramentas computacionais na base de 

dados. 

 

Figura 1. Construção dos modelos da arvore de decisão. 

 

A fita de papel corresponde ao questionário aplicado aos produtores de leite. E os valores são 

referentes às médias de quatro meses (dezembro de 2018 a março de 2019) de contagem de células 

somáticas (CCS), contagem bacteriana total (CBT), gordura, lactose, proteínas e sólidos totais, dados 

esses que foram fornecidos pelo laticínio em que o produtor estava cadastrado. Fonte: Elaborado pelos 

autores. 

 

Etapa 5: Extração do conhecimento 

Ao aplicar as técnicas de mineração de dados, os resultados obtidos são os 

modelos (árvores de decisão) ou padrões que são interpretados nesta etapa para a 

geração ou extração de conhecimento. Portanto, buscou-se nesta etapa interpretar os 



modelos para que se tenha conclusões acerca do problema da qualidade do leite, a fim 

de verificar os fatores influentes sobre os valores de CCS e CBT. Verifica-se a 

possibilidade de obter a qualidade do leite, ou seja, obter a categorização de CCS e CBT 

a partir das respostas dos questionários e com base nos valores de proteínas totais, 

gordura, lactose e sólidos totais. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

 

3.1 Modelo de árvore de decisão para contagem células somáticas (CCS) 

Para o atributo CCS, de um total de 66 propriedades, 10 (15,15%) tiveram seu 

leite como classificado A, enquanto 56 (84,85%) foram classificados como C. Assim, 

84,85% das propriedades apresentaram contagens superiores a 500.000 CS/mL, o que 

está em desacordo com as normas vigentes e indica baixa qualidade do leite cru 

produzido. Ribas et al. (2014) relataram que, no Paraná, das 1.950.034 amostras de leite 

avaliadas, 65,95% apresentaram altos escores de CCS, fato que indica alto nível de 

mastite em rebanhos paranaenses, possivelmente com número significativo de quartos 

mamários infectados e consideráveis perdas produtivas. Portanto, para estar em 

conformidade com a legislação, é crucial que práticas diárias de prevenção e controle da 

mastite sejam aplicadas no processo de ordem, conforme recomendado por Lordão et al. 

(2013). 

A Figura 2 apresenta a árvore de decisão gerada para a classe final CCS, das 

quais as classes finais são descritas em A (Leite A) e C (Leite C). 

 

Figura 2. Árvore de decisão gerada para contagem de células somáticas (CCS) em 

amostras de leite. 



 

Legenda: Leite A: CCS ≤ 400.000 células/mL; Leite C: CCS > 500.000 células/mL. Fonte: elaborado 

pelos autores. 

 Considerando a falta de resultados da classe B (Leite B), não houve a criação de 

regras na árvore para esta classe final.  

Os atributos considerados mais relevantes para gerar a árvore da decisão para 

CCS foram: produção de leite diária em litros, tipo de ordenha, teor de lactose, e origem 

da água utilizada para os procedimentos de ordenha. 

Neste trabalho não houve influência do volume de produção de leite diário em 

relação à CCS, pois, a classe final do leite predominante foi C para Regra 1, ou seja, as 

contagens apresentaram-se acima de 500.000 células somáticas por mL. 

São diversos os fatores que influenciam a qualidade do leite cru, entre os quais 

destacam-se os índices zootécnicos, associados ao manejo, saúde da glândula mamária, 

potencial genético, suplementação e dieta fornecidas aos animais (Lopez et al., 2022). 

Além desses, a elevação da CCS está diretamente associada à redução na produção de 

leite. Esta ocorre devido às alterações de permeabilidade vascular dos alvéolos 

secretores e lesões nas células epiteliais da glândula mamária (Fonseca; Santos, 2000). 

Miller e Nesi (2012), no município de Ipuaçu, localizado no Oeste de Santa 

Catarina, definiram três níveis de produção leiteira: até 100 litros por dia (pequena), 

entre 101 e 300 litros por dia (média) e acima de 301 litros por dia (grande). A partir 

dessa categorização, observaram que, com o aumento da produção de leite, os valores 

de CCS diminuíram. Além disso, Dong, Hennessy e Jensen (2012) sugerem que 

fazendas maiores (com um número maior de animais e, consequentemente, maior 



produção de leite) possuem melhores condições para alcançar um limite mais rigoroso 

de CCS devido aos seus recursos de atendimento. 

Na Regra 2, valores não ideais de lactose preveem a qualidade do leite tipo C em 

relação à CCS em 17% dos registros. Por outro lado, teores ideais de lactose indicaram 

que, em 24% dos registros, a classificação do leite seria A para CCS. Assim, altos níveis 

de CCS apontam para alterações nos constituintes do leite, especialmente na lactose, 

que geralmente apresenta uma concentração reduzida no leite contaminado. Isso ocorre 

devido à alteração da permeabilidade vascular e à diminuição da capacidade de síntese 

das células secretoras, resultantes de processos inflamatórios ou infecciosos que 

danificam a glândula mamária. Além disso, a redução na síntese de lactose contribui 

para a diminuição do volume de leite produzido, uma vez que esse carboidrato 

desempenha um papel central na regulação osmótica do leite (Ribas et al., 2014). 

Na regra 3, se o tipo de ordenha utilizado fosse mecânica em paralelo, mecânica 

com balde ao pé, com bezerro ao pé da vaca, ordenha manual com bezerro ao pé ou 

ordenha manual sem bezerro ao pé, então o leite seria classificado como tipo A para 

CCS (em 10% dos registros). Caso contrário, se o tipo de ordenha fosse mecânica em 

espinha de peixe, mecânica em carrossel, mecânica voluntária, robotizada ou mecânica 

com balde ao pé sem bezerro ao pé da vaca, a Regra 4 seria aplicada, e o leite seria 

classificado como tipo C para CCS (em 14% dos registros). 

Neste trabalho, 10% das propriedades foram classificadas como A (CCS inferior 

ou igual a 400.000 células/ mL). Não é necessariamente o tipo de ordenha o causador de 

quadros de mastite, mas sim as falhas operacionais relacionadas às práticas de manejo e 

higiene que estão associadas à capacitação do ordenhador, e que influenciam 

diretamente na qualidade do leite cru produzido no que se refere à CCS e CBT (Bari et 

al., 2022). 

Barbosa, Benedetti e Guimarães (2009) avaliaram o índice de CCS em relação 

ao tipo de ordenha empregado e observaram que o sistema mecânico apresentou um 

valor elevado (1.167.308 células/mL), seguido pela ordenha mecânica de circuito 

fechado (886.396 células/mL) e, com menor CCS, a ordenha manual (352.670 

células/mL). Além disso, não constataram influência do bezerro ao pé na ocorrência de 

mastite em nenhum tipo de ordenha.  

Esses dados estão em concordância com Silva et al. (2018), que verificaram que 

os valores médios de CCS do leite ordenhado mecanicamente foram superiores aos do 

leite obtido por ordenha manual. O uso inadequado e a limpeza deficiente dos 



equipamentos de ordenha, assim como a falta de antissepsia dos tetos antes e após a 

ordenha, contribuem para a ocorrência de mastite, resultando em uma CCS mais alta no 

leite proveniente de sistemas mecânicos de ordenha. 

Causas que levem à contaminação da água podem favorecer o desenvolvimento 

bacteriano, que por consequência, podem carrear contaminação do leite por 

microrganismos patogênicos (Silva et al., 2018), bem como esses também podem 

desencadear quadros de mastite, prejudicando o desempenho produtivo desses animais, 

e caracteriza-se por altos valores de CCS (Amaral et al., 2004; Stepaniak et al., 2018). 

Quanto à origem da água utilizada nos procedimentos de ordenha (Regra 4), se a 

água fosse proveniente de poço comum, a classe do leite seria A (em 6% dos registros). 

Por outro lado, se a água fosse de outras fontes, como rede de abastecimento público 

(SANEPAR), poço artesiano, curso d'água, açude ou fonte, o leite seria classificado 

como tipo C (em 8% dos questionários). 

Brum et al. (2017) também aplicaram técnicas de mineração de dados com o 

intuito de avaliar indicadores socioeconômicos, ambientais e produtivos de 

propriedades leiteiras do Noroeste do Rio Grande do Sul, utilizando o algoritmo 

RPART e obtiveram uma acurácia de 63,33%, valor semelhante ao encontrado para o 

modelo gerado para CCS, o qual foi de 63,64%. 

 

3.2 Modelo de árvore de decisão para contagem bacteriana total (CBT) 

Em relação à CBT, nenhuma das propriedades foi classificada com leite A, 

indicando que as contagens estavam acima de 10.000 UFC/mL. Assim, as classes finais 

apresentadas na árvore de decisão para CBT foram: B em 19 propriedades (27,54%), 

com contagens menores ou iguais a 300.000 UFC/mL, e C em 50 propriedades 

(72,46%), com valores superiores a 300.000 UFC/mL.  

Valores muito altos de CBT geralmente resultam de procedimentos inadequados 

de manejo, especialmente nas práticas higiênico-sanitárias durante e após a ordenha 

(Hoogerheide; Mattioda, 2012). Baron et al. (2016) relataram que a maioria dos 

produtores de leite da Agricultura Familiar no município de Realeza, no Sudoeste do 

Paraná, possuem conhecimentos insuficientes sobre manejo do rebanho e práticas de 

higiene na ordenha para a produção de leite de qualidade, o que faz com que as 

especificações estabelecidas pela legislação vigente não sejam atendidas. 

Entre os atributos da base de dados, os mais importantes para gerar essa árvore 

de decisão, conforme mostrado na Figura 3, foram: número de animais, origem da água 



utilizada nos procedimentos de ordenha na propriedade, produção diária de leite em 

litros e o uso de água sanitária na higienização do resfriador. 

 

Figura 3. Árvore de decisão gerada para contagem bacteriana total (CBT) em amostras 

de leite. 

 

Legenda: Leite B: CBT ≤ 300.000 UFC (Unidades formadoras de colônia) /mL; Leite C: CBT > 300.000 

UFC/mL. Fonte: elaborado pelos autores. 

 

A partir da extração de conhecimento das árvores de decisão, foram formadas as 

seguintes regras: 

Regra 1: Caso o rebanho fosse composto por 31 a 50 animais ou 51 a 199 

animais, o leite seria do tipo B para CBT (21% dos registros) e a regra 2 seria 

executada. Caso contrário, se o número de animais não estivesse dentro desses 

intervalos (79% dos registros), o leite seria classificado como C para CBT e seguir-se-ia 

para a regra 3. Propriedades com maior produção consideram a pecuária leiteira uma 

atividade rentável, possuem melhor infraestrutura e são mais bem informadas, 

investindo em tecnologia. Por esses motivos, obtêm uma qualidade microbiológica do 

leite superior (Belli et al., 2017). Taffarel et al. (2015) observaram menor CBT em 

propriedades com maior produção (acima de 15.000 litros mensais) e número de 

animais, dados que corroboram com os deste estudo, onde produtores com rebanho 

acima de 31 animais apresentaram CBT conforme a legislação vigente (contagens 

menores ou iguais a 300.000 UFC/mL). 



Regra 2: Se a origem da água usada na propriedade fosse de curso d'água de 

origem natural (açude, rio ou fonte) ou poço artesiano, o leite seria do tipo B para CBT 

(15% dos produtores). Se a água utilizada não fosse dessas fontes, mas de poço comum 

ou rede de abastecimento público (SANEPAR), o leite seria classificado como C para 

CBT (6% dos produtores). A origem da água utilizada nos procedimentos de ordenha 

também foi um atributo utilizado para a geração da Regra 5 na árvore de decisão para 

CBT. Portanto, se a água era oriunda de poço artesiano ou de curso d'água, a classe para 

CBT do leite seria B (11% dos produtores). Em contrapartida, se a água fosse 

proveniente de outra origem, o leite seria do tipo C para CBT (10% dos registros). 

A qualidade microbiológica do leite é influenciada por múltiplos fatores. Apesar 

da origem da água influenciar a qualidade do leite, a adoção de boas práticas de 

ordenha, como o uso de pré-dipping e de detergentes específicos na limpeza dos 

equipamentos, tende a reduzir a contaminação do leite, controlando os valores de CBT 

(Silva et al., 2018). Procedimentos de higiene antes, durante e após a ordenha, bem 

como a sanitização dos equipamentos, têm um impacto mais significativo na CBT em 

comparação com a CCS; contudo, eles podem levar a um novo quadro de infecção 

intramamária e, consequentemente, ao aumento da CCS quando esses requisitos não são 

totalmente atendidos (Costa et al., 2019). 

Amaral et al. (2004) avaliaram a qualidade da água de propriedades leiteiras e 

verificaram que 90% das amostras das fontes de abastecimento estavam fora dos 

padrões microbiológicos de potabilidade. Águas não potáveis oferecem alto risco à 

qualidade do leite, à saúde da glândula mamária e também à saúde pública. 

Regra 3: Observa-se que o uso de água sanitária para higienização do resfriador 

não influenciou na qualidade do leite cru produzido, pois a classificação foi 

predominantemente do tipo C para CBT. Produtores de leite tendem a usar saneantes 

para a limpeza de equipamentos, mas não consideram concentrações e diluições 

adequadas desses produtos nem avaliam as propriedades químicas da água, o que 

interfere negativamente na higienização e na qualidade do leite armazenado (Cerqueira 

et al., 2006; Silva et al., 2018). Dessa maneira, pode haver um aumento significativo da 

CBT quando o leite entra em contato com equipamentos que receberam uma limpeza e 

sanitização inadequadas, pois os microrganismos proliferam em locais onde ocorrem 

acúmulos de resíduos de leite, como recipientes, junções e borrachas (Guerreiro et al., 

2005). 



Assim como para CCS, a produção diária de leite (Regra 4) não influenciou 

diretamente na qualidade final do leite para CBT, pois, independentemente do volume 

de leite produzido, a classe final majoritária foi C (contagem acima de 300.000 

UFC/mL). Resultados equivalentes foram apresentados por Ramires, Berger e Almeida 

(2009), onde o volume de produção não foi significativo em relação à CBT. Portanto, o 

volume de produção de leite não influencia diretamente a qualidade microbiológica da 

matéria-prima; os fatores determinantes são o manejo dos animais e as práticas de 

ordenha aplicadas. 

Em estudo realizado no Oeste do Paraná, a CBT foi significativamente superior 

no leite oriundo de propriedades com menor produção de leite, aquelas com o volume 

de até 4.500 litros mensais (Taffarel et al., 2015). Propriedades com menor nível 

tecnológico e produtivo tendem a apresentar CBT superiores, pois uma baixa produção 

resulta em menor receita, deixando o investimento na atividade em segundo plano. 

Assim, práticas de rotina e manejo dos animais são realizadas com menores gastos 

possíveis (Belli et al., 2017). 

A acurácia para esse modelo foi de 74,24%, superior ao modelo gerado para 

CCS. Ou seja, o modelo de árvore de decisão para CBT classificou corretamente 

74,24% dos dados na fase de teste. 

  



4. CONCLUSÃO 

Para a árvore de decisão no caso da CCS, as classes finais de qualidade do leite 

foram A e C, enquanto que no modelo para CBT, as classes finais foram B e C. Esses 

resultados revelam a dificuldade dos produtores em cumprir com os requisitos das 

normas vigentes, resultando em leite de baixa qualidade tanto para CCS quanto para 

aspectos microbiológicos. Isso indica falhas no processo produtivo, principalmente em 

relação às boas práticas de ordem e à higienização dos equipamentos, que não estão 

sendo executadas de maneira adequada. 

Os atributos que influenciaram a geração da árvore para CCS incluíram: a 

produção diária de leite em litros, o tipo de ordem, o teor de lactose e a origem da água 

usada nos procedimentos de ordem. Para o CBT, os atributos mais relevantes foram: o 

número de animais, a origem da água utilizada na ordem, a produção diária de leite em 

litros e o uso de água sanitária para a higienização do resfriador. 

A árvore de decisão para CBT mostrou-se mais eficiente na classificação dos 

registros, resultando em um índice de acurácia superior ao do modelo para CCS. Essa 

diferença nos índices de eficiência pode ser atribuída ao pequeno conjunto de dados de 

treinamento ou à inadequação dos atributos na criação de um modelo preciso e 

assertivo. 

Portanto, para melhoramento das análises por parte da inteligência artificial, 

deve-se aumentar o número de dados (questionários), e avaliar a combinação e melhor 

seleção dos atributos em relação às variáveis analisadas. Ainda, sugere-se a aplicação de 

outros algoritmos para geração das árvores de decisão, bem como, considerar a 

aplicação de outras técnicas de aprendizado de máquina. 
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