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ABORDAGENS DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA PREVISAO DE
INDICADORES NA BOVINOCULTURA DE CORTE: AUXILIO PARA TOMADA
ANTECIPADA DE DECISOES

RESUMO - Uma das atividades com maiores participagdes na industria de
proteina animal é a bovinocultura de corte. Comumente, o modelo convencional
adotado nessa atividade divide-se em cria, recria, e por fim duas direcdes, a
reposicdo ou terminacdo. Durante uma fase a outra os animais podem ser
descartados ou direcionados a um manejo apropriado para a sua destinagéo
final. Comumente essa decisido baseia-se na interacio entre custo de mantenca
individual do animal com o seu desempenho para crescimento, capacidade
reprodutiva e modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua
carcaca. A adogéo de novas tecnologias de predigdes na bovinocultura de corte
pode auxiliar os produtores rurais a obterem melhores resultados em termos
produtivos e econbmicos, além de aumentar a transferéncia e difusdo de
tecnologia no setor rural, através do desenvolvimento e a integragdo de machine
learning (ML). Nesse sentido, objetivou-se apresentar uma proposta de
metodologia usando ML para dar suporte nas decisdes na produgao de bovino
de corte. A primeira parte da tese descreve através de uma revisao bibliografica,
a perspectiva do uso de ML na pecuaria. Na segunda parte foi proposto utilizar
técnicas de ML pode resolver a questdo da previsdo do desempenho do animal
em idades avancgadas, o que permitira descarte de animais antecipadamente.
Assim, foi comparado seis meétodos diferentes de ML (Analise Linear
Discriminante, Naive Bayes, Arvores de Classificagdo e Regressdo, Maquinas
de Vetores de Suporte, Floresta Aleatoria 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 variavel alvo binaria
(0/1) foi criada para representar descarte (1), por meio de 3 indices compostos
fenotipicos (ICF) elaborados a partir da combinacdo de caracteristicas de
crescimento, indice de Kleiber, perimetro escrotal e ultrassonografia de carcaca.
Foi considerado animais propensos a descarte aqueles com ICF igual ou inferior
a 20%. As acuracias de todos os métodos ficaram acima de 70%. De acordo com
diferentes métricas, a Rede Neural e a Floresta Aleatoria tiveram o melhor
desempenho na previsdo. Nesse sentido, os algoritmos de ML se apresentam
como uma ferramenta promissora para melhorar a tomada de decisbes dos
fazendeiros. A andlise 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 analise preditiva de dados de modo a classificar grupos de bovinos
de acordo com desempenho fenotipico (crescimento, reprodutiva, indice de
Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econdmicos) em animais 10%
inferiores, grupo intermediario e animais 10% superiores aplicando arvore de
classificacdo e regressdo, bem como, analise multivariada. A raiz do erro
quadratico médio da previsao foi satisfatério, com maxima de 5,42, e minima de
0,06. Os valores estimados pela previsdo também apresentaram uma
normalidade satisfatéria para os indicadores. Os grupos criados via machine
learning corroborou com desempenho esperado quando analisado seus dados
reais. Baseado na arvore geradora minima, até aos 450 dias, o grupo
intermediario ficou mais préximo do grupo inferior 10%, indicando que é possivel
nessa idade, identificar em modo mais acurado os animais superiores. Ja quando



€ incluido a ultrassonografia (fase de terminag&o), o grupo intermediario € mais
préximo do grupo superior 10%, ou seja, mais facil discriminar o grupo inferior.
Portanto essa metodologia € promissora para identificar e diferenciar em modo
antecipado o desempenho dos animais, o0 que pode permitir o pecuarista planejar
suas estratégias de manejo.

Palavras-chave: Bovinocultura de corte. Indicadores e previsdes. Estratégia de
manejo. Gestao 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,
Naive 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 (PClI) 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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CAPITULO 1 —- CONSIDERAGOES INICIAIS

Em todo o mundo, a bovinocultura de corte possui destaque como fonte de
proteina na industria de carne, além disso, desempenham uma funcao sustentavel ao
converter forragem, residuos de colheitas, além de subprodutos agricolas 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 trés fases: a
cria, recria, e por fim duas diregcdes, no qual um percentual dos animais do rebanho
retornam para fazer parte da reposicdo na reproducdo, enquanto os demais sao
conduzidos a fase de engorda e posteriormente o abate. E possivel por parte do
produtor rural, concentrar em se especializar em uma dessas fases ou fazer a
combinagdes dessas fases. De acordo com Marion (2016), até seis alternativas de ciclo
de producdao 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 ultimas 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 eficiéncia
reprodutiva do rebanho como um dos principais fatores determinante da lucratividade
(Diskin e Kenny, 2016). Ja na recria, os bezerros desmamados sdo conduzidos a um
sistema de manejo baseado em prévios indicativos de seu uso na proxima fase (abate
ou reproducgao). Sessim (2016) reporta que tanto nas fases de recria e terminacgao, o
principal objetivo é fazer os bovinos alcangarem o maximo de desenvolvimento musculo
e deposigao de gordura (Sessim, 2016).

Outro fator importante € que rebanhos com bovinos com alto desempenho para
precocidade reprodutiva e fertilidade, sdo desejaveis, uma vez que possuem maior
disponibilidade de animais tanto para venda, como para uso na sele¢cao dos animais
que vem a serem usados na reposigcdo. Isso permitira um maior progresso genético
(Rezende et al., 2019). Em geral, um dos maiores impulsionadores da lucratividade em
qualquer sistema na bovinocultura de corte € o crescimento do animal e quantidade de
kg produzidos por hectare anualmente, além do equilibrio 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 destinagao

final. Essa decisao é comumente baseada na interagdo entre custo de mantenca do
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animal com as caracteristicas relacionadas ao seu crescimento, capacidade

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

1.1 Problema e Questao de Pesquisa

Nessas primicias, a capacidade de prever esses indicadores com antecedéncia
pode ajudar os produtores a otimizar suas estratégias para uma melhor processo de
selecao dos animais?

Os usos de Machine Leanrning na produgao de bovinos de corte como ferramenta
de previsdao podem permitir uma maior rentabilidade econémica dentro desse ciclo?

A intensificacdo dos processos produtivos mediante aplicacdo de métodos
tecnoldgicos 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

decisdes e estratégias de manejos na bovino cultura de corte.

1.3  Objetivos Especificos

- Comparar seis métodos diferentes de machine learning para identificar o
melhor método de predi¢ao para prever aos 210 dias 0s animais propensos a descarte
aos 450 dias, baseado em indicadores fenotipicos de crescimento, reprodutivo e de
carcaga.

- Classificar através da predi¢do de dados grupos de bovinos de corte de
acordo com o seu desempenho fenotipico.

1.4 Revisao Bibliografica
1.4.1 Participagao da bovinocultura de corte brasileira na industria animal
A producdo animal possui participacdo de destaque para a nutricdo e saude
humana em todo o mundo (WHO, 2014), garantindo a subsisténcia e reducdo da
pobreza (Adesogan et al., 2020), além de contribuir na bioeconomia e sustentabilidade,
ao converter forragens, residuos de colheitas, subprodutos agricolas e/ou industriais em
alimentos de alto valor (Mottet et al., 2017), como por exemplo a carne e leite.
Indicadores estimam que a populagdo mundial esta em tendencia crescente,

podendo atingir aproximadamente 8,5 bilhdes de pessoas ja em 2030, 9,7 bilhdes em
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2050 e 10,4 bilhdes entre os proximos 60 anos (década de 2080) (ONU, 2022). Isso
reflete na necessidade de intensificar a produgao de alimento de modo inteligente, para
produzir alimento em quantidade, qualidade e de baixo custo.

Na nutricdo humana, a carne como fonte de proteina animal é fundamental para o
crescimento e desenvolvimento humano (Higgs, 2000), sendo considerada um dos
pilares na evolugao da espécie humana, principalmente no desenvolvimento cerebral e
intelectual (Pereira e Vicente, 2013). Entre as principais espécies usadas na pecuaria,

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

Figura 1 - Produtos feitos do bovino.
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Estimativas relatam que 2023, ha aproximadamente um bilhdo de bovinos (US
Department of Agriculture, FAO, 2023). Apenas o Brasil no ano de 2022, produziu
aproximadamente 9.7 milhdes em toneladas de equivalente de carcaga, possuindo um
rebanho de 196 milhdes de animais (ABIEC, 2022).

No pais, a bovinocultura de corte € baseada comumente em sistema extensivo,
ou extensivo seguido de confinamento, realizado tanto com o uso de ragas puras como
principalmente a Nelore, quanto com o envolvimento de cruzamento entre ragas (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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Fonte: Imagens disponiveis na internet.

A bovinocultura de corte brasileira apresenta elevado potencial para producao de
carne de qualidade a baixo custo devido a possibilidade da produgcdo em modelo
extensivo a pasto (Ferraz e Felicio, 2010), com condigbes climaticas favoraveis e
disponibilidade de agua (Dick et al., 2021).

Em modelo convencional, a bovinocultura de corte divide-se em um ciclo com trés
fases: a cria, recria, e por fim duas diregbes, um pequeno grupo de animais retornam
para fazer parte da reposicdo na reprodugcao, enquanto o restante dos animais é

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

Figura 3 - Ciclo convencional da bovinocultura de corte.

Reproducgéo

Fonte: Autor/2023

Na fase de cria, as caracteristicas indicativas para uso na verificacdo de
desempenho, s&o a fertilidade de matrizes, maior taxa de desfrute, ganho de peso dos
bezerros até a desmama, portanto a percentagem de bezerros desmamados € um dos
fatores de maior importancia entre os que determinam o lucro ou o prejuizo nessa fase.

Enquanto que na recria € importante desenvolvimento precoce do animal para a
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formacdo de sua estrutura corporal e eficiente quanto a conversdo de alimento
consumido e produzido em quilo; e p6r fim a engorda onde busca-se o0 aumento do
peso em curto periodo de tempo e deposicdo de gordura para acabamento de
carcaga. Todavia, durante uma fase a outra, alguns animais podem ser descartados

ou destinados a um tipo de manejo mais apropriado para a sua destinagao 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 producao de
alimento. Uma das alternativas para alcangar esse objetivo, € o manejo operacional a
nivel de fazenda.

Advindo de estratégias tomadas pelo pecuarista com base em informagdes da
produtividade do seu rebanho e tendéncias do mercado. Essa decisdo € comumente
baseada na interacido entre custo de manutencao do animal com as caracteristicas
relacionadas ao seu crescimento, capacidade reprodutiva, eficiéncia alimentar e
modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua carcaga.

O conhecimento do crescimento do animal € fundamental descrever a forma
sigmoide do padrao de peso de um animal ao longo do tempo (Goldberg e Ravagnolo,
2015), auxiliando no manejo nutricional e na elaboragao de programas de selegéo e
melhoramento genético (Tedeschi et al., 2000).

Segundo Yokoo et al. (2008), um dos maiores interesse dos programas de
melhoramento genético, sdo caracteristicas de crescimento, uma vez que podem ser
facilmente mensuradas e com alta precisdo, como 0 peso ou ganho de peso em
determinadas idades do animal. Kaya (2019) refor¢ca que o aumento da lucratividade
do negécio depende do acompanhamento regular do peso do animal.

Todavia, tendo em vista as tendéncias atuais das preferéncias dos consumidores
por melhorias na qualidade dos produtos (Coutinho et al., 2015), tem- se elevado o
interesse também em caracteristicas de carcacga (Figura 4), como por exemplo a area
de olho de lombo e espessura de gordura subcutanea que podem ser avaliadas com o
uso da ultrassonografia (MacNeil e Northcutt, 2008).

A ultrassonografia apresenta vantagens para a avaliacdo genética de qualidade
de carcaca, uma vez que, permite a analise precoce nos animais sem a necessidade

de abate, além de apresentar herdabilidade média — alta (Rezende et al., 2009).
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Figura 4 - Medicao do longissimus dorsi (A) (Marin, 2016); Imagem tipica, com a
secgao transversal do longissimus dorsi (B) (Sainz e Araujo, 2002); Imagem tipica da
garupa, com o corte longitudinal do Gluteus medius e Biceps femoris (C) (Sainz e
Araujo, 2002).

Fonte: Marin, 2016 e Sainz e Araujo, 2002

O aumento do crescimento corporal associado a redugdo do consumo de ragao &
um outro objetivo da bovinocultura de corte, a fim de melhorar a eficiéncia e a
lucratividade dos sistemas de produgéao (Archer et al., 2004).

Assim, a classificagdo e/ou identificar os animais de acordo com sua eficiéncia
no consumo de alimentos € desejavel para os pecuaristas. Porém, existe uma
limitacdo para esse recolher esse tipo de informacido a nivel de fazenda, devido a
dificuldade de medir o consumo alimentar individual de muitos animais, pois a maioria
dos indices adotam essa metodologia como principio base para estimar sua eficiéncia
(Arthur et al., 2004; Basarab et al., 2011).

Para isso, Kleiber (1936) avaliou o metabolismo energético e formulou um indice
que desconsidera medidas individuais de consumo do animal para estimar
alternativamente a eficiéncia alimentar. Esta abordagem pode ser uma ferramenta util
para selecionar os animais com alta eficiéncia de crescimento em relagdo ao tamanho
do corpo.

De fato, o indice de Kleiber € uma medida da eficiéncia do crescimento,

independentemente do tamanho do corpo (Kleiber, 1961), e como n&do depende de
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informacodes especificas, esse indice torna-se uma alternativa economicamente viavel
para estimar a eficiéncia alimentar dos rebanhos, além de apresentar valores de
herdabilidade média a alta (Rezende et al., 2022). Em geral, um valor alto para este
indice durante a fase de crescimento e valor baixo na fase de terminacgao, indica uma
maior diluicdo dos requisitos de manutencao, pois sao considerados usuarios
eficientes de alimentos (Ghafouri-Kesbi et al., 2011).

Baseado nos indicadores descritos acima, entende-se que a maior fonte de
receita do produtor € a producéo do bezerro até ao abate. Porém na bovinocultura de
corte a eficiéncia reprodutiva das fémeas €& um fator relevante na viabilidade
econdmica do sistema (Berry et al. 2014), principalmente devido ao custo de
manutencado das fémeas no rebanho (Malhado et al. 2013).

Portanto, a producéo e selegao das novilhas e garrotes que serao utilizados na
reposicao sdo fundamentais. A reposi¢cdo deve ser realizada com um controle
adequado, pois os touros € as vacas usadas vao contribuir cada um com a metade do
material genético de todas as crias.

Além disso, o comercio de animais descartados durante a reposicdo ou animais
entre as fases (cria — recria — engorda), € uma fonte de receita, também muito
importante para o produtor. Somado a isso, 0 aumento da taxa de reposi¢cao de
novilhas leva a redugdo da idade média das vacas do sistema e contribui para o
progresso genético. No caso dos machos, para eliminar antecipadamente as possiveis
perdas oriundas da subfertilidade e infertilidade ou verificar indicadores da fertilidade
das gémeas, principalmente no que diz respeito a idade a puberdade, pode-se avaliar
indicativos fenotipicos antes da monta, como por exemplo o perimetro escrotal
(Oliveira et al., 2007).

1.4.3 Modelos estatisticos para aplicagao nas tomadas de decisdes

A criacao de ferramentas de previsdes que utilizam no mesmo momento diversas
caracteristicas fenotipicas coletadas a partir da fase de cria para gerar indicadores,
podem auxiliar na identificacdo antecipada da melhor estratégia a ser adotada pelo
pecuarista. Modelos estatisticos tradicionais e abordagens de aprendizado de
maquina mais sofisticadas tém sido usadas para criar preditores de resposta em
setores como por exemplo na saude (Adam et al., 2020, Ding et al., 2018), robdtica
(Takahashi et al., 2017), climatologia (Fang et al., 2017), aquicultura (Zhou et al.,

2018), bioinformatica (Mackowiak et al., 2015), pecuaria (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 maquina surgiu junto com
tecnologias de big data e computacao de alto desempenho para criar oportunidades
para desvendar, quantificar e entender processos intensivos em dados em ambientes
operacionais agricolas. Samuel (1959) define o machine learning como o campo
cientifico que da as maquinas 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 “experiéncia” (dados de
treinamento) para realizar uma tarefa.

Comumente, um exemplo individual é descrito por um conjunto de atributos,
também conhecidos como recursos ou variaveis, no qual um recurso pode ser nominal
(enumeracgao), binario (ou seja, 0 ou 1), ordinal (por exemplo, A+ ou B-) ou numérico
(inteiro, numero real, etc.) (Liakos et al., 2018). O desempenho do modelo machine
learning em uma tarefa especifica € medido por uma métrica de desempenho que é
aprimorada com a experiéncia com novas entradas de dados.

Para calcular o desempenho de modelos e algoritmos, varios modelos
estatisticos e matematicos sdo usados (Liakos et al., 2018). Um exemplo se verifica
na figura 5, no qual é possivel visualizar o processo de aprendizado, e logo apds o
modelo treinado pode ser usado para classificar, prever ou agrupar novos exemplos

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

Figura 5 - Processo de aprendizagem da maquina.

Novos dados e/ou dados
de exemplos

Dados de treinamento Algoritmo de Machine Classificacdo / regras de
rotulado/sem rétulo Learning previsdo

Output da analise
preditiva

Fonte: Autor/2023.

Os métodos baseados em arvore particionam o espaco do preditor
sucessivamente em regides usando regras de divisao que sao resumidas em uma

arvore (Wang et a., 2020). O algoritmo subjacente ndo faz suposi¢des distribucionais,
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pode lidar com diferentes niveis de medigbes em variaveis (Fei et al., 2017), é robusto
contra vieses extremos em observacgdes e nao tem restricdes no numero de preditores
(Romero et al., 2020). No entanto, € importante ressaltar que a medida que os
modelos preditivos aumentam em complexidade, o numero de observacoes
necessarias para treinar esses modelos também aumenta.

Em geral, uma arvore de decisao representa um processo de decisdo multinivel
com todas as opgdes de decisdo. Como os caminhos de decisao sao representados
por ramificagcdes individuais, também é chamado de diagrama de arvore (Figura 6),
servindo como um auxilio a decisdo, uma vez que o objetivo de uma arvore de deciséo
€ chegar a uma decisao final com base em varias op¢des de resposta visualizadas
para questdes concretas (Breiman et al., 1984). A arvore de decis&o € estruturada por
regras formais, que podem ser seguidas em varios niveis ou opgdes de resposta, o

que auxiliam na tomada de decisao

Figura 6 - Arvore de decis&do em formato grafico das opgdes de decisao.
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Fonte: Autor/2023.

1.4.4 Exemplos da aplicagao de Machine Learing na pecuaria

Na produc¢ao de bovinos, estudos vem avangando na utilizacdo de maquinas de
aprendizagem, como por exemplo: Lee et al. (2020) que utilizou essa ferramenta para
prever o peso da carcaga baseado em medidas corporais, enquanto que Alonso et al.
(2015) utilizou o peso para o mesmo objetivo; Cominotte et al. (2020) que utilizaram
projecdes 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 carcaca bovina em fase de terminacgao.

Alonso et al. (2015) através do desenvolvimento de uma fungéo para a predigao

do peso de carcaga para bovinos de corte da raga conseguiram prever 0os pesos das
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carcagas 150 dias antes do dia do abate. Olejnik et al. (2022) descreveram que a
incorporagao de maquina de aprendizagem na avicultura, permitiu detectar de modo
automatico o peso, bem como os estagios de desenvolvimento do animal, o que
possibilitou proceder com um fornecimento adequado de alimento, além de monitorar

o efeito desta alimentacao sobre o desempenho.

1.5 Conclusao
O uso de maquinas de aprendizagem tem uma tendéncia linear no setor
pecuario, mostrando-se promissor para predizer informacdes necessarias para

antecipar as decisdes dos produtores de bovinos de corte.
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CAPITULO 2 - COMPARAGAO DE METODOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA PARA PREVER BOVINOS NELORE PROPENSOS A DESCARTE
COM BASE EM INDICADORES FENOTIPICOS

Analise preditiva para decisoes estratégicas na bovinocultura de corte

Resumo - A bovinocultura em seu ciclo completo divide-se em cria, recria e
reposicao ou terminagao. Durante essas fases, animais podem ser descartados
e/ou direcionados a um manejo apropriado, uma vez que os lucros dos
pecuaristas estido geralmente ligados ao desempenho do seu rebanho. Utilizar
técnicas de machine learning (ML) podem auxiliar na previsdo do desempenho
do animal em idades avancgadas, viabilizando estratégias de controles de
perdas financeiras. Assim, objetivou-se comparar seis métodos diferentes de
ML (Analise Linear Discriminante, Naive Bayes, Arvores de Classificacdo e
Regresséo, Maquinas de Vetores de Suporte, Floresta Aleatoria e Rede Neural)
para identificar o método mais acurado para prever aos 210 dias os animais
propensos a descarte aos 450 dias. Uma variavel alvo binaria (0/1) foi criada
para representar descarte (1), por meio de trés indices compostos fenotipicos
(ICF), elaborados a partir da combinagdo de caracteristicas de crescimento,
indice de Kleiber, perimetro escrotal e ultrassonografia de carcaga. Foram
considerados animais propensos a descarte aqueles com ICF igual ou inferior
a 20%. As acuracias de todos os métodos ficaram acima de 70%, mas de
acordo com diferentes métricas, a Rede Neural e a Floresta Aleatoria tiveram o
melhor desempenho na previsdo. A analise 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 decisao dos

fazendeiros.

Palavras-chave: Analise preditiva. Bovinos. Desempenho. Fenétipo. Gestao

rural. Machine learning. Previséo.

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

e por fim duas diregbes, em que um grupo de animais podem ser destinados a
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reposicdo do rebanho, enquanto os demais serdo conduzidos a fase de
terminagcdo e abate. Todavia, durante essas fases, animais podem ser
descartados e/ou direcionados a um manejo apropriado, uma vez que os lucros
dos pecuaristas estdo geralmente ligados ao adequado desempenho do seu
rebanho.

Utilizar técnicas de machine learning (ML) pode ser uma abordagem
interessante para resolver a questao da previsao do desempenho do animal em
idades avangadas, uma vez que algoritmos de aprendizado de maquina s&o
métodos baseados em dados que podem aprender padrdes a partir de dados
histéricos que podem entao ser usados para prever casos futuros (Shahinfar et
al., 2020). Em geral, os modelos de ML sao robustos contra vieses extremos em
observagodes e nao tem restrigdes no numero de preditores (Romero et al., 2020),
dados faltantes e/ou distribuidos de forma n&o normal, o que € bastante comum
em dados obtidos de fazendas comerciais.

Nesse sentido, 0 ML pode trazer resultados que permitirdo criar estratégias
de controles de perdas financeiras, uma vez que € acelera a tomada de decisao
(Hakem et al., 2022), através da possibilidade de usar algoritmos de classificagéo
que descrevera antecipadamente animais com baixos desempenhos e propensos
a serem descartados.

Além disso, o0 mesmo conceito do uso para descarte (animais com baixos
desempenho em relagao aos contemporaneos) podem também ser usado como
indicativo de presenga de alguma anomalia e/ou doenga (Frigo et al., 2010), ou
seja, diferentes diregdes podem ser exploradas para resolugdo de problemas
através da ML.

Modelos estatisticos de ML tém sido usadas na bovinocultura de corte,
como na predigdo do peso da carcaga 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 estimag&o da gordura e/ou qualidade da carcaga 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 a decisao dos fazendeiros e ja foi aplicado em diferentes areas
da bovinocultura como comportamento, alimentagdo, gestédo, fisiologia e
reproducgao (Cockburn, 2020).

Todavia, ndo foi encontrado, até o momento na literatura, uma abordagem
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em torno de animais propensos a descarte baseado em indicadores
fenotipicos, informagdo essa de relevancia econdmica. Assim, objetivou-se
comparar seis métodos diferentes de ML (Analise Discriminante Linear (LDA),
Arvores de Classificagdo e Regressdo (DTC), Floresta Aleatéria (RF), Rede
Neural (NN), Naive Bayes (NB), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)) para
predicao aos 210 dias de animais propensos a descarte aos 450 dias, baseados

em indicadores fenotipicos de crescimento, reproducéo e carcaca.

2.2 Material e métodos
2.2.1 Estrutura metodolégica

A estrutura metodoldgica empregada foi distribuida em 4 etapas: coleta
de dados, processamento de dados, aprendizado de maquina e estatistica
adicional para validagdo dos modelos com informagdes externas (Figura 7).

Figura 7 — Estrutura do procedimento metodolégico
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Fonte: Autor/2024

2.2.2 Banco de dados

Utilizou-se um banco de dados inicial com 18716 bovinos machos puro de
origem da raca Nelore coletado via Associacdo Nacional de Criadores e
Pesquisadores (ANCP, 2023). As variaveis de input utilizadas como indicadores
fenotipicos foram: indicador de crescimento: pesos e ganhos médios diarios de
pesos para as idades ajustadas aos 120, 210 e 450 dias, indicador reprodutivo:
perimetro escrotal aos 450 dias; indicador de eficiéncia energética: propor¢ao
de Kleiber (Kleiber, 1936) para as idades 210 e 450 dias, usando a seguinte
equacao:

GMD j

Peso k075

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

IKi =

diario estimado entre o tempo a e otempo b e Peso0-79 ¢ o peso metabdlico;
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indicador de qualidade de carcacga: ultrassonografia da area de olho de lombo
(AOL), espessura de gordura subcutanea (EG) e espessura de gordura
subcutanea na garupa (EGP8).

Foi também considerado nas analises os efeitos de ano e estacédo de
nascimento e idade em classe da vaca ao parto, idade na avaliacido da
ultrassonografia da carcaga no qual apenas informagdes pertencentes a

classes de efeitos com ao menos 30 registros foram mantidas.

2.2.3 Processamento dos dados

Todo o procedimento de edicdo de dados, aprendizagem de maquina e
demais analises posteriores foram feitas utilizando algoritmos implementados
em Python 3.8.10. Hipotiza-se que o uso combinado de diferentes indicadores
fenotipicos retrataria melhor a decisdo do pecuarista além de poder ter mais
sucesso na detecgao dos animais com alta probabilidade de haver desempenho
bem abaixo do rebanho e consequentemente serem descartados.

Nesse sentido, inicialmente foi criado a variavel alvo (“critério”) atraveés da
simulacdo da decisdao dos criadores para descarte de animais. Foram
simulados 3 “critérios” de indices compostos em modo empiricos. Os pesos

atribuidos para as caracteristicas fenotipicas foram:

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

perimetro escrotal * 5, ponderando o crescimento.

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

perimetro escrotal * 50, ponderando capacidade reprodutiva.

3) peso * 25 + ganho de peso * 5 + eficiéncia energética * 5 + perimetro
escrotal.

Para cada indice proposto foi criado uma variavel binaria a partir da

discriminagdo 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 variavel binaria usada como alvo.
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Os modelos de ML concentram-se em previsdbes € nao assumem uma
distribuicao funcional dos dados. Por esse motivo, decidimos inicialmente
realizar a analise sem transformacgao de dados, uma vez que todas as nossas
caracteristicas possuem distribuigdo normal.

Apods estes testes preliminares, nenhuma transformacgao foi necessaria,
apenas foi realizado um ajuste com a exclusao de 10% de informagdes na linha
intermediaria entre 0/1, devido ao alto percentual de falsos positivos e falsos
negativos presentes na divisdo da distribuigdo entre 0/1. Apds o processamento
dos dados foram retidos 6056 registros para crescimento e reprodugao e 3500
quando incluido as informacgdes de ultrassonografia.

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em dois
subconjuntos: 80% dos dados (4844 registros — crescimento e reproducgo;
2800 registros - carcaga) foram usados para treinar e testar os modelos,
enquanto os 20% restantes dos dados (1514 — crescimento e reproducéao; 875
- carcaga) foram excluidos da construgdo do modelo e retidos para uma
validac&o externa. A selecdo recursiva de recursos usando um coeficiénte de
variagao (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 relagdo entre o resultado (0/1 com base nos 3

critérios empiricos para descarte do animal) e caracteristicas (dados de
fenotipicos de crescimento, eficiéncia e reproducgao), foi empregado um CV
estratificado dez vezes repetido 10 vezes. A estratificagao permitiu ter em conta
as classes de produgdo 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
predicdo foram treinados em 9 desses subconjuntos e o ultimo subconjunto foi
usado como conjunto de teste para avaliar o desempenho dos métodos na
previsdo do resultado. Um total de 100 iteragdes foram realizadas e 10 valores
médios de precisdao do CV dez vezes maior foram calculados para obter a
precisao final de cada método. A padronizagao dos dados (centro e escala) foi

realizada dentro do CV.

2.2.5 Estatistica adicional
2.2.5.1 Comparacao de métodos de avaliagao de desempenho de
validagao

A acuracia de cada modelo de predigdo no conjunto de testes foi usada
como primeira métrica de comparagéao entre algoritmos. A acuracia de um teste
representa a proporgao de previsdes corretas (verdadeiro positivo e verdadeiro
negativo) entre todos os casos examinados. A importancia do recurso foi
avaliada usando o melhor modelo de previsao (aquele com maior acuracia) 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
0os modelos investigados no conjunto de validagdo externa foram ent&o
estimadas.

Para cada método os resultados foram analisados por meio de uma
matriz de confusdo e diversas estatisticas de desempenho no conjunto de
validagao externa, como: acuracia, 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 € uma medida do desempenho do
classificador em comparagdo com seu desempenho simplesmente
determinado pelo acaso, e a pontuacado F1, que é uma média ponderada de
sensibilidade e VPP.

Adicionalmente foi realizado a andlise da curva caracteristica de
operagéao do receptor (ROC) e o valor da AUC foi utilizado para comparagéo de
desempenho dos métodos. Além disso, como medida da qualidade da

classificagao, o MCC (coeficiente de correlagdo de Matthews) para cada método
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foi calculado de acordo com a seguinte formula:
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 Discussao

2.3.1 Validagao cruzada k-fold aplicado nos dados de treinamento

De acordo com a validag&o-cruzada utilizando o método K-Fold (k = 10),
a heuristica representada (Figura 9), identificou-se que cinco repeticées sao
suficientes para prosseguir com a fase de teste dos métodos de ML uma vez
que a média captura de forma adequada a tendéncia central, baseado na linha

laranja (mediana da distribuicdo) e o tridngulo verde (média aritmética).

Durante a fase de treinamento, os métodos RN apresentou maior valor de
acuracia com menor amplitude de variancia. Nota-se também que valores
superiores de acuracia assim como menor variagdo pode ser encontrada no

“critério” titulado como carcaca.
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Figura 9 - Distribuicdo dos scores de acuracia usando Analise Discriminante Linear (A), Arvores de Classificacdo e Regress&o (B),
Floresta Aleatdria (C), Rede Neural (D), Naive Bayes (E) e Maquinas de Vetores de Suporte (F) para cada numero de repeticoes

para avaliacao cruzada nos dados de treinamento. *1: “critério” crescimento; 2: “critério” reproducgao; 3: “critério” carcaca.
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23.2 Comparagdao de métodos ML e avaliagdo do desempenho na
previsao de animais a serem descartados baseado no conjunto de dados
testes

A avaliagdo do desempenho de cada método ML na previsdo dos animais
propensos a descarte no conjunto de testes foi baseada na acuracia e nos
valores kappa. Para o “critério” crescimento as acuracias 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 acuracia foram proximos, variando com respectivamente em
minimos e maximos de 74% (DTC) e 76% (SVM, NB, NN e RF), enquanto que
para kappa a variagao 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 - Comparagao do desempenho (valor de acuracia e kappa) de seis
métodos de ML (Rede Neural (NN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
Floresta Aleatéria (RF), Arvores de Classificagdo e Regresséo (ACR) e Naive
Bayes (NB)), executados no conjunto de testes. A: “critério” crescimento; B:
“critério” reprodugao; C: “critério” carcaga. *Linha vermelha representa a média
entre os ML.
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Por fim para o “critério” carcaga, os valores observados de acuracia 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” reprodugao +
“critério” carcaga) os métodos mais acurados foram o NN e RF.

A calibracao fornece informagdes sobre a incerteza do modelo em prever
probabilidades de dados pertencentes a cada classe a priori definida em vez de
rétulos de classe brutos. Considerando que a melhor a calibragéo € vinculada a

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

reproducao e “critério” carcaga, o NN, RF, foram os com melhores ajustes,

enquanto o NB pior.

Figura 11 - Comparacao de calibragcéo de classificadores através de curva
de confiabilidade de seis métodos de aprendizado de maquina (Rede
Neural (NN), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Floresta Aleatoria
(RF), Arvores de Classificacdo e Regressdo (ACR) e Naive Bayes (NB)),
executados no conjunto de testes. A: “critério” crescimento; B: “critério”

reproducgao; C: “critério” carcaca.
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2.3.3 Comparacgao de métodos ML e avaliagao do desempenho na previsao
de animais a serem descartados baseado no conjunto de dados de
validagao externa

As métricas de desempenho do método no conjunto de validagéo externa
estdo resumidas na Tabela 1. Para “critério” crescimento, os métodos NN e SVM
apresentaram maior acuracia (77%), ao passo que o0s 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 precisao, 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
Correlagédo de Matthew (MCC) foram observados para NN (0,45) e SVM (0,45).

Tabela 1 - Métricas de desempenho dos métodos ML (precisdo (Ac) e intervalo
de confianga (IC) de 95%, sensibilidade (Se), especificidade (Sp), valor preditivo
positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN), kappa (Kp), pontuagéao F1 e
coeficiente de correlagao de Matthew (MCC)) no conjunto de validacao externa
para os seis métodos de aprendizado de maquina (Analise Discriminante Linear
(LDA), Arvores de Classificacdo e Regressdo (DTC), Floresta Aleatéria (RF), ,
Rede Neural (NN), Naive Bayes (NB), Maquinas 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 0,73-0,80 044 092 0,73 0,78 040 0,76 042
poTtc o,73 0,71-0,78 058 081 060 081 039 0,73 0,39
RF 0,76 0,72-0,79 051 089 069 080 043 0,76 044
NN o,77 0,73-080 048 092 0,74 0,79 043 0,77 0,45
NB 0,74 0,71-0,78 056 083 062 081 041 0,74 041
Sv™m 0,77 0,73-0,79 043 094 0,78 0,78 042 0,77 0,45
“Critério” Reproducéao

LDA 0,75 0,72-0,79 045 09 068 0,78 0,38 0,76 0,39
pTtc o,75 0,71-0,79 063 080 061 083 043 0,76 043
RF 0,76 0,73-0,78 056 087 067 081 044 0,78 045
NN 0,78 0,74-080 052 090 0,73 0,81 046 0,79 047
NB 0,73 0,70-0,79 055 083 060 080 039 0,75 0,39
Ssvvm 0,78 0,73-081 045 094 080 0,79 045 0,79 048
“Critério” carcaca
LDA 0,80 0,75-0,82 044 091 060 084 0,39 080 040
DTC 0,84 0,77-0,89 040 098 084 084 045 084 040
RF 0,81 0,77-089 055 089 059 087 045 0,81 045
NN 0,81 0,76-0,89 053 089 060 086 044 081 044
NB 0,75 0,71-0,84 051 082 047 085 032 0,75 0,32
Ssvm 0,83 0,77-0,88 051 093 069 086 048 0,83 049

Para “critério” reproducao, os métodos NN e SVM apresentaram maior
acuracia (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 relacdo 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” carcaga, em geral, os modelos apresentaram
valores superiores para os dois primeiros “critérios”. Os métodos DTC (84%) e
SVM (83%) apresentaram maior acuracia. 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 0 DTC (83%) e SVM (84%) apresentaram maiores valores. Os

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

O desempenho semelhante dos métodos investigados nos conjuntos de
teste e validagao indicou a auséncia 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 validagao foi avaliado por meio de
diferentes métricas, como acuracia, taxas de verdadeiros e falsos positivos,
precisdo, pontuacao F e valor de AUC. Embora tenha se tornado uma pratica
comum fornecer diversas métricas de avaliagao, diferentes medidas pressupoem
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 passiveis de serem mantidos no rebanho (ainda um
resultado valioso para estreitar o grupo de animais que poderiam ser
descartados).

A acuracia, que representa o numero de previsdes corretas feitas pelo
modelo sobre o numero total de previsdes, € uma das métricas mais utilizadas,
porém nao é suficiente por si s6 para avaliar o desempenho do modelo. Na
verdade, dependendo do caso especifico, o custo do falso positivo e do falso
negativo pode ndo ser o mesmo. Assim, a avaliagdo do modelo deve basear-se
também em outras métricas, por ex. recall ou sensibilidade (se quisermos
minimizar falsos negativos) e precisao ou PPV (se quisermos minimizar falsos
positivos). Para obter o modelo com melhor desempenho otimizando a proporgéo
de falsos positivos e falsos negativos, o escore F1 deve ser considerado, pois
representa a média harménica tanto da precisao quanto do recall.

Os erros de classificagéo (falso positivo, falso negativo e total), com base
na precisao do método, sdo mostrados na Figura 6. Para o “critério” crescimento
o erro falso negativo foi maior para LDA (33%) e SVM (33%) do que outros
meétodos, 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” reproducéo 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” carcaga 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 €, classificar erroneamente as vacas como
saudaveis no DT subsequente) e equilibrar também os falsos positivos
representaria a melhor abordagem para o nosso caso especifico. 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 precisdes de previsdo de todos os métodos foram superiores a 70%,
0 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 area sob a curva; esses métodos tiveram as
melhores curvas de caracteristica de operacédo do receptor (ROC) (Figura 7).
Tanto para o “critério” crescimento (70%), como para reproducao (72%), 0 menor
do valor de AUC mais baixa foi relatada para DTC. Ja para o “critério” carcaca,
0os menores valores foram observados para NB (81%) e SVM (81%). A AUC é
métrica amplamente utilizada para avaliagdo de problemas de classificacdo 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 varias destas métricas, NN, RF foram os métodos com
melhor desempenho na previsdo, tanto no conjunto de testes como no conjunto
de validagdo. Em detalhes, os métodos que obtiveram a menor porcentagem de
erro total para previsdes no conjunto de validagao, foram o NN e RF tendo entre
0s menores erros falsos negativos e os métodos lineares entre os menores erros
falsos positivos.

O método de RF é baseado na classificacdo por arvore de decisédo e
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desenvolve um grupo de modelos de classificagao estruturados em arvore. Cada
arvore contribui com uma opiniao sobre como os dados devem ser classificados
(Shahinfar et al., 2014). J&4 o método NN sdo construidas predominantemente
usando unidades de computacao idealizadas com valores de ativacéo continua e
um conjunto de entradas ponderadas.

Estas unidades sdao comumente chamadas de “neurénios” e usam funcoes
de ativagao nao lineares diferenciaveis. As funcdes de ativacado nao linear tornam
representativamente significativo empilhar mais de uma camada e a existéncia
de suas derivadas torna possivel o uso de métodos de otimizagdo baseados em

gradiente para treinamento (Tavanaei et al., 2019).
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Figura 12 - Comparacao do desempenho (erro falso negativo (diagonal inferior esquerda), erro falso positivo (diagonal
superior direita) no conjunto de validagado externa para os seis métodos de aprendizado de maquina (Analise Discriminante
Linear (A), Arvores de Classificacdo e Regressao (B), Floresta Aleatéria (C), Rede Neural (D), Naive Bayes (E) e Maquinas

de Vetores de Suporte (F)) *1: “critério” crescimento; 2: “critério” reprodugéo; 3: “critério” carcaga.
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Figura 13 - Comparando curvas ROC de seis métodos de ML (Analise Discriminante Linear (A), Arvores de Classificagdo e
Regresséao (B), Floresta Aleatéria (C), Rede Neural (D), Naive Bayes (E) e Maquinas de Vetores de Suporte (F)). Em cada
parcela, foram relatados a area sob a curva (AUC) e o intervalo de confianga de 95%. *1: “critério” crescimento; 2: “critério”
reproducgao; 3: “critério” carcaca.
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Em geral, importante destacar que a transformacao da agricultura evoluiu
varios aspectos da gestao para sistemas de ML, com o objetivo de rentabilizar
os dados cada vez maiores provenientes de inumeras fontes (Benos et al., 2021).
Todavia, apesar do grande numero de estudos publicados sobre métodos de ML
aplicados a ciéncia animal, ainda ndo ocorreu uma implementagao pratica
confiavel da maioria dos algoritmos testados para decisdo de manejo (Bobbo et
al., 2021).

Isto pode dever-se a disponibilidade de dados de formacao deficientes.
Além disso, tem sido apontada a necessidade de algoritmos de ML mais
eficientes e arquiteturas computacionais escalaveis, o que pode levar ao
processamento rapido de informacdes (Waldchen et al., 2018, Ang et al., 2021).

Para melhorar a precisao das previsoes, devem ser considerados os dados
obtidos de muitos rebanhos diferentes e registados durante periodos de tempo
mais longos, e devem ser criados grandes conjuntos de dados integrados de alta
qualidade. Outra possibilidade seria o desenvolvimento de algoritmos mais
especificos para os rebanhos, centrados nas necessidades especificas de cada
agricultor (Bobbo et al., 2021).

2.4 Conclusao
Nossos resultados sublinharam a dificuldade em definir os melhores
meétodos a serem utilizados na analise de ML, pois alguns métodos podem ser
afetados pela estrutura e distribuicao dos dados. No entanto, os resultados deste
estudo representam um preludio valioso para o desenvolvimento de modelos de
ML que fornecerdo aos pecuaristas uma previsdo de animais a serem
descartados ou remanejado a um tipo de tratamento especifico, utilizando

informacdes ja disponiveis.

2.5 Referéncias Bibliograficas
Associacdo Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne (ABIEC). Beef
Report Perfil da Pecuaria no Brasil. 2022. Disponivel em:

http://abiec.com.br/publicacoes/beef-report-2022/. Acesso em: 10 ago. 2023.

ADAM, G.; RAMPASEK L.; SAFIKHANI, Z.; SMIRNOV, P.; HAIBE-KAINS, B,;
GOLDENBERG, A. Machine learning approaches to drug response prediction:

57



challenges and recent progress. Nature partner journals Precision oncology,
Austin, v.4, n.19, p.4-19, 2020. Doi: https//: doi.org/10.1038/s41698-020-0122-1.

ADESOGAN, A. T.; HAVELAAR, A. H.; MCKUNE, S. L.; EILITTA, M.; DAHL, G.
E. Animal source foods: Sustainability problem or malnutrition and sustainability
solution? Perspective matters. Global Food Security, Belfest, v. 25, p. 100371,
2020. Doi: https://doi.org/10.1016/j.9fs.2020.100371.

ALAM, Mahboob; CHO, Kwang-Hyun; LEE, Seung-Soo; CHOY, Yun-Ho; KIM,
Hyeong-Sun; CHO, Chang-ll; CHOI, Tae-Jeong. Effect of carcass traits on
carcass prices of holstein steers in Korea. Asian-Australasian Journal of
Animal Sciences, Seul, v. 26, p. 1388-1398, 2013.

ALONSO, J.; VILLA, A.; BAHAMONDE, A. Improved estimation of bovine weight
trajectories using Support Vector Machine Classification. Computers and
Electronics in Agriculture, Amsterdam, v. 110, p. 36-41, 2015. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.compag.2014.10.010.

ALONSO, J.; CASTANON, A. R.; BAHAMONDE, A. Support Vector Regression
to predict carcass weight in beef cattle in advance of the slaughter. Computers
and Electronics in Agriculture, Amsterdam, v. 91, p. 116-120, 2013. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.compag.2012.12.009.

Associacao Nacional de Criadores e Pesquisadores. Caracteristicas avaliadas
(ANCP). Caracteristicas avaliadas. 2023. Disponivel em:
https://www.ancp.org.br/programas/conceitosbasicos/caracteristicas-avaliadas/.
Acesso em: 10 ago. 2023.

ANG, Kenneth L. M.; SENG, Jasmine K. P. Big Data and Machine Learning with
Hyperspectral Information in Agriculture. Institute of Electrical and Electronics
Engineers Access, Piscataway, v. 9, p. 36699-36718, 2021.

ARCHER, J.A.; BARWICK, S.A.; GRASER, H.U. Economic evaluation of beef
cattle breeding schemes incorporating performance testing of young bulls for feed
intake. Australian Journal of Experimental Agriculture, Melbourne, v. 44, n.
5, p. 393-404, 2004. Doi: https://doi.org/10.1071/EA02054.

BASARAB, J. A.; COLAZO, M. G.; AMBROSE, D. J.; NOVAK, S.; MCCARTNEY,
D.; BARON, V. S. Residual feed intake adjusted for backfat thickness and feeding
frequency is independent of fertility in beef heifers. Canadian Journal of Animal
Science, Ottawa, . 91, n. 4, p. 573-584, 2011. Doi:
https://doi.org/10.4141/CJAS2011-011.

BENOS, Lefteris; TAGARAKIS, Aristotelis C.; DOLIAS, George; BERRUTO,
Remigio; KATERIS, Dimitrios; BOCHTIS, Dionysis. Machine Learning in
Agriculture: A Comprehensive Updated Review. Sensors, Basileia, v. 21, n. 11,
p. 3758, 2021.

BERRY, D. P.; WALL, E.; PRYCE, J. E. Genetics and genomics of reproductive
performance in dairy and beef cattle. Animal, Cambridge, v. 8, n. s1, p. 105-121,

58



2014. Doi: https://doi.org/10.1017/S175173111400030X.

BOBBO, T.; BIFFANI, S.; TACCIOLI, C.; PENASA, M.; CASSANDRO, M.
Comparison of machine learning methods to predict udder health status based
on somatic cell counts in dairy cows. Scientific Reports, Londres, v. 11, n. 1, p.
13642, 2021.

BREIMAN, L.; FRIEDMAN, J.; OLSHEN, R.; STONE, C. Classification and
Regression Trees. Belmont, CA: Wadsworth International Group, 1984. 358 p.

BOHANEC, M.; KLJAJIC BORSTNAR, M.; ROBNIK-SIKONJA, M. Explaining
machine learning models in sales predictions. Expert Systems with
Applications, Oxford, V. 71, p. 416-428, 2017. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2016.11.010.

COCKBURN, M. Application and prospective discussion of machine learning for
the management of dairy farms. Animals, Basileia, v. 10, n. 9, p. 1690, 2020.
Doi: https://doi.org/10.3390/ani10091690.

COMINOTTE, A.; FERNANDES, A. F. A.; DOREA, J. R. R.; ROSA, G. J. M;
LADEIRA, M. M.; VAN CLEEF, E. H. C. B.; PEREIRA, G. L.; BALDASSINI, W.
A.; MACHADO NETO, O. R. Automated computer vision system to predict body
weight and average daily gain in beef cattle during growing and finishing phases.
Livestock Science, Amsterdam, v. 232, p. 103904, 2020. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.livsci.2019.103904.

COUTINHO, C. C.; MERCADANTE, M. E. Z.; JORGE, A. M.; PAZ, C.C. P.; EL
FARO, L.; MONTEIRO, F. M. Growth curves of carcass traits obtained by
ultrasonography in three lines of Nellore cattle selected for body weight. Genetics
and Molecular Research, Ribeirdo Preto, v. 14, p. 14076-14087, 2015.
Disponivel:
https://www.researchgate.net/publication/283500066_Growth_curves_of carca
ss_traits_obtained_by ultrasonography_in_three_lines_of Nellore_cattle_selec
ted_for_body weight. Acessado 10 de Agosto de 2023.

DELGADO, C.; ROSEGRANT, M.; STEINFELD, H.; EHUI, S.; COURBUIS, C.
Livestock to 2020: the next food revolution. Outlook on Agriculture, London, v.
30, n. 1, p. 27-29, 2001. Doi: https://doi.org/10.5367/000000001101292321.

DE VRIES, M.; DE BOER, I. J. M. Comparing environmental impacts for livestock
products: a review of life cycle assessments. Livestock Science, Amsterda, v.
128, p. 1-11, 2010. Doi: https://doi.org/10.1016/j.livsci.2009.11.007

DICK, M.; SILVA, M. A;; SILVA, R. R. F.; FERREIRA, O. G. L.; MAIA, M. S.; LIMA,
S. F.; PAIVANETO, V. B.; DEWES, H. Environmental impacts of Brazilian beef
cattle production in the Amazon, Cerrado, Pampa, and Pantanal biomes. Journal
of Cleaner Production, Amsterdam, v. 311, p. 127750, 2021. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2021.127750.

DIEZ, J.; ALBERTI, P.; RIPOLL, G.; LAHOZ, F.; FERNANDEZ, |.; OLLETA, J. L.;

59



PANEA, B.; SANUDO, C.; BAHAMONDE, A.; GOYACHE, F. Using machine
learning procedures to ascertain the influence of beef carcass profiles on carcass
conformation scores. Meat Science, Oxford, v. 73, p. 109-115, 2006. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.meatsci.2005.11.004.

DING, M. Q.; CHEN, L.; COOPER, G. F.; YOUNG, J. D.; LU, X. Precision
oncology beyond targeted therapy: combining omics data with machine learning
matches the majority of cancer cells to effective therapeutics. Molecular Cancer
Research, Philadelphia, v. 16, n. 2, p. 269-278, 2018. Disponivel em:
https://doi.org/10.1158/1541-7786.MCR-17-0358.

DISKIN, M. G.; KENNY, D. A. Managing the reproductive performance of beef
cows. Theriogenology, New York, v. 86, n. 1, p. 379-387, 2016. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.theriogenology.2016.04.052.

FANG, K.; SHEN, C.; KIFER, D.; YANG, X. Prolongation of SMAP to
Spatiotemporally Seamless Coverage of Continental U.S. Using a Deep Learning
Neural Network. Geophysical Research Letters, Washington, DC, v. 44, n. 21,
p. 11030-11039, 2017. Doi: https://doi.org/10.1002/2017GL075619.

FEI, Y.; GAO, K.; HU, J.; TU, J.; LI, W.; WANG, W.; ZONG, G. Predicting the
incidence of portosplenomesenteric vein thrombosis in patients with acute
pancreatitis using classification and regression tree algorithm. Journal of Critical
Care, New York, V. 39, p. 124-130, 2017. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.jcrc.2017.02.016.

FERRAZ, J. B. S.; FELICIO, P. E. Production systems — An example from Brazil.
Meat Science, Oxford, v. 84, n. 2, p. 238-243, 2010. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.meatsci.2009.06.009.

FRIGO, E.; DECHOW, C. D.; PEDRON, O.; CASSELL, B. G. The genetic
relationship of body weight and early-lactation health disorders in two
experimental herds. Journal of Dairy Science, Champaign, v. 93, n. 3, p. 1184-
1192, 2010. Doi: https://doi.org/10.3168/jds.2009-2313.

GHAFOURI-KESBI, F.; ABBASI, M. A.; AFRAZ, F.; BABAEI, M.; BANEH, H.;
ARPANAHI, R. A. Genetic analysis of growth rate and Kleiber ratio in Zandi
sheep. Tropical Animal Health and Production, Edinburgh, v. 43, n. 6, p. 1153-
1159, 2011. Doi: https://doi.org/10.1007/s11250-011-9816-1.

HAKEM, M.; BOULOUARD, Z.; KISSI, M. Classification of Body Weight in Beef
Cattle via Machine Learning Methods: A Review. Procedia Computer Science,
Amsterd3, V. 198, p. 263-268, 2022. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.12.238.

LIAKOS, K. G.; BUSATO, P.; MOSHOU, D.; PEARSON, S.; BOCHTIS, D.
Machine Learning in Agriculture: A Review. Sensors, Basileia, v. 18, n. 8, p.
2674, 2018. Doi: https://doi.org/10.3390/s18082674.

MALHADO, C. H. M.; MALHADO, A. C. M.; MARTINS FILHO, R.; CARNEIRO,

60



P. L. S.; PALA, A.; CARRILLO, J. A. Age at first calving of Nellore cattle in the
semi-arid region of northeastern Brazil using linear, threshold, censored and
penalty models. Livestock Science, Amsterda, v. 154, n. 1-3, p. 28-33, 2013.
Doi: https://doi.org/10.1016/].livsci.2013.02.020.

MILLER, G. A.; HYSLOP, J. J.; BARCLAY, D.; EDWARDS, A.; THOMSON, W.;
DUTHIE, C. A. Using 3D Imaging and Machine Learning to Predict Liveweight
and Carcass Characteristics of Live finishing Beef Cattle. Frontiers in
Sustainable Food Systems, Lausanne, v. 3, p. 30, 2019. Doi:
https://doi.org/10.3389/fsufs.2019.00030.

NUCCI, H. H. P.; ISHII, R. P.; COSTA GOMES, R.; COSTA, C. S; FEIJO, G. L.
D. Classification of Carcass Fatness Degree in Finishing Cattle Using
Machine Learning. p. 519-535. 2020. In: GERVASI, O.; MURGANTE, B.;
MISRA, S.; GARAU, C.; BLECIC, |.; IANIAR, D.; APDUHAN, B. O.; ROCHA, A.
M. A. C.; TARATINO, E.; TORRE, C. M.; KARACA, Y. Computational Science
and Its Applications - ICCSA 2020. Cham: Springer. Doi:
https://doi.org/10.1007/978-3-030-58814-4_38.

REZENDE, M. P. G.; MALHADO, C. H. M.; BIFFANI, S.; CARNEIRO, P. L. S
BOZZI, R. Genetic diversity derived from pedigree information and estimation of
genetic parameters for reproductive traits of Limousine and Charolais cattle
raised in ltaly. Italian Journal of Animal Science, Bologna, v. 19, n. 1, p. 762-
771, 2020. Doi: https://doi.org/10.1080/1828051X.2020.1794354.

ROMERO, M. P.; CHANG, Y. M.; BRUNTON, L. A.; PARRY, J.; PROSSER, A;;
UPTON, P.; REES, E.; TEARNE, O.; ARNOLD, M.; STEVENS, K.; DREWE, J.
A. Decision tree machine learning applied to bovine tuberculosis risk factors to
aid disease control decision making. Preventive Veterinary Medicine,
Amsterdam, V. 175, p. 104860, 2020. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.prevetmed.2019.104860.

SHAHINFAR, S.; AL-MAMUN, H. A.; PARK, B.; KIM, S.; GONDRO, C. Prediction
of marbling score and carcass traits in Korean Hanwoo beef cattle using machine
learning methods and synthetic minority oversampling technique. Meat Science,
Oxford, v. 161, p. 107997, 2020.

TAVANAEI, A.; GHODRATI, M.; KHERADPISHEH, S. R.; MASQUELIER, T
MAIDA, A. Deep learning in spiking neural networks. Neural Networks, Oxford,
v. 111, p. 47-63, 2019. Doi: https://doi.org/10.1016/j.neunet.2018.12.002.

WANG, Y.; ZHAO, Y.; THERNEAU, T. M.; ATKINSON, E. J.; TAFTI, A. P.;
ZHANG, N.; AMIN, S.; LIMPER, A. H.; KHOSLA, S.; LIU, H. Unsupervised
machine learning for the discovery of latent disease clusters and patient
subgroups using electronic health records. Journal of Biomedical Informatics,
Amsterdam, V. 102, p. 103364, 2020. Doi:
https://doi.org/10.1016/}.jbi.2019.103364.

XIONG, Y.; CONDOTTA, I. C. F. S.; MUSGRAVE, J. A.; BROWN-BRANDL, T.
M.; MULLINIKS, J. T. Estimating body weight and body condition score of mature

61



beef cows using depth images. Translational Animal Science, Cary, v. 7, n. 1,
p. txad085, 2023. Doi: https://doi.org/10.1093/tas/txad085.

62



CAPIiTULO 3 — APRENDIZAGEM DE MAQUINA APLICADA A INDICADORES
FENOTIPICOS PARA AGRUPAMENTO DE BOVINOS DE CORTE DE
ACORDO COM SEU DESEMPENHO

Analise preditiva para decisoes estratégicas na bovinocultura de corte

Resumo

A bovinocultura de corte em modelo convencional divide-se em cria, recria, e por
fim duas diregdes, a reposicao ou terminacdo. Durante essas fases, animais
podem ser descartados ou direcionados a um manejo apropriado para a sua
destinacao final. Essa decisdo comumente baseia-se na interacido entre custo
de mantenca do animal com seu desempenho no crescimento, capacidade
reprodutiva e modelagem corporal como indicativo do rendimento de sua
carcaga. Assim, objetivamos através de analise preditiva de dados, classificar
grupos de bovinos de acordo com desempenho fenotipico (crescimento,
reprodutiva, indice de Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econémicos)
em animais 10% inferiores, grupo intermediario e animais 10% superiores
aplicando arvore de classificagao e regressao, bem como, analise multivariada.
A correlagao preditiva quadrada para todos os indicadores foi superior a 90%. A
raiz do erro quadratico médio da previsao foi satisfatoria. Foi possivel discriminar
0s 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. Gestdo Rural. Indicadores. Inteligéncia
artificial. Previsao fenotipica.
3.1 Introdugao

A carne como fonte de proteina animal é considerada essencial para um
adequado crescimento e desenvolvimento humano (Higgs, 2000), além de ter
sido importante na evolugdo da espécie humana, principalmente no
desenvolvimento cerebral e intelectual (Pereira e Vicente, 2013). Entre as
principais espécies usadas na pecuaria, cita-se a bovina, desde carne até
produtos lacteos.

Elaborar novas tecnologias para aumentar a produtividade e rentabilidade
dessa atividade é prioridade para atender a crescente necessidade desse tipo
de alimento. Uma das alternativas para alcancar esse objetivo, € 0 manejo
operacional a nivel de fazenda, advindo de estratégias tomadas pelo pecuarista
com base em informagdes da produtividade do seu rebanho e tendéncias do

mercado.
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Nesse sentido, a criacdo de ferramentas de previsbes pode auxiliar na
identificacdo antecipada da melhor estratégia a ser adotada permitindo uma
maior rentabilidade econdmica dentro desse ciclo. Modelos estatisticos
tradicionais e abordagens de aprendizado de maquina mais sofisticadas tém sido
usadas para criar preditores de resposta em setores como por exemplo na saude
(Adam et al., 2020, Ding et al., 2018), pecuaria (Romero et al., 2020) e economia
(Athey e Imbens, 2019).

Neste estudo, objetivamos através de analise preditiva de dados, classificar
grupos de bovinos de acordo com desempenho fenotipico (crescimento,
reprodutivo, indice de Kleiber (IK), ultrassonografia e indicadores econémicos)
em animais 10% inferiores, grupo intermediario e animais 10% superiores

aplicando arvore de classificagdo e regressdo, bem como, analise multivariada.

3.2 Material e métodos
3.2.1 Dados

Para simulacdo das analises preditivas, utilizou-se um banco de dados
inicial com 18716 bovinos puro de origem da raga Nelore coletado via
Associagao Nacional de Criadores e Pesquisadores (ANCP, 2023).

Foram utilizadas informacgdes fenotipicas de crescimento (pesos, ganhos
meédios diarios de pesos e indice de Kleiber para as idades ajustadas aos 120,
210, 365 e 450 dias), reprodutiva (perimetro escrotal aos 365 e 450 dias),
ultrassonografia (area de olho de lombo, marmoreiro, espessura de gordura
subcutanea e espessura de gordura subcutanea na garupa) e indice monentum

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

Tabela 2 - Analise descritiva das caracteristicas fenotipicas 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
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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 subcutanea 4308 2.49 0.92
Espessura de gordura subcutanea na garupa 4310 3.43 1.51
Marmoreio 397 213 0.73
Indice de precificagao
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 16905 8.23 2.29
dias
Estimado com ganho de peso entre 210 e 12311 5.39 2.07
365 dias
Estimado com ganho de peso entre 365 e 450 11708 5.92 2.96
dias
Indice monentum
Estimado com precificagao aos 210 dias 16905 47.36 16.02
Estimado com precificagcao aos 365 dias 12311 46.15 26.64
Estimado com precificagao aos 450 dias 11708 45.31 15.56
Estimado com precificagao entre 120 e 210 dias 16905 46.64 26.52
Estimado com precificagao entre 210 e 365 12311 47.27 15.53
dias
Estimado com precificagao 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 referéncias (L6bo, 1992;). Equagao 1,
utilizando o peso mais proximo da idade de ajuste for o primeiro peso, e o inverso
para equacao 2.
Equacao 1
APEi = Pesob+ GMDxdi—b
Equacao 2
APEi = Pesoa+ GMDxdi—a
Onde ABW foi o peso ajustado no tempo i (i=60, 210 e 365 dias); Peso foi o
peso registrado antes (b) ou apds (a) tempo i; GMD foi o ganho médio diario
estimado entre o tempo a e o tempo b; e d a distancia entre o tempo i e o tempo
b ou entre o tempo a e o tempo i. A fébrmula usada para estimar a proporgéo de
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Kleiber em idades padrao foi de acordo com a equacao de Kleiber, (1936).

_ GMDj
" Peso k075

Onde: IK'i é o indice de Kleiber na idade i, 0 GMD foi 0 ganho médio diario

IKi

estimado entre o tempo a e o tempo b e Peso®7® é o peso metabdlico. Para indice
monentum foi feito uma adequagéo do modelo de Willians utilizando as equagdes
abaixo:
IGM = individuo i = Peso2 — Peso1 x Cotacdo
IM = individuo i = Peso x Cotacao

Onde: peso 1 é o peso inicial, peso 2 é o peso final, n é a diferenga em dias
entre os pesos e cotagdo é o preco do fechamento do ativo em Kg/R$, ou seja, a
precificagdo do animal. Em seguida, calculou-se o método Quartil considerando
uma distribuicdo gaussiana para agrupar individuos com valores maximo e minimo
para ambos os indicativos.

Utilizando o IGM e o IM individual, e a média do grupo maximo e minimo,
transformou-se em um indice no qual compara-se o0os animais de forma
contemporanea, aplicando a seguinte equacao:

¢ . maximo n—indiviu i
Indice = 00

minimo n—indiviuo i
Onde: maximo n é a média do grupo com valores do quartil superior (IGM,
IM), individuo i € o valor fenotipico do individuo (IGM, IM), minimo n € a média do

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

3.2.2 Analise estatistica

Para verificar o risco de ser descartado ou ndo entre as fases bem como a
indicagdo a reposicdo ou a terminagao, utilizou-se a seguinte estratégia
representada na Figura 14, no qual é proposto utilizar caracteristicas coletadas
em cada fase para predizer a fase futura e posteriormente uma definicdo dos
grupos de animais em 10% superiores ou inferiores. Para aprendizagem de
maquina de arvore de deciséo, foram utilizados algoritmos implementados em
Python 3.8.10.
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Figura 14 - llustragdo da aplicagdo da metodologia de analise para predi¢cao

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

A
| Fluxo de treinamento |
Peso 120 e 210 dias
1K 210 dias : _
= Algoritmo de Machine | = REETEE p,r'".:'_f",an
Algoritmo de Machine Learning ' Peso 450 dias
Learning C———— Ik 450 digs
m gl PE450 dias
[ IMelGM 385 dias i “Peso 365 dias \ |
IK 365 dias IK 365 dias I EIGMASO dias
PE3BS dias / PEIES diag | IK 450 dias
Output da analise | Regras de previsio PEAS0 dias /
preditiva Qutput da analise
preditiva
[ ADL, EG
EGPS, MAR )
Qutput da analise
preditiva
B
‘ Fluxo de treinamento ‘
Peso 120 e 210 dias I — S ‘ Regras de previsao ‘
IK 210 dias gort rI_T::arnein aching | - Peso 450 dias
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Algoritmo de Machine — PE450 dias
Learning Y J
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~ IMelGM 365 dias Peso 365 dias 1K 450 dias
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QOutput da analise ‘ Regras de previsio ‘ preditiva
preditiva
Fase 1 [ AOL, EG J
Fase 2 EGP8, MAR
Output da analise
Fase 3 preditiva

Fonte: Autor/2023.

Foram utilizados como efeitos no modelo, ano estagdo de nascimento,
idade em classe da vaca ao parto, idade em classe da analise de
ultrassonografia. Para edicdo dos dados foram utilizados os pacotes Numpy,
Pandas, Datetime, Matplotlib. Para o desenvolvimento da aplicacdo 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 previsdo dos dados previstos foi
avaliado a correlagdo quadrada (r2) entre os valores preditos e observados foi
utilizada para avaliar a precisdo das equacgdes desenvolvidas (Tedeschi, 2006).
Além da raiz do erro quadratico médio da predicao.

Posteriormente, foi criado para cada analise preditiva, um grafico de
probabilidade normal utilizando seaborn e statsmodels, graphics.gofplots por
meio do método g-q (Quantil-to-Quantile) para verificar se o conjunto de dados
estimados pela predicdo € normalmente distribuido ou ndo contra uma
distribuicao normal tedrica.

Utilizando os dados oriundos da analise preditiva, para cada fase, criou- se
3 grupos (Figura 15), sendo titulados como superior 10%, intermediario e inferior
10%, no qual o primeiro baseia-se na concentragao dos animais identificados no
percentil de 10% melhores para a caracteristica, o inverso corresponde ao ultimo

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

Figura 15 - Fluxo demonstrativo da criagao dos grupos.

oy, —

! .i- P120, P20, GRADRA0, K210, IM210 & —_
| Il 8- IGM210

Grupos com analises preditivas
PIES ¢ GMD3ES == IM3ES ¢ IGMIES E
K365 P 10%
i Fe ol ] PEIES sipeinaei -
Anafise com
dados reals
r - Intermeiliang
‘et PAS0 e GMDA5D => IMM50 & IGMASD
\ [ IKAsD =
| - op 10
1 PEASD interares

m Ao, 6, E6om e AR
o

Fonte: Autor/2023.

Ap0s a criagao dos grupos, tornou-se aos dados reais para todas as demais
analises. Inicialmente, os grupos foram comparados utilizando analise
multivariada por meio de componentes principais (sklearn.decomposition —
PCA). Para determinar a quantidade de componentes a serem mantidos para
interpretacédo dos resultados, utilizou-se o critério de variancia, ou seja, o ponto

de inflexdo no grafico de curva de autovalores.
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Foi construido um grafico biplot incluindo arvore geradora minima (minimum
spanning tree, onde cada linha como um ponto Gn com coordenadas (gi1, gi2),
i =1, e n, e cada coluna um vetor comega na origem até o ponto Hm com
uma coordenada (hj1, hj2), j =1, « * +, p, em um grafico bidimensional, ou seja,
os vetores representam as varidveis e os pontos representam 0s grupos

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

3.3 Resultados e Discussao

A correlacido preditiva quadrada para todos os indicadores foi maior de
90%, enquanto a raiz do erro quadratico médio da previsao 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 analises utilizadas na validagao para verificar os resultados da
previsao, estao entre os principais indicadores para demonstrar o desempenho
para um modelo de previsdao, uma vez que medem diferencas entre valores
previstos e os valores reais (Hallak e Pereira Filho, 2011).

Para o erro quadratico médio, quanto menor € o valor melhor € o modelo
de previsao, nesse sentido, verifica-se que para os indices de Kleiber em ambas
as idades, a previsao foi a mais acurada, ao passo que para indice monentum
de ganho de peso o inverso foi observado.

Para IGM450, EG e EGP8 os valores estimados pela previsdo nao
apresentaram uma normalidade satisfatoria, indicando dados assimétricos a
esquerda (Figura 4). Ja para as demais, observou-se que alguns valores dos

residuos apresentavam pequenos desvios em relacéo a reta tedrica.
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Figura 16 - Precisdo dos dados reais com o predito. A: indice de Kleiber aos 365 dias; B: Perimetro escrotal aos 365 dias; C: indice

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

Perimetro escrotal aos 450 dias; G: indice momentum de peso aos 450 dias; H: indice momentum de ganho de peso aos 450 dias;

I: Area de olho de lombo; J: Espessura de gordura subcutanea; K: Espessura de gordura subcutanea na garupa; L: Marmoreio.
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Figura 17 - Verifica de probabilidade normalidade para os dados preditivos. A: indice de Kleiber aos 365 dias; B: Perimetro
escrotal aos 365 dias; C: indice momentum de peso aos 365 dias; D: indice momentum de ganho de peso aos 365 dias; E:
indice de Kleiber aos 450 dias; F: Perimetro escrotal aos 450 dias; G: indice momentum de peso aos 450 dias; H: indice
momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Area de olho de lombo; J: Espessura de gordura subcutanea; K: Espessura

de gordura subcutanea na garupa; L: Marmoreio.
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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 variancia entre seus individuos (Figura
18), com destaques para AOL e os indices momentum de pesos aos 365 e 450
dias.

Ja menores diferencas 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 carcacga e, consequentemente, do seu prego (Alam et al., 2013). Baseado
nisso, sugere-se investir em novos dados para buscar a criagdo acurada de um

algoritmo para predigao dessa caracteristica.

Figura 18- Dispersao dos valores reais em relagao aos grupos criados com
base nos dados preditivos. A: indice de Kleiber aos 365 dias; B: Perimetro
escrotal aos 365 dias; C: indice momentum de peso aos 365 dias; D: indice
momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: indice de Kleiber aos 450 dias;
F: Perimetro escrotal aos 450 dias; G: indice momentum de peso aos 450 dias;
H: indice momentum de ganho de peso aos 450 dias; |: Area de olho de lombo;
J: Espessura de gordura subcuténea; K: Espessura de gordura subcutanea na

garupa; L: Marmoreio.
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O mercado de carne premium de alta qualidade e alto retorno é
amplamente impulsionado por caracteristicas de qualidade alimentar como o
marmoreio, maciez e suculéncia, além de animais com alto potencial de
producado (crescimento, peso) (SHAHINFAR et al., 2020). Assim, nosso
resultado € promissor, uma vez que, indica a possibilidade de discriminar os
grupos de animais baseado em diferentes indicadores importantes para a
tendéncia do mercado em modo antecipado.

Na producdo de bovinos, estudos vem avancando na utilizacdo de
aprendizagem de maquinas, e trazendo promissores resultados, como por
exemplo: Lee et al. (2020) que utilizou essa ferramenta para prever o peso da
carcagca baseado em medidas corporais, enquanto que Alonso et al. (2015)
utilizou o peso para o mesmo objetivo; Cominotte et al. (2020) que utilizaram

projecdes 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 carcaga bovina em fase de terminacéo.
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Alonso et al. (2015) através do desenvolvimento de uma fungdo para a
predicao do peso de carcaga para bovinos de corte da raga conseguiram prever
os pesos das carcagas 150 dias antes do dia do abate. Olejnik et al. (2022)
descreveram que a incorporagdao de maquina de aprendizagem na avicultura,
permitiu detectar de modo automatico o peso, bem como os estagios de
desenvolvimento do animal, o que possibilitou proceder com um fornecimento
adequado de alimento, além de monitorar o efeito desta alimentagao 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 pecuaria de corte tradicional,
muitas vezes as decisdes sdo baseadas apenas na experiéncia do produtor, com
isso, sugere-se que nenhum extremo comumente é desejavel.

Nesse sentido, o pecuarista deve estar atento na interpretacdo dos
resultados, haja vista os requisitos de manter, porque bovinos muito pequenos,
apesar da baixa necessidade de mantenga, 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 mantenca (MOTA et al.,
2014).

Para todas as fases, apenas os dois primeiros componentes principais
foram suficientes para explicar 99% da variagao entre os grupos. Em ordem de
importancia nas fases 1 e 2, observou-se que o IM reteve maior autovalor,
enquanto indice de Kleiber menor contribui¢cdo (Figura 6 A e B).

Isso é um resultado interessante, uma vez que esse indice, foi o que melhor
ajustou de acordo com os critérios usados na predigao. Para fase 3, AOL foi a
variavel que reteve maior autovalor, contribuindo com mais de 90% da variagao

nessa fase (Figura 19 C).

Figura 19 - Importancia das variaveis entre as fases para explicar a variagao
entre os grupos. A: fase 1; B: fase 2; C: fase 3. A: indice de Kleiber aos 365 dias;
B: Perimetro escrotal aos 365 dias; C: indice momentum de peso aos 365 dias;

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

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

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

A

subcuténea na garupa; L: Marmoreio.
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Através do biplot (Figura 7) pode-se notar que na fase 1 e 2 os grupos
formados estao distribuidos de tal modo que € possivel destacar o grupo superior
10%, no qual para todas as variaveis, seu valor € no sentido positivo, e o inverso
pode ser visto para o grupo inferior 10%.

Baseado na arvore geradora minima (minimum spanning tree) da analise
de componentes principais, nessa fase o grupo intermediario ficou mais préximo
do grupo inferior 10%. O mesmo comportamento € visto na fase 3, todavia, o

grupo intermediario € mais proximo do grupo superior 10%.

Figura 20 - Biplot entre os grupos discriminados e as variaveis objetivadas na
fase 1 (A), fase 2 (B) e fase 3 (C). A: indice de Kleiber aos 365 dias; B: Perimetro
escrotal aos 365 dias; C: indice momentum de peso aos 365 dias; D: indice
momentum de ganho de peso aos 365 dias; E: indice de Kleiber aos 450 dias;
F: Perimetro escrotal aos 450 dias; G: indice momentum de peso aos 450 dias;
H: indice momentum de ganho de peso aos 450 dias; I: Area de olho de lombo;
J: Espessura de gordura subcutanea; K: Espessura de gordura subcutanea na

garupa; L: Marmoreio.
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Um outro resultado a ser explorado, € que através da analise de predi¢cao
utilizando medidas de crescimento, foi suficiente para prever as caracteristicas
de ultrassonografia da carcaga. Diez et al. (2003) fizeram um confronto entre ¥
algoritmos de machine learning contra uma abordagem de regressao linear para
classificar carcagas usando uma ampla gama de atributos de conformacéao de
racas de carne espanholas com varios cenarios em termos de disponibilidade de
diferentes atributos para os modelos, e encontraram como resultado, que os
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algoritmos de machine leraning sempre superaram a regressao linear.
Kvam e Kongsro (2017), encontraram ao utilizar a machine leaning para prever a
gordura intramuscular em 303 suinos a partir de imagens de ultrassom, uma
correlagao de 82% para gordura intramuscular <6%.

Em geral, os resultados podem serem explorados em diversos modos,
como por exemplo a mudanga do tipo de manejo alimentar como o
direcionamento para sistema de produgdo (extensivo, semiextensivo ou
intensivo) na busca de ganho compensatério e homogeneizagao dos lotes; por
exemplo, Pomar e Remus (2019), utilizando anadlise de imagens visuais
baseadas em visdao de maquina para monitorar o peso corporal puderam avaliar
as alocacbes de ragao apropriadas aos animais, otimizando o sistema de
producéo.

Uma continuacao desse estudo com um numero maior de animais, além de
outros métodos de aprendizagem de maquinas sdo necessarios para confrontar
os resultados e consequentemente disponibilizar essa tecnologia aos

pecuaristas.

3.4 Conclusao

A metodologia aplicada tem potencial com acuracia satisfatéria para
discriminar antecipadamente grupos de animais baseado no seu desempenho
para diversos indicadores (crescimento, eficiéncia energética e carcaga).
Portanto, torna-se promissora para ser aplicada como uma ferramenta adicional

para tomada de decisdo e obtengao de maiores ganhos na pecuaria.
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CAPITULO 4 — CONSIDERAGOES FINAIS

O ciclo completo da bovinocultura de corte € longo quando comparado a
outras espécies comerciais como suinos, ovinos, aves e peixe. Além disso, o
custo de manejo nutricional, reprodutivo, veterinario entre outros, torna de certo
modo, essa atividade com risco de perdas financeiras quando estratégias de
manejos nao sao elaboradas corretamente.A margem financeira do pecuarista
depende principalmente do desempenho zootécnico de seu rebanho.

Esse desempenho pode ser visto por indicadores fenotipicos por meio do
crescimento, capacidade reprodutiva e qualidade da carcaca. Nesse sentido, nos
observamos que a aplicagédo de inteligéncia artificial como uso de métodos de
ML na bovinocultura de corte pode contribuir para decisbes 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.

87



