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Abstract. Sheep and goat farming in Brazil is expanding but faces challenges
in matching the productivity of cattle farming. On small farms, the absence of
scales and the high costs associated with their implementation hinder precise
zootechnical control. This study aimed to overcome these challenges by estima-
ting the body weight of sheep and goats using regression techniques optimized
with Grid Search. With morphological measurements as inputs, the SVR model
showed robust results: MAE of 3.83, RMSE of 5.43, and R? of 85.0%, directly
competing with leading literature works. These promising findings contribute to
more efficient and sustainable livestock management, enhancing the sheep and
goat farming sector in the country.

Resumo. A ovinocaprinocultura no Brasil estd em expansdo, mas enfrenta de-
safios para equiparar-se a produtividade da bovinocultura. Em pequenas fazen-
das, a auséncia de balangas e os altos custos associados a sua implementagdo
dificultam o controle zootécnico preciso. Este estudo buscou superar esses de-
safios ao estimar o peso corporal de ovinos e caprinos usando técnicas de re-
gressdo otimizadas com Grid Search. Com medidas morfolégicas como entra-
das, o modelo SVR apresentou resultados robustos: um MAE de 3.83, RMSE
de 5.43, e R? de 85.0%, competindo diretamente com os principais trabalhos
da literatura. Esses resultados promissores contribuem para um manejo mais
eficiente e sustentdvel dos rebanhos, potencializando o setor no pais.

1. Introducao

A ovinocaprinocultura, um setor vital para a producao animal no Brasil, tem mostrado
um crescimento significativo nos tltimos anos. De acordo com o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), em 2019, o Brasil contava com um rebanho de aproxi-
madamente 11,3 milhdes de caprinos e 19,7 milhdes de ovinos [Oliveira 2019]. A Em-
presa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA) relatou um aumento de 229%



e 298% na comercializacdo de ovinos e caprinos, respectivamente, entre 2006 e 2017
[NOBREGA and VERGNE 2018]. Apesar desses avangos, a ovinocaprinocultura ainda
nao alcangou os niveis de produtividade da bovinocultura, necessitando de melhorias em
seus processos [FAO. 2020].

Para aumentar a competitividade da ovinocaprinocultura, é essencial a adocao
de técnicas modernas de manejo de rebanho, incluindo programas de melhoramento
genético e monitoramento continuo do peso e das condi¢cdes corporais dos animais
[Costa et al. 2018]. Em ragas ovinas e caprinas destinadas ao corte, a medi¢ao precisa
das caracteristicas corporais € crucial. Essas medidas sdo usadas para estimar o peso
corporal e o coeficiente de condicdo corporal, bem como para selecionar os melhores
fendtipos para animais mais saudaveis e produtivos [Sabbioni et al. 2020]. A precisdo na
determinacdo das medidas corporais pode auxiliar em decisdes importantes, como 0 mo-
mento ideal para o abate e a avaliacdo da adesao ao plano alimentar [Martins et al. 2020].

No entanto, a pesagem de animais em fazendas pode ser desafiadora devido a
indisponibilidade de balancas de pesagem em campo. Essas balangas sdo caras e sus-
cetiveis a danos devido ao contato direto com os animais € a exposi¢do a fezes e urina
[Song et al. 2018]. Uma alternativa viavel € a predicao do peso corporal usando medidas
morfolégicas, como circunferéncia tordcica, altura da cernelha e largura do quadril.

Levando em consideracgdo esses desafios, este estudo propde o uso de técnicas de
otimizacao de regressores com grid search para predizer o peso de pequenos ruminantes
a partir de medidas corporais. A otimizacdo dos modelos de regressdo visa melhorar
a confiabilidade das estimativas de peso, contribuindo para um manejo mais eficiente e
sustentdvel dos rebanhos. Este trabalho ndo s6 aborda a viabilidade técnica das técnicas
propostas, mas também destaca a importincia de métodos ndo invasivos e de baixo custo
para o bem-estar animal e a sustentabilidade na produc¢do de proteina animal.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos estdo sendo conduzidos para estimar o peso de pequenos ruminantes
utilizando técnicas de aprendizado de miquina. Esses estudos exploram uma variedade
de métodos, desde andlise de modelos de regressao em dados obtidos através de medidas
corporais, até estudos mais avancados que analisam imagens com modelos de aprendizado
profundo. A Tabela 1 apresenta uma compilagcdo desses estudos, destacando os métodos
utilizados, o nimero de amostras e observagdes especificas de cada trabalho.

TRABALHO METODO AMOSTRAS | OBSERVACOES
[Igbal 2013] Regressdo 230 Medidas Corporais
[Menesatti et al. 2014] | Visdo Computacional Estereoscépica 120 Imagens 2D

[Abbas et al. 2021] Regressao 152 Medidas Corporais
[Ibrahim et al. 2021] Regressao 73 Medidas Corporais
[Samperio et al. 2021] | Deep Learning 3D 100 Imagens 3D
[Sant’Ana et al. 2021] | Visdo Computacional + Regressio 150 Imagens 2D

[He et al. 2023] Deep Learning RGB-D 80 Imagens RGB-D
Nosso Trabalho Aprendizado de Maquina + Grid Search | 633 Medidas Corporais

Tabela 1. Trabalhos Relacionados

Ao analisar os trabalhos relacionados, € possivel observar uma variedade de abor-
dagens utilizadas para estimar o peso de pequenos ruminantes. A principal diferenca do



nosso trabalho em relacdo aos demais € a integracdo de aprendizado de maquina com
uma busca sistemdtica de hiperpardmetros (Grid Search), aplicada em um conjunto de
dados substancialmente maior, com 633 amostras. Essa abordagem ndo apenas permite
a otimizacdo dos modelos de predi¢dao, mas também fornece uma anélise mais robusta e
generalizdvel em comparagdo com estudos anteriores que utilizam um nimero menor de
amostras ou metodologias menos sofisticadas. Além disso, o foco em medidas corporais
simples, porém efetivas, oferece uma solugdo pratica e acessivel para o contexto de pe-
quenos ruminantes, contrastando com abordagens que requerem equipamentos avancados
de captura de imagens.

3. Metodologia

A metodologia proposta nesta pesquisa tem por objetivo a otimizacdo de regressores
através do GridSearch para estimagao de peso de ovinos e caprinos de forma automatica
através de medidas corporais e segue o fluxo presente na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta.

3.1. Medidas Corporais

Os dados utilizados no estudo pertencem ao projeto "Estudo Genomico Aplicado ao
Melhoramento Genético de Ovinos Santa Inés para Caracteristicas de Carcaga®, apro-
vado pela Comissdo de Etica no Uso de Animais da Universidade Federal do Piauf
(CEUA/UFPI) sob n° 340/17, que integra o Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia em
Ciéncia Animal (INCT-CA) do CNPq, coordenado pela Universidade Federal de Vigosa.
Os dados sdo provenientes de 18 rebanhos manejados na sub-regido Meio-Norte do Bra-
sil (estados do Piaui e Maranhao), referentes a animais registrados junto a Associacdo
Brasileira de Criadores de Ovinos (ARCO), ou pertencentes ao nucleo de conservagao de
caprinos e ovinos da Embrapa Meio-Norte (Campo Maior, Piaui). O banco de dados é
composto por registros de pedigree e fen6tipos mensurados entre os anos de 2012 a 2021.

A coleta de dados se referiu a medi¢do manual dos animais com o objetivo de ob-
ter: peso corporal (P), Escore de Condi¢do Corporal (ECC), perimetro da perna (PPerna),



altura da cernelha (AC), altura da garupa (AG), comprimento corporal (CC), altura do
peito (AP), perimetro da canela (PC), perimetro tordcico (PT), comprimento da garupa
(CGa), e comprimento da perna (CPerna). A base inicial possui 1185 linhas e 43 colu-
nas, porém apds realizacdo de pré-processamento para filtrar os atributos que possuem
correlagdo com o peso e remocao de dados ausentes obtemos um dataset com 633 linhas
e 10 colunas. Destaca-se que o peso dos animais varia entre 28 quilogramas (kg) e 119.2
kg, essa informacgdo € importante para anélise dos resultados.

3.2. Regressores

A aplicacao de modelos de regressao para estimar o peso dos animais com base em me-
didas morfométricas é crucial em sistemas extensivos de criagdo de ovinos e caprinos,
onde o controle zootécnico € limitado. No entanto, a regressdo € desafiadora e requer
ajustes cuidadosos para garantir resultados precisos. Para melhorar a performance, foi
empregado o Grid Search, um método tradicional de otimizacdo de hiperparametros, que
explora de forma abrangente um subconjunto especifico do espago de hiperparametros do
algoritmo de treinamento [Liashchynskyi and Liashchynskyi 2019].

Os regressores utilizados neste estudo abrangem uma variedade de técnicas de
aprendizado de méiquina. O Linear Regression estabelece relagdes lineares entre peso
corporal e medidas morfométricas, porém € limitado a relagdes lineares e sensivel a ou-
tliers [James et al. 2013]. Decision Tree, ao dividir o espaco de dados em subconjuntos,
captura relagdes complexas, mas pode sofrer de sobreajuste se ndo podado adequada-
mente [Hastie et al. 2009]. O Random Forest, constituido por multiplas drvores de de-
cisdo, melhora a robustez e precisdo ao reduzir o sobreajuste € melhorar a generalizacao
[Hastie et al. 2009].

Outros métodos incluem o SVR (Support Vector Regression), que busca um hi-
perplano para minimizar a distancia entre os dados e o hiperplano [Hastie et al. 2009].
Lasso, ao penalizar a complexidade do modelo, evita sobreajuste e seleciona varidveis
importantes, mas pode eliminar varidveis relevantes se a penalizacdo for excessiva
[Muthukrishnan and Rohini 2016]. ElasticNet combina penalidades L1 e L2 para equi-
librar sele¢do de varidveis e regularizacdo [Candia and Tsang 2019]. Ridge penaliza o
modelo com L2 para evitar sobreajuste, sendo menos agressivo que o Lasso na selecao de
varidveis, mas eficaz na regularizacdo [Carneiro et al. 2022].

Gradient Boosting constréi um modelo sequencialmente, melhorando a precisao
ao agregar arvores de decisdo fracas, embora exija ajuste fino dos hiperparametros
para evitar sobreajuste [Bentéjac et al. 2021]. KNeighbors prevé o peso corporal ba-
seado na similaridade entre animais, utilizando a média dos pesos dos vizinhos mais
proximos, mas € sensivel a dimensionalidade dos dados e ao nimero de vizinhos es-
colhidos [Kramer and Kramer 2013]. MLP (Multi-Layer Perceptron), uma rede neural
com multiplas camadas, aprende relacdes complexas entre medidas morfométricas e peso
corporal, necessitando de grande quantidade de dados e ajuste adequado para evitar so-
breajuste [Taud and Mas 2018].

3.3. Avaliacao dos Resultados

Na avaliag¢do dos resultados deste estudo, utilizou-se o0 método de validacdo cruzada k-
fold [Burman 1989] para avaliar o desempenho dos regressores. A validacdo cruzada



k-fold divide o conjunto de dados em £ subconjuntos (folds) de tamanho igual. Em cada
iteracdo, um dos subconjuntos € utilizado como conjunto de validag@o para testar o mo-
delo treinado nos k£—1 subconjuntos restantes. Nesse estudo utilizou-se £ =5. As métricas
de avaliacao utilizadas estdo descritas abaixo conforme [Chicco et al. 2021]:

A Equacdo 1 ilustra o MSE (Erro Médio Quadratico), que mede a média dos
quadrados dos erros, sendo uma medida comum para avaliar a precisdo do modelo. E a
Equacio 2 ilustra o RMSE (Raiz do Erro Médio Quadritico): E a raiz quadrada do MSE
e fornece uma interpretacdo na mesma unidade da varidvel de resposta.
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A Equagdo 3 apresenta 0 MAE (Erro Médio Absoluto), que calcula a média das
diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores observados. O MAPE (Erro
Percentual Absoluto Médio), ilustrado na Equagao 4, mede a precisdao das previsdes em
termos percentuais, calculando a média das diferencas percentuais absolutas entre os va-
lores previstos e os valores observados.
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A Equacio 5 ilustra o R? (Coeficiente de Determinagdo), que indica a propor¢ao
da variancia na varidvel dependente que € previsivel a partir da varidvel independente.
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onde 7; sdo os valores previstos, y; sdo os valores observados, y € a média dos valores
observados e n € o numero de observagoes.

Essas métricas sdo essenciais para avaliar a capacidade dos modelos de regressao
em prever corretamente o peso dos animais com base nas caracteristicas morfolégicas
coletadas.

4. Resultados e Discussoes

Os hiperparametros testados com Grid Search para cada um dos regressores estdao detalha-
dos na Tabela 2. Eles foram selecionados de maneira estratégica para abranger um amplo
espaco de busca, garantindo uma exploracao abrangente das configuracdes possiveis.



Regressor

Linear Regression
Decision Tree
Random Forest

Hiperparametros

N/A

max_depth: [None, 5, 10, 15, 20, 25], min_samples_split: [2, 5, 10]

n_estimators: [50, 100, 150, 200], max_depth: [None, 5, 10, 15, 20, 25], min_samples_split: [2, 5, 10]

SVR kernel: [’linear’, *poly’, 'rbf’, ’sigmoid’], C: [0.1, 1, 10, 100, 200], gamma: [’scale’, *auto’]
Lasso alpha: [0.01, 0.1, 1, 10, 100], max_iter: [1000]
ElasticNet alpha: [0.01, 0.1, 1, 10, 100], 11 _ratio: [0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9], max_iter: [1000]
Ridge alpha: [0.01, 0.1, 1, 10, 100]
Gradient Boosting | n_estimators: [50, 100, 150, 200], learning_rate: [0.01, 0.1, 0.2, 0.5], max_depth: [3, 5, 7, 9]
KNeighbors n_neighbors: [3, 5, 7, 10, 15], weights: [uniform’, ’distance’], p: [1, 2]
hidden_layer_sizes: [(50,), (100,), (150,), (50, 50), (100, 100)],
MLP activation: [’identity’, ’logistic’, "tanh’, "relu’], solver: [’1bfgs’, ’sgd’, adam’]

alpha: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1], learning rate: [’constant’, *adaptive’]

Tabela 2. Regressores e seus Hiperparametros para Grid Search.

Os resultados da aplicacdo do Grid Search para os diferentes regressores estao
apresentados na Tabela 3. Observando os resultados, destaca-se que o SVR apresentou
o melhor desempenho geral entre os modelos avaliados, com um MSE de 29.53+3.02,
RMSE de 5.43+0.27, MAE de 3.83+0.22, MAPE 7.00+0.00, e R2 de 0.854+0.02, 0 SVR
demonstrou uma capacidade superior de previsao.

MSE RMSE MAE MAPE R2
Linear Regression | 30.57 +£3.36 | 5.52+0.30 | 4.03+£0.29 | 7.00 £ 0.00 | 84.00 = 2.00
Decision Tree 4998 +11.23 | 7.03+0.76 | 5.00 +0.21 | 9.00 £0.00 | 74.00 = 6.00
Random Forest 3431+5.65 |584+048 | 421 £0.30 | 7.00 +1.00 | 83.00 +£2.00
SVR 2953+3.02 | 543+0.27 | 3.83+0.22 | 7.00 £ 0.00 | 85.00 = 2.00
Lasso 30.57+3.36 | 552+0.30|4.03+0.29 | 7.00+£0.00 | 84.00 £2.00
ElasticNet 30.55+3.37 |552+0.30]4.02+0.28 | 7.00 £0.00 | 84.00 £2.00
Ridge 30.55+3.36 |552+0.30]4.03+£0.29 | 7.00£0.00 | 84.00 £2.00
Gradient Boosting | 31.55+5.52 | 5.60+0.48 | 4.06 +£0.37 | 7.00 + 1.00 | 84.00 £2.00
KNeighbors 36.30+£2.25 | 6.02+£0.19 | 4.35+£0.25 | 8.00£0.00 | 81.00 £2.00
MLP 30.57+3.36 | 5.52+0.30 | 4.03+£0.29 | 7.00 +£0.00 | 84.00 +2.00

Tabela 3. Resultados da otimizacao dos modelos com Grid Search.

Para interpretar esses resultados, € crucial relembrar que a faixa de pesos dos
animais na base de dados, vai de 28 kg a 119.2 kg. O RMSE de 5.43+0.27 significa
que, em média, as previsdes do SVR podem variar cerca de 5.43 kg para mais ou para
menos em relacdo ao peso real dos animais. Dado que a variagdo absoluta de peso na
base € de aproximadamente 91.2 kg (119.2 kg - 28 kg), um RMSE de 5.43+0.27 pode ser
considerado aceitavel, representando aproximadamente 6% da faixa total de peso.

Além disso, o Rz de 0.85+0.02 indica que o modelo SVR consegue explicar apro-
ximadamente 85% da variabilidade observada nos dados de peso dos animais. Isso sugere
uma boa capacidade do modelo em capturar as relacdes entre os dados de entrada (featu-
res) e o peso dos animais.

Os modelos de Regressdo Linear, Lasso, ElasticNet, Ridge e Gradient Boos-
ting apresentaram desempenho préximo entre si, com métricas de erro e coeficiente de
determinacdo consistentes. J4 os modelos Decision Tree, Random Forest, KNeighbors e
MLP mostraram desempenho um pouco inferior, particularmente em termos de RMSE e
MAE, o que pode indicar uma maior dispersao nas previsdes ou uma tendéncia a subesti-



mar ou superestimar o peso dos animais. Os melhores hiper parametros encontrados estao
presentes na Tabela 4

Regressor Melhores Hiper Parametros

Decision Tree max_depth: 5.0, min_samples_split: 2.0

Random Forest max_depth: 20.0, min_samples_split: 2.0, n_estimators: 150.0

Gradient Boosting | max_depth: 3.0, learning_rate: 0.1, n_estimators: 50.0

SVR C: 100.0, gamma: scale, kernel: poly

Lasso alpha: 0.01

ElasticNet alpha: 0.01, 11 ratio: 0.1

Ridge alpha: 10.0

MLP alpha: 0.1, learning_rate: constant, hidden_layer_sizes: (100, 100),
activation: identity, solver: 1bfgs

KNeighbors n_neighbors: 10.0, p: 1.0, weights: distance

Tabela 4. Melhores parametros obtidos para cada regressor.

A Figura 2 apresenta a reta de regressdo de cada um dos 5 folds para que seja
possivel entender melhor os resultados obtidos. Ao analisar as plotagens, observou-se
que a maioria dos animais na base de dados possui pesos até 80 kg, e esses estdo mais
proximos da linha de regressao, indicando que o modelo SVR consegue fazer previsoes
mais precisas para essa faixa de peso. No entanto, a medida que os pesos se aproximam
de 80 kg e ultrapassam esse limite até 119.2 kg, observa-se uma maior dispersao das
previsdes em relacdo a reta de regressao. Os animais com pesos até 70 kg mostram-se
especialmente bem ajustados pelo modelo, enquanto entre 70 kg e 80 kg ja se percebe uma
tendéncia de maior dispersao nas previsoes. Para pesos acima de 80 kg, essa dispersao
aumenta significativamente, indicando uma capacidade diminuida do modelo em prever
com precisdo os pesos dos animais mais pesados.

Essa andlise visual ressalta a robustez do modelo SVR para a maioria dos ani-
mais na faixa de peso estudada, fornecendo insights importantes sobre suas capacidades
e limitagdes especificas. Embora o modelo demonstre eficicia em prever pesos para a
maioria dos animais, € crucial considerar a variabilidade observada, especialmente para
os pesos mais elevados, onde a precisao das previsdes pode ser mais desafiadora devido
a maior dispersdo dos dados. Isso, pode ser ocasionado pelo baixo nimero de amostras
nessa faixa de peso.

4.1. Comparacao com Trabalhos Relacionados

Os resultados apresentados na Tabela 5 revelam diferentes métricas de desempenho
de estimacdo de peso em pequenos ruminantes, comparando diversos estudos recentes.
Destaca-se que o trabalho de Abbas et al. [Abbas et al. 2021] alcangou o menor RMSE,
indicando uma precisdo significativa na estimativa de peso. Além disso, o estudo de
Ibrahim et al. [Ibrahim et al. 2021] obteve o maior coeficiente de determinagao (R?), de-
monstrando uma boa capacidade de explicar a variacdo no peso corporal dos animais.
Nosso trabalho, por sua vez, apresentou um MAE competitivo e um MRAE destacavel em
relac@o aos demais estudos listados, indicando uma boa performance na predicdo de peso
em pequenos ruminantes. Entretanto, é importante destacar que as diferencas nos tipos
de dados utilizados em cada um desses estudos representam um desafio significativo para
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Figura 2. Reta de regressao para cada fold. (a) fold 1, (b) fold 2, (c) fold 3, (d) fold
4 e (e) fold 5.

uma compara¢cdo mais direta e justa. As variacdes nas caracteristicas dos dados, como
o ambiente de coleta, quantidade de amostras, e as metodologias de pré-processamento,
podem impactar os resultados finais. Essa limitacao deve ser considerada ao interpretar o
desempenho dos nossos modelos em relacdo a literatura existente.

TRABALHO MAE MRAE RMSE MAPE R?
[Igbal 2013] — — — — 69,1
[Menesatti et al. 2014] | 3.54 +3.40 — — — —
[Abbas et al. 2021] — — 2.61 6.20 64.48
[Ibrahim et al. 2021] — — — 7.82 88.4
[Sant’Ana et al. 2021] | 3.099 £+ 1.52 — 3.481 £1.67 | 8.783+4.56 | 68.7+9.0
[Samperio et al. 2021] — 6 — — 86
[He et al. 2023] 6.736 — 8.866 14.605 —
Nosso Trabalho 383+0.22 | 543+£0.27 | 543+0.27 | 7.00+0.00 | 85.0+2.0

Tabela 5. Comparacao com trabalhos relacionados

Em sintese, os resultados obtidos sugerem que o SVR € uma escolha robusta para
este conjunto de dados, oferecendo previsdes precisas dentro de uma margem aceitdvel
em relacdo a variacdo de peso dos animais na base.

5. Conclusao

Neste estudo, exploramos a aplicacdo de técnicas de otimizacdo com Grid Search para
prever o peso de pequenos ruminantes a partir de medidas morfoldgicas. Utilizando um
conjunto abrangente de dados sobre caracteristicas corporais, implementamos e refinamos
modelos de regressdo que demonstraram uma precisao notavel na estimativa de peso. Os
resultados destacaram a eficdcia do regressor SVR e mostraram que € vidvel substituir



métodos tradicionais de pesagem por abordagens baseadas em morfologia, oferecendo
uma alternativa pratica e econdmica para fazendas que enfrentam desafios logisticos na
pesagem de animais.

Além de melhorar a precisao na estimativa de peso, este estudo enfatizou a im-
portancia de métodos ndo invasivos e de baixo custo para o manejo eficiente dos rebanhos,
promovendo o bem-estar animal e a sustentabilidade na produ¢@o animal. As descober-
tas indicam que a integracdo continua de novas técnicas de aprendizado de méquina e
a expansao do conjunto de dados podem aprimorar ainda mais a precisdo dos modelos,
tornando-os mais robustos e aplicaveis em diferentes contextos agropecudrios.

Para futuras pesquisas, pretende-se explorar o uso de técnicas avancadas de apren-
dizado de maquina, como redes neurais profundas, para capturar relagcdes complexas en-
tre medidas morfoldgicas e peso corporal. Além disso, a ampliagdo do conjunto de dados
para incluir informacdes genéticas e ambientais poderd enriquecer as previsoes e fornecer
insights adicionais sobre a influéncia desses fatores na produtividade animal. Essas abor-
dagens tém o potencial de abrir novas perspectivas para o aprimoramento das praticas de
manejo e selecao genética na ovinocaprinocultura, impulsionando ainda mais a competi-
tividade e sustentabilidade do setor.
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