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ABORDAGENS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA PARA PREVISÃO DE 
INDICADORES NA BOVINOCULTURA DE CORTE: AUXÍLIO PARA TOMADA 
ANTECIPADA DE DECISÕES 
 
RESUMO - Uma das atividades com maiores participações na indústria de 
proteína animal é a bovinocultura de corte. Comumente, o modelo convencional 
adotado nessa atividade divide-se em cria, recria, e por fim duas direções, a 
reposição ou terminação. Durante uma fase a outra os animais podem ser 
descartados ou direcionados a um manejo apropriado para a sua destinação 
final. Comumente essa decisão baseia-se na interação entre custo de mantença 
individual do animal com o seu desempenho para crescimento, capacidade 
reprodutiva e modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua 
carcaça. A adoção de novas tecnologias de predições na bovinocultura de corte 
pode auxiliar os produtores rurais a obterem melhores resultados em termos 
produtivos e econômicos, além de aumentar a transferência e difusão de 
tecnologia no setor rural, através do desenvolvimento e a integração de machine 
learning (ML). Nesse sentido, objetivou-se apresentar uma proposta de 
metodologia usando ML para dar suporte nas decisões na produção de bovino 
de corte. A primeira parte da tese descreve através de uma revisão bibliográfica, 
a perspectiva do uso de ML na pecuária. Na segunda parte foi proposto utilizar 
técnicas de ML pode resolver a questão da previsão do desempenho do animal 
em idades avançadas, o que permitirá descarte de animais antecipadamente. 
Assim, foi comparado seis métodos diferentes de ML (Análise Linear 
Discriminante, Naïve Bayes, Árvores de Classificação e Regressão, Máquinas 
de Vetores de Suporte, Floresta Aleatória e Rede Neural) para identificar o 
método mais acurado para prever aos 210 dias os animais propensos a descarte 
aos 450 dias baseados em indicadores fenotipicos. Uma variável alvo binaria 
(0/1) foi criada para representar descarte (1), por meio de 3 índices compostos 
fenotípicos (ICF) elaborados a partir da combinação de características de 
crescimento, índice de Kleiber, perímetro escrotal e ultrassonografia de carcaça. 
Foi considerado animais propensos a descarte aqueles com ICF igual ou inferior 
a 20%. As acurácias de todos os métodos ficaram acima de 70%. De acordo com 
diferentes métricas, a Rede Neural e a Floresta Aleatória tiveram o melhor 
desempenho na previsão. Nesse sentido, os algoritmos de ML se apresentam 
como uma ferramenta promissora para melhorar a tomada de decisões dos 
fazendeiros. A análise de ML melhoraria os métodos de descarte ou 
redirecionamento de manejo de um animal identificado antecipadamente 
baseado no seu desempenho aos 15 meses. Por fim, a terceira parte da tese 
aborda uma análise preditiva de dados de modo a classificar grupos de bovinos 
de acordo com desempenho fenotípico (crescimento, reprodutiva, índice de 
Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econômicos) em animais 10% 
inferiores, grupo intermediário e animais 10% superiores aplicando árvore de 
classificação e regressão, bem como, análise multivariada. A raiz do erro 
quadrático médio da previsão foi satisfatório, com máxima de 5,42, e mínima de 
0,06. Os valores estimados pela previsão também apresentaram uma 
normalidade satisfatória para os indicadores. Os grupos criados via machine 
learning corroborou com desempenho esperado quando analisado seus dados 
reais. Baseado na árvore geradora mínima, até aos 450 dias, o grupo 
intermediário ficou mais próximo do grupo inferior 10%, indicando que é possível 
nessa idade, identificar em modo mais acurado os animais superiores. Já quando 



 

é incluído a ultrassonografia (fase de terminação), o grupo intermediário é mais 
próximo do grupo superior 10%, ou seja, mais fácil discriminar o grupo inferior. 
Portanto essa metodologia é promissora para identificar e diferenciar em modo 
antecipado o desempenho dos animais, o que pode permitir o pecuarista planejar 
suas estratégias de manejo. 
 
Palavras-chave: Bovinocultura de corte. Indicadores e previsões. Estratégia de 
manejo. Gestão rural. 



 

MACHINE LEARNING APPROACHES FOR PREDICTING INDICATORS IN 
BEEF CATTLE: AID FOR EARLY DECISION MAKING. 
 
ABSTRACT – The beef cattle industry is great of the activities with the greatest 
participation in animal protein. It's common, that the conventional model adopted 
in this livestock sector is divided into creates, recreates, and next, termination or 
herd reform. From one phase to another, bovines can be discarded or directed to 
an appropriate handling for their final destination. This decision is usually based 
on the interaction between the bovine's maintenance cost and its performance 
for growth, reproductive capacity, and meat cut or composition as an indication 
of its carcass yield. The adoption of new prediction technologies in beef cattle 
farming can help rural producers obtain better results in productive and economic 
terms, in addition to increasing the transfer and dissemination of technology in 
the livestock sector, through the development and integration of machine learning 
(ML). Thus, the aim was to present a proposal for a methodology using ML to 
support decisions in beef cattle production. The first part of the thesis describes, 
through a bibliographic review, the perspective of the use of ML in livestock. In 
the second part, it was proposed that using ML techniques can solve the issue of 
predicting animal performance pallowrely, allowing premature animal disposal. 
Thus, six different ML methods were compared (Linear Discriminant Analysis, 
Naïve Bayes, Tree Decision Classification and Regression, Support Vector 
Machines, Random Forest, and Neural Network) to identify the most accurate 
method to predict at 210 days the animals prone to discard at 450 days based on 
phenotypic indicators. A binary target trait (0/1) was created to represent animal 
disposal premature (1), using 3 phenotypic composite indices (PCI) created from 
the combination of growth characteristics, Kleiber index, scrotal perimeter, and 
carcass ultrasound. Animals with PCI equal to or less than 20% were considered 
prone to disposal prematurely. The accuracies of all methods were above 70%. 
According to different metrics, Neural Network and Random Forest methods 
performed best in prediction. In this sense, ML algorithms present themselves as 
a promising tool to improve farmers' decision-making. ML analysis would improve 
culling or redirection methods of handling an animal identified prematurely based 
on its performance at 15 months. The third part addresses a predictive data 
analysis to classify groups of cattle according to phenotypic performance (growth, 
reproductive, Kleiber index (IK), ultrasound, and economic indicators) in animals 
10% inferior, intermediate group, and animals 10% superiors applying tree 
classification and regression, and multivariate analysis. The root mean squared 
error of the forecast was satisfactory, with a maximum of 5.42 and a minimum of 
0.06. The values estimated by the forecast also showed satisfactory normality for 
the indicators. The groups created via machine learning corroborated the 
expected performance when analyzing their real data. Based on the minimum 
spanning tree, up to 450 days, the intermediate group was closer to the lower 
group by 10%, indicating that it is possible at that age to more accurately identify 
the higher animals. When ultrasonography is included (termination phase), the 
intermediate group is closer to the upper 10% group, that is, more facial to 
discriminate the lower group. Therefore, this methodology is promising to identify 
and differentiate in advance the performance of the animals, which can allow the 
cattle rancher to plan his management strategies. 
 
Keywords: BeefCattle. Indicators and forecasts. Management strategy. Rural 
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CAPÍTULO 1 – CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

Em todo o mundo, a bovinocultura de corte possui destaque como fonte de 

proteína na indústria de carne, além disso, desempenham uma função sustentável ao 

converter forragem, resíduos de colheitas, além de subprodutos agrícolas e/ou 

industriais em alimentos de alto valor em termos de qualidade para o consumo humano 

(Mottet et al., 2017). 

Em modelo convencional, a bovinocultura divide-se em um ciclo com três fases: a 

cria, recria, e por fim duas direções, no qual um percentual dos animais do rebanho 

retornam para fazer parte da reposição na reprodução, enquanto os demais são 

conduzidos a fase de engorda e posteriormente o abate. É possível por parte do 

produtor rural, concentrar em se especializar em uma dessas fases ou fazer a 

combinações dessas fases. De acordo com Marion (2016), até seis alternativas de ciclo 

de produção pode serem observadas, iniciando da fase de cria; recria; cria 

acompanhada de recria; um sistema completo com a cria, recria e engorda; ou 

concentrado nas últimas fases como a recria seguida da engorda; ou apenas a engorda. 

Para sistemas que possuem a cria como uma das fases, a quantidade de bezerro 

desmamado pode ser considerada fundamental, o que caracteriza a eficiência 

reprodutiva do rebanho como um dos principais fatores determinante da lucratividade 

(Diskin e Kenny, 2016). Já na recria, os bezerros desmamados são conduzidos a um 

sistema de manejo baseado em prévios indicativos de seu uso na próxima fase (abate 

ou reprodução). Sessim (2016) reporta que tanto nas fases de recria e terminação, o 

principal objetivo é fazer os bovinos alcançarem o máximo de desenvolvimento músculo 

e deposição de gordura (Sessim, 2016). 

Outro fator importante é que rebanhos com bovinos com alto desempenho para 

precocidade reprodutiva e fertilidade, são desejáveis, uma vez que possuem maior 

disponibilidade de animais tanto para venda, como para uso na seleção dos animais 

que vem a serem usados na reposição. Isso permitirá um maior progresso genético 

(Rezende et al., 2019). Em geral, um dos maiores impulsionadores da lucratividade em 

qualquer sistema na bovinocultura de corte é o crescimento do animal e quantidade de 

kg produzidos por hectare anualmente, além do equilíbrio entre esses dois fatores 

(Poppi et al., 2018). 

Durante uma fase a outra, os animais podem ser descartados ou selecionados 

para serem destinados a um tipo de manejo mais apropriado para a sua destinação 

final. Essa decisão é comumente baseada na interação entre custo de mantença do 
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animal com as características relacionadas ao seu crescimento, capacidade 

reprodutiva e modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua carcaça. 

 

1.1 Problema e Questão de Pesquisa 

Nessas primícias, a capacidade de prever esses indicadores com antecedência 

pode ajudar os produtores a otimizar suas estratégias para uma melhor processo de 

seleção dos animais? 

Os usos de Machine Leanrning na produção de bovinos de corte como ferramenta 

de previsão podem permitir uma maior rentabilidade econômica dentro desse ciclo? 

A intensificação dos processos produtivos mediante aplicação de métodos 

tecnológicos podem contribuir para aumentar a produtividade e a competitividade dos 

produtores rurais? 

 

1.2 Objetivo Geral 

Avaliar uma perspectiva do uso de machine learning como instrumento de apoio a 

decisões e estratégias de manejos na bovino cultura de corte. 

 

1.3 Objetivos Específicos 

I- Comparar seis métodos diferentes de machine learning para identificar o 

melhor método de predição para prever aos 210 dias os animais propensos a descarte 

aos 450 dias, baseado em indicadores fenotípicos de crescimento, reprodutivo e de 

carcaça. 

II- Classificar através da predição de dados grupos de bovinos de corte de 

acordo com o seu desempenho fenotípico. 

 

1.4 Revisão Bibliográfica 

1.4.1 Participação da bovinocultura de corte brasileira na indústria animal 

A produção animal possui participação de destaque para a nutrição e saúde 

humana em todo o mundo (WHO, 2014), garantindo a subsistência e redução da 

pobreza (Adesogan et al., 2020), além de contribuir na bioeconomia e sustentabilidade, 

ao converter forragens, resíduos de colheitas, subprodutos agrícolas e/ou industriais em 

alimentos de alto valor (Mottet et al., 2017), como por exemplo a carne e leite. 

Indicadores estimam que a população mundial está em tendencia crescente, 

podendo atingir aproximadamente 8,5 bilhões de pessoas já em 2030, 9,7 bilhões em 
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2050 e 10,4 bilhões entre os próximos 60 anos (década de 2080) (ONU, 2022). Isso 

reflete na necessidade de intensificar a produção de alimento de modo inteligente, para 

produzir alimento em quantidade, qualidade e de baixo custo. 

Na nutrição humana, a carne como fonte de proteína animal é fundamental para o 

crescimento e desenvolvimento humano (Higgs, 2000), sendo considerada um dos 

pilares na evolução da espécie humana, principalmente no desenvolvimento cerebral e 

intelectual (Pereira e Vicente, 2013). Entre as principais espécies usadas na pecuária, 

cita-se a bovina, desde carne até produtos lácteos e vestuários por exemplo (Figura 1). 

 

Figura 1 - Produtos feitos do bovino. 
 

Fonte: AgribeefCO; Tradução: BeefPoint. 

 

Estimativas relatam que 2023, há aproximadamente um bilhão de bovinos (US 

Department of Agriculture, FAO, 2023). Apenas o Brasil no ano de 2022, produziu 

aproximadamente 9.7 milhões em toneladas de equivalente de carcaça, possuindo um 

rebanho de 196 milhões de animais (ABIEC, 2022).  

No país, a bovinocultura de corte é baseada comumente em sistema extensivo, 

ou extensivo seguido de confinamento, realizado tanto com o uso de raças puras como 

principalmente a Nelore, quanto com o envolvimento de cruzamento entre raças (Figura 

2). Em 2021, a bovinocultura de corte representou 8,5% do PIB brasileiro (Cepea, 

2021). 

 
Figura 2 - Bovinos Nelore a pasto (A) e a confinamento (B). 
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A 
 

 

B 
 

 

Fonte: Imagens disponíveis na internet. 
 

A bovinocultura de corte brasileira apresenta elevado potencial para produção de 

carne de qualidade a baixo custo devido a possibilidade da produção em modelo 

extensivo a pasto (Ferraz e Felício, 2010), com condições climáticas favoráveis e 

disponibilidade de água (Dick et al., 2021).  

Em modelo convencional, a bovinocultura de corte divide-se em um ciclo com três 

fases: a cria, recria, e por fim duas direções, um pequeno grupo de animais retornam 

para fazer parte da reposição na reprodução, enquanto o restante dos animais é 

conduzido a fase de terminação e destinados ao frigorifico (Figura 3). 

 

Figura 3 - Ciclo convencional da bovinocultura de corte. 

 
Fonte: Autor/2023 

 

Na fase de cria, as características indicativas para uso na verificação de 

desempenho, são a fertilidade de matrizes, maior taxa de desfrute, ganho de peso dos 

bezerros até a desmama, portanto a percentagem de bezerros desmamados é um dos 

fatores de maior importância entre os que determinam o lucro ou o prejuízo nessa fase.  

Enquanto que na recria é importante desenvolvimento precoce do animal para a 
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formação de sua estrutura corporal e eficiente quanto a conversão de alimento 

consumido e produzido em quilo; e pôr fim a engorda onde busca-se o aumento do 

peso em curto período de tempo e deposição de gordura para acabamento de 

carcaça. Todavia, durante uma fase à outra, alguns animais podem ser descartados 

ou destinados a um tipo de manejo mais apropriado para a sua destinação final. 

 

1.4.2 Indicadores de desempenho na bovinocultura de corte 

Elaborar novas tecnologias para aumentar a produtividade e rentabilidade dessa 

atividade é prioridade para acompanhar a crescente necessidade da produção de 

alimento. Uma das alternativas para alcançar esse objetivo, é o manejo operacional a 

nível de fazenda.  

Advindo de estratégias tomadas pelo pecuarista com base em informações da 

produtividade do seu rebanho e tendências do mercado. Essa decisão é comumente 

baseada na interação entre custo de manutenção do animal com as características 

relacionadas ao seu crescimento, capacidade reprodutiva, eficiência alimentar e 

modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua carcaça. 

O conhecimento do crescimento do animal é fundamental descrever a forma 

sigmoide do padrão de peso de um animal ao longo do tempo (Goldberg e Ravagnolo, 

2015), auxiliando no manejo nutricional e na elaboração de programas de seleção e 

melhoramento genético (Tedeschi et al., 2000).  

Segundo Yokoo et al. (2008), um dos maiores interesse dos programas de 

melhoramento genético, são características de crescimento, uma vez que podem ser 

facilmente mensuradas e com alta precisão, como o peso ou ganho de peso em 

determinadas idades do animal. Kaya (2019) reforça que o aumento da lucratividade 

do negócio depende do acompanhamento regular do peso do animal. 

Todavia, tendo em vista as tendências atuais das preferências dos consumidores 

por melhorias na qualidade dos produtos (Coutinho et al., 2015), tem- se elevado o 

interesse também em características de carcaça (Figura 4), como por exemplo a área 

de olho de lombo e espessura de gordura subcutânea que podem ser avaliadas com o 

uso da ultrassonografia (MacNeil e Northcutt, 2008).  

A ultrassonografia apresenta vantagens para a avaliação genética de qualidade 

de carcaça, uma vez que, permite a análise precoce nos animais sem a necessidade 

de abate, além de apresentar herdabilidade média – alta (Rezende et al., 2009). 
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Figura 4 - Medição do longissimus dorsi (A) (Marin, 2016); Imagem típica, com a 

secção transversal do longissimus dorsi (B) (Sainz e Araújo, 2002); Imagem típica da 

garupa, com o corte longitudinal do Gluteus medius e Bíceps femoris (C) (Sainz e 

Araújo, 2002). 

A B 

 
C 

Fonte: Marin, 2016 e Sainz e Araújo, 2002 
 

O aumento do crescimento corporal associado a redução do consumo de ração é 

um outro objetivo da bovinocultura de corte, a fim de melhorar a eficiência e a 

lucratividade dos sistemas de produção (Archer et al., 2004). 

Assim, a classificação e/ou identificar os animais de acordo com sua eficiência 

no consumo de alimentos é desejável para os pecuaristas. Porém, existe uma 

limitação para esse recolher esse tipo de informação a nível de fazenda, devido à 

dificuldade de medir o consumo alimentar individual de muitos animais, pois a maioria 

dos índices adotam essa metodologia como princípio base para estimar sua eficiência 

(Arthur et al., 2004; Basarab et al., 2011). 

Para isso, Kleiber (1936) avaliou o metabolismo energético e formulou um índice 

que desconsidera medidas individuais de consumo do animal para estimar 

alternativamente a eficiência alimentar. Esta abordagem pode ser uma ferramenta útil 

para selecionar os animais com alta eficiência de crescimento em relação ao tamanho 

do corpo. 

De fato, o índice de Kleiber é uma medida da eficiência do crescimento, 

independentemente do tamanho do corpo (Kleiber, 1961), e como não depende de 
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informações específicas, esse índice torna-se uma alternativa economicamente viável 

para estimar a eficiência alimentar dos rebanhos, além de apresentar valores de 

herdabilidade média a alta (Rezende et al., 2022). Em geral, um valor alto para este 

índice durante a fase de crescimento e valor baixo na fase de terminação, indica uma 

maior diluição dos requisitos de manutenção, pois são considerados usuários 

eficientes de alimentos (Ghafouri-Kesbi et al., 2011). 

Baseado nos indicadores descritos acima, entende-se que a maior fonte de 

receita do produtor é a produção do bezerro até ao abate. Porém na bovinocultura de 

corte a eficiência reprodutiva das fêmeas é um fator relevante na viabilidade 

econômica do sistema (Berry et al. 2014), principalmente devido ao custo de 

manutenção das fêmeas no rebanho (Malhado et al. 2013).  

Portanto, a produção e seleção das novilhas e garrotes que serão utilizados na 

reposição são fundamentais. A reposição deve ser realizada com um controle 

adequado, pois os touros e as vacas usadas vão contribuir cada um com a metade do 

material genético de todas as crias. 

Além disso, o comercio de animais descartados durante a reposição ou animais 

entre as fases (cria – recria – engorda), é uma fonte de receita, também muito 

importante para o produtor. Somado a isso, o aumento da taxa de reposição de 

novilhas leva a redução da idade média das vacas do sistema e contribui para o 

progresso genético. No caso dos machos, para eliminar antecipadamente as possíveis 

perdas oriundas da subfertilidade e infertilidade ou verificar indicadores da fertilidade 

das gêmeas, principalmente no que diz respeito a idade a puberdade, pode-se avaliar 

indicativos fenotípicos antes da monta, como por exemplo o perímetro escrotal 

(Oliveira et al., 2007). 

 
1.4.3 Modelos estatísticos para aplicação nas tomadas de decisões 

A criação de ferramentas de previsões que utilizam no mesmo momento diversas 

características fenotípicas coletadas a partir da fase de cria para gerar indicadores, 

podem auxiliar na identificação antecipada da melhor estratégia a ser adotada pelo 

pecuarista. Modelos estatísticos tradicionais e abordagens de aprendizado de 

máquina mais sofisticadas têm sido usadas para criar preditores de resposta em 

setores como por exemplo na saúde (Adam et al., 2020, Ding et al., 2018), robótica 

(Takahashi et al., 2017), climatologia (Fang et al., 2017), aquicultura (Zhou et al., 

2018), bioinformática (Mackowiak et al., 2015), pecuária (Romero et al., 2020) e 
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economia (Athey e Imbens, 2019, Bohanec et al., 2017). 

De acordo com Liakos et al. (2018), o aprendizado de máquina surgiu junto com 

tecnologias de big data e computação de alto desempenho para criar oportunidades 

para desvendar, quantificar e entender processos intensivos em dados em ambientes 

operacionais agrícolas. Samuel (1959) define o machine learning como o campo 

científico que dá às máquinas a capacidade de aprender sem serem estritamente 

programadas. Normalmente, as metodologias de machine learning envolvem um 

processo de aprendizagem com o objetivo de aprender com a “experiência” (dados de 

treinamento) para realizar uma tarefa. 

Comumente, um exemplo individual é descrito por um conjunto de atributos, 

também conhecidos como recursos ou variáveis, no qual um recurso pode ser nominal 

(enumeração), binário (ou seja, 0 ou 1), ordinal (por exemplo, A+ ou B-) ou numérico 

(inteiro, número real, etc.) (Liakos et al., 2018). O desempenho do modelo machine 

learning em uma tarefa específica é medido por uma métrica de desempenho que é 

aprimorada com a experiência com novas entradas de dados. 

Para calcular o desempenho de modelos e algoritmos, vários modelos 

estatísticos e matemáticos são usados (Liakos et al., 2018). Um exemplo se verifica 

na figura 5, no qual é possível visualizar o processo de aprendizado, e logo após o 

modelo treinado pode ser usado para classificar, prever ou agrupar novos exemplos 

(dados de teste) usando a experiência obtida durante o processo de treinamento. 

 
Figura 5 - Processo de aprendizagem da máquina. 

Fonte: Autor/2023. 
 

Os métodos baseados em árvore particionam o espaço do preditor 

sucessivamente em regiões usando regras de divisão que são resumidas em uma 

árvore (Wang et a., 2020). O algoritmo subjacente não faz suposições distribucionais, 
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pode lidar com diferentes níveis de medições em variáveis (Fei et al., 2017), é robusto 

contra vieses extremos em observações e não tem restrições no número de preditores 

(Romero et al., 2020). No entanto, é importante ressaltar que a medida que os 

modelos preditivos aumentam em complexidade, o número de observações 

necessárias para treinar esses modelos também aumenta. 

Em geral, uma árvore de decisão representa um processo de decisão multinível 

com todas as opções de decisão. Como os caminhos de decisão são representados 

por ramificações individuais, também é chamado de diagrama de árvore (Figura 6), 

servindo como um auxílio a decisão, uma vez que o objetivo de uma árvore de decisão 

é chegar a uma decisão final com base em várias opções de resposta visualizadas 

para questões concretas (Breiman et al., 1984). A árvore de decisão é estruturada por 

regras formais, que podem ser seguidas em vários níveis ou opções de resposta, o 

que auxiliam na tomada de decisão 

 
Figura 6 - Árvore de decisão em formato gráfico das opções de decisão. 

 

Fonte: Autor/2023. 
 
1.4.4 Exemplos da aplicação de Machine Learing na pecuária 

Na produção de bovinos, estudos vem avançando na utilização de maquinas de 

aprendizagem, como por exemplo: Lee et al. (2020) que utilizou essa ferramenta para 

prever o peso da carcaça baseado em medidas corporais, enquanto que Alonso et al. 

(2015) utilizou o peso para o mesmo objetivo; Cominotte et al. (2020) que utilizaram 

projeções para estrutura latentes para reduzir a quantidade de fatores em cada uma 

das fases do crescimento do animal; Nucci et al. (2020) usaram para estimar a gordura 

da carcaça bovina em fase de terminação. 

Alonso et al. (2015) através do desenvolvimento de uma função para a predição 

do peso de carcaça para bovinos de corte da raça conseguiram prever os pesos das 



27  

carcaças 150 dias antes do dia do abate. Olejnik et al. (2022) descreveram que a 

incorporação de máquina de aprendizagem na avicultura, permitiu detectar de modo 

automático o peso, bem como os estágios de desenvolvimento do animal, o que 

possibilitou proceder com um fornecimento adequado de alimento, além de monitorar 

o efeito desta alimentação sobre o desempenho. 

 
1.5 Conclusão 

O uso de máquinas de aprendizagem tem uma tendência linear no setor 

pecuário, mostrando-se promissor para predizer informações necessárias para 

antecipar as decisões dos produtores de bovinos de corte. 
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CAPÍTULO 2 – COMPARAÇÃO DE MÉTODOS DE APRENDIZADO DE 

MÁQUINA PARA PREVER BOVINOS NELORE PROPENSOS A DESCARTE 

COM BASE EM INDICADORES FENOTÍPICOS 

 
Análise preditiva para decisões estratégicas na bovinocultura de corte 

 

Resumo - A bovinocultura em seu ciclo completo divide-se em cria, recria e 

reposição ou terminação. Durante essas fases, animais podem ser descartados 

e/ou direcionados a um manejo apropriado, uma vez que os lucros dos 

pecuaristas estão geralmente ligados ao desempenho do seu rebanho. Utilizar 

técnicas de machine learning (ML) podem auxiliar na previsão do desempenho 

do animal em idades avançadas, viabilizando estratégias de controles de 

perdas financeiras. Assim, objetivou-se comparar seis métodos diferentes de 

ML (Análise Linear Discriminante, Naïve Bayes, Árvores de Classificação e 

Regressão, Máquinas de Vetores de Suporte, Floresta Aleatória e Rede Neural) 

para identificar o método mais acurado para prever aos 210 dias os animais 

propensos a descarte aos 450 dias. Uma variável alvo binaria (0/1) foi criada 

para representar descarte (1), por meio de três índices compostos fenotípicos 

(ICF), elaborados a partir da combinação de características de crescimento, 

índice de Kleiber, perímetro escrotal e ultrassonografia de carcaça. Foram 

considerados animais propensos a descarte aqueles com ICF igual ou inferior 

a 20%. As acurácias de todos os métodos ficaram acima de 70%, mas de 

acordo com diferentes métricas, a Rede Neural e a Floresta Aleatória tiveram o 

melhor desempenho na previsão. A análise de ML melhora os métodos de 

descarte ou redirecionamento de manejo de um animal identificado 

antecipadamente baseado no seu desempenho aos 15 meses, apresentando-

se como uma ferramenta promissora para melhorar a tomada de decisão dos 

fazendeiros. 

 
Palavras-chave: Análise preditiva. Bovinos. Desempenho. Fenótipo. Gestão 

rural. Machine learning. Previsão. 

 
2.1 Introdução 

A bovinocultura de corte em modelo convencional divide-se em cria, recria, 

e por fim duas direções, em que um grupo de animais podem ser destinados a 
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reposição do rebanho, enquanto os demais serão conduzidos a fase de 

terminação e abate. Todavia, durante essas fases, animais podem ser 

descartados e/ou direcionados a um manejo apropriado, uma vez que os lucros 

dos pecuaristas estão geralmente ligados ao adequado desempenho do seu 

rebanho. 

Utilizar técnicas de machine learning (ML) pode ser uma abordagem 

interessante para resolver a questão da previsão do desempenho do animal em 

idades avançadas, uma vez que algoritmos de aprendizado de máquina são 

métodos baseados em dados que podem aprender padrões a partir de dados 

históricos que podem então ser usados para prever casos futuros (Shahinfar et 

al., 2020). Em geral, os modelos de ML sao robustos contra vieses extremos em 

observações e não tem restrições no número de preditores (Romero et al., 2020), 

dados faltantes e/ou distribuídos de forma não normal, o que é bastante comum 

em dados obtidos de fazendas comerciais. 

Nesse sentido, o ML pode trazer resultados que permitirão criar estratégias 

de controles de perdas financeiras, uma vez que é acelera a tomada de decisão 

(Hakem et al., 2022), através da possibilidade de usar algoritmos de classificação 

que descreverá antecipadamente animais com baixos desempenhos e propensos 

a serem descartados.  

Além disso, o mesmo conceito do uso para descarte (animais com baixos 

desempenho em relação aos contemporâneos) podem também ser usado como 

indicativo de presença de alguma anomalia e/ou doença (Frigo et al., 2010), ou 

seja, diferentes direções podem ser exploradas para resolução de problemas 

através da ML. 

Modelos estatísticos de ML têm sido usadas na bovinocultura de corte, 

como na predição do peso da carcaça da carne bovina antes do abate (Alonso 

et al., 2013; Miller et al., 2019) ou peso corporal (Ruchay et al., 2021, Xiong et 

al., 2023) e estimação da gordura e/ou qualidade da carcaça bovina em fase de 

acabamento (Nucci et al., 2020, Lee et al., 2020, Shahinfar et al., 2020). 

Em geral, ML é considerado uma ferramenta promissora para melhorar os 

sistemas de apoio à decisão dos fazendeiros e já foi aplicado em diferentes áreas 

da bovinocultura como comportamento, alimentação, gestão, fisiologia e 

reprodução (Cockburn, 2020). 

Todavia, não foi encontrado, até o momento na literatura, uma abordagem 
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em torno de animais propensos a descarte baseado em indicadores 

fenotípicos, informação essa de relevância econômica. Assim, objetivou-se 

comparar seis métodos diferentes de ML (Análise Discriminante Linear (LDA), 

Árvores de Classificação e Regressão (DTC), Floresta Aleatória (RF), Rede 

Neural (NN), Naïve Bayes (NB), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM)) para 

predição aos 210 dias de animais propensos a descarte aos 450 dias, baseados 

em indicadores fenotipicos de crescimento, reprodução e carcaça. 

 

2.2 Material e métodos 

2.2.1 Estrutura metodológica 

A estrutura metodológica empregada foi distribuída em 4 etapas: coleta 

de dados, processamento de dados, aprendizado de máquina e estatística 

adicional para validação dos modelos com informações externas (Figura 7). 

 
Figura 7 – Estrutura do procedimento metodológico 

Fonte: Autor/2024 
 
2.2.2 Banco de dados 

Utilizou-se um banco de dados inicial com 18716 bovinos machos puro de 

origem da raça Nelore coletado via Associação Nacional de Criadores e 

Pesquisadores (ANCP, 2023). As variáveis de input utilizadas como indicadores 

fenotípicos foram: indicador de crescimento: pesos e ganhos médios diários de 

pesos para as idades ajustadas aos 120, 210 e 450 dias, indicador reprodutivo: 

perímetro escrotal aos 450 dias; indicador de eficiência energética: proporção 

de Kleiber (Kleiber, 1936) para as idades 210 e 450 dias, usando a seguinte 

equação: 

IKi =
GMD j

Peso k଴,଻ହ
 

Onde: IKi é o índice de Kleiber na idade i, o GMD é o ganho médio 

diário estimado entre o tempo a e o tempo b e Peso0.75 é o peso metabólico; 



36  

indicador de qualidade de carcaça: ultrassonografia da área de olho de lombo 

(AOL), espessura de gordura subcutânea (EG) e espessura de gordura 

subcutânea na garupa (EGP8). 

Foi também considerado nas análises os efeitos de ano e estação de 

nascimento e idade em classe da vaca ao parto, idade na avaliação da 

ultrassonografia da carcaça no qual apenas informações pertencentes a 

classes de efeitos com ao menos 30 registros foram mantidas. 

 
2.2.3 Processamento dos dados 

Todo o procedimento de edição de dados, aprendizagem de máquina e 

demais análises posteriores foram feitas utilizando algoritmos implementados 

em Python 3.8.10. Hipotiza-se que o uso combinado de diferentes indicadores 

fenotipicos retrataria melhor a decisão do pecuarista além de poder ter mais 

sucesso na detecção dos animais com alta probabilidade de haver desempenho 

bem abaixo do rebanho e consequentemente serem descartados.  

Nesse sentido, inicialmente foi criado a variável alvo (“critério”) através da 

simulação da decisão dos criadores para descarte de animais. Foram 

simulados 3 “critérios” de índices compostos em modo empíricos. Os pesos 

atribuídos para as características fenotípicas foram: 

 

1) peso * 60 + ganho de peso * 20 + eficiência energética * 15 + 

perímetro escrotal * 5, ponderando o crescimento. 

 

2) peso * 10 + ganho de peso * 30 + eficiência energética * 5 + 

perímetro escrotal * 50, ponderando capacidade reprodutiva. 

 

3) peso * 25 + ganho de peso * 5 + eficiência energética * 5 + perímetro 

escrotal. 

Para cada índice proposto foi criado uma variável binária a partir da 

discriminação de animais presente no quadrante 20% inferior (descarte), 

enquanto os demais foram considerados como animais a serem mantidos no 

rebanho (Figura 8). 

 

Figura 8 – Desenvolvimento da variável binária usada como alvo.
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Fonte: Autor/2024 

 
Os modelos de ML concentram-se em previsões e não assumem uma 

distribuição funcional dos dados. Por esse motivo, decidimos inicialmente 

realizar a análise sem transformação de dados, uma vez que todas as nossas 

características possuem distribuição normal. 

Após estes testes preliminares, nenhuma transformação foi necessária, 

apenas foi realizado um ajuste com a exclusão de 10% de informações na linha 

intermediaria entre 0/1, devido ao alto percentual de falsos positivos e falsos 

negativos presentes na divisão da distribuição entre 0/1. Após o processamento 

dos dados foram retidos 6056 registros para crescimento e reprodução e 3500 

quando incluído as informações de ultrassonografia. 

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em dois 

subconjuntos: 80% dos dados (4844 registros – crescimento e reprodução; 

2800 registros - carcaça) foram usados para treinar e testar os modelos, 

enquanto os 20% restantes dos dados (1514 – crescimento e reprodução; 875 

- carcaça) foram excluídos da construção do modelo e retidos para uma 

validação externa. A seleção recursiva de recursos usando um coeficiênte de 

variação (CV) dez vezes repetido 100 vezes com o método RF foi aplicada para 

selecionar automaticamente um subconjunto dos recursos mais preditivos para 

identificar o modelo mais parcimonioso e com melhor desempenho. 

 
2.2.4 Aprendizagem da maquina 

Para treinar e testar a relação entre o resultado (0/1 com base nos 3 

critérios empíricos para descarte do animal) e características (dados de 

fenotípicos de crescimento, eficiência e reprodução), foi empregado um CV 

estratificado dez vezes repetido 10 vezes. A estratificação permitiu ter em conta 

as classes de produção desequilibradas e preservar a percentagem de 

amostras para cada classe alvo (Kohavi, 1995). 
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O conjunto de dados de treinamento/teste original (n = 6056 e n=3500) foi 

dividido aleatoriamente em 10 subconjuntos de tamanho igual. Os modelos de 

predição foram treinados em 9 desses subconjuntos e o último subconjunto foi 

usado como conjunto de teste para avaliar o desempenho dos métodos na 

previsão do resultado. Um total de 100 iterações foram realizadas e 10 valores 

médios de precisão do CV dez vezes maior foram calculados para obter a 

precisão final de cada método. A padronização dos dados (centro e escala) foi 

realizada dentro do CV. 

 
2.2.5 Estatística adicional 

2.2.5.1 Comparação de métodos d e avaliação de desempenho de 

validação 

A acurácia de cada modelo de predição no conjunto de testes foi usada 

como primeira métrica de comparação entre algoritmos. A acurácia de um teste 

representa a proporção de previsões corretas (verdadeiro positivo e verdadeiro 

negativo) entre todos os casos examinados. A importância do recurso foi 

avaliada usando o melhor modelo de previsão (aquele com maior acurácia) no 

conjunto de testes. As habilidades preditivas (resultado previsto 0/1, bem como 

a probabilidade prevista de 0 a 100% de ser classificado como 0 ou 1) de todos 

os modelos investigados no conjunto de validação externa foram então 

estimadas. 

Para cada método os resultados foram analisados por meio de uma 

matriz de confusão e diversas estatísticas de desempenho no conjunto de 

validação externa, como: acurácia, sensibilidade, especificidade, valor preditivo 

positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN). As taxas de erro falso positivo, 

falso negativo e total entre os métodos também foram comparadas. Foram 

relatados o valor Kappa de Cohen, que é uma medida do desempenho do 

classificador em comparação com seu desempenho simplesmente 

determinado pelo acaso, e a pontuação F1, que é uma média ponderada de 

sensibilidade e VPP. 

Adicionalmente foi realizado a análise da curva característica de 

operação do receptor (ROC) e o valor da AUC foi utilizado para comparação de 

desempenho dos métodos. Além disso, como medida da qualidade da 

classificação, o MCC (coeficiente de correlação de Matthews) para cada método 
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foi calculado de acordo com a seguinte fórmula:  

𝐌𝐂𝐂 = (TP ∗ TN −  FP ∗ FN) / sqrt((TP + FP) ∗ (TP + FN) ∗ (TN + FP) ∗ (TN

+ FN))  

Onde: TP é verdadeiro positivo, TN é verdadeiro negativo, FP é falso positivo e 

FN é falso negativo. 

 

2.3 Resultados e Discussão 

2.3.1 Validação cruzada k-fold aplicado nos dados de treinamento 

De acordo com a validação-cruzada utilizando o método K-Fold (k = 10), 

a heurística representada (Figura 9), identificou-se que cinco repetições são 

suficientes para prosseguir com a fase de teste dos métodos de ML uma vez 

que a média captura de forma adequada a tendência central, baseado na linha 

laranja (mediana da distribuição) e o triângulo verde (média aritmética). 

Durante a fase de treinamento, os métodos RN apresentou maior valor de 

acurácia com menor amplitude de variância. Nota-se também que valores 

superiores de acurácia assim como menor variação pode ser encontrada no 

“critério” titulado como carcaça. 
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Figura 9 - Distribuição dos scores de acurácia usando Análise Discriminante Linear (A), Árvores de Classificação e Regressão (B), 

Floresta Aleatória (C), Rede Neural (D), Naïve Bayes (E) e Máquinas de Vetores de Suporte (F) para cada número de repetições 

para avaliação cruzada nos dados de treinamento. *1: “critério” crescimento; 2: “critério” reprodução; 3: “critério” carcaça. 
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Fonte: Autor/2024 
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2.3.2 Comparação de métodos ML e avaliação do desempenho na 

previsão de animais a serem descartados baseado no conjunto de dados 

testes 

A avaliação do desempenho de cada método ML na previsão dos animais 

propensos a descarte no conjunto de testes foi baseada na acurácia e nos 

valores kappa. Para o “critério” crescimento as acurácias variaram de 74% (DTC) 

a 78% (NN, RF), enquanto os valores de kappa variaram de 34% em DTC a 44% 

(NN, RF e NB) (Figura 10 - A); enquanto que para o “critério” reprodutivo os 

valores para acurácia foram próximos, variando com respectivamente em 

mínimos e máximos de 74% (DTC) e 76% (SVM, NB, NN e RF), enquanto que 

para kappa a variação foi maior, e DTC (33%) apresentou novamente valor 

inferior seguido de LDA (34%), ao passo que NB (40%) e RF (38%) foram 

superiores. 

 
Figura 10 - Comparação do desempenho (valor de acurácia e kappa) de seis 

métodos de ML (Rede Neural (NN), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), 

Floresta Aleatória (RF), Árvores de Classificação e Regressão (ACR) e Naïve 

Bayes (NB)), executados no conjunto de testes. A: “critério” crescimento; B: 

“critério” reprodução; C: “critério” carcaça. *Linha vermelha representa a média 

entre os ML. 

A 
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B 

 

C 

 

Fonte: Autor/2024 
 

Por fim para o “critério” carcaça, os valores observados de acurácia foram 

maiores para SMV, RF e NN (86%), enquanto menor foi encontrado para NB 

(80%). Para kappa os maiores valores também foram encontrados para SVM 

(52%), NN (54%) e RF (55%). De acordo com as métricas consideradas no 

conjunto de teste, no agregado (“critério” crescimento + “critério” reprodução + 

“critério” carcaça) os métodos mais acurados foram o NN e RF. 

A calibração fornece informações sobre a incerteza do modelo em prever 

probabilidades de dados pertencentes a cada classe a priori definida em vez de 

rótulos de classe brutos. Considerando que a melhor a calibração é vinculada a 

maior proximidade da curva a uma linha reta correspondente à função identidade 
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(calibração perfeita), observa-se que para o “critério” crescimento, “critério” 

reprodução e “critério” carcaça, o NN, RF, foram os com melhores ajustes, 

enquanto o NB pior. 

 
Figura 11 - Comparação de calibração de classificadores através de curva 

de confiabilidade de seis métodos de aprendizado de máquina (Rede 

Neural (NN), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM), Floresta Aleatória 

(RF), Árvores de Classificação e Regressão (ACR) e Naïve Bayes (NB)), 

executados no conjunto de testes. A: “critério” crescimento; B: “critério” 

reprodução; C: “critério” carcaça. 

 
A 

 

B 

 

C 



46  

Fonte: Autor/2024 
 
2.3.3 Comparação de métodos ML e avaliação do desempenho na previsão 

de animais a serem descartados baseado no conjunto de dados de 

validação externa 

As métricas de desempenho do método no conjunto de validação externa 

estão resumidas na Tabela 1. Para “critério” crescimento, os métodos NN e SVM 

apresentaram maior acurácia (77%), ao passo que os menores foram 

observados para DTC (73%) e NB (74%). A sensibilidade variou de 58% (DTC) 

a 43% (SVM). Sensibilidade inferior a 45% foi observada apenas para LDA 

(44%). Alta especificidade foi observada para SVM (94%), NN (92%) e LDA 

(92%). A melhor precisão, ou valor preditivo positivo (VPP), foi obtida para SVM 

(78%), NN (74%) e LDA (73%), e o maior valor preditivo negativo (VPN) foi 

observado para DTC (81%), NB (81%) e RF (80%). O método RF e NN também 

apresentaram maiores valores de kappa (43%). Para o escore F1 o NN e SVM 

apresentaram maiores valores (77%). Os maiores valores do Coeficiente de 

Correlação de Matthew (MCC) foram observados para NN (0,45) e SVM (0,45). 

 
Tabela 1 - Métricas de desempenho dos métodos ML (precisão (Ac) e intervalo 

de confiança (IC) de 95%, sensibilidade (Se), especificidade (Sp), valor preditivo 

positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN), kappa (Kp), pontuação F1 e 

coeficiente de correlação de Matthew (MCC)) no conjunto de validação externa 

para os seis métodos de aprendizado de máquina (Análise Discriminante Linear 

(LDA), Árvores de Classificação e Regressão (DTC), Floresta Aleatória (RF), , 

Rede Neural (NN), Naïve Bayes (NB), Máquinas de Vetores de Suporte (SVM)). 
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ML Ac. 95%IC Se Sp VPP VPN Kp F1 MCC 
“Critério” Crescimento 

LDA 0,76 0,73-0,80 0,44 0,92 0,73 0,78 0,40 0,76 0,42 
DTC 0,73 0,71-0,78 0,58 0,81 0,60 0,81 0,39 0,73 0,39 
RF 0,76 0,72-0,79 0,51 0,89 0,69 0,80 0,43 0,76 0,44 
NN 0,77 0,73-0,80 0,48 0,92 0,74 0,79 0,43 0,77 0,45 
NB 0,74 0,71-0,78 0,56 0,83 0,62 0,81 0,41 0,74 0,41 
SVM 0,77 0,73-0,79 0,43 0,94 0,78 0,78 0,42 0,77 0,45 

“Critério” Reprodução 

LDA 0,75 0,72-0,79 0,45 0,90 0,68 0,78 0,38 0,76 0,39 
DTC 0,75 0,71-0,79 0,63 0,80 0,61 0,83 0,43 0,76 0,43 
RF 0,76 0,73-0,78 0,56 0,87 0,67 0,81 0,44 0,78 0,45 
NN 0,78 0,74-0,80 0,52 0,90 0,73 0,81 0,46 0,79 0,47 
NB 0,73 0,70-0,79 0,55 0,83 0,60 0,80 0,39 0,75 0,39 
SVM 0,78 0,73-0,81 0,45 0,94 0,80 0,79 0,45 0,79 0,48 

“Critério” carcaça 
LDA 0,80 0,75-0,82 0,44 0,91 0,60 0,84 0,39 0,80 0,40 
DTC 0,84 0,77-0,89 0,40 0,98 0,84 0,84 0,45 0,84 0,40 
RF 0,81 0,77-0,89 0,55 0,89 0,59 0,87 0,45 0,81 0,45 
NN 0,81 0,76-0,89 0,53 0,89 0,60 0,86 0,44 0,81 0,44 
NB 0,75 0,71-0,84 0,51 0,82 0,47 0,85 0,32 0,75 0,32 
SVM 0,83 0,77-0,88 0,51 0,93 0,69 0,86 0,48 0,83 0,49 

 
Para “critério” reprodução, os métodos NN e SVM apresentaram maior 

acurácia (77%), ao passo que o menor foi novamente o NB (73%). A sensibilidade 

foi maior em DTC (63%) e RF (56%), e menores para LDA (45%) e SVM (45%). 

Alta especificidade corroborou com o observado para “critério” crescimento, 

sendo maiores valores encontrados para SVM (94%), NN (90%) e LDA (90%). 

Com relação ao VPP e VPN, valores superiores foram observados para SVM 

(78%) e DTC (81%) respectivamente. Novamente para o valor de kappa o NN 

(46%) foi superior. O NN (79%, 0.47) e SVM (79%, 0.48) foram superiores para 

F1 e MCC. 

Por fim, para o “critério” carcaça, em geral, os modelos apresentaram 

valores superiores para os dois primeiros “critérios”. Os métodos DTC (84%) e 

SVM (83%) apresentaram maior acurácia. A sensibilidade variou de 55% (RF) a 

40% (DTC), enquanto a especificidade variou de 98% (DTC) a 82% (NB). Valores 

inferiores para VPP e VPN foi observado para RF (59%) e NB (47%), e LDA 

(84%) e DTC (84%) respectivamente. Valores de kappa foram superiores para 

DTC (45%) e RF (45%), ao passo que menores para LDA (39%) e NB (32%). 

Para o escore F1 o DTC (83%) e SVM (84%) apresentaram maiores valores. Os 

maiores valores do Coeficiente de Correlação de Matthew (MCC) foi para SVM 
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(0,49). 

O desempenho semelhante dos métodos investigados nos conjuntos de 

teste e validação indicou a ausência de overfitting (Ying, 2018). Estes resultados 

sugeriram a possibilidade de aplicar os resultados deste estudo. O desempenho 

dos métodos de ML em conjuntos de teste e validação foi avaliado por meio de 

diferentes métricas, como acurácia, taxas de verdadeiros e falsos positivos, 

precisão, pontuação F e valor de AUC. Embora tenha se tornado uma prática 

comum fornecer diversas métricas de avaliação, diferentes medidas pressupõem 

um caso de uso diferente. 

A sensibilidade baixa a moderada (40-66%) e a especificidade 

relativamente alta (> 80%) de todos os métodos de ML avaliados no presente 

estudo para todos os “critérios” sugeriram seu alto poder para identificar 

corretamente animais passíveis de serem mantidos no rebanho (ainda um 

resultado valioso para estreitar o grupo de animais que poderiam ser 

descartados). 

A acurácia, que representa o número de previsões corretas feitas pelo 

modelo sobre o número total de previsões, é uma das métricas mais utilizadas, 

porém não é suficiente por si só para avaliar o desempenho do modelo. Na 

verdade, dependendo do caso específico, o custo do falso positivo e do falso 

negativo pode não ser o mesmo. Assim, a avaliação do modelo deve basear-se 

também em outras métricas, por ex. recall ou sensibilidade (se quisermos 

minimizar falsos negativos) e precisão ou PPV (se quisermos minimizar falsos 

positivos). Para obter o modelo com melhor desempenho otimizando a proporção 

de falsos positivos e falsos negativos, o escore F1 deve ser considerado, pois 

representa a média harmônica tanto da precisão quanto do recall. 

Os erros de classificação (falso positivo, falso negativo e total), com base 

na precisão do método, são mostrados na Figura 6. Para o “critério” crescimento 

o erro falso negativo foi maior para LDA (33%) e SVM (33%) do que outros 

métodos, enquanto o erro mais baixo foi relatado para RF (29%) e NB (29%). O 

maior erro falso positivo foi estimado para NB (56%) e DTC (56%), e o menor 

para SVM (32%) e NN (35%). Considerando o erro total, os piores desempenhos 

foram reportados para NB (36%) e DTC (36%), enquanto o menor erro foi 

observado para NN (31%) e RF (32%). Para o “critério” reprodução o erro falso 

negativo foi maior para DTC (33%), enquanto o erro mais baixo foi relatado para 
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RF (25%). O maior erro falso positivo foi estimado para NB (67%) e RF (51%), e 

o menor para SVM (31%).  

Considerando o erro total, os piores desempenhos foram reportados para 

NB (36%) e DTC (35%), enquanto o menor erro foi observado para NN (29%) e 

SVM (28%).Por fim, para o “critério” carcaça o erro falso negativo foi maior para 

DTC (22%), enquanto o erro mais baixo foi relatado para NB (15%). O maior erro 

falso positivo foi estimado para NB (81%) e RF (37%), e o menor para DTC 

(16%). Considerando o erro total, o pior desempenho foi reportado para NB 

(27%), enquanto o menor erro foi observado para NN (19%). 

Reduzir os falsos negativos (isto é, classificar erroneamente as vacas como 

saudáveis no DT subsequente) e equilibrar também os falsos positivos 

representaria a melhor abordagem para o nosso caso específico. Assim, NN, FR 

parecem ser os melhores métodos para prever animais propensos a descarte. 

No entanto, embora alguns métodos tenham tido melhor desempenho que 

outros, as precisões de previsão de todos os métodos foram superiores a 70%, 

o que significa que em um rebanho com 100 bovinos podemos prever 

corretamente pelo menos 70 animais. 

Para todos os “critérios” o NN (AUC: 79%, 79 e 86%) e RF (AUC: 78%, 78 

e 86%) apresentou a maior área sob a curva; esses métodos tiveram as 

melhores curvas de característica de operação do receptor (ROC) (Figura 7). 

Tanto para o “critério” crescimento (70%), como para reprodução (72%), o menor 

do valor de AUC mais baixa foi relatada para DTC. Já para o “critério” carcaça, 

os menores valores foram observados para NB (81%) e SVM (81%). A AUC é 

métrica amplamente utilizada para avaliação de problemas de classificação e 

tem a grande vantagem de ser independente da taxa de resultados, assim como 

do MCC. O método DTC apresentou um desempenho relativamente fraco com 

base no valor da AUC. 

De acordo com várias destas métricas, NN, RF foram os métodos com 

melhor desempenho na previsão, tanto no conjunto de testes como no conjunto 

de validação. Em detalhes, os métodos que obtiveram a menor porcentagem de 

erro total para previsões no conjunto de validação, foram o NN e RF tendo entre 

os menores erros falsos negativos e os métodos lineares entre os menores erros 

falsos positivos. 

O método de RF é baseado na classificação por árvore de decisão e 
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desenvolve um grupo de modelos de classificação estruturados em árvore. Cada 

árvore contribui com uma opinião sobre como os dados devem ser classificados 

(Shahinfar et al., 2014). Já o método NN são construídas predominantemente 

usando unidades de computação idealizadas com valores de ativação contínua e 

um conjunto de entradas ponderadas.  

Estas unidades são comumente chamadas de “neurônios” e usam funções 

de ativação não lineares diferenciáveis. As funções de ativação não linear tornam 

representativamente significativo empilhar mais de uma camada e a existência 

de suas derivadas torna possível o uso de métodos de otimização baseados em 

gradiente para treinamento (Tavanaei et al., 2019).
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Figura 12 - Comparação do desempenho (erro falso negativo (diagonal inferior esquerda), erro falso positivo (diagonal 

superior direita) no conjunto de validação externa para os seis métodos de aprendizado de máquina (Análise Discriminante 

Linear (A), Árvores de Classificação e Regressão (B), Floresta Aleatória (C), Rede Neural (D), Naïve Bayes (E) e Máquinas 

de Vetores de Suporte (F)) *1: “critério” crescimento; 2: “critério” reprodução; 3: “critério” carcaça. 
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Figura 13 - Comparando curvas ROC de seis métodos de ML (Análise Discriminante Linear (A), Árvores de Classificação e 

Regressão (B), Floresta Aleatória (C), Rede Neural (D), Naïve Bayes (E) e Máquinas de Vetores de Suporte (F)). Em cada 

parcela, foram relatados a área sob a curva (AUC) e o intervalo de confiança de 95%. *1: “critério” crescimento; 2: “critério” 

reprodução; 3: “critério” carcaça. 
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Em geral, importante destacar que a transformação da agricultura evoluiu 

vários aspectos da gestão para sistemas de ML, com o objetivo de rentabilizar 

os dados cada vez maiores provenientes de inúmeras fontes (Benos et al., 2021). 

Todavia, apesar do grande número de estudos publicados sobre métodos de ML 

aplicados à ciência animal, ainda não ocorreu uma implementação prática 

confiável da maioria dos algoritmos testados para decisão de manejo (Bobbo et 

al., 2021). 

Isto pode dever-se à disponibilidade de dados de formação deficientes. 

Além disso, tem sido apontada a necessidade de algoritmos de ML mais 

eficientes e arquiteturas computacionais escaláveis, o que pode levar ao 

processamento rápido de informações (Wäldchen et al., 2018, Ang et al., 2021). 

Para melhorar a precisão das previsões, devem ser considerados os dados 

obtidos de muitos rebanhos diferentes e registados durante períodos de tempo 

mais longos, e devem ser criados grandes conjuntos de dados integrados de alta 

qualidade. Outra possibilidade seria o desenvolvimento de algoritmos mais 

específicos para os rebanhos, centrados nas necessidades específicas de cada 

agricultor (Bobbo et al., 2021). 

 

2.4 Conclusão 

Nossos resultados sublinharam a dificuldade em definir os melhores 

métodos a serem utilizados na análise de ML, pois alguns métodos podem ser 

afetados pela estrutura e distribuição dos dados. No entanto, os resultados deste 

estudo representam um prelúdio valioso para o desenvolvimento de modelos de 

ML que fornecerão aos pecuaristas uma previsão de animais a serem 

descartados ou remanejado a um tipo de tratamento específico, utilizando 

informações já disponíveis. 
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CAPÍTULO 3 – APRENDIZAGEM DE MÁQUINA APLICADA A INDICADORES 

FENOTIPICOS PARA AGRUPAMENTO DE BOVINOS DE CORTE DE 

ACORDO COM SEU DESEMPENHO 

 

Análise preditiva para decisões estratégicas na bovinocultura de corte 

 

Resumo 

A bovinocultura de corte em modelo convencional divide-se em cria, recria, e por 
fim duas direções, a reposição ou terminação. Durante essas fases, animais 
podem ser descartados ou direcionados a um manejo apropriado para a sua 
destinação final. Essa decisão comumente baseia-se na interação entre custo 
de mantença do animal com seu desempenho no crescimento, capacidade 
reprodutiva e modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua 
carcaça. Assim, objetivamos através de análise preditiva de dados, classificar 
grupos de bovinos de acordo com desempenho fenotípico (crescimento, 
reprodutiva, índice de Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econômicos) 
em animais 10% inferiores, grupo intermediário e animais 10% superiores 
aplicando árvore de classificação e regressão, bem como, análise multivariada. 
A correlação preditiva quadrada para todos os indicadores foi superior a 90%. A 
raiz do erro quadrático médio da previsão foi satisfatória. Foi possível discriminar 
os grupos de animais superiores e inferiores através dos dados preditivos x 
dados reais. Assim conclui-se que a metodologia empregada tem potencial para 
discriminar antecipadamente grupos de animais baseado no seu desempenho 
para diversos indicadores. 
 

Palavras-chave: Bovinocultura. Gestão Rural. Indicadores. Inteligência 
artificial. Previsão fenotípica. 

 
3.1 Introdução 

A carne como fonte de proteína animal é considerada essencial para um 

adequado crescimento e desenvolvimento humano (Higgs, 2000), além de ter 

sido importante na evolução da espécie humana, principalmente no 

desenvolvimento cerebral e intelectual (Pereira e Vicente, 2013). Entre as 

principais espécies usadas na pecuária, cita-se a bovina, desde carne até 

produtos lácteos. 

Elaborar novas tecnologias para aumentar a produtividade e rentabilidade 

dessa atividade é prioridade para atender à crescente necessidade desse tipo 

de alimento. Uma das alternativas para alcançar esse objetivo, é o manejo 

operacional a nível de fazenda, advindo de estratégias tomadas pelo pecuarista 

com base em informações da produtividade do seu rebanho e tendências do 

mercado. 
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Nesse sentido, a criação de ferramentas de previsões pode auxiliar na 

identificação antecipada da melhor estratégia a ser adotada permitindo uma 

maior rentabilidade econômica dentro desse ciclo. Modelos estatísticos 

tradicionais e abordagens de aprendizado de máquina mais sofisticadas têm sido 

usadas para criar preditores de resposta em setores como por exemplo na saúde 

(Adam et al., 2020, Ding et al., 2018), pecuária (Romero et al., 2020) e economia 

(Athey e Imbens, 2019). 

Neste estudo, objetivamos através de análise preditiva de dados, classificar 

grupos de bovinos de acordo com desempenho fenotípico (crescimento, 

reprodutivo, índice de Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econômicos) 

em animais 10% inferiores, grupo intermediário e animais 10% superiores 

aplicando árvore de classificação e regressão, bem como, análise multivariada. 

 

3.2 Material e métodos 

3.2.1 Dados 

Para simulação das análises preditivas, utilizou-se um banco de dados 

inicial com 18716 bovinos puro de origem da raça Nelore coletado via 

Associação Nacional de Criadores e Pesquisadores (ANCP, 2023). 

Foram utilizadas informações fenotípicas de crescimento (pesos, ganhos 

médios diários de pesos e índice de Kleiber para as idades ajustadas aos 120, 

210, 365 e 450 dias), reprodutiva (perímetro escrotal aos 365 e 450 dias), 

ultrassonografia (área de olho de lombo, marmoreiro, espessura de gordura 

subcutânea e espessura de gordura subcutânea na garupa) e índice monentum 

de ganho de peso e peso ajustados aos 210, 365 e 450 dias (Tabela 2). 

 

Tabela 2 - Análise descritiva das características fenotípicas e indicador 
Caracteristicas Quantidade Media Desvio padrao 

 Crescimento 
Peso aos 120 dias 18716 138.77 22.25 
Peso aos 210 dias 17207 203.65 32.81 
Peso aos 365 dias 13297 277.15 45.84 
Peso aos 450 dias 13391 320.19 53.85 
Ganho medio diario entre 120 e 210 dias 16905 0.715 0.199 
Ganho medio diario entre 210 e 365 dias 12311 0.468 0.180 
Ganho medio diario entre 365 e 450 dias 11708 0.514 0.257 
Indice de Kleiber aos 210 dias 16905 1.31 0.27 
Indice de Kleiber aos 365 dias 12311 0.678 0.215 
Indice de Kleiber aos 450 dias 11708 0.66 0.29 



65  

  Reprodutiva  
Perimetro escrotal aos 365 dias 9159 22.56 2.55 
Perimetro escrotal aos 450 dias 10779 25.88 3.15 

Ultrasonografia 
Area de olho de lombo 4312 60.39 12.62 
Espessura de gordura subcutânea 4308 2.49 0.92 
Espessura de gordura subcutânea na garupa 4310 3.43 1.51 

Marmoreio 397 2.13 0.73 
Indice de precificaçao 

Estimado com peso aos 210 dias 16905 2343.60 377.67 
Estimado com peso aos 365 dias 12311 3190.37 532.53 
Estimado com peso aos 450 dias 11708 3695.09 631.39 
Estimado com ganho de peso entre 120 e 210 
dias 

16905 8.23 2.29 

Estimado com ganho de peso entre 210 e 
365 dias 

12311 5.39 2.07 

Estimado com ganho de peso entre 365 e 450 
dias 

11708 5.92 2.96 

Indice monentum 
Estimado com precificaçao aos 210 dias 16905 47.36 16.02 
Estimado com precificaçao aos 365 dias 12311 46.15 26.64 
Estimado com precificaçao aos 450 dias 11708 45.31 15.56 
Estimado com precificaçao entre 120 e 210 dias 16905 46.64 26.52 

Estimado com precificaçao entre 210 e 365 
dias 

12311 47.27 15.53 

Estimado com precificaçao entre 365 e 410 dias 11708 47.54 25.80 

Fonte: autor/2023. 

 

Os valores de peso corporal foram ajustados aos 120, 210, 365 e 450 dias 

de idade de acordo com as seguintes referências (Lôbo, 1992;). Equação 1, 

utilizando o peso mais próximo da idade de ajuste for o primeiro peso, e o inverso 

para equação 2.  

Equação 1 

APEi = Peso b + GMD x d i − b  

Equação 2 

APEi = Peso a + GMD x d i − a  

Onde ABW foi o peso ajustado no tempo i (i=60, 210 e 365 dias); Peso foi o 

peso registrado antes (b) ou após (a) tempo i; GMD foi o ganho médio diário 

estimado entre o tempo a e o tempo b; e d a distância entre o tempo i e o tempo 

b ou entre o tempo a e o tempo i. A fórmula usada para estimar a proporção de 
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Kleiber em idades padrão foi de acordo com a equação de Kleiber, (1936). 

IKi =
GMD j

Peso  k଴,଻ହ
 

Onde: IK i é o índice de Kleiber na idade i, o GMD foi o ganho médio diário 

estimado entre o tempo a e o tempo b e Peso0.75 é o peso metabólico. Para índice 

monentum foi feito uma adequação do modelo de Willians utilizando as equações 

abaixo: 

IGM = individuo i = Peso2 − Peso1 x Cotação  

IM = individuo i = Peso x Cotação  

Onde: peso 1 é o peso inicial, peso 2 é o peso final, n é a diferença em dias 

entre os pesos e cotação é o preço do fechamento do ativo em Kg/R$, ou seja, a 

precificação do animal. Em seguida, calculou-se o método Quartil considerando 

uma distribuição gaussiana para agrupar indivíduos com valores máximo e mínimo 

para ambos os indicativos. 

Utilizando o IGM e o IM individual, e a média do grupo máximo e mínimo, 

transformou-se em um índice no qual compara-se os animais de forma 

contemporânea, aplicando a seguinte equação: 

Índice =
୫á୶୧୫୭ ୬ି୧୬ୢ୧୴୧୳  ୧

୫í୬୧୫୭ ୬ି୧୬ୢ୧୴୧୳୭ ୧
 x 100 

Onde: máximo n é a média do grupo com valores do quartil superior (IGM, 

IM), individuo i é o valor fenotípico do indivíduo (IGM, IM), mínimo n é a média do 

grupo com valores do quartil inferior (IGM, IM). 

 

3.2.2 Análise estatística 

Para verificar o risco de ser descartado ou não entre as fases bem como a 

indicação a reposição ou a terminação, utilizou-se a seguinte estratégia 

representada na Figura 14, no qual é proposto utilizar características coletadas 

em cada fase para predizer a fase futura e posteriormente uma definição dos 

grupos de animais em 10% superiores ou inferiores. Para aprendizagem de 

máquina de árvore de decisão, foram utilizados algoritmos implementados em 

Python 3.8.10. 
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Figura 14 - Ilustração da aplicação da metodologia de análise para predição 

dos dados (A) e com indicações das fases (B). 

A 

 

 

B 

 

Fonte: Autor/2023. 
 

Foram utilizados como efeitos no modelo, ano estação de nascimento, 

idade em classe da vaca ao parto, idade em classe da análise de 

ultrassonografia. Para edição dos dados foram utilizados os pacotes Numpy, 

Pandas, Datetime, Matplotlib. Para o desenvolvimento da aplicação de machine 

learning foi utilizado o Sklearn (sklearn. tree¸ sklearn. ensemble, sklearn. 
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preprocessing, sklearn. model_selection, sklearn. linear_model) com 

DecisionTreeRegressor. Para verificar a previsão dos dados previstos foi 

avaliado a correlação quadrada (r2) entre os valores preditos e observados foi 

utilizada para avaliar a precisão das equações desenvolvidas (Tedeschi, 2006). 

Além da raiz do erro quadrático médio da predição. 

Posteriormente, foi criado para cada análise preditiva, um gráfico de 

probabilidade normal utilizando seaborn e statsmodels, graphics.gofplots por 

meio do método q-q (Quantil-to-Quantile) para verificar se o conjunto de dados 

estimados pela predição é normalmente distribuído ou não contra uma 

distribuição normal teórica. 

Utilizando os dados oriundos da análise preditiva, para cada fase, criou- se 

3 grupos (Figura 15), sendo titulados como superior 10%, intermediário e inferior 

10%, no qual o primeiro baseia-se na concentração dos animais identificados no 

percentil de 10% melhores para a característica, o inverso corresponde ao último 

grupo, enquanto o central são os demais 80% dos animais.  

 
Figura 15 - Fluxo demonstrativo da criação dos grupos. 

 

Fonte: Autor/2023. 

 
Após a criação dos grupos, tornou-se aos dados reais para todas as demais 

análises. Inicialmente, os grupos foram comparados utilizando análise 

multivariada por meio de componentes principais (sklearn.decomposition – 

PCA). Para determinar a quantidade de componentes a serem mantidos para 

interpretação dos resultados, utilizou-se o critério de variância, ou seja, o ponto 

de inflexão no gráfico de curva de autovalores.  
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Foi construído um gráfico biplot incluindo árvore geradora mínima (minimum 

spanning tree, onde cada linha como um ponto Gn com coordenadas (gi1, gi2), 

i = 1, • • •, n, e cada coluna um vetor começa na origem até o ponto Hm com 

uma coordenada (hj1, hj2), j = 1, • • •, p, em um gráfico bidimensional, ou seja, 

os vetores representam as variáveis e os pontos representam os grupos 

(superior 10%, intermediário e inferior 10%). 

 
3.3 Resultados e Discussão 

A correlação preditiva quadrada para todos os indicadores foi maior de 

90%, enquanto a raiz do erro quadrático médio da previsão foi de 3,24, 5,42, 

1,56, 0,06, 2,67, 5,03, 1,42, 0,57, 3.06, 0.90 e 1.13 para IM365, IGM365, PE365, 

IK365, IM450, IGM450, PE450 e IK450, AOL, EG, EGP8 e MAR (Figura 3). 

Ambas as análises utilizadas na validação para verificar os resultados da 

previsão, estão entre os principais indicadores para demonstrar o desempenho 

para um modelo de previsão, uma vez que medem diferenças entre valores 

previstos e os valores reais (Hallak e Pereira Filho, 2011). 

Para o erro quadrático médio, quanto menor é o valor melhor é o modelo 

de previsão, nesse sentido, verifica-se que para os índices de Kleiber em ambas 

as idades, a previsão foi a mais acurada, ao passo que para índice monentum 

de ganho de peso o inverso foi observado.  

Para IGM450, EG e EGP8 os valores estimados pela previsão não 

apresentaram uma normalidade satisfatória, indicando dados assimétricos a 

esquerda (Figura 4). Já para as demais, observou-se que alguns valores dos 

resíduos apresentavam pequenos desvios em relação a reta teórica.
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Figura 16 - Precisão dos dados reais com o predito. A: Índice de Kleiber aos 365 dias; B: Perímetro escrotal aos 365 dias; C: Índice 

momentum de peso aos 365 dias; D: Índice momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: Índice de Kleiber aos 450 dias; F: 

Perímetro escrotal aos 450 dias; G: Índice momentum de peso aos 450 dias; H: Índice momentum de ganho de peso aos 450 dias; 

I: Area de olho de lombo; J: Espessura de gordura subcutânea; K: Espessura de gordura subcutânea na garupa; L: Marmoreio. 

 B C 

D E F 
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Fonte: Autor/2023. 
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Figura 17 - Verifica de probabilidade normalidade para os dados preditivos. A: Índice de Kleiber aos 365 dias; B: Perímetro 

escrotal aos 365 dias; C: Índice momentum de peso aos 365 dias; D: Índice momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: 

Índice de Kleiber aos 450 dias; F: Perímetro escrotal aos 450 dias; G: Índice momentum de peso aos 450 dias; H: Índice 

momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Area de olho de lombo; J: Espessura de gordura subcutânea; K: Espessura 

de gordura subcutânea na garupa; L: Marmoreio. 

 
A 

 

B 

 
 

C 

 
 

D 

 
 



73  

 

E F G H 

I J K L 

Fonte: Autor/2023. 
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Recuperando os valores reais para os grupos criados com base nos dados 

preditos via machine learning, observou-se que o grupo superior 10% 

apresentaram maior valor médio e menor variância entre seus indivíduos (Figura 

18), com destaques para AOL e os índices momentum de pesos aos 365 e 450 

dias.  

Já menores diferenças foram observadas para o MAR, no entanto, pode- 

se estar relacionado com a menor quantidade de dados utilizados. Todavia, 

importante ressaltar que o MAR é um dos principais determinantes da qualidade 

da carcaça e, consequentemente, do seu preço (Alam et al., 2013). Baseado 

nisso, sugere-se investir em novos dados para buscar a criação acurada de um 

algoritmo para predição dessa característica. 

 

Figura 18- Dispersão dos valores reais em relação aos grupos criados com 

base nos dados preditivos. A: Índice de Kleiber aos 365 dias; B: Perímetro 

escrotal aos 365 dias; C: Índice momentum de peso aos 365 dias; D: Índice 

momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: Índice de Kleiber aos 450 dias; 

F: Perímetro escrotal aos 450 dias; G: Índice momentum de peso aos 450 dias; 

H: Índice momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Area de olho de lombo; 

J: Espessura de gordura subcutânea; K: Espessura de gordura subcutânea na 

garupa; L: Marmoreio. 

A 
 

B 
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Fonte: Autor/2023. 

 
O mercado de carne premium de alta qualidade e alto retorno é 

amplamente impulsionado por características de qualidade alimentar como o 

marmoreio, maciez e suculência, além de animais com alto potencial de 

produção (crescimento, peso) (SHAHINFAR et al., 2020). Assim, nosso 

resultado é promissor, uma vez que, indica a possibilidade de discriminar os 

grupos de animais baseado em diferentes indicadores importantes para a 

tendência do mercado em modo antecipado. 

Na produção de bovinos, estudos vem avançando na utilização de 

aprendizagem de máquinas, e trazendo promissores resultados, como por 

exemplo: Lee et al. (2020) que utilizou essa ferramenta para prever o peso da 

carcaça baseado em medidas corporais, enquanto que Alonso et al. (2015) 

utilizou o peso para o mesmo objetivo; Cominotte et al. (2020) que utilizaram 

projeções para estrutura latentes para reduzir a quantidade de fatores em cada 

uma das fases do crescimento do animal; Nucci et al. (2020) usaram para 

estimar a gordura da carcaça bovina em fase de terminação. 
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Alonso et al. (2015) através do desenvolvimento de uma função para a 

predição do peso de carcaça para bovinos de corte da raça conseguiram prever 

os pesos das carcaças 150 dias antes do dia do abate. Olejnik et al. (2022) 

descreveram que a incorporação de máquina de aprendizagem na avicultura, 

permitiu detectar de modo automático o peso, bem como os estágios de 

desenvolvimento do animal, o que possibilitou proceder com um fornecimento 

adequado de alimento, além de monitorar o efeito desta alimentação sobre o 

desempenho. 

No presente estudo foi discriminado 10% superiores e inferiores, porém 

caso o objetivo do produtor seja apenas identificar um percentual de animais a 

serem descartados, recomenda-se aumentar o percentual inferior de acordo com 

a taxa pretendida. Importante ressalta que na pecuária de corte tradicional, 

muitas vezes as decisões são baseadas apenas na experiência do produtor, com 

isso, sugere-se que nenhum extremo comumente é desejável.  

Nesse sentido, o pecuarista deve estar atento na interpretação dos 

resultados, haja vista os requisitos de manter, porque bovinos muito pequenos, 

apesar da baixa necessidade de mantença, geram filhos com menor potencial 

de desenvolvimento e/ou crescimento, ao passo que muito grandes, apesar do 

potencial superior de crescimento transmitido ao filho, pode possuir uma 

produtividade reduzida devido a maior necessidade de mantença (MOTA et al., 

2014). 

Para todas as fases, apenas os dois primeiros componentes principais 

foram suficientes para explicar 99% da variação entre os grupos. Em ordem de 

importância nas fases 1 e 2, observou-se que o IM reteve maior autovalor, 

enquanto índice de Kleiber menor contribuição (Figura 6 A e B).  

Isso é um resultado interessante, uma vez que esse índice, foi o que melhor 

ajustou de acordo com os critérios usados na predição. Para fase 3, AOL foi a 

variável que reteve maior autovalor, contribuindo com mais de 90% da variação 

nessa fase (Figura 19 C). 

 

Figura 19 - Importância das variáveis entre as fases para explicar a variação 

entre os grupos. A: fase 1; B: fase 2; C: fase 3. A: Índice de Kleiber aos 365 dias; 

B: Perímetro escrotal aos 365 dias; C: Índice momentum de peso aos 365 dias; 

D: Índice momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: Índice de Kleiber aos 
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450 dias; F: Perímetro escrotal aos 450 dias; G: Índice momentum de peso aos 

450 dias; H: Índice momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Área de olho 

de lombo; J: Espessura de gordura subcutânea; K: Espessura de gordura 

subcutânea na garupa; L: Marmoreio. 

A 

 

B 

 

C 

Fonte: Autor/2023. 
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Através do biplot (Figura 7) pode-se notar que na fase 1 e 2 os grupos 

formados estão distribuídos de tal modo que é possível destacar o grupo superior 

10%, no qual para todas as variáveis, seu valor é no sentido positivo, e o inverso 

pode ser visto para o grupo inferior 10%. 

Baseado na árvore geradora mínima (minimum spanning tree) da análise 

de componentes principais, nessa fase o grupo intermediário ficou mais próximo 

do grupo inferior 10%. O mesmo comportamento é visto na fase 3, todavia, o 

grupo intermediário é mais próximo do grupo superior 10%. 

 
Figura 20 - Biplot entre os grupos discriminados e as variáveis objetivadas na 

fase 1 (A), fase 2 (B) e fase 3 (C). A: Índice de Kleiber aos 365 dias; B: Perímetro 

escrotal aos 365 dias; C: Índice momentum de peso aos 365 dias; D: Índice 

momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: Índice de Kleiber aos 450 dias; 

F: Perímetro escrotal aos 450 dias; G: Índice momentum de peso aos 450 dias; 

H: Índice momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Área de olho de lombo; 

J: Espessura de gordura subcutânea; K: Espessura de gordura subcutânea na 

garupa; L: Marmoreio. 

A 
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B 

 
 
C 

 
Fonte: Autor/2023. 

 
Um outro resultado a ser explorado, é que através da análise de predição 

utilizando medidas de crescimento, foi suficiente para prever as características 

de ultrassonografia da carcaça. Dı́ez et al. (2003) fizeram um confronto entre três 

algoritmos de machine learning contra uma abordagem de regressão linear para 

classificar carcaças usando uma ampla gama de atributos de conformação de 

raças de carne espanholas com vários cenários em termos de disponibilidade de 

diferentes atributos para os modelos, e encontraram como resultado, que os 



81  

algoritmos de machine leraning sempre superaram a regressão linear. 

Kvam e Kongsro (2017), encontraram ao utilizar a machine leaning para prever a 

gordura intramuscular em 303 suínos a partir de imagens de ultrassom, uma 

correlação de 82% para gordura intramuscular <6%. 

Em geral, os resultados podem serem explorados em diversos modos, 

como por exemplo a mudança do tipo de manejo alimentar como o 

direcionamento para sistema de produção (extensivo, semiextensivo ou 

intensivo) na busca de ganho compensatório e homogeneização dos lotes; por 

exemplo, Pomar e Remus (2019), utilizando análise de imagens visuais 

baseadas em visão de máquina para monitorar o peso corporal puderam avaliar 

as alocações de ração apropriadas aos animais, otimizando o sistema de 

produção. 

Uma continuação desse estudo com um número maior de animais, além de 

outros métodos de aprendizagem de máquinas são necessários para confrontar 

os resultados e consequentemente disponibilizar essa tecnologia aos 

pecuaristas. 

 
3.4 Conclusão 

A metodologia aplicada tem potencial com acurácia satisfatória para 

discriminar antecipadamente grupos de animais baseado no seu desempenho 

para diversos indicadores (crescimento, eficiência energética e carcaça). 

Portanto, torna-se promissora para ser aplicada como uma ferramenta adicional 

para tomada de decisão e obtenção de maiores ganhos na pecuária. 
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CAPÍTULO 4 – CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O ciclo completo da bovinocultura de corte é longo quando comparado a 

outras espécies comerciais como suínos, ovinos, aves e peixe. Além disso, o 

custo de manejo nutricional, reprodutivo, veterinário entre outros, torna de certo 

modo, essa atividade com risco de perdas financeiras quando estratégias de 

manejos não são elaboradas corretamente.A margem financeira do pecuarista 

depende principalmente do desempenho zootécnico de seu rebanho. 

Esse desempenho pode ser visto por indicadores fenotípicos por meio do 

crescimento, capacidade reprodutiva e qualidade da carcaça. Nesse sentido, nos 

observamos que a aplicação de inteligência artificial como uso de métodos de 

ML na bovinocultura de corte pode contribuir para decisões estratégicas de 

manejo antecipadas. Todavia, apesar de ser promissor nossos resultados, 

sugere-se mais estudos para consolidar os modelos e identificar de maneira mais 

acurada o melhor método entre os apresentados. 


