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RESUMO

Maquinas de Aprendizado Extremo, Extreme Machine Learning (EML/IGASE), diferente de
outros algoritmos de treinamento de Redes Neurais Artificiais (RNA) que ajustam parametros
da rede por meio da apresentacdo iterativa dos padrdes de treinamento, incluem nimeros de
neurdnios intermediarios e realizam projecdo aleatdria na camada oculta, em geral de alta
dimensionalidade nas conexdes complexas com as demais variaveis de entradas diretas, 0s
ponderadores sdo selecionados de forma aleatdria injetada e bijetada nas funcbes compostas
complexas, sem necessidade de treinamento. O sobre-dimensionamento da EML/IGASE
torna-se necessario para a suavizagdo da resposta, garante a capacidade de generalizagdo e
transferéncias de funcGes complexas nas séries temporais de expressdes fenotipicas dos
animais. O objetivo do trabalho é predizer o fenotipo ganho médio de peso a desmama
(GMPD) em funcdo das variaveis diretas mensuradas nos animais dentro e entre safras (SF) e
fazendas (FAZ), utilizando EML/IGASE. Foram utilizados 8.812 registros de progénies
referentes a 11 safras, descendentes de 272 touros, provenientes de 09 fazendas localizadas
em diferentes estados da federacdo, Mato Grosso (MT), Mato Grosso do Sul (MS), Parana
(PR) e Sédo Paulo (SP). Os fendtipos estudados foram pesos a desmama (PD), ganho médio de
peso a desmama (GMPD), conformagdo ao desmame (CPD), musculatura a desmama (MPD)
e precocidade a desmama (PPD). A Extreme Machine Learning (EML/IGASE) foi capaz de
predizer o fenétipo ganho médio de peso a desmama (GMPD), a partir das demais variaveis
mensuradas nos animais dentro e entre safras e fazendas estudadas, com baixo Erro
Quadratico Médio (EQM) nas interacGes e transferéncias robustas das funcbes complexas a
partir de arquiteturas neurais de mukiplas entradas e diferentes niveis de imputaveis
ambientais para os fendtipos expressos. Nas analises univariadas com a variavel de entrada
pesos ao desmame (PD) transferindo para o ganho médio de peso a desmama (GMPD) a
EML/IGASE realizou predicbes numéricas complexas em 08 safras produtivas das 09
fazendas, onde os Erros Quadraticos Médios (EQM) entre as varidveis preditas e variaveis
reais de GMPD oscilaram entre 0,09 e 13,96 %. Para as analises multivariadas com as quatro
varidveis de entrada pesos a desmama (PD), conformacdo ao desmame (CPD), musculatura a
desmama (MPD) e precocidade a desmama (PPD) em 09 safras das 09 fazendas produtivas,
os Erros Quadraticos Médios (EQM) entre as varidveis preditas e variaveis reais de GMPD,
oscilaram entre 0,08 e 26,30 %. As funcbes de transferéncias complexas foram robustas a
testes de ruidos até a segunda casa decimal nas predicGes numeéricas consideradas no estudo.

Palavras chaves: redes neurais, fendtipos produtivos; melhoramento genético; produgdo
animal.



ABSTRACT

Extreme Learning Machines, Extreme Machine Learning (EML/IGASE), unlike other
Artificial Neural Network (ANN) training algorithms that adjust network parameters through
the iterative presentation of training patterns, include intermediate neuron numbers and
perform projection random in the hidden layer, in general of high dimensionality in the
complex connections with the other variables of direct inputs, the weights are selected in a
random way injected and bijected in the complex composite functions, without need of
training. The over-sizing of the EML/IGASE becomes necessary for the smoothing of the
response, guarantees the capacity of generalization and transfers of complex functions in the
temporal series of phenotypic expressions of the animals. The objective of this work is to
predict the average weight gain at weaning (GMPD) phenotype as a function of direct
variables measured in animals within and between seasons (SF) and farms (FAZ), using
EML/IGASE. 8,812 progeny records were used for 11 harvests, descendants of 272 bulls,
from 09 farms located in different states of the federation, Mato Grosso (MT), Mato Grosso
do Sul (MS), Parana (PR) and Sé&o Paulo (SP). ). The phenotypes studied were weight at
weaning (PD), average weight gain at weaning (GMPD), conformation at weaning (CPD),
musculature at weaning (MPD) and early weaning (PPD). Extreme Machine Learning
(EML/IGASE) was able to predict the mean weight gain at weaning (GMPD) phenotype,
based on the other variables measured in the animals within and between seasons and farms
studied, with low Mean Squared Error (MSE) in the robust interactions and transfers of
complex functions from multi-input neural architectures and different levels of environmental
attributables to the expressed phenotypes. In the univariate analyzes with the input variable
weights at weaning (PD) transferring to the average weight gain at weaning (GMPD) the
EML/IGASE performed complex numerical predictions in 08 productive harvests of the 09
farms, where the Mean Squared Errors (EQM) between predicted and actual variables of
GMPD ranged from 0.09 to 13.96%. For the multivariate analyzes with the four input
variables weight at weaning (PD), conformation at weaning (CPD), musculature at weaning
(MPD) and precocity at weaning (PPD) in 09 harvests of the 09 productive farms, the Mean
Squared Errors ( NDE) between predicted and actual GMPD variables ranged from 0.08 to
26.30%. The complex transfer functions were robust to noise tests up to the second decimal
place in the numerical predictions considered in the study.

Keywords: neural networks, productive phenotypes; genetical enhancement; animal
production.



1. INTRODUCAO

Abordagens classicas tradicional no melhoramento genético animal para predicdo dos
valores genéticos dos animais para as caracteristicas de interesse econdmico, expressado
como diferenca esperada na progénie (DEP), adotam um modelo matemético aditivo de
decomposicdo de partes dos fendtipos, cuja estrutura de tratamentos envolve fatores fixos e
aleatorios em um modelo linear, denominado modelos lineares mistos. Assim, ao conter
parametros de efeitos fixos e aleatdrios, permitem a flexibilidade em modelar as variancias e
covariancias dos vetores de efeitos aleatdrios. Entretanto, para obtengdo de estimativas dos
componentes de variancia e covariancia, bem como para predicdo dos valores genéticos dos
animais, duas metodologias estatisticas sdao comumente utilizadas e que apesar das diferentes
abordagens permitem a obtencdo de estimativas semelhantes dos componentes. A mais
tradicional considera a abordagem classica denominada ‘frequentista”, isso porque enfatiza a
frequéncia ou propor¢do dos dados e a outra, denominada ‘bayesiana”, aborda as
probabilidades como grau de certeza de um evento acontecer. A frequentista utiliza analises
por maxima verossimilhanca restrita (REML) com propriedade conhecida como BLUP, do
inglés, melhor preditor linear ndo viesado, consagrado como Modelo Animal BLUP. Ja a
abordagem bayesiana sob o modelo linear misto, tem sido ultimamente valorizada sob a
argumentacdo de considerar todos os parametros do modelo como varidveis aleatorias,
permitindo a incorporacdo de informagdes a priori e possibilitando encontrar a distribuicdo a
posteriori marginal dos mesmos, fornecendo informaces mais detalhada dos parametros® e
Modelos Animais BLUP?.

Independente da abordagem metodoldgica, os fenotipos estudados sdo determinados
pelas interacBes genotipo ambiente do presente para o passado de cada sistema produtivo, o
que dificulta a constru¢cdo de um modelo matematico de precisdo. Diante desse contexto, para
melhoria das andlises e da acuracia de predicdo, os modelos matematicos sdo propostos
considerando a concatenacdo dos fatores ambientais, considerados como efeitos fixos, na
forma de grupos de contemporaneos. Entretanto, € possivel que os animais do mesmo grupo
de contemporaneos ndo possuem as mesmas oportunidades de acessos disponibilizados no
tempo, visto que se encontram em competicdo pelo ambiente.

Apesar de que as metodologias e 0os modelos vigentes possibilitam o uso de ajustes de
distribuices numéricas e nas séries temporais das expressbes fenotipicas®, bem como

oportunizam as insercdes das informacGes gendmica dos animais e das fontes de variacdo

10



ambiental no modelo, que visa aproximar 0s pontos mensurados a curva padrdo, ainda
possuem limitacbes para melhor predicdo e simulacdo em diferentes niveis de imputaveis
ambientais e de safras produtivas (diferentes séries temporais).

As metodologias quantitativas que indicam o uso de pré-ajustes de distribuicdes
numéricas, retiram as fontes de variagdo do conjunto de dados, aproximando 0s pontos
mensurados a curva padrdo; o grupo contemporaneo de rebanhos ndo possui a mesma
oportunidade de acessos aos ambientes, visto que se encontra em competicdo pelo ambiente;
os efeitos ambientais fixados nas modelagens mistas e modelos animais das DEP gendmicas
fazem com que as predicdes fenotipicas produtivas ndo sejam acuradas em diferentes sistemas
de producdo animal e diferentes safras produtivas, mesmo quando a acurdcia do valor
genético predito em funcdo do valor genético verdadeiro seja alta, pois representa menor
fracdo na composicdo fenotipica expressa®.

Uma vez que, as oscilacbes dos niveis de fatores ambientais sobre a expressao dos
gendtipos podem afetar de forma complexa os valores fenotipicos produtivos de interesse
econdmico, dentro e entre fazendas, safras e sistemas de producdes especificos, faz-se
necessario portanto, aprimoracdo de recursos algébricos para melhor elucidar, compreender e
detectar o fendmeno da Interacdo Gendtipo Ambiente (IGA) nos programas de melhoramento
genético animal. A IGA tem importdncia crucial na eficiéncia dos desempenho animal e
principalmente no sucesso do processo de sele¢do, que envolve a decisdo de escolha de
diferentes gendtipos a serem criados em determinados ambientes. A IGA é desafiante, pois
pode ser impactante no desempenho do animal em varias situaces como por uma simples
exposicdo a condicdo desigual de criagdo, quando sdo remanejados para distintos niveis de
efeitos ambientes de criacdo, durante a transicdo de ciclo de vida (fim do periodo de
desmama), quando avaliados em safras distintas, quando oriundos de regides ou ambientes
diferenciados e se utilizado em ambiente diferente ao que foi selecionado®®, dentre outras
situacoes.

As metodologias de abordagem complexa, substituindo a classica abordagem de
decomposicdo de partes, necessitam de melhor exploracdo, pois diminuem varidncia residual
preditiva e transferem funcGes compostas e complexas em diferentes sistemas de producéo
animal e nas séries temporais das interacfes genotipos ambientais.

O dinamismo da ciéncia tem proporcionado diferentes abordagens, em especial, a
abordagem cientifica reducionista tem sido substituida por uma nova forma de construcdo do

conhecimento, a qual tem por principio explanar as diferentes dimensdes e interacbes dos
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eventos. Em especial, o estudo dos eventos bioldgicos é reconhecidamente multifatorial e
exige a consideracdo de processos distintos, cuja complexidade ndo pode ser ignorada. As
Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que proporcionam um modelo
matematico estruturado para solugdo e resolucdo de problemas complexos, que explora as
interacOes entre as unidades de processamento da rede. A maioria dos modelos de RNA
possui algoritmos de treinamento que ajustam parametros da rede por meio da apresentacdo
iterativa dos padrdes de treinamento.

A oportunidade de predizer desempenhos fenotipicos, a partir de varidveis de entradas
diretas dos animais, dentro e entre ambientes, safras e fazendas, possibilita otimizar recursos
de mensuracGes dos animais e realizar a uniformizacdo da producdo em diferentes ambientes.
Da mesma maneira, a selecdo de animais quando realizada por metodologias que possibilitam
a utilizacdo de um modelo matemético estruturado por algoritmos para redes neurais, 0s quais
permitem considerar muitos niveis de diferentes entradas ambientais, podem promover
avancos significativos na producdo animal sustentavel.

O objetivo do trabalho é predizer o fen6tipo ganho medio de peso a desmama (GMPD) em
funcdo das variaveis diretas mensuradas nos animais dentro e entre safras (SF) e fazendas
(FAZ), utilizando diferentes arquiteturas de Extreme Machine Learning (EML/IGASE).

2. REVISAO DE LITERATURA

A pecuaria moderna vive sob pressdo para aumentar a produtividade, de modo a
garantir a renda do produtor e impedir o assédio da agricultura sobre suas areas. Para
enfrentar essa batalha cotidiana, 0 pecuarista precisa ter a mao os indices zootécnicos de sua
propriedade, que mensuram o desempenho do seu rebanho, auxiliando na tomada de
decisdes®.

Para determinar o fendtipo expresso de peso ao desmame dos bezerros de um
determinado reprodutor serdo comparadas com o peso ao desmame dos bezerros dos demais
reprodutores envolvidos na avaliagdo, sendo conferido ao lote que apresentar o melhor peso
ao desmame, 0 mérito genético de seu progenitor. Essa comparacdo considera uma série de
efeitos e a genealogia dos animais. A metodologia permite que sejam comparados os valores
genéticos de animais de diferentes pais, fazendas, lotes, etc. A metodologia de avaliacdo é
semelhante para os demais indices zootécnicos, como ganho de peso diario, indice de

fertilidade, taxa de conversdo alimentar etc. O ganho de peso pré-desmama € influenciado
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pelo potencial genético do bezerro, pela habilidade materna da vaca e pelos nutrientes que séo
fornecidos ao bezerro. O potencial genético pode ser melhorado pela sele¢cdo para precocidade
de matrizes e de touros; a habilidade materna ndo deve ser selecionada para altas producdes
de leite, pois o nivel nutricional das pastagens pode comprometer a condicdo corporal dessas

vacas e, consequentemente, os indices reprodutivos®.
2.1 METODOLOGIAS CLASSICAS = AVALIACAO GENETICA ADITIVA

As metodologias classicas abordam de forma simplista as diferencas genéticas e
ambientais sugerem apenas quatro tipos de interagdes, envolvendo as combinagdes entre
diferencas na expressdao dos genotipos, a saber: genético pequeno e ambiente pequeno,
genético grande e ambiente pequeno, genético pequeno e ambiente grande, genético grande e
ambiente grande. Os primeiros dois tipos de interacdo s@o teoricamente possiveis, mas de
dificil avaliagdo por decomposicdo de partes em nivel experimental, pois as pequenas
diferencas ambientais ndo podem ser identificadas e quantificadas. Os dois Ultimos tipos de
interacdo podem ser avaliados experimentalmente e podem ser economicamente importantes.
As diferencas genéticas pequenas interagem com diferencas ambientais influenciando os
fenotipos, entdo os valores genéticos dos individuos variam de acordo com o ambiente no
qual suas progénies serdo criadas®. Nesta descritiva aparece um conflito l6gico em relacéo aos
conceitos de gendtipos x fendtipos expressos nos ambientes, pois parecem se confundirem nas
préprias terminologias. Teoricamente, individuos dentro de uma populacdo podem se adaptar
a diferentes ambientes. Entretanto, touros, cujas progénies desenvolveram-se bem em uma
regido ou entdo, em um determinado tipo de manejo, podem ndo manter sua “superioridade”
genética em outra regido ou em outras condicfes ambientais.

A literatura cléssica cita métodos’ que consideram niveis de interagdo, quando os
genotipos apresentam a mesma classificacdo nos diferentes ambientes, mas podendo haver ou
ndo maior variacdo entre gendtipos em um ambiente do que no outro ambiente. No caso da
interacdo ser significativa, pode-se ainda falar nos efeitos principais, porque em qualquer dos
ambientes um determinado gendtipo é superior. Entretanto, pode haver casos em que ocorrem
mudancas na classificacdo dos gendtipos dependendo do ambiente, quando a interacdo for
significativa, ndo faz sentido falar nos efeitos principais. Nesses casos, 0s gendtipos sdo mais

bem adaptados a ambientes particulares segundo as metodologias cléssicas.
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O principal interesse, no ponto de vista das metodologias classicas de decomposicdo
de variancias, em avaliar a IGA ocorre quando se verifica que genotipos superiores para uma
caracteristica em determinado ambiente podem ndo apresentar superioridade em ambientes
diferentes, onde a mesma caracteristica avaliada em dois ambientes distintos pode ser
interpretada como “caracteristicas distintas™®. Portanto, a identificacdo da IGA deve contribuir
para 0 aumento da eficiéncia de sele¢do e predicdo dos valores genéticos.

A presenca de interacdo gendtipo X ambiente caracteriza por uma resposta diferenciada
dos gendtipos as variacbes ambientais, 0 que pode ocasionar alteragdo no ordenamento de
desempenho dos gen6tipos nos diferentes ambientes®. As correlagBes entre os valores
genéticos e entre a classificacdo dos animais assumem grande importancia quando se
considera em um programa de selecdo, apenas os individuos com melhores valores genéticos
sdo escolhidos para reproducdo. Se os valores genéticos foram baixos, um touro escolhido
com base em informacdes das progénies criadas em determinada regido, poderia ndo ser
escolhido o mesmo touro se avaliado pelas informacGes de sua progénie criadas em outras
regides, ambientes produtivos.

A IGA pode também provocar alteragcBes significativas nas variagdes genéticas,
fenotipicas e ambientais, podendo resultar em mudancas nas estimativas de correlaces
genéticas, fenotipicas e ambientais e de herdabilidade, implicando na possibilidade de
mudancas nos critérios de selecdo, dependendo do ambiente’®. Ao estudar os diferentes
critérios de selecdo de importancia econbmica, percebe-se que 0S componentes de
(co)variancia para um determinado critério podem assumir valores diferentes em ambientes
distintos. Ao considerar que a expressao de um genétipo é determinada pela influéncia dos
fatores ambientais, animais de mérito genético semelhantes, dentro de um mesmo rebanho,
podem apresentar desempenhos distintos'*. O fato é constatado pela heterogeneidade de
variancias, portanto interpretada como evento da IGA. A heterogeneidade de varidncias entre
rebanhos deve ser ponderada, pois pode ndo estar apenas relacionada a IGA, mas também
devido a composicdo racial diferente ou devido a elevacdo dos niveis de producdo pelo
processo de selecdo. Neste contexto, ao desconsiderar a IGA o processo de selecdo pode ficar
comprometido, pois resulta em selecdo equivocada de animais’?. A heterogeneidade de
variancias tem maior efeito na avaliacdo genética de fémeas, pois essas sdo avaliadas dentro
de rebanho, e seus valores genéticos preditos seriam afetados pela varidncia dentro de

rebanho, ndo sendo uniforme ao longo do tempo, séries temporais de producdo animal®®.
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O touro e a vaca exercem influéncia genética no desempenho da sua progénie, por
contribuicdo da metade do valor genético, bem como ambiental, no caso especifico da vaca
determinada pela habilidade materna. O efeito da vaca ou o efeito total da vaca seria
composto de um efeito direto da vaca e do efeito materno indireto, particionados nos
pensamentos de decomposicdo de partes, porém ndo particionados na praxis dos sistemas
produtivos, quando se considera a diade complexa ambiental vaca x bezerro'®. Segundo a
metodologia classica de decomposicdo de partes, a habilidade materna para a cria é fator
ambiental e para a mae € efeito genético herdado de seus pais, neste momento nos conceitos
classicos identifica-se um contra censo logico, visto que a mae da vaca tem sobre esta quando
ainda bezerra, carater de efeito ambiental. Portanto, as logicas dicotdmicas de decomposicdo
de partes séo insuficientes para a compreensdo dos fatores complexos de interacdo gendtipos
x ambientes dentro e entre racas, linhagens, animais, cruzamentos, safras e fazendas.

O desempenho pré-desmame do animal é resultado dos efeitos genéticos aditivos
diretos (gendtipo do proprio individuo) e o materno (genotipo para habilidade materna da
vaca). O efeito materno € a contribuicdo, influéncia ou impacto sobre o fenotipo da progénie
que pode ser atribuido diretamente ao fendtipo da vaca. Os fatores determinantes do efeito
materno sdo: o ambiente uterino, a imunidade biologica, a qualidade e a quantidade da
producdo de leite, as reservas energéticas da vaca, a capacidade etoldgica em cuidar da
progénie no ambiente, a capacidade da vaca em explorar os recursos naturais do ambiente
produtivo®®.

O ambiente materno influencia o desenvolvimento do bezerro nas fases pré e pds-natal
e no peso até um ano de idade'®. A ndo inclusdo do efeito genético materno e de ambiente
permanente pode ocasionar alteracdes dos componentes de covariancia e das herdabilidades,
podendo levar a superestimacdo destes valores, principalmente para os pesos a desmama e aos
365 dias de idade, que é correlacionado com o peso & desmamal’. Em idades pés-desmama,
apesar da baixa relevancia, os efeitos maternos continuam presentes e devem ser considerados
nas avaliacbes genéticas para pesos, afirmando que para animais mantidos em pastagem, o
ganho compensatorio pds-desmame ndo € suficiente para superar os efeitos maternos do peso
na desmama'®,

Na literatura, a correlacdo entre os efeitos genéticos aditivos diretos e maternais para
pesos em diferentes idades € bem varidvel, podendo assumir valores nulos, baixos e altos,
negativos e positivos. 1sso pode ser explicado em funcdo de diferentes fatores, como a

estrutura dos dados das fémeas com registro de producdo, a interagdo touro e ano de
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nascimento e a interacdo touro e rebanho!®?°. A existéncia de correlagdo genética negativa
entre os efeitos genéticos diretos e maternos caracteriza o antagonismo entre os efeitos dos
genes para potencial de crescimento e dos genes para a habilidade materna. Ao avaliar touros
sem filhas desmamando, comprovou-se perfeita correlacdo negativa (-1) entre o efeito direto e
efeito materno, como consequéncia, o melhor touro para o efeito direto serd o pior para o
materno, enquanto que o pior para o efeito direto sera o melhor para efeito materno®*.

As andlises de avaliagbes genéticas das caracteristicas de crescimento, em situagdes
em que os touros ndo possuem filhas suficientes com registros proprios de producdo e
também com progénies medidas, a recomendacdo das metodologias classicas é zerar a
covariancia entre efeito direto e materno. Portanto, inclusdo da covaridncia genética aditiva
direto-materna em andlises de avaliagbes genéticas das caracteristicas de crescimento, deve
ser avaliada, pois podera alterar a predicdo dos valores genéticos e o ranqueamento dos
touros.

Do ponto de vista econdmico, na bovinocultura de corte, a eficiéncia reprodutiva é a
caracteristica mais importante, seguida das caracteristicas de crescimento e das caracteristicas
de carcaca. Entretanto, as caracteristicas ligadas a producdo, que englobam as de crescimento
e algumas reprodutivas sdo as de maior interesse pelo produtor, pois sdo de facil obtencéo,
baixo custo e apresentam herdabilidade de magnitude média a alta, sugerindo elevado
progresso genético pela selecao®?.

O peso ao nascer possui herdabilidade mediana e estd relacionado com o periodo de
gestacdo, idade da mae, sexo, ambiente uterino e condigdes nutricionais da méde, portanto
diferentes ambientes de producdo animal. A literatura cita a correlacdo positiva entre 0s pesos
padrbes (peso ao nascer, peso ao desmame, peso ao ano e peso ao sobreano) como sendo de
magnitudes meédias a altas. Nas ragas zebuinas, o peso médio ao nascer tem sido controlado e
acompanhado com preocupagdo, evitando pesos elevados para evitar partos distocicos e
retorno rapido da fémea para a estacdo de monta. Diversos autores aconselham o uso de
touros com DEP de baixas magnitudes ou até mesmo negativo para peso ao nascer’>?4.
Entretanto, a metodologia da DEP a define como apenas a metade do valor genético aditivo
do touro, que frente ao valor da Acuracia da estimativa da DEP que seria a metade do valor
genético aditivo predito do touro comparado a metade do valor genético aditivo “real” do
touro, configuraria a retirada da incerteza da estimativa da producdo das progénies nos
ambientes produtivos, por fixacdo dos efeitos ambientais nos grupos contemporaneos dos

rebanhos avaliados. Neste ponto, nota-se outro contrassenso logico nas metodologias classicas
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de decomposicdo de partes, visto que os dados mensurados nos diferentes ambientes de
producdo animal sdo fenotipos expressos e ndo fracdo da genética aditiva dos touros isoladas
dos efeitos ambientais, como avaliados nas DEPs.

Oportuna entdo a indagacdo sobre como decompor a fragdo genética na poligenia
complexa frente aos diferentes ambientes de producdo animal, se 0 gen6tipo animal ndo pode
ser mensurado nas DEPs classicas e ao ser mensurado nas DEPs genbmicas, constituem
variaveis categoricas de simples presenca ou auséncia dos genes no animal e ndo expressao
fenotipica em si na interacdo genotipo x ambiente.

As caracteristicas de desempenho pré-desmama, como 0s pesos e ganho médio diario
até a fase de desmama podem ser utilizadas para avaliar tanto o potencial genético dos touros
utilizados na reproducdo, crescimento do bezerro (efeito direto) como a habilidade materna da
vaca (efeito materno) em proporcionar um ambiente materno adequado, pela producdo de leite
e cuidados dispensados & cria®’. O ganho médio didrio na pré-desmama é a medida da
eficiéncia de ganho em peso e sua selecdo resultaria em menor resposta correlacionada do
peso ao nascer, em comparacao a selecdo realizada para pesos?°.

O peso a desmama (PD) da progénie dos Touros (TO), estd condicionado a diferentes
fatores genéticos e ambientais, como raca, sexo, més e ano de nascimento, aporte nutricional,
habilidade materna e idade da vaca ao parto, caracteristica tradicionalmente mensurada e de
grande interesse, pois apresenta expressiva correlacdo genética positiva com pesos em
diferentes idades até a fase adulta e dependendo da idade de abate, aproximadamente 50% do
peso final é obtido durante essa fase®. Entretanto, apesar de necessaria, a Selecdo focada
apenas para pesos em Varias idades exige cautela, pois estudos relataram correlacfes genéticas
desfavoraveis de pesos elevados em idades mais avancadas com a idade ao primeiro parto e
com a taxa de concepgdo?’, outros autores descreveram relagdo genética positiva e alta, entre
pesos em Varias idades com o peso adulto e com a taxa de maturacdo de fémeas bovinas de
corte, portanto desfavoravel’®.

O aumento do peso adulto se mostra desfavoravel, uma vez que em sentido contrario a
busca por precocidade sexual e de terminacdo em sistemas de producdo de clima tropical em
regime de pastagens, pois eleva o do custo de mantenca das fémeas, retardando a entrada em
reproducdo. Especificamente, o0 peso a desmama esta relacionado com caracteristicas
reprodutivas como perimetro escrotal, probabilidade de prenhes aos 14 meses e idade a

primeiro parto.
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A eficiéncia de diferentes sistemas de producdo animal é funcdo dos desempenhos de
caracteristicas de crescimento, de eficiéncia reprodutiva e de qualidade da carcaca.
Especificamente em sistemas de cria, a produtividade acumulada (PAC), mensurada em
quilogramas de bezerros desmamados por hectare por ano, durante a permanéncia no rebanho,
expressa a capacidade ambiental da fmea de reproduzir regularmente com menor idade e de
desmamar progénies com maior peso®. Porém, cabe ressaltar que ndo basta a vaca desmamar
bezerros pesados por area e estar apta a reproducdo animal, mas deve-se relacionar de forma
direta 0 peso do bezerro desmamado, com 0 peso da vaca no desmame, relacdo fenotipica
importante para avaliar a contribuicdo da vaca, longevidade e vida produtiva, durante as
oscilagdes dos efeitos dentro e entre safras e fazendas.

No Brasil, a preocupacdo maior com a possibilidade de existéncia de IGA surgiu no
inicio dos anos 80 com a utilizacdo de dados de campo na avaliacdo de reprodutores, fato
esse ainda ndo solucionado para a predicdo das diferencas esperadas na prog€nie (DEP’s).
Apesar dos esforcos ja despendidos, ainda é muito pouco conhecida os fatores complexos de
interacdo gendtipo x ambiente (IGA) na eficiéncia produtiva e reprodutiva de bovinos de corte
e em que amplitude de gendtipos e de ambientes torna-se importante as andlises de IGAs.

A compreensdo dos efeitos de IGAs em primeira instncia preditiva nos diferentes
ambientes possibilita melhorar a avaliacdo genética dos animais, na expressdao dos fendtipos
produtivos frente aos diferentes niveis de entradas de fatores ambientais®. Conhecer os
efeitos dos fatores ambientais sobre o desempenho dos fen6tipos expressos, definidos como
critérios de selecdo animal, possibilita melhorar a comparacdo entre os individuos, por
permitir a padronizacdo dos desempenhos dos animais, mesmo em ambientes diferentes por
relagbes complexas fenotipicas convergindo em fungdes de transferéncias numéricas injetadas
e bijetadas para valores mensurados semelhantes nas magnitudes finais, além de aumentar a
acuracia nas estimativas dos parametros genéticos, fundamentais para 0 sucesso em
programas de melhoramento genético animal classico.

O estudo da simulacdo de niveis de fatores ambientais e os niveis de respostas dos
fendtipos produtivos e reprodutivos dentro e entre SF e FAZ, permite a adocdo de técnicas de
manejo mais apropriadas e especfficas’® aos niveis de investimentos em fatores de
intervencdes ambientais, adotados nos diferentes sistemas de producdo animal, auxiliando a
compreensdo dos indices administrativos e econdmicos no ambiente produtivo especifico.

A avaliacdo das diferencas numéricas na expressdo dos fenotipos em diferentes

ambientes por decomposicdo de partes em analises de variancias (ANOVAs), na medida em
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que a quantidade de dados mensurados aumenta, o grau de liberdade fica maior. Tal fato,
pode acarretar em sub ou superestimacdo dos componentes de (co)variancias e na maioria dos
casos as diferencas numéricas para os efeitos dos ambientes sdo significantes, e podem nao
quantificar de forma adequada as relagbes complexas da IGAs. O mesmo ocorre quando 0s
modelos mateméticos apresentam expressivos coeficientes de determinacdo (R?) e, portanto,
explicam e evidenciam muito bem o conjunto numérico de dados do presente para o passado
dos efeitos ambientais, porém ndo possuem capacidade preditiva complexa de interacGes
gendtipos X ambientes na producdo animal. Portanto, o sobre ajuste limita o uso das
Regressbes Mudltiplas e Normas de Reacdes na pressdo de selecdo animal eficiente em
diferentes sistemas de producdo animal, por incapacidade preditiva nas séries temporais
produtivas.

O pensamento no sentido de evoluir, desde a equacdo de decomposicdo de partes
basica de Falconer (1996)°, utiizada como embasamento das demais técnicas de
decomposicdo de partes, a exemplo do Modelo Misto (Henderson, 1975)* e Modelo Animal
(Boldman e Van Vleck, 1995)°> deve ser considerado no melhoramento animal, para
interacdes gendtipos x ambientes (IGA). Falconer (1996) determina que as variagcdes
fenotipicas (F) sdo iguais as variacdes genéticas (G) somadas as variacbes ambientais (A) e as
fracOes devidas a interacdo genétipo x ambiente (F=G+A+IGA), sendo cada componente
ainda subdividido em fragbes ainda menores, gerando varidncias devido efeitos genéticos
aditivos e ndo aditivos, variancias de ambiente temporario e permanente. A sugestdo é evoluir
a abordagem para os fenotipos expressos como as transferéncias de fungdes complexas das
interacdes diretas e indissociaveis dos efeitos genéticos em diferentes ambientes de producédo
animal, funcbes compostas de IGAs, predicdo e simulacdo dos efeitos ambientais sobre as
diferencas de producdo animal dentro e entre Safras e Fazendas de forma direta em
Metodologias de Machine Learning, Deep Learning e Extreme Learning, segundo Bertazzo
(2006)*°.

2.2 METODOLOGIAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS = AVALIACAO DA
EXPRESSAO FENOTIPICA COMPLEXA

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo estruturas de processamento de maquinas de

analises computacionais, composta por neurdnios artificiais, com comportamento especifico
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de entrada e saida, determinado por fungdes de transferéncias compostas, injetoras e bijetoras

de processamento inspiradas no sistema neural®* (Figura 01).
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Figura 01: Redes Neurais Artificiais (RNA) énfase na equacéo algébrica da saida.
Fonte: MIT (EUA)

O principio da Rede Neural Artificial (RNA) é pautado em sistemas paralelos de
processamento da informacdo, composto por unidades basicas, o neurdnio artificial, que
possui capacidade de armazenar e utilizar conhecimentos complexos. As interligacdes entre
0os neurdnios das RNAs sdo organizadas basicamente em trés camadas, de entrada,
intermediaria e de saida. Conforme Figura 01, os neurdnios de uma RNA é formado por um
conjunto de terminais de entradas e apenas um terminal de saida (). A cada terminal de
entrada, representado por vetores (X3, X, .. . Xm), € atribuido um peso ou ponderador,
representado por vetores (61, 62, ... , ©y). O valor do peso, que pode ter sinal positivo
(promotor) ou negativo (inibidor), representa 0 grau de importancia que a entrada possui em
um neurbnio especifico. Os pesos atribuidos as conexdes entre 0s neurdnios, também
denominados sinapticos, sdo obtidos pelo processo de aprendizagem ou de treinamento em
bancos de dados representativos, adaptando os pesos das conexdes aos estimulos de padrdes
recebidos durante a andlise. Os pesos das conexdes armazenam as informacdes e 0 processo
de aprendizagem corresponde a identificar um conjunto apropriado de pesos de forma que a
RNA encontre caminho logico e algeébrico complexo até a variavel de saida. A velocidade de
aprendizagem de uma RNA tem dependéncia multifatorial, como da complexidade e

arquitetura da rede, do algoritmo de aprendizagem, do numero de camadas, da precisao
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desejada, entre outros. Portanto, as RNA variam de acordo com os tipos de conexdes, nimero
de neurbnios e do tipo de treinamento utilizado.

Dessa forma, obtém-se a soma das entradas ponderadas (X), que é dado pelo somatoério
da multiplicagdo do valor de cada entrada pelo seu respectivo peso de importancia,
representando a intensidade do sinal que passa pela sinapse entre neur6nios. Para produzir o
valor de saida, apds a obtencdo a soma, tem-se 0 processo esse conhecido como funcdo de
transferéncia algébricas, quando o neurbnio tem por funcdo comparar com o limiar de
excitacdo, que traduz em potencial de acdo. Os neurbnios artificiais mais complexos possuem
uma funcdo intermediaria denominada funcdo de ativacdo (Figura 02), que tem por finalidade
repassar ou ndo o valor encontrado do somatério para a funcdo de transferéncia, que produzird
0 valor de saida do neurdnio. Em casos mais simples, a funcdo de ativacdo € a prdpria funcao
de transferéncia e cada neurbnio possui uma funcdo de ativacdo especifica (geralmente ndo
linear)®. Os neurdnios interconectados geram redes complexas de transferéncias de efeitos e
respostas preditivas e/ou simuladas (saidas). A informacdo algébrica € transmitida entre
neurbnios através de conexdes, denominadas de fungbes de transferéncias algébricas
complexas das percepcbes e aprendizados de maquinas em séries temporais dos eventos

numéricos mensurados>® (Figura 03).
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Figura 02: Redes Neurais Artificiais (RNA) énfase na fungédo de ativacao.
Fonte: MIT (EUA).

A arquitetura ou estrutura neural, representa a forma que os neuronios de uma RNA
estdo interconectados, ou seja, define o padrdo de conexdes entre as unidades e a ordem de

comportamento de entradas para as saidas, 0s quais sdo fundamentais para a transferéncia de
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fungbes complexas em predicOes acuradas e precisas. Os pesos das conexdes armazenam as
informacdes complexas, o0 processo de aprendizagem corresponde a identificar um conjunto
apropriado de pesos de forma que a RNA encontre caminho l6gico e algébrico complexo até a

variavel de saida.

Common Activation Functions
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Figura 03: Redes Neurais Artificiais (RNA) énfase nas diferentes fun¢des de ativagéo.
Fonte: MIT (EUA).

A estrutura de aprendizagem pode desenvolver parametros proprios de aprendizagem e
de representacdo partilhada do conhecimento das fungGes compostas, injetoras e bijetora, nas
vetoriais, trajetorias e sentidos algébricos das RNA, cujo treino € mais complexo do que a
simples determinacdo de conjuntos apropriados de pesos sinapticos e podem tomar arquitetura
de Sistemas Especialistas (SE), sendo direcionadoras de funcBes complexas em saidas

condensadas de informagdo (Figura 04).
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Figura 04: Redes Neurais Artificiais (RNA) e diferentes abordagens sobre analises de dados
complexos. Fonte: MIT (EUA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) podem ser projetadas na definicdo ou escolha de
conjuntos de neurbnios artificiais, no padrdo de conectividade entre 0s neurdnios de
arquitetura de Varias redes em sistemas especialistas ou no algoritmo ldgico de aprendizagem
ou treinamento. As Redes Neurais Artificiais (RNA) adaptam para atingir a funcionalidade
requerida, a partir de malkiplas estratégias de aprendizado, interagindo literalmente com os

ambientes numéricos do banco de dados de analise (Figura 05).
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Computing Gradients: Backpropagation
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Repeat this for every weight in the network using gradients from later layers

Figura 05: Redes Neurais Artificiais (RNA) computando gradientes retro-propagados.
Fonte: MIT (EUA)

A diversidade de arquiteturas nos relatos técnicos e cientificos evidenciam diversas
aplicabilidades especificas, ao ponto que geracdes mais modernas de RNAs ndo podem ser
simplesmente caracterizadas por apresentarem grande numero de unidades interconectadas,
conferindo processamento hibrido e engendrado em Sistemas Especialistas (SE).

As Redes Neurais Artificiais possuem potencial de membrana, como resultado das
transferéncias de fungbes complexas dos mdktiplos sinais de entrada, que determinam se o
neurdnio produzira ou ndo, um sinal de saida (spike, pulso, ou potencial de acdo). O potencial
de acdo resulta na liberacdo de neurotransmissores algébricos na sinapse artificial, sempre que
0 potencial de membrana for superior a um determinado limiar (Figura 06), determinando
saidas e seus respectivos Erros Quadraticos Medios (EQM) nas interagdes, cujo argumento
algébrico tende a aproximar o dado predito do dado real, com robustez e resisténcia a testes de

ruidos (noise).
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Stochastic Gradient Descent

Algorithm

. Initialize weights randomly ~N(0,0%)

2. Loop until convergence: 7 s
3 Pick batch of B data points d ‘

4. Compute gradient,—== H L Ek 16“”‘(6JI .

3. Update weights, 8 « 8 — na;’(ﬂ} l

6. Return weights

Fast to compute and a much better
estimate of the true gradient!

Figura 06: Redes Neurais Artificiais (RNA) descida do gradiente estocastico.
Fonte: Hagan, et al. 2014

O efeito dos processos das sinapses nas Redes Neurais Artificiais (RNA) é
representado por pesos ndo empiricos do aprendizado de padrdes numéricos complexos e
tipos de distribuicbes do banco de dados. O integrador pode transferir funces com partes
imaginarias de dimensionais abstratos, com elementos processadores de informacgdes
complexas em séries temporais dos eventos (Figura 07).

Loss Optimization

We want to find the network weights that achieve the lowest loss

1 ) ,
0" = argmin=" L(f(x(%;0),5")
a n i=1

8" = argmin J(8)
a

|

Remember
6 ={®,00,..)

Figura 07: Redes Neurais Artificiais (RNA) otimizacdo das perdas.
Fonte: MIT (EUA)
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O argumento da funcdo numérica é o valor predito se aproximar do valor real
considerando as dimensionais e o0s dominios das mltiplas funcdes compostas injetoras e
bijetoras, nas séries temporais dos eventos bioldgicos e ambientais. O Erro Quadratico Médio

(EQM) nas interagOes acontece por reducdo do vetor Delta como representado na Figura 08.

LMS
Erro
quadatico hiperparaholéide
medio

<

|

........ Peso Y
.....
......

T H ST
: Vetor Peso
( E Atual
Vetor Peso Vetor

Peso X Ideal Delta

Figura 08: Reducao do Erro Quadratico Médio (EQM) na interacdo. Diminuicao do Vetor Delta.
Satisfacdo do Argumento das FungGes Complexas: o Predito se aproximar do Real.
Fonte: ICMC (USP)

As Redes de Aprendizado de Maquina Extremo (Extreme Machines Learning,
EMLs®"® foram adaptadas para resolverem probleméticas bioldgicas complexas na area de
interacdes gendtipos ambientais (IGA) e expressdes fenotipicas dos animais adotando
sistemas especialistas (SE) de redes neurais artificiais, diferentemente de outros algoritmos
para treinamento de RNAs, que fazem o ajuste dos parametros da rede por meio da
apresentacdo iterativa dos padrdes de treinamento. As redes EML para estudar a IGA em SE
(EML/IGASE) faz projecdo aleatoria na camada oculta de alta dimensionalidade nas conexdes
complexas com as demais variaveis de entrada direta. Os ponderadores sdo selecionados de
forma aleatdria, sem necessidade de treinamento. Apds a projecdo, 0s ponderadores
complexos da camada de saida sdo calculados de forma analitica, utilizando a inversa
generalizada de Moore-Penrose, ou Pseudo Inversa®®. O treinamento das EML/IGASE é feito
de forma répida e simples, a rede resultante possui capacidade de generalizagdo comparavel a
de outras redes neurais alimentadas adiante de camada Unica - Single-Layer Feedforward
Neural Networks (SLFNSs).
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Na EML/IGASE, o Unico pardmetro a ser ajustado € o ndmero de neurbnios na
camada oculta. Quando comparadas com RNAs treinadas com algoritmos tradicionais, a

exemplo da Retro Propagacdo de Erros - Error Back Propagation (EBP)*°

, especialmente no
contexto da classificacdo de padrbes, a EML/IGASE € frequentemente sobre dimensionada. O
fato decorre de ndo haver na EML/IGASE, ajuste dos ponderadores da camada oculta, sendo
necessario projetar os padrdes em espaco de dimensdo alto, segundo o Teorema de Cover*!
para obter maior compreensdo da complexidade. O sobre dimensionamento da EML/IGASE é
necessario para a suavizagdo da resposta, garantindo a capacidade de generalizacdo da rede,
ou seja, o poder de responder de maneira adequada a situagdes que o algoritmo ndo teve
acesso em seu aprendizado. Modificagdes nas EMLs de forma geral vém sendo propostas por
varios autores, para incluir termos de regularizacdo durante a estimacdo dos pesos da camada
de saida*?4344,

Tendo como objetivo do trabalho predizer o fendtipo ganho médio de peso a desmama
(GMPD), a partir das demais varidveis mensuradas nos animais dentro e entre safras e
fazendas estudadas, com baixo Erro Quadratico Médio (EQM) nas interacdes e transferéncias
robustas das funcbes complexas a partir de arquiteturas neurais de mltiplas entradas e

diferentes niveis de imputaveis ambientais para os fendtipos expressos.

3. MATERIAL E METODOS

Os dados do presente estudo sdo provenientes de nove (9) fazendas, participantes a
décadas do programa de melhoramento genético de zebuinos (PMGZ) da Associagdo
Brasileira de Criadores de Zebu (ABCZ), localizadas em quatro diferentes estados da
federacdo, a saber: Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Parand e S&o Paulo, Foram analisados
8.812 (machos e fémeas) e 3.382 (machos) registros de progénies descendentes de 272 touros
pertencentes ao PMGZ, referentes a 11 e 10 safras de desmama e ao sobreano (18 meses de
idade), respectivamente.

O valor fenotipico produtivo dos animais, serdo preditos como Fungdes de
Transferéncias Complexas da Interagdo Genotipos vs Diferentes Ambientes em Sistemas

Especialistas (IGASE), conforme proposto por Bertazzo (2006)*°.
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Fungdo de
ativagao

Uy Qaida
Entradas - o(+) p—a T

. . Junc¢do
somatoria
0 O—(li)
Sinais
sinapticos

(incluindo o bias)
Em que:
Yk = ganho medio de peso ao desmame (GMPD) predito (y) aproximado da fungdo complexa
de ativacdo ();
(p) = funcdo ativagdo de transferéncias complexas dos fendtipos (¢) (fungdes compostas
complexas);
Xn = entradas diretas de peso ao desmame (PD); precocidade ao desmame (PPD);
musculosidade ao desmame (MPD); conformacdo ao desmame (CPD) por arquitetura de
valores ambientais m, variando de um a m (safras e fazendas);
Wim = Vvetor pesos, ponderadores complexos das entradas no universo dimensional em séries

temporais de analise (conhecimento da EML/IGASE).

Todas as entradas foram diretas ndo fixadas em arquiteturas de Extreme Machine

Learning (EML/IGASE), sem a varidvel de saida como treino.

Considere o conjunto de dados:

N
D= {x5 Yih,—] )

Composto em N pares de vetores em que:

X : [X] X2 oo XNJTCY = [y] y2 --- yNJT.
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Conforme representados nas EquacGes Matriciais abaixo:

Y1 Y12 .-+ Yim
Y21 Y22 .-+ Yam
Y — - - ’
_EJN] UN2 .- UNm_ Niseom
X11 X12 -+ XIn
X21 X222 ..+ X2n
X —_ ’
[SNT 8NZ  ose SN R

Em que n é a dimensdo do espago de entrada; N o numero de amostras e m é a dimensdo do
espaco de saida.

A matriz de peso Z na dimensdo da camada oculta, definida na Equacdo Matricial:

-31 1 ZI2  wee Zi (,-
7 Z21 Z22 ... Z2¢ |
|Zn1 Zn2 - Zne] o
A matriz de pesos W da camada de saida, definida como:
—Wl 1 W2 e WY m-
W — “'\"'21 w 2 5 avera WP ,
‘W“ LR me_ ¢xm
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As colunas de Z contém os vetores de pesos de cada um dos (L) neurdnios da camada
oculta. De forma andloga, as colunas de W contém os vetores dos pesos de cada um dos (m)
neurdnios de saida.

O produto de X por Z resulta na matriz U, que corresponde a resposta linear, de todos

os neurbnios da camada oculta, conforme:

w11 w2 oo UWUipe
21 uz22 ... U2
U ,
_l.lN] UN2 . uNc_ N x ¢

Sobre a matriz U é aplicada a funcdo de ativacdo complexa, comum a todos o0s
neurdnios da camada oculta, obtendo-se a matriz H, que contém os mapeamentos nao lineares
de todas as amostras de entrada do espa¢co da camada oculta.

A matriz H, que tem a mesma dimensdo de U, pode ser representada pela funcéo geral

de mapeamento h (X,Z) e seus elementos pelas funcdes:

onde (L) corresponde ao numero de dimensdes, nimero de neurdnios na camada

intermediaria.

O resultado da saida de aproximacdo Y apresenta a Equacdo Matricial:
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Em que o argumento da equacéo € saida predita, se aproximar do dado real.

A matriz dos Erros Quadraticos Médios (EQM), na interacdo corresponde a equacédo

matricial:
(Urr—%11) i2—012) o [m—T0pm)
£ (Y21 —9Y21) (y22—7922) ... (Yam—U2m)
(ynt—=OnN1) (ynz—=On2) -0 (YUNm = ONm) | o

As variaveis ambientais entrardo no processamento, como Vvariaveis diretas nas
analises computacionais da EML/IGASE, juntamente com as varidveis dos fendtipos
produtivos das categorias animais. As saidas serdo aproximacdes complexas e multifatoriais
de funcbes de transferéncias compostas, fatores genéticos interagindo com os ambientais, nas
séries temporais dos eventos ocorridos nas safras (SF) e fazendas (FAZ).

A EMLU/IGASE consiste em algebra matricial e computacional complexa, em relacéo
as metodologias classicas de decomposicdo de partes numéricas, que Sdo incapazes de
predicdo e simulacdo acurada dos fendtipos produtivos e reprodutivos, frente as varidveis
complexas ambientais inseridas de forma direta nas modelagens classicas e que variam em
séries temporais dos eventos fenotipicos expressos. A alternativa de substituicdo das
metodologias de modelos mistos, pautada na decomposicdo de partes dos fendtipos em efeitos
genéticos e ambientais e na correcdo para os poucos efeitos fixos considerados dentro de
grupo de contemporaneos, para a utilizacgdo de redes neurais de aprendizado de méaquina
extremo introduz a transferéncia algébrica de indmeros efeitos determinantes em diferentes
sistemas de producdo animal possibilita enfoque mais realista e temporal, pautado na
interacBes gendtipos x ambientes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 01 contempla a estatistica descritiva dos fenotipos expressos nas progénies
dos touros, na fase de desmame (D).

Tabela 01. Estatistica Descritiva dos Fenotipos Expressos e Efeitos Ambientais durante a fase

de desmame (D) das Progénies Avaliadas.

Estatistica Descritiva

N MEDIA DP CV VARIANCIA
GMPD 8812 2.6577 1.9054 71.6947 3.6306
PD 8812 184.9749 32.5391 17.5911 1058.7905
CPD 8812 2.9688 1.1059 37.2516 1.2231
PPD 8812 3.0709 1.1706 38.1202 1.3704
MPD 8812 2.9881 1.1839 39.6208 1.4016

N = ndmero de informacdes; DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacdo; GMPD =
ganho médio de peso a desmama; PD = pesos a desmama; CPD = conformacdo ao desmame;
PPD = precocidade a desmama; MPD = musculatura a desmama.

As arquiteturas das 18 Redes Neurais Atrtificiais (RNA), Extreme Machines Learning
(EML/IGASE) foram utilizadas na transferéncia complexa de fungbes compostas, predizendo

ganho médio de peso ao desmame (GMPD) em diferentes safras (SF) e fazendas (FAZ).
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Figura 09: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (01).
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A Figura 09 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada que foram o peso ao desmame (PD), a conformacédo
ao desmame (CPD), a precocidade ao desmame (PPD) e a musculatura ao desmame (MPD),
mensuradas nos animais dentro da safra 01 (SF01), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As
varidveis entraram como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis
fixadas. A EML/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurdnios, 0 EQM alvo
nas interacbes das fungdes complexas foi fixado em 0,10. A varidvel complexa predita de
ganho médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto
ndo houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em funcOes

compostas e complexas das demais variaveis de entrada direta na safra 01 (SFO01) e dentro e

entre fazendas (FAZ).
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Figura 10: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (02).

A Figura 10 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das varidveis de entrada de peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 02 (SF02), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As variaveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EMU/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o0 EQM alvo nas
interacBes das fungbes complexas foi fixado em (EQM=0.10). A varidvel complexa predita
ganho médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto

ndo houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em funcdes
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compostas e complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 02 (SF02) e dentro e
entre fazendas (FAZ).
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Figura 11: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (03).

A Figura 11 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 03 (SF03), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As varidveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EML/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios e o EQM alvo nas
interacOes das fungdes complexas foi fixado em 0,10. A variavel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto ndo
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em fungbes compostas e

complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 03 (SF03) e dentro e entre fazendas
(FAZ).
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Figura 12: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (04).

A Figura 12 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 04 (SFO04), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As variaveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EML/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 10 neurbnios, o EQM alvo nas
interacBes das fungdes complexas foi fixado em 0,10. A varidvel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto nao
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em funcdes compostas e
complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 04 (SF04) e dentro e entre fazendas
(FAZ).
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Figura 13: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (05).
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A Figura 13 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 05 (SF05), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As varidveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EMU/IGASE especffica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o EQM alo nas
interacdes das funcBes complexas foi fixado em 0,10. A variavel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto nao
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em fungdes compostas e
complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 05 (SF05) e dentro e entre fazendas
(FAZ).
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Figura 14: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (06).

A Figura 14 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 06 (SF06), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As varidveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EMLU/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o EQM alvo nas
interacdes das funcBes complexas foi fixado em 0,10. A varidvel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto nao
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em fungdes compostas e
complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 06 (SF06) e dentro e entre fazendas
(FAZ).
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Figura 15: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (07).

A Figura 15 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 07 (SFO7), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As varidveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EML/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o EQM alvo nas
interacBes das fungdes complexas foi fixado em 0,10. A varidvel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto ndo
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em fungBes compostas e

complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 07 (SF07) e dentro e entre fazendas

(FAZ).
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Figura 16: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (08).

A Figura 16 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 08 (SF08), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As variaveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EMLU/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o EQM alvo nas
interacOes das funcdes complexas foi fixado em 0,10. A variavel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto ndo
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em funcbes compostas e
complexas das demais variaveis de entrada direta na safra 08 (SF08) e dentro e entre fazendas
(FAZ).
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Figura 17: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (09).

A Figura 17 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir das variaveis de entrada peso ao desmame (PD), conformacdo ao desmame
(CPD), precocidade ao desmame (PPD) e musculatura ao desmame (MPD), mensuradas nos
animais dentro da safra 09 (SF09), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). As variaveis entraram
como fonte de variacdo direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A
EML/IGASE especifica trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios, o EQM alvo nas
interacBes das funcdes complexas foi fixado em 0,10. A varidvel complexa predita de ganho
médio de peso ao desmame (GMPD) ndo participa das entradas complexas, portanto nao
houve treinamento prévio para GMPD, somente como saida predita em fungbes compostas e
complexas das demais varidveis de entrada direta na safra 09 (SF09) e dentro e entre fazendas
(FAZ).

O questionamento se haveria funcbes complexas transferindo diretamente da entrada
univariada do peso ao desmame (PD) para a saida univariada do ganho médio de peso ao
desmame (GMPD) dentro das safras (SF) e dentro e entre fazendas (FAZ) foi levantada
durante o estudo, visando economizar a mensuracdo das variaveis categoricas envolvidas na
complexidade, por serem subjetivas visuais durante o ato de mensuragdo. Portanto, as
arquiteturas de Extreme Learning (EML/IGASE) descritas abaixo foram rodadas com essa

finalidade especifica.
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Figura 18: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (01).

A Figura 18 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da variavel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 01 (SFO01), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcBes compostas e complexas da varidvel de
entrada direta PD na safra 01 (SF01) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 19: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (02).

A Figura 19 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 02 (SF02), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcGes compostas e complexas da variavel de
entrada direta PD na safra 02 (SF02) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 20: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (03).

A Figura 20 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 03 (SF03), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A variavel PD entrou como
Unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo variaveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcBes compostas e complexas da varidvel de
entrada direta PD na safra 03 (SF03) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 21: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (04).

A Figura 21 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 04 (SF04), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 10 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento previo
para GMPD, somente como saida predita em funcBes compostas e complexas da varidvel de
entrada direta PD na safra 04 (SF04) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 22: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (05).

A Figura 22 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 05 (SF05), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
nica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcdes compostas e complexas da varidvel de

entrada direta PD na safra 05 (SF05) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 23: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (06).

A Figura 23 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 06 (SF06), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A variavel PD entrou como
unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funges compostas e complexas da varidvel de
entrada direta PD na safra 06 (SF06) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 24: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (07).
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A Figura 24 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da varidvel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 07 (SFO7), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
nica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo varidveis fixadas. A EMLU/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcGes compostas e complexas da variavel de
entrada direta PD na safra 07 (SFO7) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).
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Figura 25: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (08).

A Figura 25 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da variavel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 08 (SF08), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A variavel PD entrou como
Unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo variaveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurdnios. A varidvel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcGes compostas e complexas da variavel de
entrada direta PD na safra 08 (SF08) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).

48



1.010.48

Hidden 2
0.93

GMPD
-15.55

Figura 26: Arquitetura Extreme Learning (IGASE) GMPD (09).

A Figura 26 evidencia a arquitetura da Extreme Machines Learning (EML/IGASE),
rodada a partir da variavel de entrada do peso ao desmame (PD), mensurada nos animais
dentro da safra 09 (SF09), dentro e entre 09 fazendas (FAZ). A varidvel PD entrou como
Unica fonte direta na EML/IGASE, ndo havendo variaveis fixadas. A EML/IGASE especifica
trabalhou com 04 camadas e 08 neurbnios. A variavel complexa predita de ganho médio de
peso ao desmame (GMPD) ndo participou da entrada, portanto ndo houve treinamento prévio
para GMPD, somente como saida predita em funcBes compostas e complexas da varidvel de
entrada direta PD na safra 09 (SF09) e dentro e entre as 09 fazendas (FAZ).

Os Gréficos de 01 a 09 mostram a aproximacao dos valores preditos do ganho médio
de peso a desmama (VPGMPD) em relacdo aos valores reais de ganho médio de peso ao
desmame (VRGMPD) mensurados nas progénies a campo dentro das safras (SF) e
dentro/entre  fazendas (FAZ), pelas arquiteturas de Extreme Machines Learning
(EML/IGASE) evidenciadas nas Figuras 09 a 17 e respectivos Erros Quadrados Meédios

(EQM) nas interacBes complexas, evidenciados no parametro (Train) de cada grafico.
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Gréfico 01: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 09.
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Step Count

Gréfico 02: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 10.
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Gréfico 03: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢Ges complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
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Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 11.
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Gréfico 04: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 12.
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Gréfico 05: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 13.
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Grafico 06: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
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Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 14.
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Gréfico 07: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 15.
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Gréfico 08: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fungdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 16.
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Gréfico 09: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fungdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 17.

Nos Graficos de 10 a 18 nota-se a aproximacdo dos valores preditos do ganho médio
de peso a desmama (VPGMPD) em relacdo aos valores reais de ganho médio de peso ao
desmame (VRGMPD) em funcdo da entrada univariada peso ao desmame (PD), dentro das

safras (SF) e dentro/entre fazendas (FAZ), pelas arquiteturas de Extreme Machines Learning
(EML/IGASE) evidenciadas nas Figuras 18 a 26 e respectivos Erros Quadrados Médios

(EQM) nas interacdes complexas, evidenciados no parametro (Train) de cada grafico.
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Gréfico 10: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢es complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 18.
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Gréfico 11: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 19.
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Gréfico 12: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢Ges complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 20.
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Gréfico 13: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢Ges complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 21.
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Gréfico 14: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢des complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 22.
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Gréfico 15: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fun¢es complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 23.
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Gréfico 16: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de funcdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 24.
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Gréfico 17: Erros Quadrados médios (EQM) nas transferéncias de fungdes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 25.
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Gréfico 18: Erros Quadrados medios (EQM) nas transferéncias de fungGes complexas da
Extreme Learning (EML/IGASE). Valores preditos (VPGMPD) x Valores reais (VRGMPD).
Vide Arquitetura EML/IGASE na Figura 26.

A escolha correta de animais para as condicdes especificas de producdo torna-se
fundamental para aperfeicoar 0s recursos e uniformizar a producdo animal dentro e entre
safras (SF), dentro e entre fazendas (FAZ) e diferentes niveis de imputaveis ambientais e tipos
de sistemas de producdo animal na expressdo fenotipica.

Nas analises univariadas com a varidvel de entrada pesos ao desmame (PD)
transferindo para o ganho médio de peso a desmama (GMPD), a metodologia de redes de
EML/IGASE realizou predicbes numéricas complexas em 08 safras produtivas em nove (09)
fazendas, onde os Erros Quadraticos Médios (EQM) entre as variaveis preditas e variaveis
reais de GMPD oscilaram entre 0,09 e 13,96%. Para as analises multivariadas com as quatro
varidveis de entrada pesos a desmama (PD), conformacdo ao desmame (CPD), musculatura a
desmama (MPD) e precocidade a desmama (PPD) em 09 safras das 09 fazendas produtivas,
os Erros Quadraticos Médios (EQM) entre as variaveis preditas e varidveis reais de GMPD,
oscilaram entre 0,08 e 26,30%. As fungbes de transferéncias complexas foram robustas a

testes de ruidos até a segunda casa decimal nas predicdes numeéricas consideradas no estudo.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A Extreme Machine Learning (EML/IGASE) é capaz: 1) de transferir fungbes complexas
dos diferentes niveis de fendtipos expressos, a partir de diferentes niveis de imputaveis
ambientais, na série temporal de producdo animal em bovinos de corte; 2) de transferir
funcbes complexas dos niveis de fendtipos expressos especificos, a partir de mdlkiplas
entradas de diferentes niveis de imputaveis ambientais e demais niveis de fenotipos expressos
em correlatos, conectados diretos bioldgicos, na série temporal de producdo animal em
bovinos de corte.

A Extreme Machine Learning (EML/IGASE) foi capaz de satisfazer o argumento das
fungBes numéricas complexas na predicdo (niveis de variaveis de saida) e simulagcdo (niveis
de variaveis de entrada) de forma direta com acuracia, sem caracterizar convergéncias locais
ou globais viesadas, sendo robustas, mesmo frente a Testes de Ruido (Teste Noise), inseridos
na estrutura do banco de dados. A EML/IGASE comportou analises multifatoriais complexas
sem fixar varidveis ambientais, aproximando fun¢des compostas complexas de entradas para
saidas de interpretacdo bioldgica simplificada, mantendo a classificatoria e ordenamento das
expressOes fenotipicas das progénies consistentes, a medida que as series temporais dos niveis
de variacdo ambiental ocorrem dentro e entre safras (SF) e fazendas (FAZ), nos diferentes
sistemas produtivos. A Extreme Machine Learning (EML/IGASE) é capaz de transferir
fungbes numéricas a partir das mensuragcbes de peso ao desmame (PD) direto para ganho
médio de peso diario (GMPD) e das varidveis de entrada pesos a desmama (PD), conformacéao
ao desmame (CPD), musculatura a desmama (MPD) e precocidade a desmama (PPD) para
ganho médio de peso diario (GMPD).

As Transferéncias de Fungdes Complexas de FenGtipos, em séries temporais de producéo
nas EML/IGASE podem predizer os desempenhos animais, nos conjuntos de dados com
conexdo bioldgica das mensuracBes e tem potencialidade para simular niveis diferentes de
efeitos ambientais, compreender expressdes fenotipicas produtivas e reprodutivas, realizar
projecdes de sistemas de producdo especificos em diferentes safras, fazendas, regides e paises.
A metodologia EML/IGASE, tem impacto comercial direto para o produtor rural,
contribuindo para o aumento de margens de lucros e redugdo de custos de produgdo animal
por conseguir praticar selecdo animal na complexidade dos imputaveis ambientais reduzindo a
ocorréncia de animais que ndo desempenham em ambientes especificos e por poder simular

niveis de imputaveis ambientais complexos que afetam os parametros de producdo animal.
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Campos futuros de atuacdo da metodologia EML/IGASE podem se estender a
reproducdo e producdo animal via simulacdo dos niveis de imputaveis ambientais dos
componentes das dietas na expressao fenotipica, portanto entrar com o0s componentes de
dietas e niveis bromatoldgicos de pastagens, suplementos energéticos e proteicos,
suplementos minerais, dados bioclimatolégicos e dados de analises fisicas, quimicas e de
biota de solos como varidveis ambientais diretas nas analises complexas, ja que as
EML/IGASE mostram-se aproximadas de fungdes compostas complexas robustas em
diferentes séries temporais dos eventos produtivos, sendo acuradas e precisas na predicdo do
desempenho animal de forma individualizada e especializada.
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