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Modelagem Probabilistica para Rastreabilidade em Cadeias Produtivas

RESUMO

Este estudo investiga o uso de modelos probabilisticos para aprimorar a rastreabilidade em
cadeias produtivas complexas, com foco na modelagem de incertezas e no suporte a tomada de
decisd@o em cenarios de eventos adversos, como contaminac¢des. Inicialmente, ¢ proposta e
aplicada uma abordagem baseada no Teorema de Bayes e em Cadeias de Markov para realizar
rastreabilidade direta e reversa em uma cadeia produtiva alimenticia real, permitindo a
reconstrugdo probabilistica dos fluxos de materiais e a identificacdo de fontes potenciais de
contaminagdo. Os resultados demonstram que a abordagem probabilistica ¢ capaz de
representar adequadamente a dindmica de mistura e recombinagdo de lotes, fornecendo ndo
apenas a identificacdo de fontes provaveis, mas também a quantificacdo explicita da incerteza
associada a inferéncia. Em seguida, o estudo avanga ao propor uma extensao metodologica para
cenarios com multiplas fontes simultaneas de contaminagdo, incorporando a modelagem
probabilistica da propagacdo por meio de fun¢des dose-resposta ndo lineares, simulagdo Monte
Carlo e algoritmos de inferéncia baseados na detec¢do de padrdes estruturais e similaridade
entre cenarios observados e simulados. Os resultados indicam elevada capacidade de detecgdo
de contaminacdo, boa performance na distingdo entre cenarios de fonte tnica e duas fontes e
alta eficiéncia na identificacdo das origens, reduzindo significativamente o numero de hipoteses
a serem investigadas na pratica. Do ponto de vista teorico, o trabalho contribui ao integrar
probabilidade condicional, cadeias de Markov e modelagem de mistura multiperiodo em um
unico arcabougo, posicionando o problema de rastreabilidade como um problema inverso
estocastico em redes produtivas. Sob a oOtica pratica, a abordagem proposta oferece suporte a
tomada de decisdo em contextos industriais, permitindo priorizagdo de investigagoes, redugo

de custos e maior eficiéncia em processos de rastreabilidade e recall.

Palavras-chave: Rastreabilidade probabilistica; Cadeias produtivas complexas; Teorema
de Bayes; Cadeias de Markov; Multiplas fontes de contaminagao.



Probabilistic Modeling for Supply Chain Traceability

ABSTRACT

This study investigates the use of probabilistic models to enhance traceability in complex
production chains, with a focus on uncertainty modeling and decision support in adverse event
scenarios such as contamination. Initially, a methodology based on Bayes’ Theorem and
Markov Chains is proposed and applied to perform forward and backward traceability in a
real food production chain, enabling the probabilistic reconstruction of material flows and the
identification of potential contamination sources. The results show that the probabilistic
approach effectively captures the dynamics of mixing and recombination of batches, providing
not only the identification of likely sources but also an explicit quantification of the uncertainty
associated with the inference. Subsequently, the study advances by proposing a methodological
extension for scenarios involving multiple simultaneous contamination sources, incorporating
probabilistic propagation modeling through nonlinear dose—response functions, Monte Carlo
simulation, and inference algorithms based on structural pattern detection and similarity
between observed and simulated scenarios. The results indicate high contamination detection
capability, good performance in distinguishing between single-source and multiple-source
scenarios, and high efficiency in identifying contamination origins, significantly reducing the
number of hypotheses to be investigated in practice. From a theoretical perspective, the work
contributes by integrating Bayesian inference, Markov Chains, and multi-period mixing
modeling into a unified framework, positioning traceability as an inverse stochastic problem in
production networks. From a practical standpoint, the proposed approach supports industrial
decision-making by enabling prioritization of investigations, cost reduction, and improved

efficiency in traceability and recall processes.

Keywords: Probabilistic traceability; Complex production chains, Bayesian Theorem, Markov
chains; Multiple contamination sources.
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INTRODUGCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A rastreabilidade pode ser definida como a capacidade de rastrear o histérico, a aplicagdo
ou a localizagdo de um produto ao longo da cadeia produtiva, permitindo acompanhar matérias-
primas, lotes intermediarios e produtos finais ao longo das etapas de producao e distribui¢do (ISO
9000:2015; OLSEN; BORIT, 2013). Em cadeias produtivas complexas, essa capacidade torna-se
ainda mais relevante, pois os fluxos de materiais podem envolver multiplos processos, diferentes
fornecedores, mistura de insumos e redistribui¢do de lotes ao longo do tempo (REGATTIERI;
GAMBERI; MANZINI, 2007; CHRISTOPHER, 2016).

Cadeias produtivas complexas sdo entendidas como sistemas compostos por processos
interdependentes, nos quais matérias-primas e lotes intermediarios podem ser transformados,
misturados, fracionados e recombinados até a obtengao do produto final. Essa configuragdo amplia
a dificuldade de rastrear a origem de um evento adverso, uma vez que a composic¢ao final de um
produto pode resultar da contribui¢do simultanea de diferentes lotes e etapas produtivas (IVANOV;
DOLGUI; SOKOLOV, 2017; HOSSEINL; IVANOV, 2020).

Em setores como o alimenticio, farmacéutico e biotecnologico, a rastreabilidade ¢ essencial
para garantir seguranca, qualidade, conformidade regulatoria e capacidade de resposta a eventos
criticos, como contaminagdes ¢ recalls (BADIA-MELIS; MISHRA; RUIZ-GARCIA, 2015;
RINGSBERG, 2014). Nesses contextos, a identificacdo rapida da origem de uma contaminagio

permite reduzir impactos a satde dos consumidores, perdas economicas, danos reputacionais e
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custos associados a investigacao de lotes potencialmente afetados (REGATTIERI; GAMBERI;
MANZINI, 2007; HORN; FRIEDRICH, 2019).

Apesar de sua importancia, a rastreabilidade em cadeias produtivas com mistura de
materiais apresenta limitagdes quando tratada apenas por abordagens deterministicas. Em muitos
casos, ndo ha uma relagdo direta e Ginica entre uma matéria-prima e um produto final, pois diferentes
caminhos de propaga¢do podem conectar uma mesma origem a diversos produtos, assim como
diferentes origens podem contribuir para um mesmo produto final (DABBENE; GAY; TORTIA,
2014; LU et al., 2019).

Esse desafio torna-se ainda mais relevante quando se considera a possibilidade de multiplas
fontes simultaneas de contaminagdo. Em cenarios de fonte tnica, a investigagao busca identificar
o lote ou matéria-prima mais provavel de ter originado o evento; entretanto, quando duas ou mais
fontes podem estar envolvidas, o espaco de hipoteses cresce de forma combinatoria, dificultando a
identificacdo da origem e aumentando a incerteza associada a tomada de decisdo (ALTARELLI e?
al., 2014; CHAIL; WANG; ZHU, 2021).

A Figura 1 apresenta uma representagdo esquematica de uma cadeia produtiva rastreavel,
na qual diferentes matérias-primas e lotes intermediarios percorrem sucessivas etapas de
transformagdo até a obtencao dos produtos finais. As conexdes entre os elementos indicam que um
mesmo insumo pode contribuir para diferentes lotes ao longo do processo, assim como um produto
final pode ser resultado da combinagdo de multiplas origens. Essa estrutura ilustra a complexidade
da rastreabilidade em sistemas produtivos com mistura, fracionamento ¢ recombinagdo de
materiais, nos quais a identificagdo da origem de um evento adverso depende do registro das

relacdes entre lotes e da modelagem das contribui¢des ao longo da cadeia.

Figura 1 — Representagdo esquematica de uma cadeia produtiva com multiplas etapas, fluxos de

materiais e relacdes de rastreabilidade entre lotes.

Operagéo 1 Operagéo 2 Operagéo 3 Produto
2 ‘? — ] [
g= W <’/? I R
e EE —— —~_| ——
5 - i 2 — | —
= T X \§ |

Fonte: (Autor, 2026)

Nesse contexto, métodos probabilisticos oferecem uma alternativa para representar a

incerteza inerente a propagacdo de materiais e a identificagdo de fontes em cadeias produtivas
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complexas. Ao invés de fornecer apenas vinculos deterministicos entre lotes, esses métodos
permitem estimar probabilidades, simular cenarios e apoiar a priorizagdo de hipdteses de
investigagdo em situagcdes de contaminagdo observada nos produtos finais (JAYNES;

BRETTHORST, 2003; HOSSEINI; IVANOV, 2020).

1.2 PROBLEMATICA

A identificagdo da origem de uma contaminag@o em cadeias produtivas complexas constitui
um problema desafiador, especialmente quando os produtos finais resultam da mistura de diferentes
matérias-primas e lotes intermedidrios. Nessas condi¢des, a observacdo de contaminagdo no
produto final ndo permite, por si so, determinar de forma direta qual matéria-prima originou o
evento, exigindo métodos capazes de lidar com incerteza, multiplos caminhos de propagacdo e
sobreposicdo de contribuigdes (DABBENE; GAY; TORTIA, 2014; LU et al., 2019).

O problema torna-se ainda mais complexo quando se admite a possibilidade de duas fontes
simultaneas de contaminacdo. Nesse caso, diferentes combinag¢des de matérias-primas podem gerar
padroes semelhantes nos produtos finais, fazendo com que a investigagdo deixe de ser apenas a
busca por uma Unica origem ¢ passe a envolver a distingdo entre cenarios de fonte Unica e fonte
dupla, além da identificagdo das combina¢des mais provaveis de origem (ALTARELLI et al., 2014;
CHAIL WANG; ZHU, 2021).

Assim, o problema de pesquisa desta dissertacdo pode ser formulado da seguinte maneira:
como desenvolver uma abordagem probabilistica capaz de identificar se uma contaminacio
observada em produtos finais é compativel com uma tnica fonte ou com duas fontes
simultineas e, a partir disso, indicar quais matérias-primas devem ser priorizadas como
origens mais provaveis do evento? Essa formulacdo estd alinhada a compreensdo da
rastreabilidade como um problema inverso estocastico em redes produtivas, no qual diferentes
hipoteses causais podem explicar um mesmo padrio observado (DE SANCTIS et al., 2008; CAIL
YE, 2021).

Para responder a esse problema, a dissertacdo utiliza inicialmente a modelagem
probabilistica baseada no Teorema de Bayes e em Cadeias de Markov para representar as relagdes
entre matérias-primas, processos intermediarios e produtos finais. Em seguida, propde uma
extensdo metodologica para cenarios com multiplas fontes potenciais de contaminacdo,
incorporando fun¢do dose—resposta, simulagdo Monte Carlo e algoritmos voltados a classificagdo
do numero de fontes e a identificagdo das origens mais provaveis (JAYNES; BRETTHORST,
2003; BROEMELING, 2018; SALINAS et al., 2024).
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1.3 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES

A identificacdo rapida e confiavel da origem de uma contaminagdo ¢ fundamental para
apoiar decisdes industriais relacionadas ao bloqueio de lotes, investigacdo de matérias-primas,
comunicacdo com fornecedores, definicdo de acdes corretivas e realizagdo de recalls. Quanto maior
a incerteza sobre a origem do evento, maior tende a ser o nimero de lotes investigados ou retidos,
0 que pode ampliar custos operacionais e impactos econdomicos para a organizagdo (BADIA-
MELIS; MISHRA; RUIZ-GARCIA, 2015; HORN; FRIEDRICH, 2019).

Em cadeias produtivas caracterizadas por mistura, fracionamento e recombinagdo de lotes,
a rastreabilidade precisa considerar ndo apenas a existéncia de vinculos entre matérias-primas e
produtos finais, mas também a intensidade dessas contribui¢cdes e a incerteza associada a
propagacao da contaminacdo. Por esse motivo, abordagens probabilisticas sdo justificadas por
permitirem transformar registros de produgdo e proporgdes de mistura em informagdes
quantitativas para apoio a tomada de decisdo (REGATTIERI; GAMBERI; MANZINI, 2007;
HOSSEINI; IVANOV, 2020).

A principal contribuicdo desta dissertagdo estd na proposicdo de uma abordagem
probabilistica voltada a identificacdo de fontes potenciais de contaminagdo em cadeias produtivas
complexas. Diferentemente de abordagens centradas apenas em rastrear vinculos deterministicos
ou em assumir uma unica origem causal, o trabalho considera explicitamente a possibilidade de
duas fontes simultaneas, ampliando a aplicabilidade da rastreabilidade para situagdes mais
proximas da complexidade observada em ambientes industriais reais (ALTARELLI et al., 2014;
CHAIL WANG; ZHU, 2021).

Do ponto de vista académico, a pesquisa contribui ao integrar modelagem probabilistica,
Cadeias de Markov, Teorema de Bayes, funcdo dose-resposta e simulagdo Monte Carlo em um
arcabouco aplicado a rastreabilidade de cadeias produtivas com mistura multiperiodo. Essa
integracao permite tratar a rastreabilidade como um problema inverso estocastico, no qual a origem
mais provavel de um evento ¢ inferida a partir de padrdes observados nos produtos finais (JAYNES;
BRETTHORST, 2003; BROEMELING, 2018; DE SANCTIS et al., 2008).

Do ponto de vista metodologico, o trabalho propde dois algoritmos complementares no
Capitulo 3. O primeiro busca identificar se o padrao de contaminagio observado ¢ compativel com
uma ou duas fontes, com base na estrutura do vetor de resposta dos produtos finais. O segundo
utiliza um mapa de respostas provaveis, construido por simulacdo Monte Carlo, para comparar

cenarios observados e simulados, permitindo priorizar matérias-primas ou combinagdes de
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matérias-primas mais provaveis de terem originado o evento (HORN; FRIEDRICH, 2019; LU
etal., 2019).

Do ponto de vista pratico, a abordagem proposta oferece suporte a tomada de decisdo em

ambientes industriais, pois permite reduzir o numero de hipoteses investigadas, priorizar lotes ou

matérias-primas mais provaveis e orientar acdes de investigagdo, bloqueio ou recall com maior

eficiéncia. Assim, o método contribui para tornar a rastreabilidade mais operacional e quantitativa,

especialmente em contextos nos quais multiplas fontes podem estar envolvidas e a decisdo precisa
ser tomada sob incerteza (BADIA-MELIS; MISHRA; RUIZ-GARCIA, 2015; HOSSEINI;
IVANOV, 2020).

1.4 OBJETIVOS DE PESQUISA

O objetivo geral desta pesquisa ¢ propor uma abordagem probabilistica para rastreabilidade

em cadeias produtivas complexas, com foco na identificacdo do numero de fontes e das origens

mais provaveis de contaminagdo em sistemas caracterizados por mistura, transformacdo e

recombinacdo de lotes ao longo do processo produtivo.

1.4.1 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, definem-se os seguintes objetivos especificos:

a)

b)

d)

Revisar a literatura sobre rastreabilidade em cadeias produtivas complexas, com énfase
nos desafios associados a incerteza, a mistura de lotes ¢ a identificacdo de fontes de
contaminacao.

Aplicar métodos probabilisticos, como o Teorema de Bayes e Cadeias de Markov, para
modelar a rastreabilidade direta e reversa em uma cadeia produtiva alimenticia real,
conforme desenvolvido no Capitulo 2.

Propor uma metodologia probabilistica para avaliar se um padrdo de contaminagdo
observado em produtos finais é compativel com uma tnica fonte ou com duas fontes
simultidneas de contaminagao.

Desenvolver um algoritmo para identificar, por similaridade entre cenarios observados
e simulados, as matérias-primas ou combinagdes de matérias-primas mais provaveis de

terem originado a contaminagao.
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e) Discutir as contribui¢des teoricas, metodologicas e praticas da abordagem proposta
para apoiar a tomada de decisdo em processos de rastreabilidade, investigacdo de

contaminacdo e priorizagdo de agdes corretivas.

1.5 DESENHO DA PESQUISA

Esta dissertagdo estd estruturada no formato multiartigo, integrando uma aplicag@o
metodoldgica inicial e uma extensdo voltada a identificacdo de multiplas fontes potenciais de
contaminagdo. O trabalho busca demonstrar como métodos probabilisticos podem apoiar a
rastreabilidade em cadeias produtivas complexas, especialmente em contextos nos quais ha mistura
de lotes, propagacdo incerta da contaminagdo e necessidade de tomada de decisdo sob incerteza.

A dissertagdo ¢ composta por quatro capitulos, organizados de forma logica e sequencial,

conforme descrito a seguir e na Figura 2.

Figura 2 — Desenho da Pesquisa

Capitulo 1 Introducao da Dissertacao
Capitulo 2 Artigo 1: APLICACAO DA PROBABILIDADE CONDICIONAL NA
apitulo RASTREABILIDADE DE PRODUTOS ALIMENTICIOS

ITTTT

Dissertacao
Multiartigo
Capitulo 3 Artigo 2: UMA ABORDAGEM PROBABILISTICA PARA RASTREABILIDADE EM CADEIAS
apitulo PRODUTIVAS COMPLEXAS COM MULTIPLAS FONTES POTENCIAIS DE CONTAMINACAO
Capitulo 4 Analise dos Resultados e Conclusio

Fonte: (Autor, 2026)

Capitulo 1 — Introdugao:

Este capitulo apresenta o contexto da pesquisa, abordando a relevancia da rastreabilidade
em cadeias produtivas complexas, os desafios relacionados a integracdo de dados e a gestdo de
incertezas, bem como a motivagdo para o uso de métodos probabilisticos. Sao definidos o problema
de pesquisa, o objetivo geral, os objetivos especificos e as contribui¢cdes académicas e praticas do

estudo, estabelecendo o fio condutor que orienta os capitulos subsequentes.

Capitulo 2 — Artigo 1:
O segundo capitulo corresponde ao primeiro artigo cientifico, no qual é apresentada a

aplicacdo de métodos probabilisticos, com énfase no teorema de Bayes e em cadeias de Markov,
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para a modelagem da rastreabilidade em uma cadeia produtiva do setor alimenticio. O capitulo
descreve o desenvolvimento do modelo, a abordagem metodolégica adotada e a analise dos
resultados obtidos, evidenciando o potencial da inferéncia probabilistica para apoiar a

rastreabilidade direta e reversa ao longo do processo produtivo.

Capitulo 3 — Artigo 2:

O terceiro capitulo apresenta o segundo artigo, no qual é proposta uma abordagem
probabilistica para identificacdo de multiplas fontes potenciais de contaminagdo. Sao
desenvolvidos dois algoritmos: um voltado a distingao entre cenarios de fonte unica e dupla, e outro
voltado a identificacdo das fontes mais provaveis por similaridade entre o vetor observado e um

mapa de respostas simuladas.

Capitulo 4 — Analise integrada dos resultados e conclusdes:

O tltimo capitulo apresenta uma analise integrada dos resultados obtidos no Artigo 1 e das
contribuigdes metodologicas desenvolvidas no Artigo 2. S&o discutidas as implicagdes tedricas ¢
praticas da abordagem proposta, bem como suas limitagdes. O capitulo encerra a dissertagdo com
as conclusdes gerais do estudo e a indicagdo de possibilidades de aplicagcdo ¢ desdobramentos

futuros da pesquisa.
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2

ARTIGO 1

APLICACAO DA PROBABILIDADE CONDICIONAL NA
RASTREABILIDADE DE PRODUTOS ALIMENTICIOS

Resumo

A rastreabilidade desempenha um papel importante na gestdo da seguranca alimentar,
especialmente face a eventos adversos. Por outro lado, a teoria das probabilidades oferece uma
medida tnica de incerteza, integrando dados empiricos com conhecimento especializado para
estimar a probabilidade de eventos futuros e, com a modelagem via cadeias de Markov, fornece
informagdes valiosas sobre a evolucdo temporal das sequéncias de lotes na cadeia produtiva,
facilitando a compreensao das transi¢des entre estados e contribuindo para decisdes informadas em
situacdes criticas. Neste contexto, este artigo propde a aplicacdo da teoria de probabilidades para
analisar a rastreabilidade na industria alimenticia. O estudo atinge seus objetivos utilizando
calculos de probabilidade e desenvolvendo uma arvore de rastreabilidade. A metodologia ¢
aplicada utilizando o software RStudio em um conjunto de dados reais de uma industria alimenticia
e, como resultado, apresenta-se graficamente a cadeia de lotes, juntamente com as matrizes de
transi¢do para cada processo, a qual oferece uma visualizacdo clara da rastreabilidade direta e

reversa ao longo do tempo/processos.

Palavras-chave: Rastreabilidade, Teorema de Bayes, Cadeias de Markov.
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2.1 INTRODUCAO

A rastreabilidade dos alimentos tem o potencial de melhorar a prote¢do do consumidor,
concentrando-se no recolhimento de produtos, na remo¢do de produtos ndo consumiveis e na
investigacdo da seguranga alimentar. Isto € essencial para garantir a seguranga alimentar, manter a
qualidade, proteger contra ameagas e satisfazer as necessidades da cadeia de abastecimento
(BADIA-MELIS et al., 2015). Um sistema eficiente que fornega informagdes precisas ¢ oportunas
em toda a cadeia de abastecimento pode reduzir significativamente os custos operacionais e
aumentar a produtividade (REGATTIERI et al., 2007).

Para estimar a contribuigdo de diferentes lotes ao longo de uma cadeia produtiva, €
necessaria uma representacdo matematica capaz de descrever as relacdes entre etapas sucessivas
do processo e quantificar a incerteza associada a rastreabilidade. Nesse contexto, a probabilidade
condicional fornece uma estrutura adequada para representar a dependéncia entre lotes de entrada,
lotes intermediarios e produtos finais, permitindo estimar a probabilidade de um determinado lote
ter contribuido para a composicdo de outro. O Teorema de Bayes, por sua vez, possibilita realizar
a rastreabilidade reversa, isto &, inferir as origens mais provaveis de um produto final a partir das
evidéncias observadas ao longo da cadeia produtiva (JAYNES; BRETTHORST, 2003; ACZEL,;
SOUNDERPANDIAN, 2009).

Complementarmente, as Cadeias de Markov permitem representar a evolugdo sequencial
dos lotes entre processos produtivos, assumindo que a transi¢do para uma etapa posterior depende
do estado imediatamente anterior. Essa propriedade ¢ adequada para modelar cadeias produtivas
compostas por etapas sucessivas, nas quais as proporc¢des de uso dos lotes em cada processo podem
ser organizadas em matrizes de transi¢do. Assim, a combinacdo entre probabilidade condicional,
Teorema de Bayes e Cadeias de Markov oferece uma base metodologica para modelar a
rastreabilidade direta e reversa em sistemas produtivos com mistura e transformagdo de lotes
(DEGROOT; SCHERVISH, 2012; BROEMELING, 2018).

Este estudo tem como objetivo utilizar métodos probabilisticos, como o teorema de Bayes
e cadeias de Markov, para realizar a rastreabilidade na industria alimenticia. O objetivo ¢ agilizar
a tomada de decisdo em eventos criticos que exigem coleta e rastreamento de lotes durante o
processo produtivo, como contaminagdes identificadas, variagdes inesperadas de qualidade e outros
incidentes relevantes.

O presente artigo estd estruturado em 5 sec¢des. Apos a introducdo, na secdo 2.1, ¢é
apresentada a fundamentag@o tedrica, abordando inicialmente o conceito de rastreabilidade em

produtos alimenticios e sua importancia na seguranca alimentar. Em seguida, sdo discutidos o
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Teorema de Bayes e as Cadeias de Markov como ferramentas probabilisticas fundamentais para

analise de rastreabilidade na industria alimenticia, na segdo 2.2. A se¢do 2.3 detalha a metodologia
adotada, incluindo a descrigdo dos dados utilizados, os calculos de probabilidades condicionais ¢ a
construcdo da arvore de rastreabilidade genérica. Os resultados obtidos e sua analise sdo
apresentados na se¢do 2.4, destacando as visualizacdes graficas da rastreabilidade direta e reversa,
bem como as conclusdes derivadas desses resultados. Por fim, na se¢do 2.5, sdo apresentadas as
conclusodes finais do estudo, incluindo uma discussdo sobre as contribuicdes tedricas e praticas do

trabalho, bem como sugestdes para pesquisas futuras na area.

2.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.2.1 Rastreabilidade em produtos alimenticios

A seguranca alimentar ¢ um dos principais problemas do mundo atual (HAN et al., 2015).
Quando ocorrem escandalos de seguranca alimentar, como contaminagdo de alimentos por
bactérias, virus, parasitas, produtos quimicos e/ou toxinas, a gestdo da rastreabilidade na cadeia de
abastecimento alimentar torna-se mais relevante, pois esses eventos impactam diretamente as
empresas ¢ a saude humana (MEUWISSEN et al., 2003).

A ISO 9000/2015 define rastreabilidade como a capacidade de rastrear o histdrico,
aplicagdo ou localiza¢do de um objeto. Ao considerar um produto ou servigo, a rastreabilidade pode
referir-se a: origem dos materiais e pecas, historico de processamento, distribuicdo e localizacdo
do produto ou servico apds a entrega. Segundo Ragattieri et al. (p. 347, 2007), “rastreabilidade” ¢
um conceito relativo a todos os produtos e todos os tipos de cadeia de abastecimento. Num sistema
econdmico em que as empresas competem entre si num ambiente largamente baseado na satisfagdo
do cliente, a rastreabilidade ¢ um instrumento indispensavel na obten¢do do consenso do mercado.
Segundo Ringsberg (2014), para mitigar os impactos das perturbacdes na seguranca alimentar, as
empresas e autoridades da cadeia de suprimento alimentar estdo conscientes da necessidade de
garantir a rastreabilidade dos alimentos, e a sua gestdo tem ganhado cada vez mais importancia nas
regulamentacdes. Segundo Alfaro e Rabade (2008), a rastreabilidade ¢ um requisito na industria
alimentar.

Assim sendo, ¢ de suma importancia expandir tecnologias que garantam a seguranga
alimentar de todo a cadeia de abastecimento alimentar, e um sistema de rastreabilidade alimentar
que seja capaz de monitorar toda a vida do ciclo alimentar, incluindo produ¢@o, processamento,

transporte, armazenamento ¢ vendas de alimentos (LIN ef al., 2019). Nos ultimos anos, muitas
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solucdes foram propostas com diferentes tecnologias e técnicas emergentes para melhorar a
rastreabilidade de animais, plantas e produtos alimentares (SOUPRAYEN et al., 2021). Uma delas

¢ utilizar os principios Bayesianos e a Cadeia de Markov.

2.2.2 Probabilidade bayesiana e cadeias de markov

A abordagem bayesiana para mensuragdo de probabilidade, conforme discutida por Jaynes
e Bretthorst (2003), destaca-se por ser uma medida da incerteza relacionada a um evento,
considerando as evidéncias disponiveis. Representa a probabilidade de ocorréncia de um evento,
dado que determinadas circunstincias ja ocorreram. Essa perspectiva oferece aos estatisticos a
capacidade unica de integrar dados empiricos com conhecimento especializado, utilizando o
teorema de Bayes para calcular a probabilidade de uma hipotese especifica diante de determinadas

evidéncias (ACZEL e SOUNDERPANDIAN, 2009).

A manipulagdo de probabilidades na abordagem bayesiana, destacada por Aragén et al. (2016),
envolve tratd-las como fun¢des de variaveis, seguindo as regras do calculo de probabilidades. O
teorema da probabilidade condicional ¢ a regra fundamental da estatistica Bayesiana e fornece a

base para o calculo das probabilidades de eventos, amplamente conhecido como Teorema de Bayes.

Sejam os eventos A4;, 1 = 1,2, ..., uma parti¢do do espago amostral (2, ¢ B um evento de
probabilidade ndo nula. Dada a ocorréncia do evento B, a probabilidade do evento A; também ter
ocorrido ¢ calculado pela férmula de Bayes como:

P(B|A;)P(A;)  P(BIA)P(A;)
P(B)  X;P(BIA)P(4)

P(4i|B) = Eq. 1

Ainda segundo Paulino et al. (2019), o Teorema de Bayes continua a ser considerado por muitos
como um dos poucos resultados matematicos que busca descrever o processo de aprendizagem
através da experiéncia. Segundo o autor, esse processo refere-se 8 mudanca na postura inicial em
relacdo a estados, causas ou hipoteses apos a obtencao de informacgdes iniciais sobre a ocorréncia
de determinados eventos (com base em dados resultantes da experiéncia ou observagdo). Por outro
lado, a cadeia de Markov ¢ um processo estocastico discreto que modela uma sequéncia de
variaveis aleatérias (BROEMELING, 2018). Sua dependéncia se restringe a observacdo mais
recente, distinguindo-a de cadeias de eventos convencionais, onde a probabilidade esta
condicionada a sequéncia completa a partir do valor inicial. Ao integrar a cadeia de Markov no

contexto da probabilidade Bayesiana, torna-se interessante considerar como a evolugdo da cadeia
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ao longo do tempo pode influenciar crengas e inferéncias sobre os estados futuros da sequéncia.

2.3 METODOLOGIA

Este estudo utiliza uma base de dados de uma industria alimenticia, a qual recebe uma
determinada matéria-prima MP e a processa em trés diferentes etapas, gerando diferentes lotes ao
longo do processamento. A partir da base de dados disponivel e utilizando um conceito genérico
de rastreabilidade condicional, seguindo o teorema de Bayes, construirdo-se os vetores de
probabilidade para as matérias primas utilizadas no processamento e as matrizes de transicao das
cadeias de Markov, a fim de determinar uma arvore de rastreabilidade genérica para uma cadeia
produtiva de alimentos utilizando conceitos de probabilidade condicional e aplicar a arvore de

probabilidade nos dados da industria de alimentos.

Considere que tenhamos n, matérias primas iniciais e cada processo t produz n, lotes
utilizando lotes produzidos pelo processo anterior (t — 1). A identificacdo dos lotes ¢ dada por
Lote #,i , onde ¢ ¢ a classificagdo do processo (t = 1,2,3) e i ¢ a classificagdo do Lote dentro do
processo ¢ (i = 1,2, ...,n;). A Figura 3 mostra como se da o desenvolvimento do processo desde a

chegada da matéria-prima até a distribuicdo de lotes.

Figura 3 - Representacao grafica da cadeia de lotes

0 Processo 1 =1 Processo2 t=2 Processo3 (=3
t=0 > t=1 t=1 > t=2 t=2 > =3 -’

P(t;.1]t,.1) P(t,.1]t,.1)

P(t; 1[t,.1)

P(t,.2]t,.1) P(t3.2]t.1)

P(t;,2/to,1)

P(t,1to, 1) P(to,n,]t;,1

P(L to,1)

P(t,,1]t,2)

P(L t2)

P(t;.2]t5.2)

P(t,.nl,t.2

P(L to1)

P(ty,1]to,n, P(ty,1]t,n, P(ts.1[t2,n,)
P(t;.2lto,00)

P(t,.10to.15)

P21ty
P(t,.n,)t,.n;)

Fonte: Autores (2024)

Aplicando conceitos de probabilidade, podemos tragar um paralelo entre probabilidade
condicional e rastreabilidade. Primeiramente, definimos as proporgdes iniciais (1)) da matéria

prima i:
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o  Total damatéria prima inicial i ]
i = s o . 1] L= 112: pno- Eq 2
Total das ny matérias primas

T

Seja nf__:jt“ a proporg¢ao do lote tipo i do processo t utilizado para produzir os lotes tipo j

no processo t + 1, definida por:

fot4l _ total do lote i do processo t utilizado para produzir o lote j no processo t + 1
=]

Eq. 3

total do lote i do processo t

para todo i = 1,2,..,n,j =1,2,..n.41 € t = 1,2. De fato, ¢ possivel registrar as propor¢des
acima somente em processos consecutivos. Em outras palavras, ndo € possivel quantificar, por
exemplo, a quantidade utilizada de cada lote de matéria prima inicial em cada lote produzido pelo
processo 2 ou 3, pois existe o processo 1 entre as etapas iniciais e finais (como mostrado na Figura
3), implicando neste caso na impossibilidade de rastreabilidade direta e inversa. Desta forma, torna-
se necessario mensurar as quantidades utilizadas de cada lote de matéria-prima nos diferentes lotes
gerados em cada processo para tornar a cadeia produtiva descrita acima rastreavel.

Seja Ly; a escolha da matéria prima inicial i (i = 1,2,...,n5), com P(Lo_l-) =n) e

P(Le,j|Lei ) = nfi?tz sendo a probabilidade condicional de produzir o lote j no processo t,

utilizando o lote i do processo t;, com t; < t,.

A matriz de transicdo de primeira ordem pode ser definida por:

= [n.t—’FH]
=] NeXNepq Eq. 4
t->t+1
parat = 0,1,2, com:
ng Ng+1
t->t+1 __
LT =N Eq.5
i=1 j=1

Observe que, utilizando a dependéncia condicional de primeira ordem na cadeia de Markov
nas probabilidades condicionais acima, podemos calcular as probabilidades de transi¢cdo em

processos nao sequenciais (de ordem superior). Primeiramente, vejamos que:

Nt+1

R = P (Lo o) = ) P(esajNiesnilles)
=1

Eq. 6
Nt+1
= P(Lt+2,j|Lt+1,ln Lg; )P(Lt+1,l|Lt,i)
=1
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= P(Lt+2,j|Lt+1,l )P(Lt+1,L|Lt,i)

Nt+1

_ t+1-t+2 t-t+1
- E ) X T

=1

Logo, a matriz de transi¢do t - ¢t + 2 é:

tr
= Eq. 7
A=A q

t-t+2

o que resulta na rastreabilidade direta entre os processos 0 - 2 e 1 — 3. Agora, parat — t + 3

temos:

Nt42

R = P (e o) = ). P(Less jNiesailles)
=1

Nt+1

= P(Lt+3,j|Lt+2,l JP(Leyz|Le,) Eq. 8
=1

Nt+2

— t-t+2 t+2-t+3
= § Ty = X T
=1

onde 5/ *? é obtido anteriormente. Na forma matricial, segue a matriz de transigdo:

tr
A=A )
o3 t-t+2 t+2-t+3

0 que resulta na rastreabilidade direta entre os Processos 0 — 3. De maneira geral, e utilizando o
principio da recorréncia, podemos calcular para um numero maior de processos utilizando a

formula:

Nt+k
t->t+k _ t->t+k—1 _t+k—1-t+k
T = E i1 L) Eq. 10

=1

ou, reescrito como forma matricial, temos:

tr
/\t—>t+k B /\t—>t+k—1 </\t+k—1—>t+k ) Eq. 11

parak = 2,34 ...

Definidas as matrizes de transicdo de probabilidades condicionais e rastreabilidade direta,
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podemos também calcular a rastreabilidade reversa em termos de probabilidades condicionais.

Dado que selecionou-se um lote j no processo t + k, seja /15:}” a probabilidade condicional de

ter usado o lote i do processo t na sua fabricacdo. Podemos calcular essa probabilidade utilizando
novamente o Teorema de Bayes como se segue:
-t+l
P(LvkjILei)P(Lei) U ICARD S
P(Lt+k,j) T[}H-k

Ag:]t'Jrk =P(Lei|Levr,j) = Eq. 12

onde 7} = P(Lm-),i = 1,2,.. s@0 as probabilidades marginais em cada processo t. Parat = 0 as
probabilidades marginais (material prima inicial) foram previamente definidas pelo vetor:

_[-0 .0 _0 0
Ty = [nl,nz,n3, ...,nno] Eq. 13

Para t > 0, de forma recorrente a partir do processo inicial ¢ = 0, obtemos as demais marginais

facilmente por:

ne—q No
mi = P(Ly;) = 2 P(LeilLye-1)P(Lye-1) = zﬂjt:il% xm ! Eq. 14
j=1 j=1

paratodot = 1,2, ...

2.4 ANALISE E RESULTADOS

Aplicando os célculos de probabilidades condicionais da seg¢do 2.3 ¢é possivel realizar as
rastreabilidades diretas e reversas, ¢ assim obter a probabilidade em uma arvore, conforme
exemplificado nas Figuras 4 e 5 a seguir. As figuras foram geradas apds implementacdo do método

no software RStudio.
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Figura 4 - Rastreabilidade direta do lote L100

Processo 1 Processo 3

LTE J235%

— L75  20866%
1% Lo

T L4 265 %

ST 125%

Fonte: Autores (2024)

A Figura 4 informa que, ap6s o Processo 1, temos que o Lote 100 (L100) possui 1% de
todos os produtos produzidos por este processo. Do lado direito da Figura, temos a rastreabilidade
direta: 32,35% do Lote 100 do processo 1 foi utilizado para produzir o Lote 76 no Processo 3;
28,66% do Lote 100 do processo 1 foi utilizado para produzir o Lote 75 no Processo 3; 26,25% do
Lote 100 do processo 1 foi utilizado para produzir o Lote 74 no Processo 3; e 12,50% do Lote 100
do processo 1 foi utilizado para produzir o Lote 77 no Processo 3.

A Figura 5 a seguir apresenta a rastreabilidade reversa. Apos o Processo 3, temos que o
Lote 1 (L1) possui 1,19% de todos os produtos produzidos por este processo. Do lado direito da
Figura, temos a rastreabilidade inversa: 28,89% do Lote 1 do Processo 3 foi produzido utilizando
o Lote 7 no Processo 1; 23,91% do Lote 1 do Processo 3 foi produzido utilizando o Lote 6 no
Processo 1; 23,41% do Lote 1 do Processo 3 foi produzido utilizando o Lote 6 no Processo 1; e

assim sucessivamente.
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Figura 5 - Rastreabilidade reversa do lote L1

Processo 3 Processo 1
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Fonte: Autores (2024)

Vale ressaltar a diferenca das probabilidades na rastreabilidade direta e reversa utilizando
como exemplo as figuras acima. Na probabilidade direta, fixa-se o Lote 100 no Processo 1 e
calculamos a distribuigdo desse lote ao longo dos processos de produgao, até se chegar no Processo
3. Ja na rastreabilidade reversa, fixa-se o Lote 1 do Processo 3, ¢ para este lote, calcula-se a
proporc¢ao utilizada de cada lote do processo 1 na sua produgao.

Os resultados obtidos a partir do modelo de rastreabilidade probabilistica proposto
evidenciam que a abordagem baseada em probabilidade condicional é capaz de reconstruir, de
forma consistente, a contribui¢do relativa dos lotes ao longo da cadeia produtiva, mesmo em
cenarios caracterizados por mistura e recombinacdo de fluxos. A utilizagdo de probabilidades
condicionais associadas as matrizes de transicao permite capturar a estrutura do processo produtivo
e traduzir a propagagdo de materiais em distribuicdes probabilisticas interpretaveis, superando
abordagens deterministicas tradicionais.

A analise das distribui¢des a posteriori associadas aos lotes de entrada indica que, mesmo
na preseng¢a de multiplos caminhos possiveis de propagagao, a probabilidade tende a se concentrar
em subconjuntos especificos de lotes. Esse comportamento sugere que a estrutura da cadeia

produtiva impde restrigdes relevantes a propagagdo de eventos adversos, reduzindo o espaco
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efetivo de fontes plausiveis. Do ponto de vista pratico, isso implica que a identificacdo da
origem de um evento ndo depende exclusivamente da observagdo direta da contamina¢do, mas
também da topologia do processo e das propor¢des de mistura entre lotes.

Um resultado relevante ¢ que o modelo ndo fornece apenas um ranqueamento ordinal das
fontes mais provaveis, mas uma distribui¢do probabilistica completa, preservando informagao
sobre a dispersao das probabilidades. Essa caracteristica ¢ particularmente importante em contextos
industriais, nos quais decisdes precisam ser tomadas sob incerteza. Diferentemente de abordagens
baseadas em identificagdo binaria da fonte, a distribui¢do probabilistica permite avaliar o grau de
confianga associado a inferéncia, oferecendo suporte mais robusto a tomada de decisao.

Sob a dtica gerencial, os resultados sugerem que a rastreabilidade probabilistica pode apoiar
estratégias mais eficientes de resposta a eventos criticos. Em vez de adotar medidas amplas e
indiferenciadas, como recalls totais, o gestor passa a dispor de informagdes quantitativas para
priorizar lotes, processos ou fornecedores que concentram maior probabilidade de envolvimento
no evento adverso. Essa priorizag@o permite reduzir custos operacionais e impactos logisticos, sem
comprometer os requisitos de seguranca e qualidade.

Além disso, os resultados indicam que a rastreabilidade ndo deve ser interpretada como uma
propriedade absoluta, mas como uma caracteristica dependente da estrutura da cadeia produtiva.
Cadeias mais lineares e com menor grau de mistura tendem a apresentar menor incerteza na
identificacdo da fonte, enquanto cadeias altamente interconectadas exibem maior dispersdo
probabilistica. Essa constatacdo reforga a importdncia de considerar aspectos estruturais do
processo produtivo no desenho e na avaliacdo de sistemas de rastreabilidade.

De forma geral, os resultados deste artigo demonstram que a abordagem probabilistica
proposta ¢ adequada para capturar a dinamica de propaga¢do de materiais em cadeias produtivas
complexas, oferecendo ndo apenas um mecanismo de identificagdo de fontes, mas também uma
métrica quantitativa de incerteza. Esses achados estabelecem uma base solida para extensdes
metodoldgicas mais realistas, como a considerag@o explicita de multiplas fontes de contaminacao,
tema explorado no Artigo 2.

Do ponto de vista de aplicacdo pratica, o modelo probabilistico proposto neste artigo ¢
particularmente adequado para ser utilizado por gestores de qualidade, seguranga e operagdes, bem
como por equipes de engenharia de processos e supply chain, em induastrias de médio e grande
porte cujos processos produtivos envolvem mistura, fracionamento e recombinacdo de lotes.
Setores como alimentos e bebidas, biotecnologia, fermentagdo industrial, ingredientes especiais ¢
quimicos de base apresentam caracteristicas operacionais compativeis com o escopo do modelo,

uma vez que operam com multiplas etapas de transformacdo e dependem fortemente de registros
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de consumo de insumos. Em termos de escala, a abordagem mostra-se especialmente apropriada
para plantas industriais com rastreabilidade em nivel de lote, nas quais dados historicos de producao
e propor¢des de mistura estdo disponiveis, permitindo a construgdo confidvel das matrizes de
transi¢do. Nessas condigdes, o0 modelo oferece suporte quantitativo a priorizacao de investigagoes
e acOes corretivas, sendo aplicavel tanto em andlises pds-evento quanto como ferramenta de apoio
a avaliagdo preventiva da rastreabilidade do processo produtivo.

Apesar das contribuicdes do modelo probabilistico apresentado neste artigo, algumas
limitagdes devem ser reconhecidas. A abordagem assume, de forma implicita, que os eventos
adversos observados podem ser explicados por uma tnica fonte dominante de contaminacio, o que
simplifica a inferéncia e facilita a interpretacdo dos resultados, mas pode ndo refletir
adequadamente a complexidade de cadeias produtivas reais. Em sistemas caracterizados por
multiplos pontos de mistura, operacdes paralelas e variabilidade operacional, é plausivel que mais
de uma fonte contribua simultaneamente para os produtos finais afetados. Nessas situagdes, a
analise individual de cada produto contaminado pode gerar inferéncias fragmentadas ou
excessivamente dispersas, limitando o suporte a tomada de decis@o gerencial. Além disso, 0o modelo
ndo explora explicitamente mecanismos de agregacdo de evidéncias provenientes de multiplas
observagoes, o que restringe sua capacidade de capturar padrdes recorrentes ao longo da cadeia
produtiva. Essas limitagdes motivam a extensdo metodoldgica proposta no Artigo 2, que avanga ao
incorporar a inferéncia probabilistica de multiplas fontes potenciais de contaminagdo, por meio da
consolidagdo iterativa de evidéncias e da quantificagdo da incerteza associada a rastreabilidade da

rede.

2.5 CONCLUSOES

Este trabalho realizou a aplicagdo de métodos probabilisticos, como o teorema de Bayes e
as cadeias de Markov, para aprimorar a rastreabilidade na industria alimenticia. A rastreabilidade
desempenha um papel importante na gestdo da seguranga alimentar, especialmente diante de
eventos adversos, como contaminagdes identificadas, variagdes inesperadas na qualidade e outros
incidentes relevantes.

A integracdo das cadeias de Markov ao contexto da probabilidade bayesiana oferece
insights valiosos sobre a evolugdo temporal das sequéncias de lotes na cadeia produtiva. Isso ndo
apenas facilita a compreensao das transigdes entre os estados, mas também contribui para a tomada
de decisoes informadas em situagGes criticas, como a necessidade de rastreamento de lotes em

eventos inesperados.
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A representacdo grafica da cadeia de lotes, juntamente com as matrizes de transi¢do para
cada processo, proporciona uma visualizagdo clara e compreensivel da rastreabilidade ao longo do
tempo. Isso ndo apenas simplifica a interpretagdo dos resultados, mas também fornece uma base
solida para analises futuras e melhorias nos processos de rastreabilidade.

Os objetivos do estudo foram atingidos com a determinagdo de uma arvore de
rastreabilidade genérica ¢ a aplicacdo pratica dessa abordagem a dados reais de uma industria
alimenticia. As equagdes foram implementadas no software RStudio, demonstrando a viabilidade
e eficacia da metodologia proposta.

Por fim, foi possivel concluir que a aplicagdo de métodos probabilisticos, como a
combinacdo de principios bayesianos e cadeias de Markov, apresenta-se como uma ferramenta para
aprimorar a rastreabilidade na industria alimenticia. Esta pesquisa contribui ndo apenas para a
compreensdo tedrica desses métodos, mas também para sua aplicacdo pratica em ambientes
industriais, visando aprimorar a seguranga alimentar ¢ a eficiéncia operacional. Essa abordagem
tem o potencial de desempenhar um papel significativo na gestdo de eventos criticos ao longo da

cadeia produtiva de alimentos, promovendo uma industria mais segura e confiavel.
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3

ARTIGO 2

UMA ABORDAGEM PROBABILISTICA PARA RASTREABILIDADE EM
CADEIAS PRODUTIVAS COMPLEXAS COM MULTIPLAS FONTES
POTENCIAIS DE CONTAMINACAO

Resumo

Este artigo propde uma abordagem probabilistica para a rastreabilidade em cadeias produtivas
complexas, com foco na identificagdo de fontes potenciais de contaminagdo em sistemas
caracterizados por mistura e transformacdo de fluxos ao longo do tempo. Diferentemente de
modelos tradicionais centrados em uma Unica origem, o estudo considera explicitamente a
possibilidade de dupla fonte, ampliando o escopo da inferéncia em redes produtivas. A metodologia
combina fung¢des dose—resposta ndo lineares, simulacio Monte Carlo e dois algoritmos

3

complementares: o primeiro detecta padrdes estruturais denominados “vales” para distinguir
cenarios de fonte unica e dupla; o segundo utiliza um mapa de respostas provaveis e distancia
euclidiana para identificar as matérias-primas mais compativeis com o padrdo observado. A
interpretacdo dos resultados considera a logica FIFO (First In, First Out) como premissa
operacional, uma vez que desvios dessa logica podem gerar padrdes ndo monotonicos e aumentar
a ambiguidade entre cenarios de fonte Unica e dupla. Os resultados, obtidos a partir de dados reais
de uma cadeia produtiva alimentar, indicam elevada capacidade de detec¢@o de contaminagao, bom
desempenho na distingdo entre fontes tinicas e duplas e eficiéncia na priorizagdo das origens mais
provaveis, reduzindo o ntimero de hipoteses a serem investigadas. Assim, o trabalho contribui para

a modelagem probabilistica da rastreabilidade e oferece suporte a tomada de decisdo em processos

industriais de investigacdo, bloqueio de lotes e recall.

Palavras-chave: Rastreabilidade probabilistica, Multiplas fontes de contaminagao, Teorema de

Bayes, Cadeias produtivas complexas, Simulacdo Monte Carlo.



31

3.1 INTRODUCAO

A identificacdo da origem de eventos adversos em redes complexas constitui um problema
central em diferentes dominios, incluindo epidemiologia, redes de suprimento e sistemas de
infraestrutura. A literatura recente tem demonstrado que a capacidade de localizar fontes em redes
depende ndo apenas da observacdo de estados finais, mas também da modelagem adequada da
dinamica de propagacdo ¢ da estrutura topoldgica subjacente (ALTARELLI et al., 2014; GOMEZ-
RODRIGUEZ; LESKOVEC; KRAUSE, 2012). Em redes direcionadas e ponderadas, nas quais
multiplos caminhos conectam origem e observacao, abordagens que consideram apenas trajetorias
dominantes tendem a subestimar a complexidade do problema (HORN; FRIEDRICH, 2019).

No contexto industrial, essa problematica assume contornos ainda mais desafiadores, uma
vez que cadeias produtivas envolvem transformacgao de insumos, mistura de fluxos e redistribui¢ao
multiperiodo. Embora avangos metodoldgicos tenham sido observados na inferéncia probabilistica
em redes fisicas e epidemiologicas (DE SANCTIS et al., 2008; SHAGHAGHIAN; COATES,
2016), permanece limitada a aplicagdo sistematica desses arcabougos ao ambiente de cadeias
produtivas industriais com multiplas origens potenciais de contaminagao.

A rastreabilidade em cadeias produtivas industriais ¢ um mecanismo estratégico para
mitigar riscos sanitarios, econdmicos e reputacionais. Em cadeias alimentares e agroindustriais, por
exemplo, a capacidade de identificar rapidamente a origem de um lote contaminado reduz a
extensdo de recall e os impactos sist€émicos do evento (HORN; FRIEDRICH, 2019). Estudos
demonstram ainda que a propria estrutura da rede influencia a incerteza associada a identificagdo
da fonte, sendo redes mais densas e com maior sobreposicdo de conexdes estruturalmente mais
ambiguas do ponto de vista inferencial (LU et al., 2019).

Entretanto, modelos tradicionais de rastreabilidade sdo, em grande medida, deterministicos,
baseando-se na reconstrucdo de vinculos diretos entre lotes ou na identificacdo de caminhos
especificos na rede. Essa abordagem ignora a multiplicidade de trajetorias plausiveis e a incerteza
inerente a mistura de fluxos, podendo conduzir a solugdes excessivamente restritivas ou
inconsistentes quando ha sobreposicdo estrutural (ALTARELLI et al., 2014; DE SANCTIS et al.,
2008). A literatura em redes complexas evidencia que problemas de identificacdo de fonte sdo, por
natureza, problemas inversos estocasticos sujeitos a nao unicidade de solugdo (CAIL; YE, 2021).

O estudo de Salinas et al. (2024) contribuiu ao propor uma representacdo probabilistica dos
fluxos de materiais em cadeias produtivas, utilizando o Teorema de Bayes e Cadeias de Markov
para calcular probabilidades condicionais de contribuicdo entre matérias-primas, lotes

intermediarios e produtos finais. Contudo, esse modelo ndo teve como objetivo estimar a
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probabilidade de uma fonte de contamina¢do, mas sim estruturar a rastreabilidade direta e

reversa dos lotes ao longo do processo produtivo. O presente artigo parte dessa matriz de
contribui¢do como base estrutural, mas formula um problema distinto: identificar se o padrdo de
contaminagdo observado nos produtos finais ¢ compativel com uma ou duas fontes potenciais e,
em seguida, priorizar as matérias-primas ou combinacdes de matérias-primas mais provaveis de
terem originado o evento. Essa abordagem ¢ necessaria porque, em cadeias com mistura,
fracionamento e recombinagdo de lotes, diferentes origens ou combinagdes de origens podem gerar
padroes semelhantes de contaminag@o, ampliando o espaco de hipoteses e a incerteza associada a
investigagdo (ALTARELLI et al., 2014; CHAIL, WANG; ZHU, 2021; HORN; FRIEDRICH, 2019).

A consideragdo de multiplas fontes altera substancialmente a natureza do problema de
identificacdo de origem. Em cenarios de fonte unica, embora ja exista incerteza associada a
estrutura da rede e a observacao parcial dos estados, o espaco de hipdteses permanece restrito a um
conjunto finito de candidatos individuais. Quando multiplas origens passam a ser consideradas, o
problema deixa de ser apenas uma busca por um noé gerador e passa a envolver combinacdes de nos
potencialmente ativos, modificando a propria estrutura do problema inverso (CHAIL; WANG; ZHU,
2021; ALTARELLI et al., 2014).

Primeiramente, surge a ndo unicidade estrutural ampliada. Em redes com multiplos
caminhos e transformagéo de fluxos, diferentes combinagdes de fontes podem gerar distribui¢des
observadas indistinguiveis nos nos finais. Esse fendmeno ja é reconhecido em problemas de
contaminagdo hidraulica como caracteristica intrinseca de sistemas com multiplos caminhos de
propagagdo (DE SANCTIS et al., 2008; CAL YE, 2021), mas torna-se ainda mais critico em
cadeias produtivas industriais, nas quais ha transformagdo e recombinacdo de lotes ao longo do
tempo. A presenca de multiplas origens ndo apenas multiplica as solugdes possiveis, mas pode
gerar configuracdes estruturalmente equivalentes sob o ponto de vista observacional.

Em segundo lugar, a sobreposi¢cdo de fluxos introduz um nivel adicional de complexidade.
Diferentemente de modelos epidemiologicos classicos do tipo SI ou SIR, nos quais a transmissao
ocorre por contato individual (ALTARELLI et al., 2014; BRAUNSTEIN; INGROSSO, 2016),
cadeias produtivas envolvem mistura fisica de materiais, agregacao e divisdo de lotes. Assim, os
efeitos de diferentes fontes ndo se propagam isoladamente, mas podem se combinar e interagir ao
longo das etapas produtivas. Essa mistura estrutural reduz a separabilidade das trajetorias causais
e amplia a ambiguidade na inferéncia posterior.

Como consequéncia direta, emerge a ambiguidade probabilistica. Em cenarios de multiplas
fontes, a distribuicdo posterior deixa de ser concentrada em hipoteses individuais e passa a se

distribuir sobre subconjuntos de combinag¢des possiveis, muitas vezes com probabilidades
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proximas entre si. Trabalhos que tratam multiplas sementes em redes temporais ja indicam que

a incerteza cresce significativamente a medida que o niimero de fontes aumenta (CHAL; WANG;
ZHU, 2021; ZHU et al., 2022). Contudo, tais estudos geralmente assumem independéncia entre
fontes ou auséncia de transformagdo estrutural dos fluxos, o que ndo se verifica em sistemas
produtivos com mistura multiperiodo.

Por fim, ha o escalonamento combinatorio do espaco de hipoteses. Se uma rede possui
npossiveis nos candidatos, o problema de fonte tnica envolve, no pior caso, n hipoteses. Ja no caso
de até k fontes simultaneas, o nimero de combinagdes cresce segundo coeficientes binomiais,
tornando-se rapidamente explosivo mesmo para valores modestos de n e k. Esse crescimento
combinatorio impde desafios computacionais significativos e exige estratégias inferenciais mais
sofisticadas do que aquelas empregadas em modelos de fonte tnica, como ja observado em
contextos de inferéncia estrutural em redes latentes (GOMEZ-RODRIGUEZ; LESKOVEC;
KRAUSE, 2012).

Portanto, multiplas fontes ndo representam apenas uma extensao quantitativa do problema
original, mas uma mudanca qualitativa em sua estrutura inferencial, exigindo arcabougos
probabilisticos capazes de lidar simultaneamente com ndo unicidade, mistura estrutural e explosao
combinatoria de hipoteses, elementos centrais para o avango metodologico proposto no presente
estudo.

Um aspecto operacional relevante para a interpretagdo dos padrdes de contaminacdo € a
logica de consumo dos lotes ao longo do processo produtivo. Neste estudo, assume-se que a
propagacgdo dos lotes segue predominantemente a logica FIFO (First In, First Out), na qual os
materiais que entram primeiro no sistema tendem a ser consumidos primeiro nas etapas
subsequentes. Essa premissa ¢ importante porque preserva a coeréncia temporal entre a entrada das
matérias-primas e sua contribui¢do nos produtos finais, favorecendo a formacdo de padrdes
estruturais interpretaveis no vetor de contaminacdo. Quando essa logica ndo € observada, um
mesmo lote pode impactar produtos finais em diferentes janelas temporais, gerando padrdes nédo
monotdnicos que podem dificultar a distingdo entre cenarios de fonte unica e dupla. Assim, embora
praticas FIFO sejam recorrentes em sistemas de produgao e rastreabilidade, elas ndo substituem o
registro detalhado por lote, mas constituem uma condicdo operacional relevante para a
interpretagdo dos resultados do método proposto (IFT, 2009; COMBA et al., 2013).

Diante das limitacdes identificadas nos modelos de fonte Unica e das lacunas associadas a
modelagem de multiplas origens simultineas, este artigo propde uma ampliacdo estrutural do
arcabouco probabilistico desenvolvido anteriormente por SALINAS et al. (2024). A primeira

contribui¢do consiste na extensdo do modelo markoviano para multiplas origens simultaneas,
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permitindo que o processo produtivo seja representado como resultado da interagdo conjunta de
diferentes nds geradores potenciais. Diferentemente da formulagdo anterior, na qual a dindmica era
condicionada a uma unica hipotese causal, o presente trabalho estrutura o sistema como
combinagdo probabilistica de multiplos vetores iniciais propagados por matrizes de transicdo
multiperiodo.

A segunda contribui¢do reside na formulagdo de um modelo para avaliagdo conjunta de
fontes de contaminacdo, no qual combinagdes de fontes sdo tratadas como hipoteses estruturais
concorrentes. Em vez de avaliar candidatos individualmente, o método considera explicitamente
subconjuntos do espaco de nos, permitindo comparar o grau de aderéncia entre os padrdes
simulados e as observacdes do sistema. Embora inspirado no uso do Teorema de Bayes como
mecanismo de atualizagcdo de probabilidades condicionais, o procedimento adotado se aproxima de
uma abordagem de otimizagdo, na qual se busca a combinagdo de fontes que melhor explica os
dados observados. Essa estratégia responde diretamente ao problema do escalonamento
combinatorio e da ambiguidade probabilistica discutidos anteriormente, aproximando-se
conceitualmente de arcabougos de inferéncia estrutural em redes complexas (ALTARELLI et al.,
2014; GOMEZ-RODRIGUEZ; LESKOVEC; KRAUSE, 2012), porém adaptada a légica de
transformagdo e conservagdo de fluxos materiais.

Adicionalmente, o artigo introduz o tratamento explicito da mistura multiperiodo,
reconhecendo que, em cadeias produtivas industriais, fluxos ndo apenas se propagam, mas se
combinam e se transformam ao longo de etapas sucessivas. Diferentemente de modelos
epidemiologicos classicos ou de transporte sem replicagdo (HORN; FRIEDRICH, 2019), a
proposta considera que lotes intermediarios podem resultar da agregacdo proporcional de diferentes
origens, preservando coeréncia com balancgos de massa e matrizes de transigao.

Por fim, o estudo incorpora uma avaliagdo estrutural da identificabilidade, examinando sob
quais configuracdes topologicas e parametros de mistura o problema admite discriminacdo
adequada entre hipoteses concorrentes. Essa analise dialoga com o conceito de traceability entropy
proposto por LU et al. (2019), mas o expande para cenarios com multiplas origens e transformacao
multiperiodo, contribuindo para a compreensdo das condi¢des sob as quais a inferéncia

probabilistica € estruturalmente viavel.
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3.2 ENQUADRAMENTO DO PROBLEMA E
POSICIONAMENTO TEORICO

A identificagcdo de multiplas origens de contaminagdo em cadeias produtivas industriais
pode ser formalmente compreendida como um problema inverso estocastico em redes direcionadas
com transformag@o de fluxos. Diferentemente de processos classicos de difusdo epidemiologica ou
propagagdo de informacdo, nos quais a transmissdo ocorre predominantemente por contato
individual e replicagdo de estado (ALTARELLI et al., 2014; BRAUNSTEIN; INGROSSO, 2016),
cadeias produtivas envolvem transporte direcionado, transformacao fisica e mistura proporcional
de materiais ao longo de etapas sucessivas.

Embora a literatura sobre identificacdo de fontes em redes tenha avancado
significativamente nas ultimas duas décadas (GOMEZ-RODRIGUEZ; LESKOVEC; KRAUSE,
2012; FATIMA; RIZVI, 2025), grande parte dessas formulagdes permanece ancorada em modelos
de transmissdo singular, com hipoteses estruturais que ndo capturam plenamente as caracteristicas
de sistemas produtivos industriais. Assim, torna-se necessario posicionar teoricamente o problema

tratado neste artigo, explicitando suas particularidades estruturais e inferenciais.

3.2.1 Caracteristicas estruturais do problema

O problema de identificagdo de multiplas fontes em cadeias produtivas industriais apresenta
um conjunto de caracteristicas estruturais que o diferenciam substancialmente dos modelos
epidemiologicos e de difusdo classicos.

(1) Rede dirigida e aciclica por periodos, mas com mistura estrutural.

A rede produtiva pode ser representada como direcionada e temporalmente ordenada, uma
vez que fluxos seguem etapas produtivas sucessivas. Contudo, diferentemente de grafos
aproximadamente arboreos frequentemente assumidos em modelos epidemioldgicos
(ALTARELLI et al., 2014), ha convergéncia de multiplos fluxos em nods intermediarios, gerando
mistura estrutural e sobreposicao de trajetorias causais.

(2) Transformacio de lotes ao longo do tempo.

Nos sistemas produtivos, insumos ndo apenas se propagam, mas sao transformados fisica
ou quimicamente, originando novos lotes com composi¢@o derivada. Essa caracteristica distingue
o problema de modelos de random walk ou difusdo sem replicacdo, como em HORN; FRIEDRICH
(2019), pois aqui ha transformag@o multiperiodo associada a matrizes de transi¢do que representam
proporgdes de utilizagdo e recombinagao.

(3) Observacdes parciais e tardias.
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As evidéncias de contaminac¢do normalmente sdo observadas apenas em estagios finais
da cadeia, frequentemente ap6s multiplas etapas de processamento. Tal configuragdo ¢ analoga a
cendrios de observacdo parcial em redes epidemiologicas (BU et al., 2020), porém agravada pelo
fato de que a transformagdo intermedidria altera a estrutura probabilistica da inferéncia.

(4) Multiplas fontes independentes simultineas.

Diferentemente da maioria dos modelos de identificacdo de fonte unica (CHANG et al.,
2018; LIU et al., 2021), o problema considerado admite a possibilidade de multiplas origens
independentes ativas no mesmo horizonte temporal. Essa condicdo altera qualitativamente o espago
de hipoteses, que passa de linear para combinatorio, ampliando a complexidade inferencial.

(5) Conservacao e mistura de massa.

Ao contrario de modelos epidémicos baseados em transmissdo binaria de estado (SI, SIR),
cadeias produtivas obedecem a principios de conservacdo de massa. Lotes resultantes podem conter
proporgdes de multiplas origens, exigindo tratamento explicito de mistura proporcional, conceito
ausente em grande parte dos modelos de difusdo baseados em contato (ALTARELLI et al., 2014;
BRAUNSTEIN; INGROSSO, 2016).

(6) Nao unicidade de solucao.

Assim como observado em problemas de contaminacdo hidraulica (DE SANCTIS et al.,
2008; CAI; YE, 2021), diferentes combinagdes de fontes podem produzir padrdes observacionais
indistinguiveis. Contudo, em cadeias produtivas com mistura multiperiodo, essa ndo unicidade ¢
amplificada pela agregagao estrutural ao longo do tempo.

(7) Dependéncia estrutural entre caminhos.

Em redes de difusdo classicas, muitas formulagdes assumem independéncia condicional
entre transmissdes ao longo das arestas (GOMEZ-RODRIGUEZ; LESKOVEC; KRAUSE, 2012).
No contexto produtivo, entretanto, caminhos que convergem em um mesmo nd tornam-se
estruturalmente dependentes devido a mistura fisica de fluxos, o que inviabiliza suposi¢cdes
simplificadas de independéncia entre trajetorias.

Em conjunto, essas caracteristicas evidenciam que métodos epidemioldgicos classicos,
ainda que sofisticados, ndo sdo suficientes para capturar plenamente a dindmica de multiplas
origens em cadeias produtivas com transformacdo e mistura. O problema exige um arcabouco
probabilistico capaz de integrar dindmica markoviana multiperiodo, conservagdo de massa e
inferéncia conjunta de combinag¢des causais, fundamentando o posicionamento tedrico e

metodologico desenvolvido nas segdes seguintes.
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3.2.2 Trabalhos relacionados

A literatura sobre identificagdo de fontes em redes evoluiu significativamente nas ultimas
décadas, especialmente no contexto de epidemias, redes temporais, infraestrutura fisica e cadeias
de suprimento. Entretanto, embora esses avangos ofere¢am importantes fundamentos conceituais e
metodoldgicos, a maioria das abordagens permanece ancorada em hipoteses estruturais que limitam
sua aplicagdo direta a cadeias produtivas industriais com multiplas fontes simultaneas ¢ mistura
multiperiodo. A seguir, os principais trabalhos sdo organizados em blocos tematicos, destacando
convergéncias ¢ lacunas.

(i) Modelos de fonte tinica em redes epidémicas

Grande parte da literatura concentra-se na identificacdo de uma unica origem em processos
de difusdo modelados sob dindmicas do tipo SI ou SIR. Trabalhos como ALTARELLI et al. (2014),
BRAUNSTEIN; INGROSSO (2016), CHANG et al. (2018) e LIU et al. (2021) demonstram que a
inferéncia bayesiana, Belief Propagation ou estimagdo por Maximum a Posteriori melhoram
substancialmente a identificacdo da fonte sob observagao parcial. Estudos como MUNTONI et al.
(2024) e BU et al. (2020) avangam ao tratar incerteza temporal e observagdes incompletas.

Apesar da sofistica¢do inferencial, esses modelos compartilham uma caracteristica central:
assumem uma Unica origem ativa por evento ou uma estrutura causal baseada em “pai tinico” por
infecgdo. Além disso, operam em contextos de transmissdo por contato, sem transformagdo fisica
ou mistura estrutural de fluxos. Assim, embora relevantes do ponto de vista probabilistico, ndo
capturam a complexidade de cadeias produtivas com multiplas origens simultaneas.

(ii) Inferéncia em redes temporais e redes latentes

Outro conjunto relevante de trabalhos trata da reconstrucdo de redes e cadeias causais
quando a estrutura ndo € completamente observavel. GOMEZ-RODRIGUEZ; LESKOVEC;
KRAUSE (2012) demonstram ser possivel inferir redes latentes de difusdo a partir de multiplas
cascatas temporais. SHAGHAGHIAN; COATES (2016) e SHAGHAGHI; COATES (2017)
propdem inferéncia bayesiana conjunta da estrutura e dos tempos latentes, inclusive em regime
online. XU et al. (2025) e XU (2025) integram dados temporais, genomicos ¢ de rede social para
reconstruir cadeias de transmiss@o com maior precisao.

Esses trabalhos ampliam a capacidade de inferéncia sob incerteza estrutural e temporal.
Contudo, mesmo quando tratam multiplas sementes, permanecem baseados em processos de
transmissdo discreta e causalidade singular por evento, sem considerar explicitamente conserva¢ao
de massa, transformagao multiperiodo ou mistura fisica de fluxos.

(iii) Problemas inversos em redes fisicas (Agua e esgoto)
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A literatura de redes hidraulicas oferece paralelos diretos ao problema de rastreabilidade
industrial. DE SANCTIS et al. (2008), CAI; YE (2021) e YANG; HUANG; LIU (2024) formulam
a identificagdo de fontes como problema inverso estocastico, incorporando incerteza sensorial e
modelagem fisico-hidraulica. A dissertacdo de YANG (2013) avanca ao propor inferéncia
probabilistica em tempo quase real e permitir multiplas inje¢des simultaneas.

Esses estudos sdo particularmente relevantes por tratarem explicitamente ndo unicidade de
solugdo e mistura de fluxos. Entretanto, permanecem ancorados em redes continuas de transporte
hidraulico, nas quais ndo ha transformacao discreta de lotes nem recombinagdo multiperiodo tipica
de cadeias produtivas industriais.

(iv) Difusdo em redes de suprimento

A aproximagdo mais direta com cadeias produtivas aparece em LU et al. (2019) e HORN;
FRIEDRICH (2019). LU et al. (2019) introduzem o conceito de traceability entropy para avaliar a
capacidade estrutural de uma rede em permitir identificacdo da fonte. HORN; FRIEDRICH (2019)
modelam surtos alimentares como random walk em rede direcionada e ponderada, considerando
todos os caminhos possiveis entre origem e observagao.

Embora esses trabalhos avancem ao tratar redes de suprimento explicitamente, ambos
assumem fonte unica e ndo incorporam mistura estrutural multiperiodo com multiplas origens
simultaneas.

(v) Modelos com multiplas fontes

Alguns estudos abordam explicitamente multiplas origens. CHAL; WANG; ZHU (2021)
tratam multiplas fontes em redes temporais por meio de particionamento inspirado em Voronoi.
ZHU et al. (2022) propdem identificacdo baseada em caminhos sob baixa taxa de infeccdo.
STERCHI et al. (2023) exploram active querying para reduzir incerteza sob observagao restrita.

Essas contribuicdes demonstram que multiplas fontes alteram substancialmente o espago
inferencial. Contudo, mantém dindmicas de difusdo sem transformacdo fisica ou mistura
proporcional de fluxos. Mesmo revisdes amplas, como FATIMA; RIZVI (2025), evidenciam que
a maior parte da literatura permanece concentrada em contextos epidemiologicos ou
informacionais, com hipoéteses estruturais simplificadas. Da mesma forma, modelos variacionais e
baseados em aprendizado profundo, como ZHOU et al. (2020), avangam na representacdo de
incerteza, mas continuam orientados a cascatas com origem singular.

Em sintese, os trabalhos analisados consolidam trés grandes avangos:
(i) tratamento explicito da incerteza via inferéncia bayesiana ou maxima verossimilhanga,
(i1) consideragdo de observagoes parciais e redes temporais,

(ii1) reconhecimento da influéncia estrutural da topologia na identificabilidade.
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Entretanto, a maioria das formulagdes assume fonte Unica, causalidade singular ou
auséncia de mistura estrutural multiperiodo. Mesmo quando mltiplas fontes sdo consideradas,
raramente ha integragdo simultanea entre:

e conservacdo e mistura proporcional de massa,
o transformagdo multiperiodo de lotes,
» inferéncia conjunta de combinagdes causais em redes produtivas discretas.

E precisamente nessa intersegdo que se localiza a lacuna especifica que este artigo busca
preencher: desenvolver um arcabougo probabilistico capaz de tratar multiplas fontes simultaneas
em cadeias produtivas industriais com transformacdo e mistura estrutural, expandindo a base
estabelecida por SALINAS et al. (2024) para um cendrio de maior complexidade estrutural e

inferencial.

3.3 MODELAGEM I?ROBABILiSTICA DA PROPAGACAO DE
CONTAMINACAO

A propagacao de contaminacdo em redes produtivas complexas raramente ocorre de forma
deterministica. Em processos industriais que envolvem mistura de insumos, transformacdes
intermediarias e redistribuicdo de fluxos, a presenca de uma matéria-prima contaminada ndo
implica necessariamente que todos os produtos derivados apresentem contaminagdo detectavel.
Assim, em vez de assumir uma relacdo deterministica entre entrada contaminada e saida
contaminada, este trabalho modela a ocorréncia de contaminagio no produto final como um evento
probabilistico dependente da fragdo de insumo contaminado presente na formulagao.

Considere uma rede produtiva composta por um conjunto de matérias-primas { € [ e um
conjunto de produtos finais j € J. Seja a;; a fragdo da matéria-prima i utilizada na composigdo do
produto j, que sera determinada com base na formulagdo probabilistica detalhada no Capitulo 2, de
forma que:

Zaij:1:Vf€] Eq. 15
i€l

Considere ainda uma hipotese H que define o conjunto S(H) S 1 de matérias-primas
contaminadas. A fracdo total de material contaminado incorporado ao produto j sob a hipotese H
¢ dada por:

xj(H) = Z aij Eq. 16
i€S(H)
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onde x;(H) representa a propor¢do de insumos contaminados presentes na formulagdo do
produto j.

A ocorréncia de contaminagao observavel no produto final ¢ entdo modelada como uma
varidvel aleatoria binaria:

Y; ~ Bernoulli(p;) Eq. 17

em que Y; = 1 indica que o produto jfoi observado contaminado ¢ ¥; = 0 indica auséncia de
contaminagdo detectavel.
A probabilidade de contaminagdo p; € definida como uma fungdo ndo linear da fragdo

contaminada x;(H):
pj = 9(x;(H)) Eq. 18

Neste estudo, adota-se uma funcdo dose—resposta sigmoidal do tipo logistica, amplamente
utilizada para modelar relagdes probabilisticas entre intensidade de exposig@o e ocorréncia de um
evento. Essa formula¢do permite representar uma transicdo suave entre regimes de baixa e alta
probabilidade de contaminacdo & medida que aumenta a fracdo de matéria-prima contaminada

incorporada ao produto:

I{ 0, x < LI
! 1
gx) = ol , LI<x<LS Eq. 19
I\1 4 e ¥ 727
\ 1, x = LS

onde:
e Ll representa o limiar inferior de contaminagao,
e LS representa o limiar superior de contaminagao,
e k controla a inclinagdo da curva e, consequentemente, a rapidez com que a probabilidade
de contaminacdo aumenta com a fracdo contaminada.

O parametro de inclinagdo k ¢é calibrado de forma que a fung@o logistica produza
probabilidades proximas de 0,05 ¢ 0,95 nos pontos LI e LS, respectivamente. Essa parametrizagdo
permite representar uma regido intermedidria na qual a ocorréncia de contaminagdo ¢
probabilistica, refletindo variabilidades inerentes ao processo produtivo, como heterogeneidade de
mistura, degradacdo do contaminante e limites de detecgdo analitica.

Essa formulag@o permite capturar de forma realista o comportamento de propagacdo de
contaminagdo na rede produtiva, preservando ao mesmo tempo propriedades desejaveis de

continuidade ¢ monotonicidade da fungdo dose—resposta.
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Figura 6 — Exemplo da fungdo Sigmoidal variando o LS.
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Figura 7 — Exemplo da fun¢@o Sigmoidal variando o k.
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3.3.1 Interpretagao dos limiares e do parametro de inclinagao
da funcao dose—resposta

Os limiares inferior (LI) e superior (LS) delimitam diferentes regimes na relagdo entre a
fragdo de matéria-prima contaminada e a probabilidade de contaminagdo do produto final. Abaixo
de LI, a contaminacdo ¢ considerada negligenciavel, uma vez que pequenas fracdes de insumo
contaminado tendem a ser diluidas ao longo do processo produtivo, resultando em baixa
probabilidade de detec¢do no produto final. Acima de LS, a contaminagdo torna-se praticamente
certa, refletindo situagdes em que a propor¢do de material contaminado ¢ suficientemente elevada
para superar efeitos de diluicdo e variabilidade do processo.

Entre esses dois limiares, observa-se uma regido intermediaria de transi¢do probabilistica,
na qual a ocorréncia de contaminagdo depende de fatores estocasticos inerentes ao sistema
produtivo, como heterogeneidade da mistura, eficiéncia das operagdes unitarias e limitagdes
analiticas. Essa estrutura é consistente com modelos de dose—resposta, nos quais a probabilidade
de ocorréncia de um evento adverso varia de forma nao linear com o nivel de exposicao.

O parametro k determina a sensibilidade da probabilidade de contamina¢do em relagdo a
fracdo contaminada: valores elevados produzem transi¢des mais abruptas entre os regimes de baixa
e alta probabilidade, aproximando o comportamento de um limiar deterministico, enquanto valores
menores resultam em transi¢cdes mais suaves, ampliando a regido probabilistica intermediaria.

No contexto deste trabalho, o pardmetro k pode ser interpretado como um indicador da
intensidade de propagacdo da contaminacao na rede produtiva, refletindo a sensibilidade do sistema
as variacdes na fragdo de matéria-prima contaminada. Sua calibragdo ¢ realizada de forma a garantir
que a transicdo da funcdo logistica ocorra no intervalo delimitado por LI e LS, preservando a
coeréncia entre a interpretagdo operacional dos limiares e o comportamento probabilistico do

modelo.

3.3.2 Algoritmo 1 - Método de detecgao de multiplas fontes
baseado em “vales”

O objetivo deste algoritmo ¢ identificar, a partir do padrdo de contaminagdo observado nos
produtos finais, se o sistema ¢ caracterizado por uma tnica fonte de contaminagdo ou por multiplas
fontes. Neste Artigo, especificamente duas fontes. Assume-se que os parametros da fun¢do dose—
resposta logistica, o limiar inferior LI, o limiar superior LS e o parametro de inclinagdo k, sdo

previamente conhecidos. Esses parametros foram definidos com base nas caracteristicas do
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processo produtivo analisado e no comportamento esperado da propagagdo da contaminagéo ao
longo das operagdes unitarias, conforme discutido nas se¢des anteriores.

Como dados de entrada, o algoritmo utiliza a matriz de transi¢do A = [a;;], que representa
a contribuicdo de cada matéria-prima i € I na composicdo de cada produto final j € J, além do
conjunto de matérias-primas / e do conjunto de produtos finais /. A partir dessa estrutura, sdo
gerados cenarios simulados de contaminagdo por meio de uma abordagem probabilistica, utilizando
a fun¢do dose-resposta previamente parametrizada.

Para cada hipdtese de contaminagdo, considerando uma ou duas matérias-primas como
potenciais fontes, constroi-se o vetor de contribuigdo total para os produtos finais. No caso de uma
nica fonte i, o vetor de contribui¢do ¢ dado por x; = a;;. No caso de duas fontes i € k, 0 vetor
resulta da soma das contribuigdes individuais, ou seja, x; = a;; + ay;, respeitando a estrutura da
matriz de transicao.

Em seguida, para cada produto final j, calcula-se a probabilidade de contaminagdo p; por
meio da funcdo dose-resposta logistica previamente definida. A partir dessas probabilidades, sao
gerados cenarios simulados de contamina¢do por meio de amostragem de variaveis aleatorias

Bernoulli, resultando em um vetor binario de resposta:

y=wY2 Y1) Eq. 20
onde y; = 1 indica que o produto final j foi classificado como contaminado, ¢ y; = 0 indica
auséncia de contaminac¢ao detectavel.

O algoritmo entdo procede a classificacdo do padrao observado nesse vetor de resposta com

base no método dos “vales”. Inicialmente, verifica-se se ha contaminac¢do detectavel no sistema.

Zyj =0 Eq. 21

jel

Caso:

o cenario ¢ classificado como “SEM CONTAMINACAO”, nio sendo possivel inferir a presenga
de fontes contaminantes.

Nos casos em que existe a0 menos um produto contaminado, o vetor y € analisado quanto
a sua estrutura, com o objetivo de identificar padroes que indiquem a presenga de multiplas fontes
de contaminacdo. Para isso, calcula-se o vetor de diferencas sucessivas entre elementos adjacentes:

di =Yj41—Ypi=12,..,1]1 -1 Eq. 22

A seguir, obtém-se o vetor de sinais dessas diferencas:
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s; = sign(d;) Eq. 23

em que a fungdo sinal assume valores em {—1,0,1}, representando, respectivamente, transigoes
decrescentes, constantes e crescentes no vetor de contaminacao.

Para evitar distor¢oes decorrentes de trechos constantes, todos os valores nulos sido
removidos do vetor de sinais. Adicionalmente, elimina-se a repeticdo de sinais consecutivos,
preservando apenas os pontos de mudanca efetiva no comportamento do vetor. O resultado ¢ uma
sequéncia reduzida que descreve a dinamica essencial das variagdes do padrdo de contaminagao.

A partir dessa sequéncia reduzida, busca-se a ocorréncia de padrdes do tipo:
(—11,-1),
0s quais caracterizam um comportamento de decrescimento seguido de crescimento e novo
decrescimento, configurando um “vale” no padrdo de contaminagao.

Seguem exemplos graficos do método de deteccao de “vales™:

Figura 8 — Exemplo grafico da dete¢ao dos “vales” para o caso de fonte de contaminagéo dupla.
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Figura 9 — Exemplo grafico da falta de dete¢@o de “vales” para o caso de fonte de
contaminagdo Unica.
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A presenga de pelo menos um vale indica um comportamento bimodal no vetor de resposta,
sugerindo a existéncia de multiplas fontes de contamina¢do atuando no sistema. Nesse caso, o
cenario ¢ classificado como “2 FONTES”. Por outro lado, na auséncia desse padrdo, o vetor ¢
interpretado como monomodal, sendo classificado como “1 FONTE”.

Esse procedimento permite identificar, de forma robusta, a presenca de multiplas fontes de
contaminagdo com base exclusivamente na estrutura do vetor de resposta, sem a necessidade de
ajuste adicional de parametros. Essa interpretacdo esta condicionada a hipotese de escoamento em
regime FIFO (First In, First Out), na qual a propagacdo da contaminag@o ao longo da cadeia
produtiva preserva a ordem temporal de entrada das matérias-primas, resultando em padrdes de
contribui¢do monotonicos nos produtos finais.

Nesse contexto, a utilizagdo do método dos “vales” torna-se particularmente adequada, uma
vez que multiplas fontes tendem a gerar padrdes ndo monotdnicos no vetor de resposta devido a
superposicao de contribui¢des ao longo da cadeia produtiva. Por outro lado, cenarios de fonte tnica,
sob a hipotese de FIFO, tendem a produzir distribui¢des mais regulares e unimodais, permitindo

sua distingdo com base na estrutura do sinal observado.
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Dessa forma, o algoritmo proposto consolida em uma unica ectapa a geracdo
probabilistica dos cenarios de contaminagdo ¢ a classificagdo estrutural dos padrdes observados,
constituindo uma abordagem eficiente e coerente com a dindmica do sistema produtivo analisado.

Para cendrios em que a hipotese verdadeira ¢ de fonte tinica, define-se, para cada matéria-
prima i € I, o Indice de Bimodalidade:

Numero de Simulagdes Classificadas como "FONTE UNICA"

IB; = - , . — - — Eq.24
N — Numero de Simulagdes Classificadas como "SEM CONTAMINACAO
Esse indice mede a capacidade do método em preservar o comportamento monomodal
esperado.

O Indice de Deteccdo de Contaminacéo ¢ dado por:

Numero de Matérias-primas com Detec¢do de Contaminagio
IDC = T Eq. 25

Posteriormente, calcula-se o valor médio do indice de bimodalidade entre todas as matérias-

primas avaliadas:

1
Bniio = 777 )1 B Eq. 26

i€l
Com base nesses dois indicadores, define-se o Indice Composto de Contaminacéo (ICC),

calculado como a média aritmética entre 1B, z4;, € IDC:

B0 + IDC
Icc = % Eq. 27

Para cenarios em que a hipotese verdadeira ¢ de fonte dupla, define-se, para cada
combinagio (i,£) € P, o Indice de Bimodalidade:
Numero de Simula¢des Classificadas como "FONTE DUPLA"

IB;, = =
“ ™ N — Ntmero de Simulac¢des Classificadas como "SEM CONTAMINACAOQO"

Eq. 28

Esse indice mede a capacidade do método em identificar corretamente padrdes bimodais.
O indice de Detecgio de Contaminagio é dado por:
Numero de Combinagdes com Detec¢do de Contaminagéo

IDC = Eqg. 29
P d

Posteriormente, constroi-se uma matriz triangular superior contendo os valores de IB; , para
cada combinagdo (i’ £), de forma a registrar o desempenho de cada hipotese de contaminagio dupla
para cada conjunto de parametros testado.

A partir dessa matriz, calcula-se o Indice Médio de Bimodalidade, dado por:
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1

IByedio = TP Z IBi, Eq. 30

(iD)eP

Com base em IB,44;, ¢ IDC, define-se o Indice Composto de Contaminagéo (ICC) para

cenarios de fonte dupla como:

1B, s4i0 + IDC
icc :% Eq. 31

Esse indice sintetiza, em uma unica medida, a capacidade do modelo de detectar
contaminagdo e, simultaneamente, de classificar corretamente o padrao observado como sendo de
fonte dupla.

Por fim, define-se o indice Composto de Contaminacio Global como:

I CCfonte Gnica +1 CCfonte dupla
2

ICCGiobal = Eq. 32

Esse indice sintetiza, de forma integrada, a capacidade do método em detectar contaminagao
e classificar corretamente cenarios de fonte inica e de fonte dupla.

Dessa forma, o algoritmo proposto consolida em uma tUnica estrutura metodologica: a
geragdo probabilistica de cenarios de contaminagao, a classificagdo estrutural dos padrdes por meio
do método dos vales e a avaliagcdo quantitativa do desempenho para diferentes configuracdes de
contaminagao.

Essa abordagem permite verificar se o0 método € capaz de reproduzir adequadamente tanto
padrdes monomodais quanto bimodais, garantindo consisténcia com o comportamento esperado do

sistema produtivo e fornecendo uma métrica objetiva para validag@o dos resultados.

3.3.3 Algoritmo 2 — Identificagao das fontes de contaminagéao por
similaridade entre vetor observado e mapa de respostas
provaveis

O objetivo deste algoritmo ¢ identificar, a partir de um padrdo observado de contaminagéo
nos produtos finais, qual matéria-prima, ou combinag@o de duas matérias-primas, apresenta maior
probabilidade de ter originado o evento de contaminagdo. Para isso, utiliza-se um procedimento
baseado na construcdo prévia de um mapa de respostas provaveis, seguido da comparagio entre
o vetor de observagdo e os vetores armazenados nesse mapa por meio da distancia euclidiana.

Assim como no Algoritmo 1, assume-se que os pardmetros da funcdo dose-resposta
logistica, o limiar inferior LI, o limiar superior LS e o parametro de inclinagdo k, sdo previamente

conhecidos e compativeis com o processo produtivo analisado. O ponto de partida do algoritmo ¢é
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novamente a matriz de transi¢do A = [a;;], obtida a partir do Capitulo 2, a qual representa a
contribuicdo de cada matéria-prima i € I na composi¢do de cada produto final j € J.

O algoritmo ¢ composto por duas etapas principais: (i) a constru¢do do mapa de respostas
provaveis e (ii) a busca, nesse mapa, da combinacdo de matérias-primas que apresenta maior
similaridade com o vetor de contaminac¢ao observado.

Etapa 1 — Construcio do mapa de respostas provaveis

Inicialmente, constroi-se uma matriz triangular superior, doravante denominada mapa, em
que cada posi¢@o armazena um vetor representativo da resposta esperada dos produtos finais para
uma hipdtese especifica de contaminagdo. Cada hipdtese pode corresponder tanto a contaminag@o
de uma tinica matéria-prima quanto a contaminagao simultanea de duas matérias-primas.

No caso de contaminagdo por fonte Unica, para cada matéria-prima i € I, extrai-se da matriz
de transic¢do o vetor de contribui¢des dessa matéria-prima nos produtos finais, dado por:

X] = aij,Vj EI Eq 33

No caso de contaminacdo por fonte dupla, para cada combinagdo (i’¥), com i < ¥,
considera-se o vetor de contribuicdo conjunta:

X]' = Clij + a{;]-,‘v’j E] Eq 34

Em seguida, aplica-se a fungdo dose-resposta logistica a cada elemento do vetor x,
utilizando os parametros k, LI e LS previamente definidos, obtendo-se um vetor de probabilidades
de contaminacdo detectavel nos produtos finais. A partir dessas probabilidades, realizam-se N =
1000 simulagdes Monte Carlo, nas quais o estado de contaminagdo de cada produto final é gerado
por variaveis aleatorias Bernoulli.

Cada simulagdo produz um vetor binario de resposta. Ao final das N repeti¢Ges, calcula-se
a média elemento a elemento desses vetores simulados, gerando um vetor médio de resposta
provavel associado a hipétese de contaminagdo considerada. Esse vetor representa, para cada
produto final, a frequéncia média de contaminacdo detectavel esperada sob aquela hipotese.

O procedimento ¢ repetido para todas as matérias-primas individualmente e para todas as
combinagdes duplas possiveis. Como a combinacdo (i’¥) produz o mesmo resultado que a
combinagdo (¥ i), armazena-se apenas uma das possibilidades, de modo que o mapa assume a
forma de uma matriz triangular superior. Assim, cada posi¢ao dessa matriz contém o vetor médio
de resposta provavel correspondente a uma hipotese especifica de contaminacgdo de fonte tinica ou
dupla.

Etapa 2 — Geracao do vetor observado e busca no mapa
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Apbs a construgdo do mapa, considera-se um vetor de observagdo de contaminagao nos
produtos finais, denotado por y°PS. Esse vetor representa um cenério observado de contaminagio
e ¢ gerado de forma probabilistica a partir da mesma fung@o dose—resposta logistica, considerando-
se uma hipotese verdadeira de contaminagdo por uma ou duas matérias-primas. Diferentemente da
etapa anterior, porém, utiliza-se apenas uma unica simulacio, de modo que o vetor observado seja
binario, composto apenas por zeros e uns.

0bs & cada um dos

Em seguida, mede-se a distancia euclidiana entre o vetor observado y
vetores médios armazenados no mapa. Seja m;, o vetor médio de resposta provavel associado a

hipotese (i’ £). A distancia euclidiana entre o vetor observado e essa hipdtese ¢ dada por:

, 2
a0 = | (" =my,) Eq. 35
5]

em que m;, j representa o valor do produto final jno vetor médio armazenado no mapa para
a combinacio (i’ f).

Os valores de distancia calculados sdo entdo organizados em uma nova matriz triangular
superior, com a mesma estrutura do mapa original, denominada matriz de distancias. Cada
elemento dessa matriz expressa o grau de dissimilaridade entre o padrdo observado e a hipotese
correspondente de contaminacdo. Quanto menor for o valor da distdncia euclidiana, maior é a
similaridade entre o vetor observado e o vetor armazenado no mapa, indicando que aquela hipotese
¢ mais compativel com o evento de contaminagdo observado.

Dessa forma, a primeira estimativa para a origem da contaminagdo ¢ obtida pela busca do
menor valor da matriz de distancias. A posi¢ao desse menor valor identifica a matéria-prima, ou a
combinagdo de matérias-primas, mais proéxima do padrdo observado. Na pratica, essa hipotese
indica quais lotes devem ser priorizados para analise laboratorial ou rastreamento detalhado.

Como exemplo para um melhor entendimento, segue na Figura 10 um corte da matriz
triangular superior que contempla apenas 20 lotes. Cada valor dentro da matriz corresponde a
distancia eucliadiana entre o vetor de observacdo de contaminacdo e os valores médios

armazenados no mapa. Para o exemplo, a origem das contaminagdes entdo nos lotes #6 e #16.
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Figura 10 — Exemplo grafico do corte (Lote #1 até #20) do mapa de distancias euclidianas

quando a origem da contaminagdo esta nos lotes #6 ¢ #16.
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Fonte: Autor (2026)

Etapa 3 — Busca iterativa até identificacio das fontes

O menor valor da matriz de distancias nem sempre corresponde exatamente a combinagdo
verdadeira de matérias-primas contaminadas. Assim, o algoritmo adota um procedimento iterativo
de busca por similaridade.

Se a hipotese associada ao menor valor de distancia ndo contiver nenhuma das matérias-
primas efetivamente contaminadas, esse valor é desconsiderado e o algoritmo passa a buscar o
proximo menor valor da matriz.

Se a hipodtese associada ao menor valor contiver uma das matérias-primas corretas,
considera-se que houve um acerto parcial. Nesse caso, restringe-se a busca as combinagdes que
contenham a matéria-prima ja identificada, reduzindo o espaco de busca e aumentando a
probabilidade de localizar corretamente a segunda fonte de contaminagdo, quando houver. Em
termos geométricos, na matriz triangular superior isso significa que a busca passa a se concentrar
na linha ou coluna associada a matéria-prima ja encontrada, em vez de considerar todas as
combinagdes possiveis.

Se a hipdtese associada ao menor valor contiver as duas matérias-primas corretas, a busca

¢ encerrada, pois a origem da contaminagdo foi corretamente identificada.
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Esse processo iterativo é repetido até que sejam encontradas ambas as fontes de
contaminagdo, no caso de cenarios de fonte dupla, ou a unica fonte verdadeira, no caso de cenarios
de fonte tinica. O nimero de hipdteses examinadas até o acerto final constitui uma medida pratica
da eficiéncia do algoritmo, pois representa quantas matérias-primas ou combinagdes precisariam
ser efetivamente investigadas na pratica até localizar a origem do problema.

Novamente como exemplo, traz-se na Figura 11 o corte da matriz triangular superior que
contempla apenas 20 lotes. Cada valor dentro da matriz corresponde a distancia eucliadiana entre
o vetor de observacdo de contaminacdo e os valores médios armazenados no mapa. No exemplo
grafico, o método indicaria como primeira opcdo de testagem (menor distidncia euclidiana) as
matérias-prima #6 e #14. Na pratica, apenas a matéria-prima #6 teria a contaminag@o confirmada e

a hipotese de contaminagao pela matéria-prima #14 seria descartada.

Figura 11 — Exemplo grafico da primeira iteracao do corte (Lote #1 até #20) do mapa de

distancias euclidianas quando a origem da contaminagdo esta nos lotes #6 e #16.
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Fonte: Autor (2026)

Como passo seguinte na iteragdo para identificagdo da origem de contaminagdo, o método
restringiria a busca as combinagdes que contenham a matéria-prima ja identificada. Graficamente
exemplificado na Figura 12, a busca passa a se concentrar na linha ou coluna associada a matéria-

prima ja encontrada. No exemplo, o método teria como proxima menor distancia euclidiana a
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combinagdo entre os lotes #6 ¢ #16 e, na pratica, o lote #16 seria testado e teria a contaminagao

confirmada encerrando a iteragdo para identificar as origens da contaminagao.

Figura 12 — Exemplo grafico da segunda iteragdo do corte (Lote #1 até #20) do mapa de

distancias euclidianas quando a origem da contaminagdo esta nos lotes #6 e #16.
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Fonte: Autor (2026)

Etapa 4 — Avaliacido do desempenho do algoritmo

Para avaliar o desempenho do método proposto, simulam-se multiplos cenarios de
contaminacgdo observada. Neste trabalho, foram geradas 1000 observagdes de contaminagdo por
fonte tnica e 1000 observacdes de contaminagao por fonte dupla. Para cada observagao, aplica-se
o procedimento de busca no mapa e registra-se a quantidade de matérias-primas ou combinagdes
que precisaram ser analisadas até que a origem real da contaminagdo fosse corretamente
encontrada.

Essa avaliacdo permite medir a eficiéncia do algoritmo em termos de priorizagdo
investigativa. Em vez de exigir a analise exaustiva de todas as matérias-primas ou de todas as
combinagdes possiveis, 0 método propde uma ordenagdo baseada em similaridade, permitindo
direcionar inicialmente os esforgos para as hipoteses mais provaveis. Dessa forma, o algoritmo
contribui para reduzir o nimero de analises necessarias e, consequentemente, o custo ¢ o tempo

associados a investigacdo de eventos de contaminacdo em redes produtivas complexas.
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Em sintese, o Algoritmo 2 complementa o Algoritmo 1 ao transformar os padrdes simulados de

contaminagdo em um mecanismo operacional de inferéncia. Enquanto o primeiro algoritmo permite
distinguir entre cenarios de uma ou duas fontes por meio do método dos vales, o segundo algoritmo
utiliza essa estrutura probabilistica para construir um mapa de referéncia e localizar, por
similaridade, as matérias-primas mais provaveis de terem originado a contaminagdo observada.
Assim, o método proposto oferece ndo apenas uma ferramenta de classificacdo, mas também um
procedimento de apoio a decisdo para direcionar a investigagdo pratica das fontes contaminantes

no sistema produtivo estudado.

3.4 SIMULACOES COM DADOS DE UM CENARIO REAL

3.4.1 Descricao da cadeia produtiva e do estudo de caso

O estudo de caso considerado neste trabalho baseia-se em uma cadeia produtiva alimentar
representativa, estruturada de forma sequencial e composta por multiplas etapas de processamento
nas quais diferentes lotes intermediarios sdo gerados a partir da combinagdo de lotes do estagio
anterior. Essa estrutura ¢ consistente com cadeias produtivas reais do setor alimenticio,
caracterizadas por processos de mistura, fracionamento e recombinacdo de insumos ao longo do
fluxo produtivo (REGATTIERI; GAMBERI; MANZINI, 2007; RINGSBERG, 2014).

A cadeia produtiva analisada ¢ composta por trés estagios principais de processamento,
além da etapa inicial de recebimento de matérias-primas. No estagio inicial (t = 0), o sistema
recebe um conjunto de n, matérias-primas distintas, cada uma representando um lote de entrada
potencialmente rastreavel. Nos estagios subsequentes (t = 1,2,3), essas matérias-primas sao
processadas e combinadas para gerar novos lotes intermediarios e finais, conforme proporgdes
registradas nos dados operacionais.

Em cada estagio t, os lotes sdo identificados como L;;, com i = 1,2,...,n,, onde n;
representa o numero de lotes gerados naquele estagio. As relagdes de consumo entre lotes
consecutivos sdo descritas por matrizes de transicdo probabilisticas, construidas a partir das
proporgdes reais de uso dos lotes do processo t na produgdo dos lotes do processo t + 1. Essas
matrizes sdo as mesmas definidas e validadas no Capitulo 2 (SALINAS ez al., 2024), garantindo
consisténcia metodologica entre os estudos.

O conjunto de dados utilizado corresponde a registros historicos de produgdo de uma

industria alimenticia real, previamente anonimizada por confidencialidade. Os dados incluem
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volumes produzidos, propor¢des de mistura entre lotes e sequenciamento temporal dos
processos, permitindo reconstruir as matrizes de transi¢do e as distribui¢des marginais em cada
etapa.

Para fins de analise, assume-se que a contaminagéo ¢ identificada apenas nos produtos finais
(t = 3), refletindo cenarios tipicos em que alertas sdo disparados a partir de testes laboratoriais,
reclamagdes ou notificagdes regulatorias apos a distribuigdo do produto (BADIA-MELIS;
MISHRA; RUIZ-GARCIA, 2015; RINGSBERG, 2014). A partir dessas observagdes, aplica-se a
rastreabilidade reversa probabilistica para inferir as fontes de contaminag@o das matérias primas.

Este estudo de caso permite avaliar o algoritmo proposto em cendrios com fonte Unica e
multiplas fontes simultaneas, analisando como a complexidade estrutural impacta a capacidade de
inferéncia e a incerteza associada a identificagdo das origens. Essa perspectiva é coerente com o
argumento central de Lu et al. (2019) de que estrutura e mistura aumentam o espaco de fontes

plausiveis e, portanto, elevam a incerteza capturada pela entropia.

3.4.2 Definicdo dos cenarios de contaminacgao

A avaliacdo da eficicia de métodos de rastreabilidade em cadeias produtivas complexas
exige a consideracdo explicita de diferentes cenarios de contaminagdo, uma vez que a dindmica de
propagagdo e a capacidade de inferéncia dependem do ntimero, da localizagdo e da interagdo entre
origens contaminantes na rede produtiva (HOSSEINI; IVANOV, 2020). Em contextos reais de
seguranca de alimentos, eventos podem ter origem em uma unica fonte ou em multiplas fontes
simultaneas decorrentes de falhas independentes em diferentes etapas do processo (BADIA-
MELIS; MISHRA; RUIZ-GARCIA, 2015).

Com o objetivo de avaliar o algoritmo sob diferentes niveis de complexidade, definem-se
dois cendrios principais de contaminacdo, ambos baseados na observacdo de produtos finais
contaminados no ultimo estagio (t = 3). Em todos os cenarios, assume-se que a identifica¢do
ocorre apods a finalizagdo do processo produtivo, refletindo praticas usuais de monitoramento
(RINGSBERG, 2014; REGATTIERI; GAMBERI; MANZINI, 2007).

Cenario A — Contaminacio com fonte tinica.

Considera-se um evento originado em uma tUnica fonte ao longo da cadeia, tipicamente
associada a um lote de matéria-prima. Trata-se da hipdtese classica mais comum em formulagdes
de localiza¢do de fonte, em que busca-se um Unico candidato mais provavel (SHAH; ZAMAN,
2011; HORN; FRIEDRICH, 2019). A partir do conjunto de produtos finais contaminados, aplica-

se a rastreabilidade reversa probabilistica para cada produto, obtendo-se distribui¢des sobre os
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possiveis lotes de origem (SALINAS et al., 2024; HOSSEINI; IVANOYV, 2020). Esse cenario
¢ utilizado como linha de base para comparagao.

Cenario B— Contaminacio com duas fontes simultineas.

Considera-se um evento com duas fontes independentes localizadas em lotes distintos. A
presenca de multiplas fontes implica que produtos finais contaminados carregam contribuigdes
combinadas provenientes de diferentes origens, elevando a complexidade da inferéncia por
superposicdo de caminhos de propagacdo. Nessa condi¢do, o algoritmo proposto agrega evidéncias
provenientes de multiplos produtos contaminados para construir uma distribui¢do global @,
permitindo que multiplos candidatos se destaquem simultaneamente, sem exigir que se fixe
previamente o nimero ou localizagdo das origens (SALINAS et al., 2024; HOSSEINI; IVANOV,
2020; ZHANG et al., 2019).

3.4.3 Implementacdo computacional

Toda a aplicag@o do algoritmo foi implementada em ambiente computacional, utilizando
planilhas eletronicas com suporte a macros no Microsoft Excel para a execugdo das simulagdes
Monte Carlo e calculo dos indicadores propostos. As matrizes de transi¢do utilizadas como entrada
foram previamente definidas no Capitulo 2 (SALINAS et al., 2024).

As macros desenvolvidas automatizam as etapas de calculo das probabilidades de
contaminagdo, geracdo dos cendrios simulados, classificacdo dos padrdes de contaminacgdo e
calculo dos indicadores de desempenho do modelo, incluindo o Indice de Bimodalidade (IB), o
indice de Detecgiio de Contaminagio (IDC) e o indice Composto de Contaminagéo (ICC).

Essa abordagem permite a execugdo sistematica do algoritmo para diferentes combinacdes
de parametros, garantindo consisténcia nos resultados e rastreabilidade do processo de simulagao.
A utilizacdo de ferramentas computacionais para automagao de experimentos e analise de cenarios
¢ consistente com recomendagdes da literatura em modelagem probabilistica aplicada a cadeias
produtivas (ZHANG et al., 2019), contribuindo para a reprodutibilidade e transparéncia dos

resultados obtidos.
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3.5 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.5.1 Desempenho do algoritmo 1 (detecgao de multiplas fontes)

O desempenho do Algoritmo 1 foi avaliado com base na sua capacidade de detectar a
presenca de contaminagdo e distinguir corretamente entre cenarios de fonte tinica e de multiplas
fontes, utilizando os indicadores Indice de Detecgdo de Contaminagio (IDC), Indice de
Bimodalidade (IB) e indice Composto de Contaminagio (ICC). Em resumo, os indices encontrados

sdo apresentados na Tabela 1, abaixo:

Tabela 1 — Desempenho global do algoritmo 1.

Cenario IDC IB ICC
Fonte Unica 98,36% 91,34% 94,85%
Fonte Dupla 99,99% 80,46% 90,23%

Fonte: Autor (2026)

Para o cenario de fonte tnica, considerando os parametros k = 50, LI = 5%e LS = 30%,
o modelo apresentou elevado desempenho global, com IDC = 98,4%, IB =91,3%c¢ ICC =
94,9%. Esses resultados indicam que o método ¢ altamente eficaz tanto na detec¢do da
contaminagdo quanto na preservacdo do comportamento monomodal esperado para esse tipo de

configuragao.

Tabela 2 — Analise individual do algoritmo 1 para diferentes cenarios de contaminacdo unica nas

matérias-prima (MP) e suas respectivas acuracias de bimodalidade.

Cenario  Acuracia Cenario  Acuracia Cendrio Acuracia Cenario Acuracia Cendrio  Acuracia

MP #1 100,0% MP#26 100,0% MP#51 100,0% MP#76 100,0% MP#101  97,4%
MP #2 sem MP #27  100,0% MP#52  97,7%  MP#77 100,0% MP#102 100,0%

contaminagao

MP#3 v MP#8  985%  MP#53  100,0% MP#78  100,0% MP#103 100,0%
MP#4  100,0% MP#29 100,0% MP#54 100,0% MP#79  100,0% MP#104  99,7%
MP#5  100,0% MP#30 99,7% MP#55 988% MP#80  00% MP#105 100,0%
MP#6  100,0% MP#31 100,0% MP#56 100,0% MP#81  100,0% MP #106 100,0%
MP#7  100,0% MP#32 100,0% MP#57 100,0% MP#2  0,0% MP#107  99,4%
MP#8  100,0% MP#33 100,0% MP#58 100,0% MP#83  03% MP#108 12,7%
MP#9  100,0% MP#34  82,0% MP#59  954%  MP#84 100,0% MP#109  99,6%

MP #10  100,0% MP#35 100,0% MP#60 100,0%  MP #85 0,0% MP #110 1,1%
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MP #11 100,0%  MP #36 99,1% MP #61 99,4% MP #86 0,2% MP #111  100,0%
MP #12 100,0%  MP #37 100,0%  MP #62 100,0%  MP #87 55,2%  MP#112  100,0%
MP #13 100,0%  MP#38  100,0%  MP #63 98,7% MP #88 6,3% MP#113  99,5%
MP #14 99,9% MP #39  100,0% MP#64 100,0%  MP #89 97,4% MP#114 100,0%
MP #15  100,0% MP#40 100,0% MP#65 100,0%  MP #90 27,7%  MP#115 100,0%
MP #16  100,0%  MP #41 85,5% MP #66  100,0%  MP #91 100,0% MP#116  96,2%
MP #17 100,0%  MP #42 100,0%  MP #67 100,0%  MP #92 99.9%  MP #117 100,0%
MP #18  100,0%  MP #43 100,0%  MP#68  100,0% MP#93  100,0% MP#118 100,0%
MP #19 98,2% MP #44 100,0%  MP #69 100,0%  MP #94 99,7%  MP#119 100,0%
MP #20 100,0%  MP #45 100,0%  MP #70 99,6% MP #95 100,0% MP #120 100,0%
MP #21 100,0%  MP #46 100,0%  MP #71 100,0%  MP #96 99,6%  MP #121  100,0%
MP #22 99,6% MP #47 100,0%  MP #72 100,0%  MP #97 100,0% MP #122  100,0%
MP #23 100,0%  MP #48 99,6% MP #73 99,2% MP #98 18,7%

MP #24 100,0%  MP #49 100,0%  MP #74 100,0%  MP #99 100,0%

MP #25  100,0% MP#50 100,0% MP#75 100,0% MP#100 99,4%

Fonte: Autor (2026)

A andlise individual por matéria-prima, conforme apresentado na Tabela 2, evidencia que
a acuracia do método € majoritariamente elevada, com grande parte das matérias-primas
apresentando taxas proximas a 100%. No entanto, observa-se um comportamento heterogéneo para
matérias-primas com baixa participagdo na composi¢do dos produtos finais (matéria-prima #2 e
matéria-prima #3). Nesses casos, quando a fragdo de contribui¢do encontra-se abaixo ou proxima
ao limiar inferior (LI), o modelo frequentemente nao detecta contaminag@o no produto final. Esse
resultado € consistente com a formulagdo proposta, uma vez que pequenas contribuigdes tendem a
permanecer na regido de diluicdo da fungdo dose—resposta, resultando em baixa probabilidade de
deteccdo.

Adicionalmente, identificou-se uma limita¢do estrutural associada a matérias-primas que
nao seguem o sistema FIFO (First In, First Ouf). Nessas situacdes, um mesmo lote pode impactar
diferentes produtos finais em periodos distintos, gerando padrdes ndo monotdnicos no vetor de
resposta. Como consequéncia, o algoritmo pode detectar corretamente a presenca de contaminacao,
mas apresentar ambiguidade na classificacdo entre fonte Unica e multiplas fontes. Esse
comportamento decorre do fato de que o modelo assume implicitamente uma propagacao temporal
continua, ndo capturando explicitamente efeitos de recirculagcdo ou defasagem temporal dos lotes.
Esta condicdo esta associada aos lotes de matéria-prima: 80, 82, 83, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 93,
98,107, 108 e 110.
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Para o cenario com duas fontes simultidneas, o0 modelo apresentou desempenho ainda
mais elevado na detec¢do de contaminagdo, com IDC = 99,99%, evidenciando alta sensibilidade
a presenca de multiplas origens. O indice de bimodalidade foi de IB ~ 80,46%, resultando em um
ICC = 90,23%, o que indica boa capacidade de identificagdo estrutural, embora inferior ao cendrio

de fonte uUnica.

Figura 13 — Boxplot dos resultados de acuracia para o algoritmo 1 para ambos os cenarios de

contaminagdo Unica e dupla.
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A distribuicdo da acuracia do Algoritmo 1 para o cendrio de fonte unica, apresentada na
Figura 14, evidencia forte concentragdo de valores préximos a 100%, com mediana igual ou muito
proxima de 1. Esse comportamento indica elevada robustez do método para a maioria das matérias-
primas.

Observam-se, entretanto, alguns outliers com baixa acuracia, associados a matérias-primas
de baixa participacdo na composicdo dos produtos finais. Esses casos corroboram a limitagdo do
modelo em detectar contaminacdes cuja contribui¢do se encontra abaixo ou proxima ao limiar

inferior da fungdo dose—resposta.



Figura 14 — Histograma dos resultados de acuracia para o algoritmo 1 para o cenario de

contaminagdo Unica.
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Figura 15 — Histograma dos resultados de acuracia para o algoritmo 1 para o cenario de

contaminagao dupla.
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O histograma da acuracia reforca esse comportamento, indicando forte concentragdo de
resultados na faixa superior (acima de 90%), com uma cauda inferior composta por poucos casos
de baixo desempenho. Essa assimetria reflete a dependéncia do modelo em relagdo a contribuigdo
de massa das matérias-primas no produto final.

A analise da matriz triangular superior de acuracia, representada através da Figura 16, revela
que a maioria das combinac¢des de matérias-primas apresenta desempenho elevado, frequentemente
superior a 90%. Esse resultado confirma que, de forma geral, a superposi¢ao de duas fontes de
contamina¢do aumenta significativamente a probabilidade de detec¢@o no produto final, uma vez
que a soma das contribuicdes tende a deslocar o sistema para regides acima do limiar superior (LS)
da fungdo dose—resposta.

Entretanto, alguns padrdes especificos de falha foram identificados. Para combinagdes
envolvendo matérias-primas com baixa participagdo em massa, o modelo frequentemente detecta
contaminagdo, mas a classifica como sendo de fonte unica. Esse comportamento ocorre porque a
contribuicdo combinada das duas fontes pode ainda permanecer proxima a regido de transicao da
fungdo sigmoidal, ndo gerando padrdes suficientemente distintos para caracterizar bimodalidade.

Além disso, em situagdes em que as duas fontes seguem o sistema FIFO e apresentam
proximidade temporal, ou seja, i = k, observou-se dificuldade na distingdo entre uma ¢ duas
fontes. Nesses casos, a propagagdo das contribuicdes ocorre de forma sobreposta ao longo do

tempo, resultando em padrdes suavizados que reduzem a ocorréncia de “vales” no vetor de resposta.
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Figura 16 — Matriz de tridangulo superior com os resultados de acurécia para o calculo do

indice de bimodalidade do Algoritmo 1.
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Fonte: Autor (2026)

Esses resultados evidenciam que, embora o método seja altamente eficaz na deteccao de
contaminagdo, a capacidade de distincdo estrutural entre uma e duas fontes depende de
caracteristicas especificas da rede produtiva, como a distribui¢cdo de massa das matérias-primas ¢ a
dinamica temporal dos fluxos.

Do ponto de vista pratico, os resultados sugerem que, em aplicagdes industriais, a
investigacdo da origem da contaminag@o deve considerar ndo apenas a hipotese mais provavel
identificada pelo modelo, mas também um conjunto de candidatos proximos. Em particular,
recomenda-se a analise de um intervalo de um a dois lotes antes ¢ apos a origem estimada, estratégia
que aumenta a robustez da identificagdo frente as limitagdes associadas a dinamica temporal e a
mistura estrutural do sistema.

Em sintese, o Algoritmo 1 demonstrou elevada capacidade de detec¢@o de contaminacdo e
boa performance na distingdo entre cenarios de fonte tinica e multiplas fontes, a0 mesmo tempo em
que revelou limitagdes importantes associadas a baixa contribuicdo de massa e a ndo observancia
de estruturas temporais do tipo FIFO. Essas observagdes sdo fundamentais para a interpretacao dos

resultados e para a aplicagdo pratica do método em cadeias produtivas reais.
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3.5.2 Desempenho do algoritmo 2 (detecg¢ao da origem da
contaminacgao

Os resultados do Algoritmo 2 foram avaliados a partir de simulagdes de Monte Carlo (N =
1000 para cada cendrio), considerando cendrios com uma unica fonte de contaminacdo, dupla
origem e uma analise combinada de ambos os casos. O objetivo foi avaliar ndo apenas a acuracia
do método, mas também o esfor¢o necessario para identificagdo das matérias-primas contaminadas
e os principais fatores associados aos erros de classificagdo.

Inicialmente, para o cenario de dupla fonte de contaminacéo, observa-se que o algoritmo
apresenta elevado desempenho na identificacdo das matérias-primas contaminadas. Conforme
ilustrado na Figura 17, aproximadamente 61,8% das simulagdes identificam ambas as fontes apds
a analise de apenas duas matérias-primas, enquanto cerca de 91,9% dos casos sao resolvidos com
até trés verificagdes. A curva de percentual acumulado indica que mais de 99% das simulagdes
convergem para a solucdo correta com até cinco testes, evidenciando a eficiéncia do método mesmo

em um cenario de maior complexidade combinatoria.

Figura 17 — Distribuicdo do nimero de matérias-primas testadas até a identificagdo correta de

duas fontes de contaminagdo, com curva de percentual acumulado (N = 1000).
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Para o caso de fonte tinica de contaminacfo, os resultados indicam um comportamento
ainda mais eficiente. A Figura 18 demonstra que cerca de 96,1% das simula¢des identificam
corretamente a fonte com apenas duas verificagdes, atingindo mais de 99% de acerto com até trés
analises. Esse resultado reforga que, em cenarios menos complexos, o algoritmo mantém elevada

precisdo com baixo esfor¢o de rastreabilidade.

Figura 18 — Distribui¢do do nimero de matérias-primas testadas até a identificacao da fonte unica
de contaminagdo, com curva de percentual acumulado (N = 1000).
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A analise conjunta dos cenarios, apresentada na Figura 19, permite comparar diretamente o
impacto da complexidade do problema no desempenho do algoritmo. Observa-se que, mesmo ao
considerar simultaneamente casos com uma e duas fontes de contaminacao, o método mantém alta
eficiéncia: aproximadamente 94% das simulagdes s@o resolvidas com até duas verificagdes
adicionais em relagdo ao numero real de fontes (X+2), enquanto mais de 99% convergem com até
quatro verificagdes. Esse resultado evidencia a robustez do algoritmo frente a incerteza quanto ao

numero de fontes de contaminacao.
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Figura 19 — Distribuicdo do nimero de matérias-primas testadas até a identificacdo das fontes
de contaminac¢do em cenarios combinados (fonte inica e dupla), com curva de percentual

acumulado (N = 1000).
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Além da andlise de desempenho, foi realizada uma estratificacio dos erros de
classificacio, permitindo compreender as limitagdes do modelo. Para o cenario de dupla fonte, a
taxa de acerto na determinagdo da bimodalidade ¢ elevada (97,4%), sendo os erros residuais
predominantemente associados a baixa contribuigdo em massa das matérias-primas contaminadas.
Esse comportamento indica que, quando a participacdo relativa da fonte contaminada no produto

final é reduzida, o sinal probabilistico torna-se menos discriminante, dificultando sua identificacao.
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Figura 20 — Estratificagdo dos erros na determinac¢do da bimodalidade para cenarios com

dupla fonte de contaminagdo (N = 1000).
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Fonte: Autor (2026)

Por outro lado, no cenario de fonte unica, observa-se uma reducdo significativa na taxa de
acerto da determina¢do da bimodalidade (40,1%), com predominéncia de classifica¢des incorretas
como dupla fonte. A andlise detalhada dos erros revela que esse comportamento esta
principalmente associado a similaridade entre perfis de contribui¢@o e a proximidade temporal entre
lotes, fatores que geram padrdes de resposta semelhantes aos observados em cenarios de
contaminacdo multipla. Esse resultado evidencia uma limitacdo importante do modelo,

especialmente em sistemas nos quais ha sobreposicao significativa entre fluxos de produgio.

Figura 21 — Estratificagdo dos erros na determinacdo da bimodalidade para cenarios com fonte

unica de contaminacdo (N = 1000).
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Esse resultado também pode ser explicado pela propria estrutura do espago de busca. No
mapa de cenarios gerado, apenas 122 das 7503 combinagdes possiveis correspondem a casos de
contaminag¢do por uma Unica fonte, evidenciando um forte desbalanceamento em favor de cenarios
com multiplas fontes. Essa assimetria faz com que padrdes associados a contaminagao dupla sejam
estatisticamente mais frequentes, aumentando a probabilidade de associac¢ao indevida nesses casos.
Assim, a maior dificuldade na identificagdo de fontes unicas esta diretamente relacionada a baixa
representatividade desses cenarios no conjunto de solugdes possiveis.

De forma geral, os resultados demonstram que o Algoritmo 2 ¢ altamente eficaz na
identificacdo de matérias-primas contaminadas, apresentando elevada acuracia e baixo esfor¢o
médio de busca, especialmente quando o numero de fontes ¢ conhecido ou quando a contribui¢ao
em massa das fontes contaminadas ¢ significativa. No entanto, a disting@o entre uma e duas fontes
de contamina¢do mostra-se sensivel a caracteristicas estruturais do sistema, como distribuicdo de

massas e proximidade temporal entre lotes, o que deve ser considerado em aplica¢des praticas.

3.5.3 Implicagbes praticas para a gestao industrial

Do ponto de vista gerencial, os algoritmos propostos neste estudo oferecem uma estrutura
operacional clara para suporte & tomada de decisdo em eventos de contamina¢do em cadeias
produtivas complexas. Diferentemente de abordagens tradicionais, baseadas em rastreabilidade
deterministica e frequentemente associadas a acdes amplas e conservadoras, como recalls
generalizados, o método desenvolvido permite a priorizagdo probabilistica de hipoteses de origem,
reduzindo significativamente o esforco investigativo.

Na pratica, a aplicacdo do método pode ser estruturada em trés etapas principais.
Inicialmente, a partir da identificacdo de produtos finais contaminados, o gestor pode utilizar o
Algoritmo 1 para inferir se o evento esta associado a uma unica fonte ou a multiplas fontes de
contaminacdo. Essa distin¢do € critica, pois define a estratégia de investigagcdo: enquanto cenarios
de fonte unica permitem buscas direcionadas, cendrios com multiplas fontes exigem abordagens
combinatorias e maior abrangéncia analitica.

Na sequéncia, o Algoritmo 2 permite ranquear, por similaridade probabilistica, as matérias-
primas ou combinagdes de matérias-primas mais provaveis de terem originado o evento. Esse
ranqueamento transforma um problema originalmente combinatdrio, potencialmente envolvendo
milhares de hipoteses, em uma lista ordenada de investigacdo, na qual os primeiros candidatos

concentram maior probabilidade de acerto. Como evidenciado nos resultados, na maioria dos casos



67

a identificagdo correta das fontes ocorre apos a analise de um nimero reduzido de hipoteses,
frequentemente inferior a trés ou quatro combinagdes.

Essa caracteristica tem implicagdes diretas na operagdo industrial. Em vez de mobilizar
recursos para analise extensiva de todos os lotes possiveis, o gestor pode direcionar testes
laboratoriais, auditorias de processo e inspegdes operacionais de forma priorizada, reduzindo
custos, tempo de resposta ¢ impacto logistico. Em contextos regulatoérios, como seguranca
alimentar e farmacé€utica, essa abordagem também contribui para recalls mais precisos € menos
disruptivos.

Além disso, o método pode ser utilizado de forma preventiva. Ao simular cenarios de
contaminacdo e analisar a resposta do sistema produtivo, torna-se possivel identificar regidoes da
cadeia com baixa identificabilidade, ou seja, pontos em que diferentes fontes produzem padrdes
observacionais semelhantes. Essas regides representam riscos estruturais do ponto de vista de
rastreabilidade e podem orientar melhorias no desenho do processo, como redugdo de mistura
excessiva, aumento da segregacdo de lotes ou aprimoramento da coleta de dados.

Por fim, a abordagem probabilistica proposta permite que a tomada de decisdo seja realizada
de forma explicita sob incerteza, fornecendo ndo apenas uma hipdtese mais provavel, mas também
a distribuicdo de plausibilidade entre diferentes cenarios. Isso representa um avango relevante em
relacdo a modelos deterministicos, pois permite ao gestor balancear risco, custo e tempo de resposta

de maneira quantitativa e fundamentada.

3.6 CONCLUSAO

Este artigo teve como objetivo propor uma abordagem probabilistica para a identificagdo
de multiplas fontes de contaminacdo em cadeias produtivas complexas, ampliando o arcabouco
metodologico desenvolvido no Artigo 1 para cendrios mais realistas do ponto de vista industrial.

Os resultados obtidos demonstram que a introdugdo de multiplas fontes altera
qualitativamente o problema de rastreabilidade, tornando-o estruturalmente mais complexo devido
a combinacdo de efeitos como mistura de fluxos, ndo unicidade de solugdo e crescimento
combinatorio do espaco de hipoteses. Nesse contexto, a abordagem proposta mostrou-se adequada
para lidar com essa complexidade ao integrar modelagem probabilistica da propagacdo de
contaminagdo, simulagéo estocastica e mecanismos de inferéncia baseados em similaridade.

O Algoritmo 1 evidenciou elevada capacidade de deteccdo de contaminagdo e bom
desempenho na distingdo entre cenarios de fonte inica e dupla, embora com limita¢des associadas

a baixa contribui¢do de massa e a efeitos estruturais como ndo conformidade com FIFO. Ja o
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Algoritmo 2 demonstrou alta eficiéncia na identificacdo das fontes de contaminacdo, sendo
capaz de reduzir significativamente o nimero de hipdteses a serem investigadas na pratica, mesmo
em cenarios com elevada complexidade combinatdria.

Do ponto de vista tedrico, o trabalho contribui ao propor uma formulagdo que integra trés
elementos raramente tratados de forma conjunta na literatura: (i) miltiplas fontes simultaneas, (ii)
transformagdo e mistura multiperiodo de fluxos e (iii) inferéncia probabilistica baseada em
evidéncias agregadas. Essa integrag@o posiciona o problema de rastreabilidade industrial como um
caso particular de problema inverso estocéastico em redes com conservacao de massa, ampliando o
escopo das abordagens existentes.

Sob a 6tica pratica, os resultados indicam que o método pode ser utilizado como ferramenta
de apoio a decisdo em ambientes industriais, permitindo priorizar investigagoes, reduzir custos
operacionais e aumentar a eficiéncia na resposta a eventos criticos. A capacidade de transformar
um problema combinatério em um processo ordenado de busca probabilistica representa um avango
relevante para aplicacdes em seguranca alimentar, biotecnologia e processos quimicos.

Como limita¢des, destaca-se a sensibilidade do modelo a fatores estruturais da rede
produtiva, como distribuicdo de massa e proximidade temporal entre lotes, bem como o
desbalanceamento intrinseco entre cenarios de fonte finica e multiplas fontes. Esses aspectos
indicam oportunidades de aprimoramento metodologico.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a extensdo do modelo para multiplas fontes
superiores a duas, a incorporacdo explicita de dinamica temporal ndo FIFO, bem como a integragdo
com técnicas de aprendizado de maquina para calibragcdo automatica dos parametros da fungdo
dose—resposta e melhoria da capacidade preditiva.

Em sintese, este artigo avanga no estado da arte ao propor um arcabougo probabilistico
robusto e aplicavel para rastreabilidade em cadeias produtivas complexas, contribuindo tanto para

o desenvolvimento tedrico quanto para a aplicacdo pratica em contextos industriais reais.

3.7 REFERENCIAS

ALTARELLI, F.; BRAUNSTEIN, A.; DALL’ASTA, L., LAGE-CASTELLANOS, A,
ZECCHINA, R. Bayesian inference of epidemics on networks via belief propagation. Physical
Review Letters, v. 112, n. 11, 118701, 2014. https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.112.118701

BADIA-MELIS, R.; MISHRA, P.; RUIZ-GARCIA, L. Food traceability: New trends and recent
advances - A review. Food Control, V. 57, p. 393-401, 2015.
https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2015.05.005.




69

BOUZEMBRAK, Y.; MARVIN, H. J. P. Prediction of food fraud type using data from Rapid
Alert System for Food and Feed (RASFF) and Bayesian network modelling. Food Control, v.
61, p. 180-187, 2018. https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2015.09.026.

BOUZEMBRAK, Y.; LIU, N.; MU, W.; GAVAI, A.; MANNING, L.; BUTLER, F.; MARVIN,
H. J. P. Data driven food fraud vulnerability assessment using Bayesian Network: Spices
supply chain. Food Control, v. 164, 2024. https://doi.org/10.1016/j.foodcont.2024.110616

BRAUNSTEIN, A; INGROSSO, A. Inference of causality in epidemics on temporal contact
networks. Scientific Reports, v. 6,27538,2016. DOI: 10.1038/srep27538

BU, F; AIELLO, A. E.; XU, J; VOLFOVSKY, A. Likelihood-based inference for partially
observed epidemics on networks. Journal of the American Statistical Association,v. 117,n. 537,
p. 510-526, 2020. https://doi.org/10.1080/01621459.2020.1790376

CAL J.;; YE, Z. Contamination Source Identification: A Bayesian Framework Integrating
Physical and Statistical Models. /EEE Transactions on Industrial Informatics, vol. 17, no. 12, pp.
8189-8197, 2021, doi: 10.1109/T11.2021.3062146.

CHAIL Y.; WANG, Y.; ZHU, L. Information sources estimation in time-varying networks.
IEEE TRANSACTIONS ON INFORMATION FORENSICS AND SECURITY, v. 16, p. 2621-2636,
2021. DOI: 10.1109/T1FS.2021.3050604

CHANG, B.; Chen, E.; Zhu, F.; Liu, Q.; Xu, T.; Wang, Z. Maximum a Posteriori Estimation for
Information Source Detection. /EEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics: Systems.
50, (6), 2242-2256. DOI: 10.1109/TSMC.2018.2811410

COMBA, L.; BELFIORE, F.; DABBENE, F.; GAY, P. Methods for traceability in food production
processes involving bulk products. Biosystems Engineering, v. 116, n. 1, p. 51-63, 2013.

DE SANCTIS, A. E.; Boccelli, D. L.; SHANG, F. UBER, J. G. Probabilistic approach to
characterize contamination sources with imperfect sensors. World Environmental and Water
Resources Congress 2008: Ahupua'4, 2008. https://doi.org/10.1061/40976(316)512

FATIMA, N.; RIZVI, S. A. Identifying infection origins in evolving networks: a comprehensive
review. Medical Data Mining, V. 8, issue 2, no 12, 2025.
https://doi.org/10.53388/MDM202508012

GOMEZ-RODRIGUEZ, M; LESKOVEC, J; KRAUSE, A. Inferring networks of diffusion and
influence. ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data, v. 5, n. 4, Arigo 21, 2012.
http://doi.acm.org/10.1145/2086737.2086741

HORN, A. L.; FRIEDRICH, H. Locating the source of large-scale outbreaks of foodborne
disease. Journal of The Royal Society Interface, v. 16, n. 151, 2019. DOI: 10.1098/1sif.2018.0624.

HOSSEINI S.; IVANOV, D. Bayesian networks for supply chain risk, resilience and ripple
effect analysis: A literature review. Expert Systems with Applications, v. 161, 2020.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2020.113649.




70

IFT — INSTITUTE OF FOOD TECHNOLOGISTS. Traceability (Product Tracing) in Food
Systems: An IFT Report Submitted to the FDA. Comprehensive Reviews in Food Science and Food
Safety, v. 8, n. 1, p. 92158, 2009.

JAYNES, E. T.; BRETTHORST, G. L. Probability theory: The logic of science. Cambridge:
Cambridge University Press, 2003.

LIU, H.; BAO, Q.; QIU, H.; ZU, M.; SHI, B. Source identification of asymptomatic spread on
networks. /[EEE Access, v. 9, p. 34142 - 34155, 2021. DOI: 10.1109/ACCESS.2021.3061599

LU, X; HORN, A. L.; SU, J.; JIANG, J. A universal measure for network traceability. Omega,
v. 87, p. 191-204, 2019. https://doi.org/10.1016/j.omega.2018.09.004

MUNTONI, A. P.; MAZZA, F.; BRAUNSTEIN, A.; CATANIA, G.; DALL’ASTA, L.
Effectiveness of probabilistic contact tracing in epidemic containment: The role of
superspreaders and transmission path reconstruction, PNAS Nexus, Volume 3, Issue 9, p. 377,
2024. https://doi.org/10.1093/pnasnexus/pgae377

PAULINO, C. D.; TURKMAN, M. A. A.; MURTEIRA, B. Estatistica Bayesiana. 2. ed. Lisboa:
Fundag¢do Calouste Gulbenkian, 2019.

REGATTIERI, A.; GAMBERI, M.; MANZINI, R. Traceability of food products: General
framework and experimental evidence. Journal of Food Engineering, v. 81, n. 2, p. 347-356,
2007. https://doi.org/10.1016/].jfoodeng.2006.10.032.

RINGSBERG, H. Perspectives on food traceability: A systematic literature review. Supply
Chain Management: An International Journal, v. 19, n. 5/6, p. 558-576, 2014.
https://doi.org/10.1108/SCM-01-2014-0026

RUSKEY, B.; ROSENBERG, E. Minimizing risk in Bayesian supply chain networks.
Computers & Operations Research, v. 141, 2022, https://doi.org/10.1016/j.cie.2022.108134.

SALINAS, H. D. S. S.; Martins, R. P.; Campos, I. M.; Galdamez, E. V. C.; Pezzott, G. L. M.
Aplicacdo da probabilidade condicional na Rastreabilidade de produtos alimenticios. XLIV
ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO, 2024.

SHAGHAGHIAN, S.; COATES, M. Bayesian inference of diffusion networks with unknown
infection times. [EEE  Statistical  Signal  Processing  Workshop  (SSP), 2016.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1602.08114

SHAGHAGHIAN, S.; COATES, Mark. Online Bayesian inference of diffusion networks. /[EEE
Transactions on  Signal  Processing, v. 65, n. 4, p. 992-1005, 2017.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1611.01086

SHAH, D.; ZAMAN, T. Rumors in a network: Who’s the culprit? /EEE Transactions on
Information Theory, v. 57,n. 8, p. 5163-5181, 201 1. https://doi.org/10.1109/TIT.2011.2158885.

SHANNON, C. E. A mathematical theory of communication. Bell System Technical Journal, v.
27, p. 379423, 1948. https://doi.org/10.1002/j.1538-7305.1948.tb01338 x.




71

STERCHI, M.; HILFIKER, L.; GRUTTER, R.; BERNSTEIN, A. Active querying approach
to epidemic source detection on contact networks. Scientific Reports, Nature Portfolio,
13:11363, 2023. https://doi.org/10.1038/s41598-023-38282-8

XU, J. Unravelling transmission dynamics of infectious diseases with Bayesian and Network
analysis. 2025. Tese (Doutorado) — University of Georgia, 2015

XU, J., HU, H., ELLISON, G.; YU, L.; WHALEN, C. C.; LIU, L. Bayesian estimation of
transmission networks for infectious diseases. J. Math. Biol. 90, 29 (2025).
https://doi.org/10.1007/s00285-025-02193-1

XUANYU, Y.; ANNIL L.; QIANG, C.; JUN, L. Bayesian network modeling applied to food
risks: Data from General Administration of Customs of China as an example, Applied Food
Research, Volume 4, Issue 2, 2024, 100565, ISSN 2772-5022,
https://doi.org/10.1016/j.afres.2024.100565.

YANG, L; HUANG, B.; LIU, J. Identification of illicit discharges in sewer networks by an
SWMM-Bayesian coupled approach. Water Science & Technology, v. 90, n 3, 951, 120601,
2024. doi: 10.2166/wst.2024.233

YANG, X. Real-time probabilistic contamination source identification in water distribution
systems. Tese (Doutorado) — University of Cincinnati, Cincinnati, 2013.

ZHANG, H.; FENG, H.; CUI, Y.; WANG, Y. A Fuzzy Bayesian Network Model for Quality
Control in 020 e-Commerce. I[INTERNATIONAL JOURNAL OF COMPUTERS
COMMUNICATIONS & CONTROL, v. 15, 2020. https://doi.org/10.15837/ijccc.2020.1.3783.

ZHANG, X.-T.; SU, IJ.-H.; FANG, M.; JIANG, J.; CHEN, Y.-W., LU, X
Modeling and Bayesian Inference of Traceability in Food Supply Networks.
Scientific Reports,v.9,n. 1,2019.

ZHOU, F.; XU, X.; ZHANG, K.; TRAJCEVSKI, G.; ZHONG, T. Variational information
diffusion for probabilistic cascades prediction. /[EEE INFOCOM 2020 - IEEE Conference on
Computer Communications, 2020. DOI: 10.1109/INFOCOM41043.2020.9155349

ZHU, P.; CHENG, L.; GAO, C.; WANG, Z.; L1, X. Locating multi-sources in social networks
with a low infection rate. /[EEE Transactions on Network Science and Engineering, v. 9, n. 3, p.
18531865, 2022. DOI: 10.1109/TNSE.2022.3153968



72

4

CONSIDERAGOES FINAIS

A presente dissertacdo teve como objetivo propor e desenvolver uma abordagem
probabilistica para a rastreabilidade em cadeias produtivas complexas, com énfase na modelagem
de incertezas, na inferéncia reversa e no suporte a tomada de decisdo em cenarios de eventos
adversos, como contaminagdes ¢ desvios de qualidade. A pesquisa foi estruturada no formato
multiartigo, permitindo a integracdo entre uma aplicagdo empirica consolidada e o
desenvolvimento de uma extensdo metodologica voltada a cenarios de maior complexidade.

No ambito da introducao, foi possivel evidenciar que a crescente complexidade das cadeias
produtivas modernas, caracterizadas por multiplos fornecedores, processos interdependentes e
mistura de fluxos ao longo do tempo, impde limitagdes relevantes aos modelos tradicionais de
rastreabilidade, predominantemente deterministicos. Esses modelos, embora uteis para
reconstrugdo de vinculos diretos entre lotes, mostram-se insuficientes para capturar a incerteza
inerente aos processos produtivos e a multiplicidade de trajetérias plausiveis associadas a
propagacao de eventos adversos.

Nesse contexto, o Artigo 1 demonstrou, de forma aplicada, que a integra¢do do Teorema de
Bayes com Cadeias de Markov constitui uma abordagem eficaz para modelar a rastreabilidade
direta e reversa em cadeias produtivas reais. A constru¢do das matrizes de transicdo e o uso de
probabilidades condicionais permitiram representar a propagacao de materiais como distribui¢des
probabilisticas, superando a rigidez das abordagens deterministicas. Como principal contribuicao,
o modelo possibilitou ndo apenas a identificagdo de fontes provaveis de contaminagdo, mas também
a quantificacdo explicita da incerteza associada a essa inferéncia, fornecendo suporte mais robusto
a tomada de decisdo em ambientes industriais.

A partir dessas evidéncias, o Artigo 2 avangou ao tratar explicitamente cenarios com
multiplas fontes simultdneas de contaminagdo, reconhecendo que, em sistemas produtivos reais,
eventos adversos podem ter origens multiplas e interdependentes. A introdug@o de multiplas fontes

alterou qualitativamente o problema de rastreabilidade, ampliando o espago de hipdteses ¢
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intensificando desafios como ndo unicidade de solugdo, mistura estrutural e crescimento
combinatorio. Para lidar com essa complexidade, foi proposto um arcabouco metodologico que
integra modelagem probabilistica da propagacdo de contaminacdo, simulagdo Monte Carlo e
algoritmos de inferéncia baseados em padrdes estruturais e similaridade.

Os resultados obtidos indicam que a abordagem proposta ¢ capaz de detectar com alta
precisdo a presenca de contaminagdo e distinguir, de forma consistente, entre cendrios de fonte
unica e multiplas fontes. Adicionalmente, o método demonstrou elevada eficiéncia na identificagédo
das matérias-primas contaminadas, reduzindo significativamente o numero de hipoteses que
precisam ser investigadas na pratica. Esses resultados reforcam o potencial da abordagem como
ferramenta de apoio a decis@o em contextos industriais, especialmente em situagdes criticas que
exigem respostas rapidas e fundamentadas, como recalls e investigacdes de seguranca alimentar.

Do ponto de vista tedrico, a dissertacdo contribui ao posicionar o problema de
rastreabilidade como um problema inverso estocastico em redes com transformago ¢ mistura de
fluxos, integrando conceitos de inferéncia bayesiana, cadeias de Markov e teoria da informacao. A
introdug¢do de multiplas fontes e a consideragdo explicita da mistura multiperiodo representam
avancgos relevantes em relagdo a literatura existente, que, em sua maioria, permanece limitada a
cenarios de fonte unica ou a modelos de difusdo sem transformagao estrutural.

Sob a otica pratica, os resultados demonstram que a rastreabilidade probabilistica pode
transformar a forma como organizagdes lidam com eventos adversos. Em vez de abordagens
amplas e conservadoras, o gestor passa a dispor de um mecanismo quantitativo para priorizar
investigagdes, otimizar recursos e reduzir impactos operacionais e financeiros. Além disso, a
possibilidade de utilizacdo do modelo em analises preventivas permite identificar fragilidades
estruturais da cadeia produtiva, contribuindo para o desenho de sistemas mais robustos e
rastreaveis.

Como limitagdes, destaca-se que o modelo proposto depende da qualidade e disponibilidade
de dados operacionais para a constru¢do das matrizes de transi¢do, bem como da correta
parametrizagdo da funcdo dose-resposta. Adicionalmente, fatores como ndo conformidade com
estruturas FIFO, baixa contribuicdo de massa e alta sobreposicdo de fluxos podem impactar a
capacidade de inferéncia, devendo ser considerados na interpretacao dos resultados.

Como perspectivas futuras, recomenda-se a ampliacdo do modelo para cenarios com
multiplas fontes superiores a duas, a incorporagdo explicita de dinamicas temporais mais
complexas, como recirculacdo de lotes, e a integracdo com técnicas de aprendizado de maquina

para calibragdo automatica de pardmetros ¢ melhoria da capacidade preditiva. A aplicagdo do
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modelo em diferentes setores industriais também representa uma oportunidade relevante para

validagdo externa e ampliag@o de sua generalizacao.
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