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Resumo. Este trabalho propõe a utilização de técnicas computacionais baseadas 

em Inteligência Computacional (IC) para a estimação dos requerimentos ener-

géticos em gado bovino. As técnicas abordadas são: Redes Neurais Perceptron 

Multicamadas (MLP) e Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos 

(ANFIS). Ambas técnicas foram utilizadas para a estimação da Energia Meta-

bolizável Ingerida (MEI) a partir de um banco de dados de 840 animais. Os pa-

râmetros utilizados para a modelagem foram: gênero, raça, sistema de alimenta-

ção, peso corporal vazio médio (AEBW) e ganho de corpo vazio (EBG). Para 

os modelos MLP foram utilizadas arquiteturas contendo uma ou duas camadas 

escondidas com um número máximo de neurônios em cada camada de 10. Para 

a elaboração dos modelos ANFIS, foram utilizadas duas técnicas de clusteriza-

ção, Fuzzy C-Means (ANFIS-FCM) e Clusterização Subtrativa (ANFIS-SC), 

que foram responsáveis pela geração do Sistema de Inferência Fuzzy (FIS) ini-

cial, posteriormente reestruturado para a arquitetura ANFIS. Os modelos MLP 

obtiveram correlação média superior a 80%, enquanto os modelos ANFIS obti-

veram resultados da ordem de 74%. A técnica MLP supera a abordagem clássi-

ca para a estimação da MEI, baseada em regressão linear múltipla (MLR). As 

técnicas de IC se mostraram promissoras e boas alternativas aos modelos co-

mumente usados. 

Palavras-chave: Inteligência Computacional, Requerimentos Energéticos, 

MLP, ANFIS. 

1 Introdução 

O Brasil é o segundo maior exportador de carne bovina do mundo, estando apenas 

atrás da Índia. No ano de 2015 foram abatidas 33,9 milhões de cabeças de gado bovi-

no em todo país, nesse mesmo ano a arroba do boi gordo estava sendo comercializada 

a R$ 143,60 e foram consumidas, somente no território nacional, 7188 mil toneladas. 

Dados do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA), apontam 

ainda para o período de 2015/25 um aumento na produção de 23,3%, do consumo de 

17,8% e das exportações em 37,4% [1]. 
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Para comportar esse crescimento, o setor enfrenta vários desafios, tanto ambientais, 

como o aumento da produção sem oferecer riscos aos biomas nativos devido ao au-

mento da área de manejo e resíduos, quanto econômicos, como diminuir os gastos 

com o manejo. Os maiores custos associados à atividade, hoje, dizem respeito a gas-

tos com alimentação. Um caminho que pode contribuir para solução desses desafios é 

o aumento da eficiência energética dos animais, isto é, a formulação de dietas que, 

com uma mesma unidade de alimento, consigam produzir um ganho de peso maior e 

com menos resíduos. 

As dietas são formuladas com base na estimação dos requerimentos energéticos do 

gado, mais especificamente na estimação da Energia Metabolizável Ingerida (MEI), 

calculada através de regressão linear múltipla (MLR). Entretanto a técnica oferece 

limitações quanto ao número de parâmetros abordados e quanto ao tempo para a for-

mulação dos modelos. Técnicas de Inteligência Computacional (IC) como Redes Neu-

rais Artificiais (RNA) e Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS) 

podem superar essas limitações uma vez que possuem ótima capacidade de aprendi-

zagem. 

As técnicas de IC vem sendo amplamente utilizadas no campo da Hidrologia para 

predição de transporte e acumulação de sedimentos, evaporação, evapotranspiração, 

chuva e escoamento de superfície e bacias hidrográficas [2-11]. Dentro das Ciências 

Animais, têm sido utilizadas principalmente para solução de problemas envolvendo 

predição de séries temporais e agrupamento de dados [12]. Uma busca em bancos de 

periódicos revela que os campos de pesquisa com maior aplicação da Teoria Fuzzy e 

de RNA são os de previsão de crescimento animal [13-16], lactação de bovinos e 

caprinos [17-19], conforto térmico e zoneamento bioclimático [20,21], reprodução de 

bovinos [22, 23], sustentabilidade do manejo [24], desenvolvimento de parasitas [25], 

estimação de concentração de nutrientes [26], previsão de valores genéticos [27, 28] e 

produção de ovos [29]. No entanto existe apenas um estudo disponível para predição 

de requerimentos energéticos em bovinos usando RNA [30]. Em todas as aplicações 

as técnicas baseadas em IC superaram os métodos tradicionais ou se equipararam a 

eles, mostrando o grande potencial que elas oferecem para as ciências animais. 

Dado o bom desempenho das técnicas em outros campos de pesquisa, esse trabalho 

propõe a utilização de Inteligência Computacional como uma alternativa a abordagem 

clássica para a estimação da MEI. São propostos o uso de Redes Neurais Perceptron 

Multicamadas (MLP) e Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS). 

Todos os modelos foram estimados utilizando o mesmo banco de dados e levaram em 

consideração gênero, raça, sistema de alimentação, peso corporal vazio médio 

(AEBW) e ganho de corpo vazio (EBG). 

A próxima Seção apresenta a metodologia utilizada. Na Seção 3 são apresentados 

os resultados e discussões. Na Seção final são feitas as conclusões e propostas para 

futuros trabalhos. 
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2 Metodologia 

2.1 Banco de Dados 

Foi utilizado uma porção do conjunto de dados do Sistema BR-CORTE [31] para 

elaboração e comparação dos modelos. O banco de dados utilizado nesse trabalho 

contém dados de 31 experimentos comparativos de abate, com informações individu-

ais de 840 animais. O conjunto de dados foi composto por 558 touros, 175 novilhos e 

107 novilhas, 544 Zebu de raça pura e 296 mestiços e 672 animais de confinamento e 

168 de pastagem. O peso corporal vazio (EBW, na sigla em inglês) variou de 94 a 506 

kg. 

Foram considerados efeitos de gênero (macho, castrado ou fêmea), raça (Zebu de 

raça pura ou mestiços), sistema de alimentação (pastagem ou confinamento), bem 

como as informações de Peso de Corpo Vazio Médio (AEBW, na sigla em inglês) e 

Ganho de Corpo Vazio (EBG, na sigla em inglês), disponíveis no banco de dados, 

totalizando cinco parâmetros de estudo.  

A fim de se investigar o número de dados nas estimações, o conjunto de dados foi 

dividido aleatoriamente em dois subconjuntos, treinamento e validação. Esses subcon-

juntos, por sua vez, tiveram diferentes tamanhos variando-se a porcentagem de ani-

mais considerados dentro do intervalo de 10 a 90% do conjunto total, sendo um sub-

conjunto o complemento do outro, assim, por exemplo, quando o conjunto de treina-

mento contém 60% dos dados (n = 504 animais) o conjunto de validação contém 40% 

(n = 336 animais). Foram criados, portanto, nove conjuntos de treinamento e nove 

conjuntos de validação, seguindo o critério descrito acima. 

 

2.2 Pré-Processamento 

Antes de serem apresentados aos regressores, os vetores de parâmetros considerados 

foram normalizados de acordo com a seguinte regra:  

 𝐱𝑛 = 𝐱/max⁡(abs(𝐱)) (1) 

onde 𝐱 é o vetor de parâmetros original e 𝐱𝑛 é sua versão normalizada. A função 

‘abs(𝐱)’ retorna os valores absolutos de cada elemento de um vetor ou matriz 𝐱 e a 

função ‘max⁡(𝐱)’ retorna o valor máximo da matriz usada como argumento. 

 

2.3 Técnicas Propostas 

Foram propostas duas diferentes técnicas, todas implementadas via software MatLab. 

Para cada uma, cada modelo proposto foi simulado 100 vezes e calculou-se o valor 

médio do desempenho e o desvio padrão. Também foi realizado um teste de Compa-

ração Múltipla de Médias, também chamado de Teste de Tukey, com significância de 

0,05. 

As características dos modelos são brevemente discutidas a seguir. 
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Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP). O MLP consiste em uma série de 

camadas de neurônios (cada neurônio implementa um perceptron) [32]. A primeira 

camada tem conexão com a entrada da rede. Cada camada subsequente tem conexão 

com a camada anterior. A camada final produz a saída da rede. 

Redes MLP podem ser usadas para qualquer tipo de mapeamento entrada/saída. 

Uma rede com uma camada escondida e um número suficiente de neurônios pode 

resolver qualquer problema de mapeamento entrada/saída finito [32]. Porém, uma 

rede com uma camada escondida muito grande pode diminuir o desempenho compu-

tacional do método, assim uma segunda camada escondida pode apresentar uma me-

lhor alternativa. A Figura 1 mostra a arquitetura geral de uma rede MLP. 

 

 

Fig. 1. Arquitetura geral de uma rede MLP com duas camadas escondidas. 

O vetor x com R parâmetros é apresentado a primeira camada da rede multiplicado 

pelos pesos sinápticos w1. Na primeira camada, também chamada de Primeira Cama-

da Escondida, com S1
 neurônios, é feita a soma desses valores a um valor de polariza-

ção b1, que após aplicada a função de ativação f1 a saída da primeira camada, y1, é 

gerada. O processo é repetido por todas as camadas de forma análoga, até gerar a 

saída da rede, na Figura 1, a terceira camada ou camada de saída. 

As redes MLP implementadas nesse trabalho possuem arquitetura com uma ou du-

as camadas escondidas e um neurônio de saída. O número de neurônios presentes na 

primeira camada intermediária foi variado no intervalo 1-10, sendo acrescentado ite-

rativamente um neurônio por vez. Para a segunda camada intermediária, a quantidade 

de neurônios foi variada no intervalo 0-10. Criou-se um sistema iterativo para cons-

trução dos modelos de forma que antes de se acrescentar um neurônio na primeira 

camada, acrescentava-se os neurônios da segunda camada intermediária, gerando um 

total de 110 modelos, no que diz respeito ao número de neurônios. Cada um desses 

110 modelos foi treinado e validado utilizando os subconjuntos de treinamento e teste 

citados na Subseção 2.1. 

Utilizou-se o algoritmo Scaled Conjugate Gradient Backpropagation [33] para o 

treinamento, a função tangente hiperbólica como função de ativação nas camadas 
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intermediárias, para o neurônio de saída utilizou-se a função linear como ativação. 

Essas funções são definidas respectivamente como: 

 𝑦 = 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑥) =
2

1−exp(−2𝑥)
− 1 (2) 

 𝑦 = 𝑝𝑢𝑟𝑒𝑙𝑖𝑛(𝑥) = 𝑥  (3) 

Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos. Os Sistemas de Inferência Fuzzy 

(FIS) podem descrever fenômenos complexos e não-lineares com regras precisas [5, 

7]. O modelo Fuzzy, que se baseia na Lógica Fuzzy, primeiramente introduzido por 

Zadeh [11] como uma ferramenta matemática para construir a Lógica Fuzzy de um 

sistema que funciona aplicando-se regras de aprendizagem neural para identificar a 

estrutura do FIS. É uma técnica poderosa de design que serve como base para se cons-

truir regras Fuzzy “se-então” ou declarações condicionais Fuzzy da forma “se A então 

B”. Nessa declaração, A e B representam conjuntos Fuzzy caracterizados por Funções 

de pertinência (MF). Takagi e Sugeno [10] conduziram um estudo sistemático de 

modelagem Fuzzy para identificar a estrutura dos FIS e melhoram a implicação Fuzzy 

reduzindo o número de implicações e simplificando o raciocínio.  

Após estudos anteriores em Lógica Fuzzy, Jang [6] desenvolveu uma arquitetura e 

procedimento de aprendizado para transformar conhecimento ou experiência humana 

em Sistemas de Inferência Fuzzy e chamou essa técnica de Sistemas de Inferência 

Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS). ANFIS utiliza algoritmos de aprendizagem de 

RNA e raciocínio Fuzzy para empregar regras “se-então”. O modelo minimiza a soma 

dos quadrados dos erros entre o desejado e a saída atual. 

O algoritmo ANFIS foi usado para construir um modelo Fuzzy de um sistema para 

prever dados desconhecidos. A Figura 2 apresenta a arquitetura típica de um modelo 

ANFIS com duas entradas com nós fixos (círculos) e nós adaptativos (retângulos). A 

figura contém os nós de entrada (camada 1), as camadas escondidas (camadas 2, 3 e 

4) e um único nó de saída (camada 5).  

 

 

Fig. 2. Arquitetura típica de um ANFIS com duas entradas. 
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Os nós nas camadas escondidas funcionam como MFs e regras. A camada 1 co-

nhecida como antecedentes dos parâmetros contém duas MFs associadas a cada pa-

râmetro de entrada. Cada subespaço na camada 1 é particionado em outros subespaços 

nas camadas 2 e 3. Ambas camadas são governadas por regras Fuzzy “se-então”. Fi-

nalmente, a camada 4 conhecida como consequentes dos parâmetros delimita a saída 

com um subespaço Fuzzy [6]. 

Jang [6] simplificou um conjunto de regras típico com duas regras Fuzzy “se-

então”: 

 Regra 1: Se 𝑥 é 𝐴1 e 𝑦 é 𝐵1, então 𝑓1 = 𝑝1𝑥 + 𝑞1𝑦 + 𝑟1 

 Regra 2: Se 𝑥 é 𝐴2 e 𝑦 é 𝐵2, então 𝑓2 = 𝑝2𝑥 + 𝑞2𝑦 + 𝑟2 

Onde 𝑥 e 𝑦 são duas variáveis de entrada, 𝐴 e 𝐵 denotam os termos linguísticos da 

função do nó e 𝑝, 𝑞 e 𝑟 são os parâmetros consequentes. Os detalhes e fundo matemá-

tico do ANFIS e a descrição detalhada de cada camada na Figura 1 são encontrados 

em [6, 34]. 

Neste estudo, dois tipos de ANFIS, baseados em Clusterização Fuzzy C-Means 

(ANFIS-FCM) e Clusterização Subtrativa (ANFIS-SC) foram utilizados para estimar 

a Energia Metabolizável Ingerida em bovinos de corte. 

O ANFIS-FCM utilizado nesse estudo utiliza duas diferentes funções de pertinên-

cia (MF): gaussiana para as MFs de entrada e linear para as MFs de saída. Foram 

utilizados 15 clusters para dividir os dados, com uma matriz de partição com ordem 

dois, que identifica o nível de sobreposição dos clusters. O algoritmo utilizou 200 

iterações e um limiar de melhoria de 10−5 como critérios de parada. O algoritmo foi 

simulado pelo software MatLab, que gera uma regra para cada cluster. 

  O modelo ANFIS-SC pode ser utilizado quando não se tem ideia do número de 

clusters, o algoritmo cria iterativamente novos clusters, baseados nos seus raios de 

influência e na densidade de dados em torno de um possível centro de cluster. Utili-

zou-se o valor de 0,3 como raio de influência dos clusters. Foram também utilizadas 

como MFs a funções gaussiana e linear para a entrada e saída, respectivamente, e foi 

gerada uma regra para cada cluster. 

   Os processos de treinamento e validação foram feitos para ambos modelos com 5 

parâmetros de entrada.  O algoritmo de treinamento foi um modelo híbrido entre a 

técnica “Backpropagation” e Mínimos Quadrados. Cada modelo foi gerado 100 vezes 

e calculou-se o valor médio do desempenho e o desvio padrão. Também foi realizado 

um Teste de Comparação Múltipla de Médias, também chamado Teste de Tukey, com 

significância de 0,05. 

3 Resultados e Discussões 

3.1 Perceptron Multicamadas (MLP) 

Buscou-se avaliar a influência do número de dados utilizados para o treinamento das 

Redes MLP, para tanto, o conjunto de dados foi dividido em nove subconjuntos, com 
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10% a 90% dos dados totais, 840 animais, utilizados para treinamento, utilizando o 

restante dos dados (90% a 10%) para a validação das redes. 

A Figura 3 apresenta o desempenho encontrado para os testes supracitados. Os va-

lores dizem respeito à correlação média das 100 execuções de cada modelo. No eixo 

abscissas estão os índices de cada modelo, organizados de forma que os modelos 1, 

12, 23, etc., correspondam aos modelos com apenas uma camada escondida, com o 

número de neurônios nessa camada sendo acrescido de um em um. Os modelos dentro 

dos intervalos ]1, 12[, ]12, 23[, etc., correspondem àqueles com duas camadas escon-

didas, se mantém o número de neurônios na primeira camada constante e incrementa-

se o número na segunda camada. 

 

Fig. 3. Desempenho dos modelos MLP para um vetor de entrada com 5 parâmetros e número 

de dados de Teste variando-se de 90% a 10%. 

Podemos observar alguns comportamentos ao analisarmos o gráfico da Figura 3. 

Primeiramente, quanto mais dados foram utilizados para o treinamento, e consequen-

temente menos para teste, maior foram os desempenhos médios dos regressores. A 

partir de 4 neurônios na primeira camada escondida, o acréscimo de neurônios na 

segunda camada aumenta o desempenho para os modelos com 2 camada escondidas, 

porém os picos mostrados no gráfico mostram que o desempenho médio de todos os 

classificadores com apenas 1 camada escondida foi superior as suas contrapartes com 

2 camadas. Para esses classificadores, com 1 camada escondida, o aumento de neurô-

nios também aumenta o desempenho. 

   A Figura 4 mostra o resultado do Teste de Tukey, com significância 0,05, para os 

modelos em relação ao número de dados utilizado para teste. O eixo das abscissas diz 
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respeito à correlação média de todos os modelos com uma mesma porcentagem de 

dados de testem independente da arquitetura. Pode-se verificar que todos os grupos 

têm diferença estatística significante, uma vez que nenhum grupo se intersecta. Além 

disso, a correlação média de todos os grupos foi superior a 0.85 

 

 

 

Fig. 4. Teste de Tukey dos modelos MLP para um vetor de entradas com 5 parâmetros e núme-

ro de dados de teste variando-se de 90% a 10%. 

3.2 Sistemas de Inferência Neuro-Fuzzy Adaptativos (ANFIS) 

Para a arquitetura ANFIS foram utilizadas duas técnicas, Fuzzy C-Means e Clusteri-

zação Subtrativa. Essas técnicas tiveram como objetivo a elaboração do modelo inici-

al de inferência Fuzzy, que depois foi convertido em uma arquitetura ANFIS e treina-

da. A Figura 5 mostra o desempenho para os modelos ANFIS-SC e ANFIS-FCM para 

um conjunto de dados de Teste de 40% (n = 336 animais) do total de dados e 5 parâ-

metros de entrada. 

 

Fig. 5. Desempenho dos modelos ANFIS-SC (1) e ANFIS-FCM (2) para um vetor de entrada 

com 5 parâmetros e número de dados de Teste igual a 40%. 
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A correlação média para ANFIS-SC foi de 0.6946 ± 0.1662, enquanto para 

ANFIS-FCM foi de 0.7419 ± 0.1565. Para confirmar se existe melhor desempenho 

real entre os dois métodos foi realizado o Teste de Tukey. A Figura 6 mostra o resul-

tado do teste e confirma que o modelo ANFIS-FCM foi melhor que o ANFIS-SC. 

 

 

Fig. 1. Resultados do Teste de Tukey para ANFIS-SC e ANFIS-FCM utilizando 40% de dados 

para teste e significância de 0,05. 

3.3 Comparação de Desempenhos 

A Tabela 1 mostra um comparativo do desempenho médio de todos os regressores 

propostos para um total de dados de teste igual a 40%. O resultado para a arquitetura 

MLP diz respeito ao resultado médio de todas as redes que utilizaram essa quantidade 

de dados para teste. Também se utiliza como comparativo um trabalho anterior [30] 

que utilizou 40% (n = 336 animais) dos dados para teste de seus modelos e técnicas 

baseadas em RNA e RLM. Esse comparativo é feito pois em [30] são utilizados o 

mesmo banco de dados, parâmetros e, para o caso da técnica baseada em RNA, o 

mesmo tipo de construção das redes. 

Tabela 1. Desempenho comparativo dos métodos de estimação da MEI para 40% de dados de 

Teste e 5 parâmetros de entrada. 

Método Correlação Média 

MLP 0.891 ± 0.004 

ANFIS-SC 0.695 ± 0.166 

ANFIS-FCM 0.742 ± 0.156 

MLP [30] 0.888* 

MLR [30] 0.794* 

* Não foi fornecido o desvio padrão em [30]. 
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A Tabela 1 mostra que os modelos baseados na arquitetura MLP tiveram os melho-

res resultados tanto para esse estudo quanto para o apresentado em [30], sendo capa-

zes de superar a abordagem clássica de estimação da Energia Metabolizável Ingerida. 

4 Conclusões 

O trabalho apresentou duas abordagens para estimação da Energia Metabolizável 

Ingerida em gado bovino, que apresentaram altas taxas de correlação entre os valores 

estimados e os desejados. 

Os regressores desenvolvidos podem ser úteis como alternativas ao método de es-

timação clássico que sofre limitações quanto à complexidade considerada. Além dis-

so, o desempenho médio da técnica MLP superara o encontrado na literatura para o 

método clássico, evidenciando que o modelo pode inclusive vir a substituir essa me-

todologia.  

Futuros trabalhos preveem a utilização de outras combinações de vetores de parâ-

metros na entrada afim de investigar o efeito do uso de cada parâmetro na estimação 

para os modelos ANFIS. Pretende-se também variação na quantidade de dados utili-

zado para treino e teste dos modelos ANFIS, uma vez que se dispõe de relativa baixa 

quantidade de dados para elaboração dos modelos. Por fim, espera-se ainda melhorar 

os modelos propostos, alterando os parâmetros utilizados para a geração da FIS inicial 

para o caso dos modelos ANFIS. 
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