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RESUMO

Foi aplicada a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA) para avaliacdo genética da
caracteristica peso corporal em animais Tabapud e predicdo da producéo total de leite
em animais de diferentes composicdes genéticas. Em primeira anélise, os resultados da
RNA e BLUP apresentaram correlacdo positiva alta embora a classificacdo dos valores
genéticos para peso aos 205 dias de idade (VG_P205_RNA) obtidos por meio da RNA e
aqueles preditos pelo BLUP, demonstraram pequena variacdo, indicando riscos no uso
das RNAs para avaliacdo genética da caracteristica peso corporal em animais Tabapua.
Posteriormente, insercbes de novas informagbes no conjunto de dados sugeriram a
necessidade de novo treinamento da RNA, sempre dependente do BLUP. Em ultima
andlise para predicdo da producdo total de leite em animais de diferente composicéao
genética, a capacidade provavel de producdo (CPP) foi calculada e comparada a
producdo total de leite observada em 305 dias de lactacdo e resultados obtidos pela
RNA. Os resultados obtidos por intermédio da RNA demonstraram forte associacao
com a producdo total observada e capacidade provavel de producdo (CPP), sendo a
ultima forma simplificada para obtencdo desta informacao.

Palavras-chave: algoritmo Levenberg-Marquardt, algoritmo Backpropagation, redes
neurais artificiais, avaliacao genetica

ABSTRACT

The technique of Artificial Neural Networks (ANN) was used both for genetic
evaluation of Tabapué beef cattle body weight and for predicting total milk production
of dairy cows of different genetic compositions. In the first analysis, the results from
ANNs and BLUP were highly correlated although the ranked breeding values for body
weight at 205 days (VG_P205_RNA) obtained by ANNSs procedure and those predicted
by BLUP, showed a small variation, indicating some risks in the use of ANNSs for body
weight genetic evaluation of Tabapud cattle. Furthermore, insertions of new information
in the data set suggested the ANNSs procedure needs new training data, always
dependent on BLUP. The last analysis to predict total milk production for dairy cows of
different genetic composition, the milk producing ability (MPA) was calculated and
compared with the observed milk production in 305 days of lactation and the results
obtained by ANNSs procedure. The results from ANNs procedure showed a strong
association with the observed milk production and milk producing ability (MPA), the
latter one being a simplified form to obtain this information.

Keywords: Levenberg-Marquardt algorithm, Backpropagation algorithm, artificial
neural network, genetic evaluation
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1. INTRODUCAO

O objetivo do melhoramento genético
animal é modificar a base genética das
diversas populacdes de animais. Deseja-
se aumentar a frequéncia de alelos e de
gendtipos desejaveis e promover 0
incremento do meérito fenotipico médio
de caracteristicas importante
economicamente. Para isto, a selecdo e
métodos de acasalamento sdo utilizados
com base na busca de individuos que
irdo contribuir com alelos favoraveis
para a proxima geracdo. A maior
dificuldade em se identificar animais
desejaveis é que o mérito genético dos
animais representados pelo conjunto de
genes (gendtipos) ndo é informagdo
obtida visivelmente, e sim, por meio de
estimacfes oriundas de avaliagédo
genética (PEREIRA, 2004).

O valor genético aditivo dos membros da
populacdo é estimado a partir de
informacBes fenotipicas, pré-ajustadas
ou corrigido para fatores sistematicos
que interfiram no desempenho dos
animais. As informacdes sdo oriundas do
préprio individuo, de ancestrais e
colaterais do individuo, suas progénies e
combinag0es destas fontes.

O wuso de resultados da avaliacdo
genética em programas de selecédo
viabiliza e acelera os objetivos buscados
em programas de melhoramento.
Segundo CUNHA et al (2006), a
pecuaria bovina de corte brasileira
demonstra  elevados  indices  de
desenvolvimento,  responsavel  por
parcela significativa da receita creditada
ao agronegocio. Tal fato justifica
pesquisas e implementacdo  de
programas de avaliagdo  genética
aplicados a diferentes racas, com o

objetivo de fornecer informacOes
fidedignas ao crescimento do setor.

Na area de melhoramento animal, a
metodologia de Modelos Mistos (Mixed
Model - MM)  proposta  por
HENDERSON (1949) tem sido utilizada
como ferramenta padrdo na avaliagdo de
animais, em bovinocultura de leite, em
bovinocultura de corte em outras
especies para obtencdo do Melhor
Preditor Linear Nao Viesado (Best
Linear Unbiased Predictor - BLUP). O
ponto limitante da metodologia de
HENDERSON ¢é a alta demanda
computacional relacionada a insercéo de
informacBes de todos os individuos
presentes na base genealdgica da
populacdo (NEVES, 2007).

O numero total de equacBes a serem

calculadas  simultaneamente  requer
demasiado gasto computacional,
elevados recursos de memoria e

processadores potentes, fatores que sao
exigidos ao extremo quando se trata de
analises multicaracteristica.

A abordagem de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) foi desenvolvida no
final da década de 80 e inicio de 90,
auxiliando estudos em diversas areas de
pesquisas.

Em melhoramento animal, as RNAs tém
sido aplicadas de forma crescente em
modelagem para predigdes de periodos

de lactagbes em bovino leiteiro,
demonstrando beneficios guando
comparadas a  outros métodos

empregados (LACROIX et al.,1997) e,
também, na predicdo de valores
genéticos de bovinos de corte da raga
Nelore (MEIRELLES, 2005).
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As RNAs permitem a otimizagdo de
avaliacbes genéticas de caracteristicas
multiplas e da inclusdo de nimero maior
de informacdes disponiveis (efeitos
ambientais, manejos, rebanho, época de
nascimento) por vez para classificar
determinado animal. (NEVES, 2007).

ANDRADE (2009) analisou padrdes
cinematicos da marcha em equinos por
meio de RNAs. O algoritmo utilizado
Multi-Objetivo LASSO alcangou
resultados com alta generalizacdo e
topologias reduzidas. Os resultados
mostram ainda que tal método foi capaz
de eliminar entradas e realizar selegéo
automatica de caracteristicas de entrada
importantes para a rede, sendo
ferramenta importante para a escolha de
caracteristicas informativas para as
RNAs.

Uma rede devidamente treinada ndo so
devera responder adequadamente aos
padrdes utilizados no processo de
treinamento mas também aos demais que
porventura sejam mostrados a ela. A esta
propriedade de resposta coerente a
padrdes desconhecidos da-se 0 nome de
capacidade de generalizacdo de uma rede
(TEIXEIRA, 2001).

O uso de RNAs em avaliagOes geneéticas
merece atencdo especial pelo fato da
insercdo de novos animais na avaliagdo
necessitarem de novo treinamento da
RNA. Por se tratar de um modelo
classificatorio de touros e o mercado de
sémen no cenario nacional absorve
grande parte das vendas nos primeiros
animais classificados, minimas
alteracbes na classificacdo afetara a
contribuicdo genética de cada animal
superior  nos  diversos  rebanhos
brasileiros.
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Outros estudos também relataram a
aplicabilidade e eficiéncia de RNAs em
avaliacBes genéticas de bovinos de leite
e corte (NEVES et al, 2007;
MEIRELLES et. al., 2005; BERTAZZO,
2006).

Até o presente momento, ndo ha registro
de estudos na literatura brasileira que
abordem a aplicagdo de RNAs em
predicbes de lactacbes a partir de
informagdes obtidas no dia do controle.

Considerando o  fornecimento da
alimentacdo baseado em dados de
producbes anteriores, nota-se que
animais que apresentam maior declinio
na producdo de leite necessitam de maior
suplementacdo de concentrado para
manterem o mesmo nivel de producéo de
vacas que apresentam menor declinio.
Animais com moderada producédo
leiteira no periodo inicial da lactacéo,
associada a  maior  persisténcia,
apresentam menores esforcos
fisioldgicos; elevando seu desempenho
reprodutivo e proporcionando menores
indices de doencas metabolicas,
comparados aos das vacas de alta
producdo inicial e réapido declinio
(MADSEN, 1975).

Observa-se no inicio da lactagdo um
fator decisivo para a producéo de leite. A
maioria dos animais encontra-se em
balanco energético negativo,
caracterizado pela baixa ingestdo de
nutrientes por parte dos animais recém
paridos, e a0 mesmo tempo, por aumento
continuo da producdo de leite. Dessa
forma, vacas com elevadas produgdes de
leite, em decorréncia deste deficit de
energia podem apresentar problemas
como ocorréncia de doencas metabdlicas
e fatores relacionados a reproducéo.



As principais caracteristicas estudadas
referentes a permanéncia da fémea no
rebanho leiteiro, de acordo com DIAS
(1997), sdo: longevidade (idade do
animal ao descarte); duragdo da vida
produtiva (intervalo do primeiro parto ao
descarte); niumero de lactacbes durante a
vida e habilidade de permanéncia no
rebanho (HP) ou “stayability”.

Esta Gltima pode ser medida em animais
em producgdo, ao passo que as demais
exigem a data de saida da fémea do
rebanho para a mensuragao.
ROBERTSON & RENDEL (1950)
citaram algumas vantagens econdmicas
qguando o animal permanece mais tempo
no rebanho, tais como: (a) reducdo do
custo anual das reposicées; (b) aumento
na producdo média do rebanho; (c)
reducdo do numero de reposiches
(novilhas) a serem criadas, permitindo
um aumento potencial do rebanho e (d)
aumento da possibilidade de selecdo de
fémeas. Em gado leiteiro, a preocupacéo
dos produtores e pesquisadores esta
voltada aos efeitos do alto nivel de
producdo das vacas sobre a vida util no
rebanho, sempre com intuito de
minimizar 0s custos de producdo
(MARCONDES et al., 2005).

Segundo RIBEIRO (2001), o maior
tempo de permanéncia do animal em
producdo tem sido associado a maior
lucratividade em bovinos leiteiros. O
investimento feito no animal, do
nascimento até o primeiro parto, s6 é
amortizado na primeira lactacdo, sendo
necessario, pelo menos, duas lactacbes
para que a vaca retorne o investimento
realizado. Por isso, a saida do animal do
rebanho estd diretamente relacionada a
lucratividade da fazenda leiteira, sendo
que a producdo de leite, a vida do

animal, a duracéo da vida produtiva e os
custos relacionados a reposicdo do
animal descartado devem ser fatores
principais a serem observados quando da
decisdo do descarte (QUEIROZ &
MCALLISTER, 2002).

Os critérios de descarte podem ser
voluntarios ou involuntarios (VAN
ARENDONK, 1996). O primeiro se
deve a vontade do produtor e se
relaciona com aspectos de producdo,
enquanto o descarte involuntario
caracteriza-se por ser alheio a vontade
do produtor e se deve, principalmente, a
aspectos de sanidade. Segundo o autor, a
diminuicdo das taxas de descartes
involuntarios levaria a maximizacdo da
longevidade e a otimizacdo dos lucros,
bem como permitiria ao produtor realizar
maior taxa de descarte voluntario,
aumentando o ganho genético.

Para SILVA et al. (2003), o fracasso
reprodutivo é a principal causa de
descarte das fémeas em um rebanho, e a
eficiéncia reprodutiva é o parametro de
maior impacto econdmico na atividade
pecudria. Desta forma, a caracteristica
HP pode ser um dos critérios de selecdo
utilizados para aumentar o indice de
fertilidade do rebanho (PARNELL,
2000).

GLORIA (2006) relatou a participacao
crescente do gado mestico, obtido pelo
cruzamento entre a raca Holandesa e
racas Zebuinas, na producdo de leite
brasileira, por serem animais de genética
mais rastica, com maior producao
leiteira e melhor eficiéncia reprodutiva
em ambientes tropicais e subtropicais.
Entretanto, poucos estudos a respeito da
predicdo das futuras lactacdes a partir de
informagdes das lactacdes anteriores, em
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diferentes composi¢des genéticas, foram
publicados. Tal informacdo pode ser de
grande valia como auxilio nos critérios
de descarte por parte dos produtores e
técnicos da é&rea de bovinocultura
leiteira.

O objetivo desse estudo é avaliar o uso
de RNAs na predicdo de lactacOes de
animais Gir Leiteiro e cruzamentos com
animais da raca Holandesa e em
avaliacbes genéticas de touros da Raca
Tabapua para peso aos 205 dias.

Sendo assim, o presente estudo foi
dividido em dois capitulos:

1. O primeiro capitulo trata da
aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais na avaliacdo genética de
animais da raga Tabapud, com
diferentes topologias da rede
desenvolvida.

2. No segundo capitulo foi realizado
estudo para predicdo da producéo
de leite no segundo parto por
intermédio de informacbes do
primeiro parto utilizando Redes
Neurais Artificiais e predi¢do da
producdo de leite no terceiro parto
por meio de dados do primeiro e
segundo partos.

2. REVISAO DE LITERATURA

O final da década de 80 marcou o
ressurgimento da area de Redes Neurais

Artificiais (RNAS), também
denominadas como  sistemas de
processamento paralelo ou

conexionismo. Tal forma de computagéo
ndo algoritmica € caracterizada por
sistemas que simulam a estrutura
cerebral humana. Por ndo se basear em
regras, a computacdo neural se constitui
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como alternativa a metodologia de
computacdo algoritmica convencional
(BRAGA et al., 2007).

De acordo com o mesmo autor, RNAs

sdo sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de
processamento simples ou também

denominados neurdnios artificiais, que
calculam determinadas funcoes
matematicas normalmente nao lineares.
Tais unidades séo dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por nimero
elevado de conexdes, em sua maioria
unidirecional. Na maioria dos modelos
essas conexoes estdo associadas a pesos,
0S quais armazenam o conhecimento
adquirido pelo modelo e servem para
ponderar a entrada recebida por neurénio
da rede.

A solucdo de problemas por meio de
RNAs é bastante atrativa, em razdo da
forma como estes sdo representados
internamente pela rede e ao paralelismo
natural inerente a arquitetura das RNAs
que criam a  possibilidade de
desempenho superior ao dos modelos
convencionais. Em RNAs, 0
procedimento usual na solucdo de
problemas passa inicialmente por uma
fase de aprendizagem em que o0 conjunto
de exemplos ou base de dados ¢é
apresentado a rede, que extrai as

caracteristicas ou informacodes
necessarias para  representar  a
informacao fornecida. Tais
caracteristicas séo utilizadas

posteriormente para gerar respostas para
0 problema.

A capacidade de aprendizado por meio
de exemplos e de generalizar a
informacdo aprendida é, sem duvida, o
atrativo principal da solucdo de



problemas por meio de RNAs. A
generalizacdo, que esta associada a
capacidade de a rede aprender por meio
de um conjunto reduzido de exemplos e
posteriormente dar respostas coerentes
para dados ndo conhecidos, é uma
demonstracdo de que a capacidade das
RNAs vai muito além do que
simplesmente  mapear relagbes de
entrada e saida. As RNAs sdo capazes de
extrair informacdes ndo apresentadas de
forma explicita por meio dos exemplos.
N&o obstante, as RNAs tém capacidade
de atuar como mapeadores universais de
funcbes multivariaveis, com custo
computacional que cresce apenas
linearmente com o nimero de variaveis.
Outra caracteristica fundamental é sua
auto-organizacdo e de processamento
temporal que, vinculada aquelas citadas
anteriormente, faz das RNAs ferramenta
computacional atrativa para a solucéo de
problemas complexos.

Dessa forma, as RNAs sdo indicadas
para problemas cujas solucfes requerem
conhecimentos que sejam dificeis de
especificar, mas para 0s quais existam
dados ou observacbes suficientes
(ZHANG et al., 1998). Esta capacidade
de aprender com os préprios dados da
série  (modelagem empirica) pode
apresentar problemas, pois nem sempre
0s relacionamentos entre as amostras sdo
evidentes e as observacbes séo
freqlientemente mascaradas. Segundo
(SHARKEY, 1999), para a previsdo de
séries temporais, 0os melhores resultados
sdo obtidos pela combinagdo de
diferentes modelos de previsdo ao invés
da selecdo daquele que apresenta melhor
desempenho individual.

RNAs nem sempre serdo a melhor
alternativa para descoberta e

reconhecimento de padrfes. Séao
fundamentais o conhecimento prévio do
problema em questéo e o relacionamento
entre as variaveis abordadas.

Segundo BRAGA et. al (2007), o
primeiro modelo artificial de um
neurdnio bioldgico foi fruto do trabalho
pioneiro de Warren McCulloch e Walter
Pitts, em 1943. Em trabalho publicado
pelos autores no mesmo  ano,
denominado “A Logical Calculus of the
Ideas Immament in Nervous Activity”
séo apresentadas discussdes sofisticadas
de redes ldgicas de neurdnios artificiais,
denominados MCP  (iniciais  dos
sobrenomes dos pesquisadores), além de
novas idéias sobre maquinas de estados
finitos, elementos de decisdo de limiar
lineares e representacdes logicas de
varias formas de comportamento de
memdria. Tal trabalho concentrou-se na
descricdo do modelo artificial de um
neurdnio e apresentar suas capacidades
computacionais do que em apresentar
técnicas de aprendizado. O aprendizado
de redes bioldgicas e artificiais veio a ser
objeto de estudo somente alguns anos
depois.

HEBB (1949) apresentou 0 primeiro
trabalho demonstrando ligacdo direta
com o aprendizado de RNAs. Tal
trabalho demonstrou como a plasticidade
de aprendizagem das redes neurais é
conseguida por meio da variacdo dos
pesos de entrada dos neurbnios,
aprendizado dos neurénios biologicos
baseados no reforco das ligagOes
sinapticas entre neurdnios excitados. Tal
regra foi interpretada sob metodologia
matematica como ponto de partida para
varios algoritmos de aprendizado.
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Os neurdnios bioldgicos sdo divididos,
de maneira simplificada e simbdlica, em
trés secbes: corpo celular, dentritos e
axonio (Figura 1). Cada um dos trés
componentes possui funcdo especifica e
ao mesmo tempo complementares. Os
dentritos tém por funcdo receber as
informacdes, ou impulsos nervosos,
oriundas de outros neuronios e conduzi-
las até o corpo celular. Neste local, a
informacdo é processada e novos
impulsos sdo gerados.

Esses impulsos sdo transmitidos a outros
neurénios, conduzidos por meio do
axbnio até os dentritos dos neurdnios
seguintes. O ponto de contato entre a
terminagdo axonica de um neurdnio e 0
dentrito de outro é denominado sinapse.
E pelas sinapses que 0s neurdnios se
unem funcionalmente, formando as redes
neurais  biolégicas. As  sinapses

Dentritos (terminal de recepc¢ao)

N
SR

T

/

Axonio

Sentido de propagagao

Corpo | S ‘awasiﬁ"‘?

funcionam como valvulas e sdo capazes
de controlar a transmissdo de impulsos —
isto é, o fluxo da informagdo — entre os
neurdnios da rede neural.

A figura 1 ilustra, de forma simplificada,
0s componentes do neurdnio bioldgico.
Os sinais oriundos dos neurdnios pré-
sinapticos sdo transmitidos para 0 corpo
do neurbnio pos-sinaptico, no qual sdo
comparados a outros sinais recebidos
pelo mesmo. Caso o percentual de
excitacdes do neurénio seja
suficientemente alto, a célula produz
impulso que é transmitido para as células
seguintes  (neurbnios  pos-sinapticos).
Esse sistema simples é responsavel pela
maioria das funcdes realizadas pelo
nosso cérebro. A capacidade de realizar
funcbes complexas surge com a
operacdo em paralelo de todos os
neurdnios do nosso sistema nervoso.

Terminal do Axdnio
(terminal de transmissao)

Figura 1. Componentes de um neurénio bioldgico (BRAGA, 2009).

O cérebro humano é responsavel por
funcbes cognitivas basicas, assim como
pela execucao de funcbes
sensoriomotoras e autbnomas. Além
disso, sua rede de neurbnios tem a
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capacidade de reconhecer padres e
relaciona-los, usar e armazenar o
conhecimento por experiéncia, além de
interpretar observacdes. @)
comportamento individual de cada



neurdnio bioldgico é bem entendido do
ponto de vista funcional, sendo base para
0 desenvolvimento das RNAs. Estas
reproduzem as funcBes basicas das redes
bioldgicas, por implementacGes de seu
comportamento funcional e de sua
dindmica. Como caracteristicas comuns,
pode-se citar que os dois sistemas sdo
baseados em unidades de computacao
paralela e distribuida que se comunicam
por meio de conexdes sinapticas,
possuem detectores de caracteristicas,
redundancia e modularizacdo das
conexaes.

O neurbnio biolégico pode ser
visualizado do ponto de vista funcional
da seguinte forma: as suas mdltiplas
entradas recebem ativacdes excitatorias
ou inibitorias dos neurdnios anteriores, e
caso essa soma de excitacdes e inibicdes
ultrapasse  determinado  limite, o0
neurdénio emite impulsos nervosos. O
neuronio  artificial ~ proposto  por
MCCULLOCH e PITTS (1943) nada
mais € do que a simplificacdo do que se
sabia na época a respeito do neurdnio
biolégico. Sua descricdo matematica
resultou em modelo com n terminais de
entrada (dentrito) que recebem o0s
valores ,X1,Xz, .., Xn ( Que representam as
ativagbes dos neurbnios anteriores) e
apenas um terminal de saida y;
(representando o0  axonio).  Para
representar 0 comportamento  das
sinapses, 0s terminais de entrada do
neurdnio tém pesos acoplados wy, wy, ...
Wh, cujos valores podem ser positivos ou
negativos, dependendo de as sinapses
correspondentes serem inibitorias ou
excitatorias. O efeito de uma sinapse
particular i no neurbnio pés-sinaptico é
dado por xjwi. Os pesos determinam o
grau no qual o neurbnio devera
considerar sinais de disparo que ocorrem

naquela conexdo. A figura 2 ilustra o
modelo descrito acima, sendo ) a soma
ponderada das entradas e f(.) a funcédo de
ativacdo.

funcio de
transferéncia

y! safda
Iy fangdo
gl pesos e de soma
o cotexdes
catnada de
entradas

Figura 2. Neurbnio de MCCULLOCH e
PITTS (1943).

No modelo biol6gico, o neurdnio dispara
quando a soma dos impulsos que ele
recebe ultrapassa o0 seu limiar
de  excitagdo  (threshold). Esse
comportamento do neurdnio bioldgico,
por sua vez, é representado no modelo
artificial por um mecanismo simples,
que faz a soma dos valores
Xjwi.recebidos pelo neurbnio (soma
ponderada) e decide se 0 neurdnio deve
ou ndo disparar (saida igual a 1 ou 0),
comparando a soma obtida ao limiar ou
threshold do neurénio. No modelo MCP,
a ativagdo do neuronio é obtida por meio
da aplicacdo da funcdo de ativacédo, que
ativa ou ndo a saida, dependendo do
valor da soma ponderada das suas
entradas. (BRAGA et. AL, 2000)

A saida do neurdnio é definida pelo seu

valor de ativagédo calculado da seguinte
forma:
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m
v, = _Z‘iwjixi +b
iz

em que:
v é 0 valor de ativacao do neurdnio k;

W sd0 0s pesos das conexdes do
neurénio k;

X € o valor de cada um dos m estimulos
gue chegam ao neurénio k;

b é o valor do bias que sera somado ao
valor do combinador linear para compor
o0 valor de ativacéo.

Funcdes de ativacéo

A funcdo de ativacdo € responsavel
pela geracdo da saida y; do neurdnio a
partir dos valores dos vetores de peso
w = {wi, W, .. W, } e de entrada
X = { X1,X2, .. Xn }. A fungéo de ativacao
de um neurénio MCP anterior € do tipo
degrau deslocada do limiar de ativacdo ©
em relacdo a origem, ou seja, a saida
seralou0.

A seguir, sdo apresentados trés tipos
basicos de funcbes de ativacdo
comumente utilizadas nos modelos
RNAs.

2.1 Funcéo limiar (Degrau):

1 sev>0;
f(v)=
0, se v <0;

Neurdnios construidos com essa funcéo
apresentam saida y = 0 caso o valor de
ativacdo v seja negativo e 1 nos casos em
que o valor de ativacdo seja positivo
(Figura 3).
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Figura 3. Gréfico de fung&o limiar.

O valor de ativacado (v) é composto pelo
combinador linear e pelo bias:

m
v, = Ziwjixi +b
._

2.2 Func¢éo Sigmoide:

Esta funcdo, ilustrada por meio da figura
4, ao contrario da funcdo limiar, pode
assumir todos os valores entre 0 e 1. E a
forma mais empregada na construcdo de
RNAs e sua representacdo mais utilizada
é a funcéo logistica, definida por:

1
1+

f(v)=

em que a € o pardmetro de inclinacdo da
fungdo sigmoide e v € o valor de
ativacdo do neuronio.

Quando se aumenta o valor do parametro
a, tendendo-o ao infinito, esta funcdo
comporta-se como uma funcéo de limiar,
como ¢ ilustrado na figura 5. Observa-se
que a funcdo sigmdide e diferenciavel,
enquanto a funcéo de limiar ndo possui
esta propriedade.



Figura 4. Gréafico funcéo sigmoide.
14,
0.81
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Figura 5. Gréafico funcdo sigmoide com a
tendendo ao infinito.

O fato da fungdo de ativagdo tipo
sigmoéide assumir valores negativos
permite que o aprendizado do neurénio
se efetue de forma mais répida,
reduzindo o numero de iteracBes de
treinamento.

2.3 Tangente Hiperbolica:
Como a Funcao logistica, também possui

forma de "s", assumindo valores entre 1
e -1, sendo representada por:

(BV) _ a(-bv)
e™ —e
f(v)=a

e®) 4 g

em que:
a é o pardmetro de inclinagdo da curva;

b sdo os limites inferiores e superiores (b
= |1] no grafico);

v € 0 valor de ativacao da unidade.

084
069
04d/
024

4 .1'_
.g_l'g-
48
%

Figura 6. Grafico funcdo tangente
hiperbodlica.

Os neurdnios individuais possuem
capacidade  computacional limitada
independente da funcdo de ativacédo
utilizada no processo. No entanto, o
conjunto de neurbnios artificiais
conectados na forma de RNAs é capaz
de resolver problemas de complexidade
elevada. (BRAGA et. al ,2007).

As figuras 7 e 8 ilustram possiveis
configuragcbes de neurdnios artificiais
conectados na forma de RNAs. A
estrutura mais simples é apresentada na
Figura 7, que corresponde a rede neural
de camada Unica alimentada para frente
(feedforward). Tais estruturas sao
capazes de  resolver  problemas
multivariaveis de mdltiplas fungbes
acopladas, mas com algumas restri¢oes
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de complexidade, por serem de Unica
camada. A figura 8 assemelha-se a figura
7, entretanto, possui uma camada
adicional. A camada intermediria
confere & RNA maior capacidade
computacional e universalidade na
aproximacdo de fungdes continuas. As
figuras 7 e 8 sdo consideradas estaticas,
ja que ndo apresentam recorréncia em
sua estrutura, sendo suas saidas
dependentes apenas das entradas atuais.
Caso isso ndo ocorra, existindo
recorréncia de conexdes entre neurdnios
de um mesmo nivel ou entre neurénios
de saida e de camadas anteriores,
denomina-se tal arquitetura de RNAs
recorrentes (Figura 9).

A definicdo da estrutura de uma RNA
para a resolucdo de determinado
problema depende de varios fatores tais
como: complexidade do problema,
dimensionamento do espaco de entrada,
caracteristicas dindmicas ou estaticas,
conhecimento a priori sobre o problema
e representatividade dos dados.

Neurénios
de saida

Figura 7. RNA de Unica camada
(BRAGA et al, 2000).
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Figura 8. RNA de mdltiplas camadas
(BRAGA et al, 2000).

Neuronios
ntermediancs

o @ s

Entradas Saidas
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Figura 9. Arquitetura de RNA recorrente
(BRAGA et al, 2000).

A propriedade mais importante das redes
neurais é a habilidade de reconhecer
padroes em seu ambiente e com isso
melhorar seu desempenho. Isso é feito
por meio de processo iterativo de ajustes
aplicado a seus pesos, o treinamento. O
aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge solucdo generalizada para uma
classe de problemas.

Na  abordagem conexionista 0
conhecimento n&o é adquirido por meio
de regras explicitas como ocorrido em
processos de Inteligéncia Artificial (1A)
simbdlicos, mas sim por meio de ajustes
das intensidades de conexdes entre 0s
neurénios.

Segundo (HAYKIN, 2001), aprendizado
é 0 processo pelo qual os parametros



livres de uma rede neural sdo ajustados
por meio de uma forma continuada de
estimulo pelo ambiente externo, sendo o
tipo especifico de aprendizado definido
pela maneira particular como ocorrem 0s
ajustes dos pardmetros livres. E
importante ressaltar que o conceito de
aprendizado esta relacionado a melhoria
do desempenho da rede segundo algum
critério  preestabelecido. O  erro
quadratico médio da resposta da rede em
relacdo ao conjunto de dados fornecido
pelo ambiente é utilizado como critério
de desempenho pelos algoritmos de
correcdo de erros. Quando estes
algoritmos séo utilizados em
treinamentos da RNA, estima-se que 0
erro  diminua a medida que o
aprendizado prossiga.

Segundo BRAGA (2007), ha varios
algoritmos diferentes para treinamento
das RNAs, 0s mesmos podem ser

agrupados em dois  paradigmas:
aprendizado  supervisionado e nao-
supervisionado. Estes algoritmos

diferem entre si principalmente pelo
modo como 0s pesos sao modificados.

Outro fator importante é a maneira pela
qual uma rede neural se relaciona com o
ambiente. Nesse contexto existem o0s
seguintes paradigmas de aprendizado:

e Aprendizado supervisionado,
quando é utilizado um agente
externo que indica a rede a resposta
desejada para o padrédo de entrada;

e Aprendizado ndo supervisionado
(auto-organizacdo), quando néo
existe um agente externo indicando
a resposta desejada para os padrbes
de entrada;

No aprendizado supervisionado pares de

entrada e saida, chamados de conjunto

de treinamento, sdo apresentados a rede

ndo treinada. O erro calculado, que
representa a diferenca entre o valor
gerado e o desejado, é utilizado para
ajustar os pesos entre 0s neurdnios com
0 objetivo de aproximar a resposta da
rede a saida alvo (JAIN et al, 1996).

Essa iteratividade do treino deverad ser
repetida com todo o conjunto de
treinamento, de modo a minimizar o erro
da rede até um valor aceitavel quando a
rede € dita treinada. Ap6s a fase de
treinamento, € realizada a fase de teste
com dados (conjunto de teste) que ainda
ndo foram apresentados a rede. Dessa
forma, assegura-se que a rede apenas néo
memorizou 0 conjunto de treinamento
(overfiting), mas aprendeu o0s padrdes
gerais  envolvidos na  aplicacdo
(generalizagao).

A figura 10 ilustra a representacdo
esquematica do aprendizado
supervisionado. Para cada padrdo de
entrada, a rede tem sua saida corrente
comparada a saida desejada pelo
supervisor, que fornece informacdes
sobre a direcdo de ajuste dos pesos. A
minimizacdo da diferenca é incremental,
ja que pequenos ajustes sao feitos nos
pesos a cada etapa de treinamento, de tal
forma que estes caminhem (caso haja
solucdo possivel) para uma solugdo. Os
exemplos  mais  conhecidos  de
aprendizado supervisionado sdo a regra
Delta (WIDROW & HOFF, 1960) e sua
generalizacdo para redes de multiplas
camadas, o algoritmo Backpropagation
(RUMELHART et al; 1986).
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Professor

RNA

Entrada

Erro

Figura 10. Aprendizado supervisionado
(BRAGA, 2007).

Existem duas formas de implantacdo do
aprendizado supervisionado,
denominadas off-line e on-line. Na
primeira, 0s dados do conjunto de
treinamento ndo variam, e, uma vez
obtida solucdo para a rede, esta deve
permanecer fixa. Caso novos dados
sejam adicionados, um novo
treinamento, envolvendo também os
dados anteriores, deve ser realizado para
evitar interferéncia do treinamento
anterior. Em aprendizados on-line, o
conjunto de dados muda continuamente,
e a rede deve estar em processo continuo
de adaptacéo.

\ ;-'
Entradas f?:_

R S
e W

e
-

Neurtnios
intermedisarios

No aprendizado n&o supervisionado,
apenas as entradas sdo apresentadas a
rede e esta explora a estrutura interna
nos dados, ou correlacbes entre 0s
modelos nos dados, e organiza padrbes
dentro de categorias a partir dessas
correlagdes (JAIN et al, 1996).

Segundo BRAGA et al (2000),
backpropagation é o algoritmo para
treinamento de redes multicamadas mais
difundido e baseia-se no método de
aprendizado supervisionado por corre¢édo
de erros. A metodologia do algoritmo é
abaixo descrita:

1° - Etapa de propagacdo: Conforme
ilustracio da  figura 11, apo6s
apresentacdo do padrdo de entrada a
RNA, a resposta de uma unidade é
propagada como entrada para as
unidades na  camada  seguinte,
alcancando a camada de saida, onde é
obtida a resposta da rede e o erro é assim
calculado;

— e

Calculo das Saidas

Meurdnios
e dos Erros

de saida

Figura 11. Fase de propagacao.
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2° - [Etapa de retropropagacgao
(""backpropagation’): Nesta etapa, 0s
pesos sindpticos sdo alterados no sentido
camada de saida em direcdo a camada de
entrada. (Figura 12).

Durante a fase treinamento devem-se
apresentar conjuntos formados pelo par:

Entradas

Meaurtmos
inlermediarios

entrada para a rede e valor desejado para
resposta a entrada. A saida serad
comparada ao valor desejado (target) e
sera computado o erro global da rede,
que influenciara na correcdo dos pesos
no passo de retropropagacao.

Ajuste dos pesos a
partir da camada de
saida até a de
entrada.

aurdnios

s saida

Saidas

Figura 12: Etapa de retropropagacao.

2.4 Resumo do Algoritmo
Backpropagation:

A fase forward envolve o0s seguintes
passos:

1. O vetor de entrada x € apresentado
as entradas da rede, e as saidas dos
neuronios da primeira camada
escondida C; sdo calculadas.

2. As saidas da camada escondida C;
proverdo as entradas da camada
seguinte C,. As saidas da camada C,
sdo entdo calculadas. O processo se
repete até que se chegue a saida Cy.

3. As saidas produzidas pelos
neurdnios da camada de saida sdo
entdio  comparadas as  saidas
desejadas yy para aquele vetor de
entrada X, e 0 erro correspondente Yy
—y é calculado.

O objetivo da fase forward é obter o erro
de saida ap0s a propagacdo do sinal por
todas as camadas da rede. A fase
backward € assim detalhada:

1. O erro da camada de saida Cyx é
utilizado para ajustar diretamente os
seus pesos, fazendo uso do gradiente
descendente do erro.
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2. Os erros dos neurdnios da camada
de saida Cy sdo propagados para a
camada anterior Cy.;, utilizando-se
para isso 0s pesos das conexdes
entre as camadas, que serdo
multiplicados pelos erros
correspondentes. Assim, tem-se um
valor de erro estimado para cada
neuronio da camada escondida que
representa uma medida da influencia
de cada neurénio da camada Cy.1 no
erro de saida da camada Cx.

3. Os erros calculados para o0s
neurdnios da camada Cy.; Sdo entdo
utilizados para ajustar 0s seus pesos
pelo gradiente descendente,
analogamente ao  procedimento
utilizado para a camada Cx.

4. O processo se repete até que 0s
pesos da camada C; sejam ajustados,
concluindo o ajuste dos pesos de
toda a rede para o vetor de entrada x
e sua saida desejada yzg.

Segundo WIDROW & HOFF (1960), o
ajuste dos pesos feito pelo algoritmo
backpropagation baseia-se na regra delta
proposta pelos mesmos autores. A
generalizacdo desse algoritmo para redes
multi-camadas é conhecido por delta
generalizada ou backpropagation. Nesse
caso, a funcédo de custo a ser minimizada
é a funcdo de erro definida pela soma
dos erros quadraticos.

Existem diversos algoritmos para
treinamento de RNAs, sendo alguns
implementados com  objetivo  de
minimizar os erros quadraticos (como
exemplo Backpropagation, Quickprop,
Levenberg Marquardt e Rprop) e outros
com funcionalidade adicional de
maximizar a capacidade de
generalizacdo como algoritmos de
Pruning (REED, 1993). A técnica de
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pruning ou poda envolve a eliminagio
de pesos e neurdnios irrelevantes para a
funcdo executada pela rede. Dois
métodos sdo conhecidos, um baseado na
avaliacdo de sensibilidade da saida e o
outro envolvendo modificacbes na
funcdo de custo. No primeiro grupo, a
verificacdo da variacdo do erro é feita
apos retirada dos elementos da rede.
Caso a retirada do elemento ndo cause
variacdo excessiva do erro de saida,
conclui-se que a rede apresenta pouca
sensibilidade ao elemento e este podera
ser retirado sem afetar a capacidade de
modelagem dos dados. Entretanto, a
correlacdo entre tais elementos ndo é
avaliada no processo de pruning.

Segundo ANDRADE (2009), algoritmos
de treinamento de redes neurais que
utilizam apenas 0 conjunto de
treinamento e o erro relacionado a ele
para ajuste dos pesos ndo sdo sempre
capazes de encontrar solucdo com alta
capacidade de generalizacdo. Estes
algoritmos sdo muito sensiveis ao
namero de parametros livres, n,, aos
valores de inicializagdo dos mesmos e
também ao instante de parada do
treinamento, como é o caso dos
algoritmos Backpropagation, Quickprop,
Rprop, Levenberg-Marquardt e
treinamento por modos deslizantes. De
acordo com o0s parametros, as redes
treinadas podem ficar sub ou super
ajustadas aos dados de treinamento,
prejudicando  sua  capacidade de
generalizacéo.

2.5 Algoritmo Levenberg-Marquardt
Enquanto o back-propagation padrdo

utiliza a descida de gradiente como
método de aproximac¢do do minimo da



funcéo erro, o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM) utiliza uma
aproximacdo pelo método de Newton
[2]. Esta aproximacdo € obtida a partir
da modificagdo do método de Gauss-
Newton introduzindo-se o parametro m,
conforme a equagéo:

_h:[_/" ( \']l_/(.\"u.-,u/] "7 (x)elx)

em que | é a matriz identidade, e(x) € o
erro e J é a matriz Jacobiana. O
parametro m é multiplicado por um fator
(b) toda vez que um passo resultar num
aumento na funcdo erro, que se deseja
minimizar. Quando um passo resultar na
diminuicdo da funcdo genérica V(x), m é
dividido pelo fator b. Isto significa dizer
que, se houver uma convergéncia para o
minimo da funcdo, m é pequeno e o
algoritmo se aproxima do método de
Newton (passo 1/m); no caso de néo
haver convergéncia, o0 método se
aproxima da descida de gradiente. O
parametro m funciona como um fator de
estabilizagédo do treinamento, ajustando a
aproximacdo de forma a utilizar a rapida
convergéncia do método de Newton e
evitando passos muito grandes que
possam levar a um erro de convergéncia.

O algoritmo é uma técnica de otimizagao
numérica que demanda  grande
quantidade de memdria e elevada
complexidade computacional, o que
pode tornar sua utilizagdo ineficiente
para redes de tamanho elevado.
(SOARES & NADAL, 1999)

2.6 Algoritmo Multi-Objetivo

Solugbes que se apresentam super-
ajustadas aos dados sdo solugdes com

complexidade além da necesséria e,
portanto, possuem normas mais elevadas
que a necessaria. Por outro lado,
solugdes de normas baixas sdo aquelas
que se apresentam sub-ajustadas ao
conjunto de treinamento, ou seja,
possuem baixa complexidade. Como a
norma do vetor de pesos é uma medida
de complexidade da funcdo mapeada
pela rede, surge a idéia da utilizacdo
desta medida como funcdo custo a ser
minimizada em conjunto com 0 erro em
relacdo aos padrGes de treinamento.
Portanto, pode-se  formalizar um
problema de otimizacdo multi-objetivo
onde s&o considerados dois objetivos a
serem minimizados.

Por meio da otimizacdo multi-objetivo e
da utilizacdo das func¢bes norma do vetor
de pesos e erro de treinamento como
funcbes de custo, pode-se gerar solugdes
de complexidades diferentes entre 0s
extremos de baixa e alta complexidade,
de forma que uma destas solucGes tenha
a complexidade adequada e, portanto,
com as caracteristicas desejaveis. Ao
processo de geracdo de solucbes e a
escolha da solucdo final da-se o nome de
método MOBJ (Multi-Obijetivo)
(ANDRADE, 2009).

A proposta original do Algoritmo MOBJ
consiste em otimizar as fungdes de erro e
da norma (TEIXEIRA et AL., 2001). O
conjunto Pareto representa o conjunto de
solugbes entre dois extremos: as
solugdes de minimo erro (e alta norma) e
a solucdo com minima norma (e alto
erro).

As duas etapas do treinamento MOBJ
consistem, primeiramente, na geracao do
conjunto de solucBes Pareto-6timo e
posteriormente na obtencdo da melhor
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solucgéo de rede, presente nesse conjunto,
através de uma regra de decisao.

A figura 13 apresenta um esquema da
curva do Pareto-6timo. As solugbes que

"

s
J

Figura 13. Conjunto Pareto-6timo.

A figura 13 também ilustra solucdes f1"
e f2° nos extremos da curva. A solucéo
f1” corresponde & solugdo sub-ajustada,
que pode ser obtida igualando os pesos a
zero. J4 a solucdo f 2" corresponde &
solucdo sobre-ajustada, que pode ser
obtida pelo treinamento da rede por um
algoritmo padrao como 0
Backpropagation. As solucdes
intermedidrias sdo  geradas pelo
algoritmo MOBJ. A solucdo f é a
solugdo ideal (norma zero e erro
minimo) e que nunca pode ser obtida.

O algoritmo MOBJ resolve o problema
de otimizacdo multi-objetivo por meio
da transformacdo desse problema em
outro, mono-objetivo, onde os multiplos
objetivos aparecem como restricdes. O
segundo passo do método MOBJ ¢é a
escolha da melhor solucdo, dentre
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pertencem a curva ndo podem ser
melhoradas  considerando os dois
objetivos simultaneamente. O conjunto
viavel é aquele que se encontra acima da
curva apresentada.

Solucdes

MO

It MSE

aquelas presentes no conjunto Pareto-
6timo, conforme a equacéo:

W = arg min ey
em que:
:\7\'

R - 1N1
X = \Ti, Ui f i1

N é o tamanho da amostra
W™ é o conjunto de solucBes Pareto-

6timas para um dado conjunto de
treinamento
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CAPITULO 1

USO DE REDES NEURAIS ARTIFICAIS NA PREDICAO DE VALORES
GENETICOS PARA PESO AOS 205 DIAS EM BOVINOS DA RAGCA TABAPUA

RESUMO

Dados de 19240 animais Tabapud, provenientes de 152 fazendas localizadas em
diversos estados brasileiros, nascidos entre 1976 e 1995, foram utilizados para predi¢édo
do valor genético do peso aos 205 dias de idade (VG_P205) por meio de Redes Neurais
Artificiais (RNASs) e usando o algoritmo LM - Levenberg Marquardt para treinamento
dos dados de entrada. Por se tratar de rede com aprendizado supervisionado, foram
utilizados como saida desejada, os valores genéticos preditos pelo BLUP para a
caracteristica P205. Os valores genéticos do P205 obtidos pela RNA e os preditos pelo
BLUP foram altamente correlacionados. A ordenacdo dos valores genéticos do P205
oriundos das RNAs e os valores preditos pelo BLUP (VG_P205_RNA) sugeriram que
houve variacdo na classificacdo dos animais indicando riscos no uso de RNAs para
avaliacdo genética desta caracteristica. InsercGes de novos animais necessitam de novo
treinamento dos dados, sempre dependentes do BLUP.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, avaliacdo genética, melhor preditor linear
ndo viesado

ABSTRACT

Data from 1940 Tabapud animals from 152 farms located in different states of Brazil,
born from 1976 to 1995, were used to predict genetic value of body weight at 205 days
of age (BV_P205) of Tabapua beef cattle using Artificial Neural Networks (ANN) and
LM algorithm - Levenberg Marquardt training for data entry. Due to the use of
networks with supervised learning the predicted breeding values for P205 from BLUP
were used as desired output. The breeding values for P205 obtained from RNA and
those predicted by BLUP were highly correlated. The ranked breeding values for body
weight at 205 days from RNA and those predicted by BLUP (VG_P205 RNA) showed
a variation in the classification of animals indicating risks in the use of ANNSs procedure
for genetic evaluation of this trait. Insertions of new animals need new training data,
always dependent on BLUP.

Keywords: Artificial neural networks, genetic evaluation, best linear unbiased predictor.
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1- INTRODUCAO

Segundo PEREIRA (2004), o objetivo
do melhoramento genético animal ¢é
alterar geneticamente populacbes de
animais. Faz-se isto no intuito de
aumentar a frequéncia de alelos e de
gendtipos desejaveis, com o consequente
reflexo favoravel no meérito fenotipico
médio de  caracteristicas  destas
populacbes que sejam importantes
economicamente. Diante desse fato, o
melhorista possui duas estratégias para
alterar populagbes geneticamente, a
selecdo e o método de acasalamento.

No Brasil, a partir do final dos anos 80
comecaram a surgir Varios grupos
independentes de avaliacdo genética para
bovinos de corte e de leite. Estes grupos
tém publicado sumarios de touros com
lista do valor genético aditivo para vérias
caracteristicas. S&o calculados os valores
genéticos aditivos dos animais dos
diferentes rebanhos. O uso desses
resultados nos programas de selecdo
viabiliza e acelera 0s objetivos
preestabelecidos do programa de
melhoramento.

Segundo KEPLER FILHO (1999), as
metodologias para predicdo de valores
genéticos fazem wuso de fontes de
informacdo indireta sobre o genotipo de
cada animal. Como essas fontes s&o
sempre baseadas em valores fenotipicos,
ndo € possivel conhecer com precisao 0s
valores genéticos. O fenotipo é resultado
do patrimbnio genético que o animal
possui, somado aos efeitos de meio
ambiente, existindo ainda a interagéo
entre os efeitos de genotipo e de meio
ambiente

A interacdo gendtipo x ambiente aborda
0 conceito de que o melhor gendétipo em
um ambiente poderia ndo o0 ser em outro
(FALCONER & MACKAY, 1996).
Assim, animais de raga especializada,
com alta producdo de leite em clima
temperado, podem n&o apresentar o
mesmo desempenho produtivo em paises
de clima tropical.

Para que o0s objetivos estabelecidos pelo
produtor sejam alcancados, é necessario
obter informacdes confidveis dos
animais que serdo selecionados para
acasalamento. A  exatiddo  dessas
avaliacOes e os acertos das decisdes de
acasalamento sdo, entre outros fatores,
determinantes das taxas de progresso
genético que indicam a eficacia dos
programas de selecdo. As técnicas
Otimas de avaliacdo  envolvem,
simultaneamente, a predicdo de valores
genéticos e a estimacdo de componentes
de  (co)variancia, sob  modelos
estatisticos em nivel de individuos
(NEVES, 2007).

RNAs tém sido utilizadas nos ualtimos
anos em larga escala no setor
agropecuario. MENDES et al (2009)
estudaram redes neurais artificiais do
tipo  perceptron multicamadas nas
predi¢des univariada e bivariada do peso
ao sobre ano em bovinos de corte. O
trabalho objetivou a predicdo do peso ao
sobre ano da progénie (P550BN) de
fémeas da raca Nelore, por meio de
analises univariada e bivariada. Na
analise  univariada  utilizou-se a
caracteristica peso ao desmame da vaca
(P205N) como variavel de entrada,
sendo que na andlise bivariada as
caracteristicas de entrada foram peso ao
desmame da vaca (P205N) e peso ao ano
da vaca (P365N). A rede neural artificial
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(RNA) realizou a predicdo do fendtipo
peso ao sobre ano da progénie
(P550BN), com erro quadratico médio
(EQM) igual a 0,0001 na interagdo de
ambas as andlises. A correlacéo linear,
entre os valores reais (VR) e valores
preditos (VPR) pela rede neural artificial
(RNA) foi 0,8657 para a andlise
univariada e 0,7016 para a analise
bivariada.

BRENNEKE (2007) utilizou a RNA
para a predicdo de proteina bruta e suas
fragdes usando base de dados que incluiu
as varidveis tamanho, cor das folhas,
média da altura pré-pastejo, latitude e
longitude, perfilho novos e perfilho
remanescentes. Neste trabalho, a partir
de dados externos da planta a
pesquisadora demonstrou que a RNA
conseguiu estabelecer relacdo entre estas
variaveis externas e seu conteudo de
proteina bruta.

Em estudos visando a previsdo de
mastite bovina, as RNAs foram usadas
como sistema de diagnostico precoce
baseado em dados de monitoramento
diario coletados durante as ordenhas e
armazenados em uma base de
conhecimento para assim detectar com
antecedéncia o surgimento da mastite
bovina nos animais em  estudo
(CAVERO et al., 2008; HEALD et al.,
2000).

NEVES (2007) estudou RNAs do tipo
perceptron multicamadas para predicao
dos valores genéticos em caracteristicas
relacionadas a producdo em gado de leite
e comparou o0s resultados dessa
metodologia com os obtidos pelo melhor
preditor linear ndo viesado (Best Linear
Unbiased Predictor — BLUP), gerados
por andlises feitas por meio do programa
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MTDFREML (Multiple Trait Derivative
Free Restricted Maximum Likelihood).
Para os dados de entrada da rede foram
utilizados registros, coletados entre 1998
e 2002, referentes a producdo de leite
total, de gordura total, periodo de
lactacdo e idade da vaca ao parto de
2.500 vacas da raca Pardo-Suica. Por se
tratar de uma rede com aprendizado
supervisionado foram utilizados como
saida desejada os valores genéticos
preditos pelo BLUP de cada uma dessas
caracteristicas. A comparagdo entre 0s
resultados da RNA com os do BLUP
apresentou uma correlacdo positiva
moderada, indicando o potencial das
RNAs na avaliacdo genética em bovinos
de leite.

MEIRELLES (2005) estudou RNAs na
avaliacdo e predicdo de valores genéticos
para ganho de peso em bovinos de corte
de racas zebuinas brasileiras. As
caracteristicas estudadas foram peso ao
nascimento, peso ao desmame, peso ao
sobreano e ganho de peso do desmame
ao sobreano (GP345). Segundo a
pesquisadora, os resultados apresentados
indicaram o potencial das RNAs na
avaliacdo genética, grande melhoria na
velocidade de obtencdo dos dados e
menor custo computacional necessario,
fatos que justificam a continuidade dessa
linha de pesquisa. BERTAZZO (2006)
pesquisou RNAs na predi¢cdo do mérito
genético de bovinos de corte,
justificando seu uso em programas de
melhoramento genético (Tabela 1).

Embora a rede neural artificial (RNA)
tenha provado ser eficiente ferramenta
de classificacio e de regressdo, a
compreensdo das relagdes estabelecidas
entre a entrada e as variaveis de saida é
um problema. O reconhecimento de



padrbes é definido como o processo de
identificacdo de estrutura de dados

validos,  potencialmente  Uteis e
compreensiveis (BRADLEY et al,
1998).

Tabela 1. Principais estudos nacionais
com uso de RNAs para predicdo do valor
genético

Autores Atuacao

MEIRELLES (2005) | Bovinos de corte
NEVES (2006) Bovinos de leite
BERTAZZO (2007) Bovinos de corte

O presente estudo tem por objetivo
avaliar o uso das RNAs na predicdo de
valores genéticos do peso aos 205
(P205) dias de idade de animais da raca
Tabapud e avaliar alteragbes dos
resultados classificatorios desses animais
quando se faz uso de RNAs treinadas por
meio do algoritmo de treinamento LM -
Levenberg Marquardt.

2 - MATERIAL E METODOS

As informacdes utilizadas neste estudo
sdo de animais Tabapud, nascidos entre
1976 e 1995, provenientes de 152
fazendas  dos  diversos  estados
brasileiros, agrupados em quatro regifes
distintas [Sul (R1), Sudeste (R2),
Centro-Oeste (R3) e Norte/Nordeste
(R4)] incluidos no Controle de
Desenvolvimento Ponderal da
Associacdo Brasileira de Criadores de
Zebu (ABCZ) e cedidos pela Embrapa
Gado de Corte, localizada em Campo
Grande, MS.

A caracteristica estudada foi o peso do
animal aos 205 (P205) dias de idade. Os
pesos  foram  padronizados  por
interpolacdo, e o intervalo considerado
entre as pesagens foi, no maximo, de 40
dias, de acordo com o sistema de
avaliacdo genética adotado pelo Controle
de Desenvolvimento Ponderal da ABCZ.

Foram utilizados como base de dados
inicial no presente estudo 19240
registros de animais da Raca Tabapud
contidos no banco de dados, apos
restricOes aplicadas aos mesmos.

Foram consideradas duas estacdes de
nascimento, de acordo com as épocas
das aguas e das secas das regides. Foram
também definidos os “touros de
conexdo", isto é, touros com nuUmero
minimo de duas progénies em cada uma
de trés ou mais regides. Em seguida, 0s
grupos contemporaneos (GC) foram
formados por ano de nascimento,
fazenda, estacdo de nascimento e sexo.
As regides que apresentavam numero de
GC menor do que trés foram eliminadas.

Para obtencdo dos valores genéticos por
meio do melhor preditor linear ndo
viesado (Best Linear Unbiased Predictor
— BLUP), utilizou-se o software
WOMBAT (MEYER, 2006), alimentado
com registros referentes ao identificador
do animal (ANI), PAI, MAE, GC (grupo
contemporaneo), identificador da regiao
(REG), idade da mée ao parto (IDMP) e
peso aos 205 dias (P205). Considerou-se
como efeito fixo as variaveis GC e REG,
a variavel IDMP foi considerada como
covariavel no modelo. A Tabela 2
contem amostras desses dados para
melhor compreensao.
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Tabela 2. Amostra de registros dos animais da raca Tabapué contidos no banco de dados

EMBRAPA GADO DE CORTE (MS)

ID_ANI | ID PAl _ID MAE ID GC _ ID REG IDMP(dias) PNASC(kg) P205(kg)
28643 132 5929 9601222 1 3956 24 143
21244 109 12070 9100521 2 2509 34 191

GC composto por ano de nascimento, fazenda, estacdo de nascimento e sexo.

A Tabela 3 ilustra os valores da média
geral e coeficiente de variagéo, para as
variaveis peso ao nascimento, peso aos
205 dias de idade e idade da mée ao
parto dos dados utilizados neste estudo

Tabela 3 — Valores da média e
coeficiente de variagdo (CV%) de peso
aos 205 dias (P205), peso ao nascimento
(PNASC) e idade da mae ao parto
(IDMP)

Variavel Média CV%
PNASC (kg) 31,17 9,1

P205 (kg) 171,86 14,6
IDMP (dias) 2801 20,3

Neste trabalho utilizou-se a rede neural
artificial (RNA) do tipo perceptron
multicamadas (MultiLayer Perceptron -
MLP) e algoritmo de treinamento
supervisionado LM -  Levenberg
Marquardt para reconhecimento de
padrbes, comparacdo da saida RNA com
0s parametros obtidos no BLUP e futura
classificacdo dos animais de acordo com
a saida BLUP e saida RNA. Segundo
MEIRELLES (2005), na fase de
treinamento, a rede aproxima a saida ao
valor desejado e executa o algoritmo de
treinamento escolhido.

Para desenvolvimento da RNA, utilizou-
se a toolbox ou biblioteca NEURAL
NETWORK TOOLBOX do MATLAB
(2006). O algoritmo utilizado no estudo
LM - Levenberg Marquardt é definido
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nesse software como TRAINLM, como
aperfeicoamento do tradicional
algoritmo Backpropagation.

O algoritmo LM utiliza o erro quadratico
médio ou MSE (mean squared error)
para corrigir os pesos da rede quando sua
saida for diferente da saida desejada,

denominadas pelos target’s.
(MEIRELLES,2005)

Como entradas da RNA foram inseridas
as variaveis idade da mae ao parto
(IDMP), estacdo (seca ou aguas
codificadas como “1” ou 27
respectivamente), regido, peso aos 205
dias de idade (P205) e o valor genético
obtido pelo BLUP sendo “target” ou
objetivo da RNA. O estudo em questdo é
dependente das saidas dos valores
genéticos obtidos pelo BLUP, apds

utilizacdo do software WOMBAT
(MEYER, 2006).
Segundo o mesmo  procedimento

adotado por NEVES (2007) em seu
estudo, com o objetivo tornar o
treinamento da rede mais eficiente, as
entradas da RNA foram normalizadas
para o intervalo [-1,1] pela faixa de
variacao listada abaixo:

I‘ \ - '\ulln '
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em que, Xnorm € 0 valor normalizado
correspondente ao valor original X, & Xmin
e Xmax S80 0 valor minimo e maximo
entre todos os dados. O trecho abaixo
descreve cddigo fonte desenvolvido em
linguagem MATLAB para tal processo
de normalizagéo.

% -- - -
% TRECHO DO PROGRAMA MATLAB

% Faz a normalizacao dos dados para valoreas
entre-le 1.

[DTn,minDTn,maxDTn] = premnmx(DT);
[TTn,minTTn,maxTTn] = premnmx(TT);

% Transformacao dos dados usando min e max
precalculado

[DVn] = tramnmx(DV,minDTn,maxDTn);
[TVn] = tramnmx(TV,minTTn,maxTTn);

% -- - -

A base de dados foi dividida em dois
conjuntos de dados, destinados ao
treinamento e validagdo. A proporcao

Tabela 4. Divisdo do conjunto de dados inicial

adotada foi de 75% e 25% para
treinamento e validacao,
respectivamente. O primeiro conjunto
destina-se ao ajuste de pesos sinapticos e
0 segundo a fase de avaliacdo e
desempenho da rede (Tabela 4).

A camada de entrada é composta por
quatro neurdnios, sendo estes formados
pelos componentes idade da mae ao
parto (IDMP), estacdo (seca ou aguas
codificadas como “1” ou 27
respectivamente), regido, peso aos 205
dias de idade (P205). A camada oculta é
composta por N neurbnios, de acordo
com os testes de desempenho realizados
e demonstrados na Tabela 5. A camada
de saida é composta pelo valor genético
obtido pela RNA (VG_RNA) apos
processo de treinamento e posterior
validacdo (Figura 1).

CATEGORIA No de dados %
TREINAMENTO 14430 75
TESTE 25

Camada entrada Dados

|

Camada oculta

Camada saida

Figura 1. Conexdes neurais em uma RNA multicamada.
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Segundo NEVES (2007), o numero de
camadas intermediarias e de neurénios
presentes nessa camada deve ser
projetado mantendo o compromisso com
a convergéncia para uma solugdo, sem,
no entanto, prejudicar a habilidade de
generalizacdo da rede neural. Dessa
forma, foram desenvolvidas e
comparadas diferentes propostas de
arquiteturas de redes MLP, que se
diferenciaram pelo nimero de neurénios

presentes na camada intermediéria e taxa
de aprendizado. A taxa de aprendizagem
(m) influencia as mudangas nos pesos
entre as conexdes dos neurdnios
artificiais. Taxas de aprendizagem muito
pequenas (proximas de zero) implicam
em tempo de treinamento longo;
contudo, taxas de aprendizagem elevadas
podem provocar oscilagcbes em torno da
solucéo.

Tabela 5. Propostas de utilizagcdo da RNA para predigédo do valor genético VG_P205_RNA

Camadas Neurdnios Taxa Iteracdes
Proposta ocultas ocultos aprendizado Erro meta (Epo((;:as)
A 1 30 0,01 0,01 1000
B 1 40 0,01 0,01 500
C 1 45 0,01 0,01 100
D 1 45 0,008 0,01 100
E 1 45 0,1 0,01 100

Todas as arquiteturas tiveram como
método de treinamento o algoritmo
Levenberg Marquardt (TRAINLM —
MATLAB, 2006) e o conjunto de pesos
inicializado aleatoriamente dentro do
intervalo [-1,1]. Como parametros de
treino tém-se: a funcdo de ativacdo, a
guantidade maxima de épocas ou
iteracOes, taxa de aprendizagem e valor
da tolerancia ao erro. As fungdes de
ativagbes  utilizadas na  camada
intermediaria e de saida foram tangente
hiperbolica  (TANSIG) e  linear
(PURELIN), respectivamente.

Para o treinamento da RNA, o nimero
de épocas foi escolhido como critério de
parada, de acordo com a Tabela 6, assim
como os valores de neurdnios ocultos e
taxa de aprendizado.

Apo6s obtengdo da melhor arquitetura de
RNA para predicdo do valor genético,
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andlise adicional foi realizada com esta
arquitetura para avaliar o poder da RNA
na predicdo dos valores genéticos de
animais que fossem inseridos
posteriormente ao Ultimo ano adotado
como limite de treinamento da rede
neural. Foi realizado treinamento da rede
neural com informacBes de animais
contidas na base de dados até o ano de
1990 e para o processo de validacéo foi
utilizada informacbes de animais
pertencentes aos anos 1991 a 1995,
divididos em duas classes (1991-1993 e
1994-1995).

3. RESULTADOS

O wvalor de erro pode interromper
prematuramente 0  processo  de
aprendizagem ou fazer com que a rede
perca sua capacidade de generalizacdo
(HAYKIN, 2001).



De acordo com NEVES (2007), o
desempenho de cada arquitetura foi
observado com base no erro quadréatico
médio (MSE ou EQM), obtido pela
média dos quadrados das diferencas

entre a saida real e a saida prevista pela
rede, assim demonstrado a seguir:

EQM = 4 (VG yup — VG s/

Tabela 6. Valores do erro quadratico médio de acordo com as propostas estabelecidas

Proposta | Camadas Neurdnios Taxa Erro IteracGes EQM
ocultas ocultos aprendizado meta (Epocas) Validacéo
A 1 30 0,01 0,01 1000 0.0111717
B 1 40 0,01 0,01 500 0.0110312
C 1 45 0,01 0,01 100 0.0111102
D 1 45 0,008 0,01 100 0.0110078
E 1 45 0,1 0,01 100 0.0110756

Em anélise da Tabela 6, a proposta D,
com o menor EQM de teste, é
constituida por quarenta e cinco
neurdénios na camada intermediaria e
taxa de aprendizado igual a 0,008.

Entretanto, como observado, o fato
relevante para o desempenho da RNA
foi 0 nimero de camadas ocultas seguido
pela taxa de aprendizado. O numero de
iteracbes nao interferiu de forma
significativa no valor EQM, sendo este
estabilizado em todas as propostas por
volta da déecima quinta época, conforme
ilustra a figura 2.

Segundo PEREIRA (2004), o termo
correlagdo descreve a associacdo entre
duas varidveis e o0 grau de
relacionamento entre elas ¢ medido pelo
coeficiente de correlacdo, que pode
oscilar de zero a um, de forma positiva
ou negativa.

Os valores genéticos oriundos do BLUP
(VG_P205 BLUP) foram comparados
aos obtidos pela RNA (VG_P205_RNA)

estabelecida pela proposta D (melhor
desempenho da RNA), por intermédio da
estimativa do coeficiente de correlagéo
de Pearson (r), que foi 0,8503.

Este alto coeficiente de correlacdo entre
0s valores genéticos preditos pela RNA e
0s obtidos pelo BLUP, indica que as
variaveis envolvidas no estudo estdo
muito associadas e tém magnitude de
variacdo no mesmo sentido. Conforme
figura 3, a RNA reconheceu o padréo de
comportamento dos dados e conseguiu
prever de forma satisfatoria o valor
genético para peso aos 205 dias, para 0s
dados  estudados. Os  resultados
assemelham-se  aos  obtidos  por
MEIRELLES (2005) e NEVES (2007),
em analise de outras caracteristicas por
meio de RNAs (r = 0,877 e r = 0,65,
respectivamente). Caso haja insercéo de
novos animais para nova avaliagio
genética, novo treinamento deverd ser
efetuado e novos targets deverdo ser
gerados para construcdo da RNA,
sempre dependentes do BLUP.

39



[ B Training with TRAINLM =l
5 Performance is 0.0113441, Goal is 0.01
10 3 T T
i Train ]
Validation 1
Test
@ =
o 3
&
£
o
=
@
= E
10° L L
0 5 10 15
Stop Training 15 EpOChS
\

Figura 2. Desempenho obtido pela RNA de acordo com o nimero de épocas.
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Figura 3. Predicdo dos valores genéticos para peso aos 205 dias por intermédio de RNA.
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Apos ordenar os valores genéticos para
caracteristica peso aos 205 dias
(VG_P205_RNA), oriundos da RNA,
percebeu-se variacdo na classificacao
dos animais em comparacdo a
classificacio  obtida pelo BLUP,
indicando riscos no uso de RNAs para
avaliacdo geneética para esta
caracteristica (Tabela 7A).

Apbs classificacdo baseada em valores
genéticos de peso aos 205 dias, preditos
pelo BLUP e RNA, foram calculadas as
percentagens de coincidéncia  de

classificagéo entre os trezentos primeiros
colocados das duas classificacOes
(Tabela 7B). Os primeiros cem
classificados por meio da RNA ndo
coincidiram em 66% com a classificacdo
obtida por meio do BLUP. As
classificagdes posteriores apresentaram
menor valor de coincidéncia (30 e 22%,
respectivamente) do que apresentada na
primeira faixa pelo fato dos valores
genéticos dos animais pertencentes a
essa classe apresentarem  menores
desvios.

Tabela 7A. Classificacdo baseada em valores genéticos de peso aos 205 dias preditos
pelo BLUP (P205-BLUP) e RNA (P205-RNA) para animais da raca Tabapua

Animal — Cédigo Interno

Classificacdo BLUP

Classificacdo RNA

001
002
003
004
005
006

10
20
70

80

1°
20
30
4°
5o
6°

Tabela 7B. Percentagens de valores classificatorios coincidentes e ndo coincidentes
entre classificagcdo obtida por meio do BLUP e RNA

Classificagdo

% de coincidéncia

% de ndo coincidéncia

1-100
101 - 200
201 - 300

34%
30%
22%

66%0
70%
78%

A Tabela 8 mostra as correlacGes obtidas
entre saidas da RNA e valor BLUP
original para animais que foram
inseridos na analise apds processo de
treinamento ter sido finalizado no ano de
1990. O primeiro grupo foi representado

por animais inseridos no processo de
avaliacdo a partir do ano de 1991 até
1993, apresentou menor correlagdo com
os dados de saida BLUP (r = 0,74) do
que o valor encontrado na analise
anterior, tendo base de dados formada
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por animais com informag0es nos anos
de 1976 a 1995 (r = 0,8503). Para o
processo de validacdo da RNA, por meio
de informacdes do segundo grupo de
animais inseridos na base de dados nos
anos 1994 e 1995, a queda de associagéo
foi ainda maior (r = 0,68).

Em andlise complementar, foi utilizada
mesma base de dados para execucdo do
algoritmo MOBJ em comparacdo aos
resultados obtidos pelo algoritmo
Levenberg Marquardt (LM) (Tabela 9).

Tabela 8. Correlagdo de Pearson (r) entre
saidas BLUP e RNA, para animais
inseridos no processo de validacdo apos
processo de treinamento ter sido

finalizado.

Ano Correlagdo Pearson
(r) BLUP — RNA

1991 — 1993 0,74

1994-1995 0,68

Tabela 9. Acuracias obtidas pelo algoritmo
MOBJ

Proposta AcuraciaValidacéo
A 99.4%
B 99.7%
C 99.5%
D 99.8%
E 99.7%

Conforme ilustra a Tabela 9, os
resultados obtidos pelo algoritmo MOBJ
indicaram semelhanga funcional quando
comparados a saida do algoritmo LM
(Tabela 6).
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3. CONCLUSOES

e As RNAs demonstram grande
versatilidade referente ao
desempenho operacional e ao tempo
de processamento, com grande
vantagem em relacdo a outras
metodologias de predicéo.

e Para mesmo banco de dados, sem
insercdo de novos animais, a RNA é
eficaz  no reconhecimento de
padr@es e predi¢do do valor genético
para a caracteristica peso aos 205
dias, utilizando como target o valor
genético oriundo da metodologia
BLUP.

e N&o é recomendado o uso de RNAS
em avaliaces genéticas quando se
deseja inserir no futuro novos
animais que n&o estejam contidos na
base de dados treinados. A RNA é
dependente da metodologia BLUP
por ndo conter informacgdes da
matriz de relacionamento entre
animais.
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CAPITULO 2

PREDICOES DA PRODUCAO DE LEITE NO SEGUNDO E
TERCEIRO PARTOS POR INTERMEDIO DE INFORMAGCOES
DOS PARTOS ANTERIORES UTILIZANDO REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS E COMPARAGCAO COM A CAPACIDADE
PROVAVEL DE PRODUCAO.

RESUMO

Sistemas baseados em redes neurais artificiais (RNAs) podem ser utilizados como
ferramenta para tomada de decisdes em propriedades rurais como também em diversos
setores industriais agricolas. Pesquisadores e produtores podem utilizar tal metodologia
para predizer produgfes futuras em vacas leiteiras de diferentes graus de sangue,
baseados no reconhecimento de padrdo e relagdes ndo lineares descobertos pelas RNAS.
Dados de 2667 animais foram utilizados para treinamento da RNA por meio do
algoritmo LM - Levenberg Marquardt, para predicdo da segunda lactacdo por
intermédio de informacgdes da primeira lactacdo. Em segunda anélise, dados de 1636
animais que apresentavam informacg6es da primeira, segunda e terceira lactacdo foram
utilizados para predicao da terceira lactacdo por meio de RNAs. A capacidade provavel
de producdo (CPP) foi calculada e comparada com os dados originais da producdo de
leite em 305 dias de lactagdo e os resultados da RNA. Os resultados obtidos pela RNA
apresentaram forte associacdo com os dados de producdo de leite observados e o0s
preditos por meio da CPP, sendo esta Ultima considerada forma mais simplificada para
extracao desta informacéo.

Palavras-chave: Producdo de leite, Redes Neurais Artificiais, Algoritmo Levenberg
Marquardt
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ABSTRACT

Systems based on artificial neural networks (ANNSs) can be used as a tool for decision in
farms and in many agricultural industries. Researchers and producers may use the
methodology to predict future production of dairy cows of different genetic
composition, based on pattern recognition and nonlinear relationships using the ANNs
procedure. Data from 2667 animals were used in ANNs procedure and LM algorithm -
Levenberg Marquardt for training purpose to predict second lactation production based
on information of the first lactation. In the second analysis first, second and third
lactation records from 1636 animals were used to predict the third lactation using ANNs
procedure. The milk producing ability (MPA) was calculated and compared with the
original data for milk production in 305 days of lactation and to the results obtained
from the ANNs procedure. The results obtained from ANNSs procedure were strongly
associated with the observed milk production data and the milk producing ability
(MPA), the last one being a simplified form for obtaining this information.

Keywords: Milk production, Levenberg Marquardt algorithm

1- INTRODUCAO capacidade de aprender por meio de
exemplos e de generalizar a informacéo
Algoritmos baseados em redes neurais aprendida é o atrativo principal da
artificiais (RNAS) processam solucdo de problemas por meio de
informacdes utilizando grande nUmero RNAs. A generalizacdo, que esta
de neurdnios e reconhecem padrdes por associada a capacidade de aprendizado
mecanismos de aprendizagem. O por meio de restrito conjunto de dados e
conhecimento é armazenado dentro de em segundo momento gerar informacdes
conexdes entre 0S neurdnios coerentes para dados ndo conhecidos é a
(SAMARASINGHE, 2006). Para demonstracdo de que as RNAs ndo
diferentes efeitos, varias RNAs podem mapeiam apenas relacGes de entrada e
ser desenvolvidas com base em saida (BRAGA et al, 2007).
diferengas no arranjo das camadas,
interconexdo de elementos, e nos Divergéncias em desempenho de RNAs
métodos de aprendizagem. sdo reportadas na darea agraria em
consequéncia das diferentes
Tais neurbnios processam 0s dados de possibilidades de estruturacdo da RNA

entrada vinculados ao objetivo de saida (SABLANI et al., 1995; YANG et al.,
da RNA ou target da rede. A RNA busca 2000). RNAs tém sido utilizadas para

reconhecimento de padrbes entre dados estimacdo de  contaminacdo  por
de entrada, e saida desejada, extraindo aflatoxina em lavouras de amendoim
relacbes ndo lineares, para que apds o antes da colheita, desenvolvimento de
processo  de  treinamento, gere plantas, produtividade de milho e
automaticamente dados semelhantes aos parametros de lucratividade em
dados da saida apresentados como industrias de laticinios. (HOSSEINIA,

modelo ou target desejado. A 2007).
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Na década de 90, RNAs foram utilizadas
para avaliacdo e classificacdo de animais
baseados na producgédo de leite em 305
dias de lactacdo (LACROIX et al, 1995 ;
SALEHI et al, 1998).

GRZESIAK et al(2006) compararam a
capacidade preditiva da producdo de
leite em 305 dias por dois métodos
diferentes, fungcdo de Wood e RNAs. A
predicdo via RNAs apresentou maior
acuracia do que em modelos que
utilizaram funcgéo de Wood.

NEVES (2007) utilizou registros
referentes a producdo de leite total,
gordura total, periodo de lactacdo e idade
da vaca ao parto de 2500 vacas Pardo-
Suica para predicao de valores genéticos
por meio de RNAs. A comparagdo entre
0s resultados da RNA com os do BLUP
apresentou uma correlagdo positiva
(0,65), indicando o potencial das RNAs
na avaliagdo genética em bovinos de
leite.

SUN et al (2009) concluiram que a RNA
¢ ferramenta eficaz para deteccdo
antecipada de mastite em bovinos de
leite por meio de informacbes pré-
processadas de dados relacionados a
condutividade elétrica e producdo de
leite.

Os pesquisadores NAZARIO et al
(2007) avaliaram a caracterizagdo de
leite bovino por meio de ultrasonografia
e redes neurais artificiais, para utilizagéo
em inddstrias de laticinios. Observou-se
que as redes neurais possibilitaram
grande poder de classificagdo e isso foi
demonstrado nos experimentos de testes
com amostras desconhecidas pelas redes
projetadas. Para o problema de adicédo de
agua  obteve-se um  poder de
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classificagdo de 96,3%, enquanto que
para a obtencdo do teor de gordura,
95,5% de classificagéo correta.

NJUBI et al (2009) pesquisaram
registros provenientes do dia do controle
de animais Holstein-Friesian para
predicdo da producdo de leite no més
seguinte e em 305 dias de lactagéo por
meio de RNAs. Os resultados foram
comparados com os observados fazendo-
se uso de um modelo de regresséo linear
multipla, e com indice de acuracia na
estimativa dos parametros de 75%.

A utilizacdo de médias de producbes do
mesmo animal, em diferentes etapas de
sua vida produtiva, contribui para
aumentar a precisdo na identificacdo dos
melhores gendtipos da populagdo.
Avaliacdo e selecdo de fémeas dentro de
um rebanho estdo relacionadas a maior
ou menor capacidade de julgar os
desempenhos dos animais naquele
rebanho. Diferencas ambientes
temporarias, que ocorrem entre 0S anos,
contribuem para gerar variacbes no
desempenho dos animais e
consequentemente,  dificuldades na
identificacdo dos melhores gendtipos.
Altas producbes dentro de um rebanho
resultam de genotipos superiores e
ambientes favoraveis. A separacdo dos
efeitos ambientes temporarios daqueles
permanentes é a base segura para a
selecdo de fémeas dentro de um rebanho.
O uso da média de n observacGes
repetidas é um dos modos mais
eficientes de se controlarem erros e

confusbes que de outra maneira
poderiam resultar dos efeitos
temporarios ambientes. Tendo-se a

média de n producBes pode-se obter a
sua capacidade provavel de producéo
(CPP), que inclui os efeitos permanentes



de meio, além do valor genético do
animal (PEREIRA, 2004).

O presente estudo tem por objetivo
avaliar o uso das RNAs na predicdo da
segunda lactacdo por meio de
informacOes da primeira lactacdo, de
animais da Raca Gir Leiteiro e
cruzamentos com animais da Raca
Holandesa, da terceira lactagdo quando
sdo disponiveis dados da primeira e
segunda lactagcbes. O algoritmo de
treinamento LM - Levenberg Marquardt
é utilizado nesse estudo para tentativa de
reconhecimento de padrbes entre 0s
dados inseridos na rede neural artificial
(RNA). Os resultados obtidos pela RNA
serdo comparados com a capacidade
provavel de producdo calculada a priori
e os dados reais de producao.

2 - MATERIAL E METODOS

Um total de 145.079 registros da
producdo de leite no dia do controle
(PLDC) de vacas Gir leiteiro e animais
cruzados Holandés-Gir, paridas entre 0s
anos de 1990 e 2006, com idade inicial
ao parto de 24 meses, provenientes de
rebanhos dos diversos estados brasileiros
foi  utilizado neste estudo. As
informacdes foram obtidas do banco de
dados do Programa Nacional de
Melhoramento do  Gir  Leiteiro
(PNMGL) e Associagdo Brasileira de
Criadores de Zebu (ABCZ), cedidos pela
Empresa  Brasileira de  Pesquisa
Agropecuéria (EMBRAPA — Gado de
Leite), localizada em Juiz de Fora, MG.

Apds filtro de dados, detectaram-se
57.246 registros de animais em primeira
lactacdo e 30.621 registros na segunda
lactacdo. Em busca de animais que

apresentassem a0  mesmo  tempo
registros de primeira e segunda lactacao,
3556 animais foram selecionados no
banco de dados. Posteriormente, foram
também selecionados 1636 animais que
possuiam registros em comum no
conjunto de dados da primeira, segunda
e terceira lactacoes.

Os animais em estudo apresentavam

a seguinte  composicdo  genética
(Tabela 1):
Tabela 1. Diferentes composigdes

genéticas dos animais em estudo

Bases Genéticas Fracdo GIR x

HOLANDES

0,0HOL1,0GIR
0,5GIR 0,5 HOL
0,75 GIR 0,25 HOL
0,75HOL 0,25 GIR
0,875 GIR 0,125 HOL
0,625 GIR 0,375 HOL
0,625 HOL 0,375 GIR
0,875 HOL 0,125 GIR
0,3125 HOL 0,6875 GIR
0,3125 GIR 0,6875 HOL

Boovoorwrnrk

A caracteristica estudada foi producéo de
leite aos 305 dias (PL305), com variacao
de informagOes do primeiro ao terceiro
parto.

O controle leiteiro, geralmente realizado
em intervalos de 30 dias, € uma prova
zootécnica que consiste na mensuragéo e
correspondente registro da producdo
individual da vaca em um periodo de 24
horas. Os registros do controle leiteiro
constituem-se entdo na unica fonte de
informacgdo das avaliagbes genéticas de
bovinos para a producdo de leite.
Tradicionalmente, tais registros séo
utilizados para a estimacdo da producao
acumulada até 305 dias, medida esta
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utilizada nas avaliagdes
(JUNQUEIRA, 2009).

geneticas

Foram utilizados os controles entre o 5°
e 0 305° dia da lactacéo e estabelecidas
as seguintes condi¢des para a inclusdo de
animais no estudo: primeiro controle
leiteiro realizado antes de 45 dias ap0s o
parto; intervalo de controles leiteiros
entre 15 e 45 dias; nimero de controles
leiteiros maior do que quatro. Foi
gerado, adicionalmente as informagdes
de cada animal, o parametro informativo
de grupo contemporéaneo, caracterizado
por animais que possuam semelhanca em
rebanho-ano-época do controle (RAE)
com no minimo trés vacas filhas de pelo
menos dois touros. Foram eliminados do
presente estudo animais com producbes
maiores ou menores do que trés desvios-
padrdo da média de lactacdo em cada
controle.

A capacidade provavel de producdo dos
animais em cada lactacdo foi calculada
de acordo a seguinte equacgéo:

CPP =R+ (nr/ (1+(n-1)r) )(A-R);
em que:

CPP = capacidade provavel de producéo

R = média do rebanho

A = média do animal avaliado

n = ndmero de lactagdes

r = repetibilidade da caracteristica,
adotou-se a média encontrada na
literatura (r = 0,38)

A fragdo (nr/(1+(n-1)r)) mede a
repetibilidade de n produgdes e fornece a
confiabilidade que se pode ter na média
de producgédo do animal como indicadora
de sua habilidade producdo.
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Neste trabalho utilizou-se a rede neural
artificial (RNA) do tipo perceptron
multicamadas (MultiLayer Perceptron -
MLP) e algoritmo de treinamento
supervisionado LM -  Levenberg
Marquardt para reconhecimento de
padroes.

Para desenvolvimento da RNA, utilizou-
se a toolbox ou biblioteca NEURAL
NETWORK TOOLBOX do MATLAB
(2006). O algoritmo utilizado no estudo
LM - Levenberg Marquardt é definido
nesse software como TRAINLM, sendo
um aperfeicoamento do tradicional
algoritmo backpropagation.

O algoritmo LM utiliza o erro quadréatico
médio ou MSE (Mean Squared Error)
para corrigir os pesos da rede quando sua
saida for diferente da saida desejada,

denominadas pelos target’s
(MEIRELLES, 2005)

Foram realizadas duas andlises distintas
no presente estudo. Na primeira analise,
dados da primeira lactacdo serviram
como entrada de dados na RNA, tendo
como alvo (target) de aprendizado a
producdo de leite em 305 dias da
segunda lactacdo  (PL305_2). Na
segunda analise, dados da primeira e
segunda lactacdo formaram a base de
dados para entrada da RNA e a producao
de leite em 305 dias de lactacdo
(PL305_3) serviu como target ou
objetivo da RNA.

2.1 Predicdo da segunda lactacao por
meio de informacgodes da
primeira lactacéo

Como entradas da RNA foram inseridas
as variaveis dias em lactagdo, producao



de leite em 305 dias no primeiro parto
(PI305_1), idade ao parto, época de
paricdo, média de producdo de leite
diaria, fracdo de sangue Gir, fracdo de
sangue Holandés, nimero de ordenhas
por dia (2x,3x) e como objetivo de
alcance da RNA o parametro producéo
de leite em 305 dias na segunda lactacéo
(PL305_2). (Figura 1).

A base de dados foi dividida em dois
conjuntos de dados, destinados ao
treinamento e validagdo. A proporcéao
adotada foi de 75% e 25%
para  treinamento e  validacéo,

respectivamente. O primeiro conjunto
destina-se ao ajuste de pesos sinapticos e
0 segundo a fase de avaliagdo e
desempenho da rede (Tabela 2).

A camada de entrada é composta por
oito neurdnios, sendo estes formados
pelos componentes de entrada da rede. A
camada oculta é composta por N
neurbnios. A camada de saida é
composta pela estimativa gerada pela
RNA para a caracteristica producdo de
leite no segundo parto (PL305_2 RNA)
apos processo de treinamento e posterior
validacao (Figura 2).

Dados do primeiro parto

target da RNA

Dias em lactagédo
PL305_1

Idade ao parto

Epoca de paricdo

Média de producéo diaria
% Gir

% Hol

Numero de ordenhas

PL305_2

=P

Saida RNA

PL305_2_RNA

Figura 1. Esquema simplificado da RNA para predicao da producéo leite no segundo parto.

Tabela 2. Divisdo do conjunto de dados inicial

CATEGORIA No de dados %
TREINAMENTO 75
TESTE 25

Camada entrada Dados

!

Camada oculta

Camada saida

Figura 2. Conexdes neurais em uma RNA multicamada.
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O numero de camadas intermediarias e
de neurdnios presentes nessa camada
deve ser projetado mantendo o
compromisso com a convergéncia para
uma solucéo, sem, no entanto, prejudicar
a habilidade de generalizacdo da rede
neural  (NEVES, 2007). Foram
desenvolvidas e comparadas diferentes
propostas de arquiteturas de redes MLP,
que se diferenciaram pelo nimero de
neurdnios  presentes na  camada
intermediéria e taxa de aprendizado. A
taxa de aprendizagem (1) influencia as
mudangas nos pesos entre as conexdes
dos neurdnios artificiais. Taxas de
aprendizagem muito pequenas (proximas
de zero) implicam em tempo de
treinamento longo; contudo, taxas de
aprendizagem elevadas podem provocar
oscilagdes em torno da solugéo.

Para as duas analises do presente estudo,
todas as arquiteturas tiveram como
método de treinamento o algoritmo
Levenberg Marquardt (TRAINLM -
MATLAB, 2006) e 0 conjunto de pesos

inicializado aleatoriamente dentro do
intervalo [-1,1]. Como parametros de
treino tém-se: a fungdo de ativagéo, a
quantidade maxima de épocas ou
iteracOes, taxa de aprendizagem e valor
da tolerancia ao erro. As funcbes de
ativagbes  utilizadas na  camada
intermediaria e de saida foram tangente
hiperbdlica  (TANSIG) e linear
(PURELIN), respectivamente.

As propostas de utilizagcdo da RNA para
predicdo da producdo de leite em 305
dias de lactacdo sdo apresentadas na
Tabela 3. A proposta F foi definida a
semelhanca da proposta E, entretanto
para esse conjunto de dados ndo houve
tratamento e retiradas de excecbes na
base de dados.

Para o treinamento da RNA, o nimero
de iteraces foi escolhido como critério
de parada, de acordo com a Tabela 3,
assim como os valores de neurdnios
ocultos e taxa de aprendizado.

Tabela 3. Propostas de utilizacdo da RNA para predi¢do da producdo de leite em 305

dias
Camadas Neurdnios Taxa IteracGes
Proposta . Erro meta -
ocultas ocultos aprendizado (Epocas)
A 1 30 0.001 0.0001 1000
B 1 30 0.01 0.0001 1000
C 1 35 0.006 0.0001 1000
D 1 60 0.01 0.0001 1000
E 1 65 0.006 0.0001 1000
F 1 65 0.006 0.0001 5000
O wvalor de erro pode interromper O desempenho de cada arquitetura foi

prematuramente 0  processo  de
aprendizagem ou fazer com que a rede
perca sua capacidade de generalizagdo
(HAYKIN, 2001).
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avaliado com base no Erro Quadratico
Médio (MSE ou EQM), obtido pela
média dos quadrados das diferencas
entre a saida real e a saida prevista pela
rede, assim como apresentado na
seguinte equagéo:



> (VGup — VG f

EOM =

I=1

Com objetivo de melhor entendimento e
visualizacdo das saidas da RNA, parcela
dos dados foi escolhida aleatoriamente
em cada proposta (A a F) para
montagem dos graficos compostos por
dados reais de producdo e saida gerada
pela RNA para a caracteristica PL305_2.
Os dados completos da proposta F e D,
antes e depois de tratamento dos dados,
respectivamente, sdo exibidos nas
figuras 8 e 9.

2.2 Predicédo da terceira lactacéo por
meio de informacdes da primeira
e segunda lactacéo.

As entradas da RNA foram constituidas
pelas varidveis dias em lactacdo
(primeiro e segundo partos), producédo de

leite aos 305 dias no primeiro parto e
segundo partos (PI305_1 e PI305 2),
idade ao primeiro parto, idade ao
segundo parto, época da primeira
paricdo, época da segunda paricdo,
média de producdo de leite diaria em
cada parto, fracdo de sangue Gir, fracdo
de sangue Holandés, namero de
ordenhas por dia (2x,3x) em cada parto e
como objetivo de alcance da RNA o
parametro producdo de leite na terceira
lactacdo (PL305_3). (Figura 3).

A divisdo da base de dados para
treinamento e validacdo da rede deu-se
em dois conjuntos de dados. A
proporcdo adotada foi de 75% e 25%
para  treinamento e  validagdo,
respectivamente. O primeiro conjunto
destina-se ao ajuste de pesos sinapticos e
0 segundo a fase de avaliagdo e
desempenho da rede (Tabela 4).

Dados OP 1 e OP 2

target da RNA

Dias em lactagdo OP1

Dias em lactagdo OP2
PL305_1

PL305_2

Idade ao parto OP1

|dade ao parto OP2

Epoca de paricdo OP1

Epoca de paricdo OP2

Média de produgéo diaria OP1
Média de produgéo diaria OP2
% Gir

% Hol

Numero de ordenhas OP1
Numero de ordenhas OP2

PL305_3

|:>RNA|:>

PL305_3_RNA

Figura 3. Esquema simplificado da RNA para predi¢do da producdo leite no terceiro

parto.
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Tabela 4. Divisdo do conjunto de dados inicial

CATEGORIA No de dados %
TREINAMENTO 1227 75
TESTE 409 25

A camada de entrada € composta por
quatorze  neurbnios, sendo  estes
formados pelos componentes de entrada
da rede. A camada oculta é composta por
N neurbnios. A camada de saida €
formada pela estimativa gerada pela
RNA para a caracteristica producdo de

leite no terceiro parto (PL305_3 RNA).
(Figura 1)

Para o treinamento da RNA, o numero
de iteraces foi escolhido como critério
de parada, de acordo com a Tabela 5,
assim como os valores de neurdnios
ocultos e taxa de aprendizado.

Tabela 5. Propostas de utilizacdo da RNA para predicédo da produgéo de leite em 305 dias

Proposta Camadas Neurdnios Taxa Erro meta Iteracdes
ocultas ocultos aprendizado (Epocas)

A 1 30 0.01 0.0001 1000

B 1 45 0.01 0.0001 1000

C 1 45 0.008 0.0001 1000

3. RESULTADOS

3.1 Resultados - Predicao da segunda
lactagdo por meio de informagdes da
primeira lactacéo

Apobs obter a saida da RNA de acordo com
cada proposta de arquitetura elaborada,
construiu-se a Tabela 6 que exibe a
mensura¢do do erro quadratico médio de
validacdo para as seis propostas (A - F).

Como se pode observar na Tabela 6, os
menores erros quadraticos médios foram
alcancados nas propostas D e E (EQM =
0.00001). Entretanto, a proposta E
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apresenta nimero de neurdnios pouco
maior e valor reduzido da taxa de
aprendizado comparada a proposta D.
Baixas taxas de aprendizado e elevado
ndmero de neurbnios acarretam em
tempo adicional de processamento dos
dados, fato este que justifica a escolha da
proposta D como melhor alternativa de
predi¢do. Em avaliagdo visual dos dados,
elaborada nas figuras 4 a 10, é nitida a
aproximacdo dos dados de produgéo
reais aos obtidos pela RNA apresentadas
nas figuras 7 e 8 (propostas D e E) para
dados parciais e figura 10 para dados
completos (proposta D).



Tabela 6. Valores do erro quadratico médio (EQM) de acordo com as propostas estabelecidas

Pronosta Camadas Neurénios Taxa Erro Iteracdes EQM
P ocultas ocultos aprendizado meta (Epocas)  Validagdo
A 1 30 0.001 0.0001 1000 0.00152
B 1 30 0.01 0.0001 1000 0.00011
C 1 35 0.006 0.0001 1000 0.00051
D 1 60 0.01 0.0001 1000 0.00001
E 1 65 0.006 0.0001 1000 0.00001
F 1 65 0.006 0.0001 5000 0.01085
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Figura 5. Proposta B (EQM = 0.00011):
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Figura 7. Proposta D (EQM = 0.00001)
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Figura 8. Proposta E (EQM = 0.00001)

Figura 9. Proposta F para dados integrais sem ajuste ou restricdes (EQM = 0.01085)
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ANIMALS

Figura 10. Proposta D para dados completos ajustados (EQM = 0.00001)

Valores da capacidade provavel de
producdo (CPP) foram comparados aos da
saida da RNA por meio de correlacdo de
Pearson (r), erro médio de predicdo e
desmembrados de acordo com o grau de
participacdo de genes Gir dos animais
avaliados (Tabela 8). A correlagédo entre a
producdo real e saida da RNA, nas
diferentes propostas de montagem da
RNA, é mostrada na Tabela 9.

Da mesma forma a correlagéo entre a saida
RNA e a producdo de leite em 305 dias de
lactacdo e o erro médio de predicdo sé@o
apresentados na Tabela 7 e desmembrados
de acordo com o grau de participacdo de
genes Gir. A maior correlagdo ocorreu na
proposta D, que também apresentou menor
EQM. A proposta F, sem aplicacbes de
restricdo no banco de dados apresentou,
portanto, valores destoantes da média da
populagdo e ndo obteve treinamento
adequado como nas demais propostas que
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tiveram a base de dados ajustada para
excecoes.

O erro médio de predicdo, obtido pelos
quadrados médios das diferencas entre o
valor original da producdo de leite e
saida predita pela RNA, foi obtido da
seguinte maneira:

Y (i~ Yrna)? /n
Em que

yi = valor original da producéo de leite
Yrna = Saida RNA
n = ndmero de animais em cada classe

A correlacdo entre CPP e dados de saida
da RNA e a correlagdo entre CPP e dados
de producdo de leite em 305 dias de
lactacdo sdo demonstradas na Tabela 10.



Tabela 7. Correlagdo entre a saida RNA e produgdo de leite em 305 dias de lactagdo de
acordo com a participacdo de genes da raca Gir dos animais avaliados, para os dados de

validacao.
Fracédo GIR Coeficiente Correlacao Ndamero de Erro médio de
de Pearson(r) animais (n) predicdo

0.125 0,9899 80 17,40
0.25 0,9869 151 11,80
0.3125 0,9901 62 13,90
0.375 0,9733 63 49,81
0.5 0,9968 168 5,01
0.625 0,9897 62 20,35
0.6875 0,9924 36 18,70
0.75 0,9855 106 24,60
0.875 0,9892 37 11,88

1 0,9947 124 6,55

Tabela 8. Correlagédo entre a CPP e producdo de leite em 305 dias de lactagdo de acordo
com a participacao de genes da raga Gir dos animais avaliados, para os dados de validacéo

Fracédo GIR Coeficiente Correlacéo Numero de Erro médio de
de Pearson(r) animais (n) predicdo

0.125 0,97818 80 20,35
0.25 0,97023 151 14,30
0.3125 0,98198 62 14,70
0.375 0,95908 63 57,81
0.5 0,98237 168 8,67
0.625 0,97025 62 40,15
0.6875 0,98606 36 28,50
0.75 0,97116 106 33,30
0.875 0,9833 37 16,89
1 0,98355 124 7,90

Tabela 9. Correlacdo de Pearson entre a saida da RNA PL305_RNA e o valor real da
PL305 2, de acordo com as propostas de montagem da RNA.

PROPOSTA RNA r (SaidaRNA e PL305_2 original) Erro médio de predicéo
A 0.9501 37,45

B 0.9657 28,50

C 0.9689 26,70

D 0.9901 9,15

E 0.9959 6,23

F 0.7900 198,34
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Tabela 10. Correlagéo entre producédo de leite em 305 dias e valor mensurado pela CPP e
correlacdo entre a saida da RNA e valor obtido pelo CPP

Fonte de dados
RNA x CPP
PL305 x CPP

Coeficiente Correlacao de Pearson (r)
0,9734
0,97150

A predicdo por meio da capacidade
provavel de producdo (CPP) mostrou-se
tdo eficaz quanto a RNA, sendo o
primeiro método obtido com maior
facilidade. A RNA se mostrou eficiente
por analisar dados de animais com
diferentes participagdes de genes da raca
Gir.

3.2 Resultados - Predicao da terceira
lactacédo por meio de informaces da
primeira e segunda lactagdo

A Tabela 11 foi elaborada ap6s obtencédo
da saida da RNA, de acordo as propostas
de arquitetura demonstradas na Tabela
10 e exibe a mensuracdo do erro
quadratico médio de validacdo para as
trés propostas (A - C).

Tabela 11. Estimativas do erro quadratico medio (EQM ou MSE) de acordo com

diferentes propostas da RNA

Proposta | Camadas Neurénios Taxa Erro IteracGes MSE
ocultas ocultos aprendizado meta (Epocas)  Validacéo
A 1 30 0.01 0.0001 1000 0.00113
B 1 45 0.01 0.0001 1000 0.00011
C 1 45 0.008 0.0001 1000 0.00001

Como se pode observar na Tabela 11, o
menor erro quadratico médio foi
alcancado na propostas C (EQM =
0.00001). Para os dados em questdo, o
menor EQM foi alcancado por meio da
menor taxa de aprendizado, justificando
Seu UusoO mesmo com tempo de
processamento maior do que o obtido na
proposta B (em razdo da menor taxa de
aprendizado). Em avaliacdo visual dos
dados, elaborada nas figuras 11, 12 e 13,
observa-se melhor aproximagdo dos
dados de produgéo reais aos obtidos pela
RNA por meio da figura 13 (Proposta C)
para dados parciais.
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Os dados da Tabela 12 ilustram a
semelhanca dos dados de saida da RNA
em comparacdo aos dados reais de
producdo em 305 dias de lactacdo, para
animais com ordem de parto igual ou
maior do que trés.

A Tabela 13 fornece as correlagbes de
Pearson (r) obtidas entre dados de saida
gerados pela RNA e dados reais de
producéo de leite em 305 dias de lactagéo.
Todas as propostas de RNA apresentaram
forte semelhangca com resultados dos
dados de producdo reais, demonstrando a
funcionalidade da RNA e o alto
reconhecimento de padrdo alcancado.
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Figura 11. Proposta A ap06s selecionar camada representativa de dados.
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Figura 12. Proposta B ap6s selecionar camada representativa de dados.
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Figura 13. Proposta C ap0s selecionar camada representativa de dados.

Tabela 12. Exemplo de PL305 3 gerada pela RNA em comparacdo com PL305_3
original

Dados ORIGINAIS PL305_3 Dados RNA PL305_RNA
6203 6199
4133 4133
4725 4725
3702 3699
2459 2459
2318 2320
3651 3654
3904 3901
2399 2397
3162 3162
2940 2940
2532 2530
3317 3314
5188 5187
3309 3311
4992 4994
4090 4085
4124 4121
2211 2215
3107 3103
3058 3060
3447 3450
3249 3250
7717 7719
4941 4944
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Tabela 13. Correlacdo de Pearson entre a saida da RNA (PL305_RNA) e valor real da
PL305_3, de acordo com as propostas de montagem da RNA

PROPOSTA RNA r (SaidaRNA e PL305_2 Erro médio de predicéo
original)
A 0.98501 14,60
B 0.98957 13,98
C 0.99590 3,55
4.CONCLUSOES genético de bovinos de corte. Tese

As redes neurais artificiais, quando
utilizadas em base de dados sem
discrepancia de valores que caracterizam
as mensuragOes realizadas na trajetoria
produtiva dos animais, podem obter com
precisdo  mensuragbes  futuras  de
producdo para a caracteristica producao
de leite em 305 dias de lactacgéo.

Sistemas baseados em redes neurais
artificiais (RNAs) podem ser utilizados
como ferramenta para tomada de
decisbes em propriedades rurais. Esta
pode ser utilizada para predizer
producdes futuras em vacas leiteiras de
diferentes graus de sangue, baseados no
reconhecimento de padrao e relacdes nao
lineares descobertos pelas RNAs.

A predicdo por meio da capacidade
provavel de producdo (CPP) mostrou-se
tdo eficaz quanto a RNA, sendo a CPP
obtida de maneira mais simplificada. A
RNA se mostrou eficiente por analisar
dados de animais com diferentes
participacOes de genes da raca Gir.
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