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RESUM O - Os sistemas biol dgicos séo surpreendentemente flexiveis pra processar informacéo proveniente do mundo
real. Alguns organismos biol 6gi cos possuem umaunidade central de processamento denominadade cérebro. O cérebro humano
consiste de 1011 neurdnios e realiza processamento inteligente de formaexatae subjetiva. A InteligénciaArtificial (IA) tenta
trazer parao mundo da computacgéo digital a heuristicados sistemas biol gicos de varias maneiras, mas, aindarestamuito para
gue isso seja concretizado. No entanto, algumas técnicas como Redes neurais artificiais e |6gica fuzzy tem mostrado efetivas
para resolver problemas complexos usando a heuristica dos sistemas biol gicos. Recentemente o numero de aplicacéo dos
métodos da | A em sistemas zootécnicos tem aumentado significativamente. O objetivo deste artigo é explicar os principios
bésicos da resolucéo de problemas usando heuristica e demonstrar como a |A pode ser aplicada para construir um sistema
especialista para resolver problemas na érea de zootecnia.
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Artificial intelligence in Animal Science

ABSTRACT - Biological systems are surprising flexible in processing information in the real world. Some biological
organisms have a central unit processing named brain. The human’s brain, consisting of 1011 neurons, realizes intelligent
information processing based on exact and commonsense reasoning. Artificial intelligence (Al) hasbeen trying to implement
biological intelligencein computersinvariousways, butisstill far fromreal one. Therefore, thereare approacheslike Symbolic
Al, Artificial Neural Network and Fuzzy systemthat partially successful inimplementing heuristic from biological intelligence.
Many recent applications of these approaches show an increased interest in animal science research. The main goal of this
articleistoexplaintheprinciplesof heuristic problem-solving approach and to demonstrate how they can beappliedto building
knowledge-based systems for animal science problem solving.
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Introducgéo

Introducéo aos paradigmas da |A

A inteligéncia artificial (IA) compreende os métodos,
ferramentas e sistemas para solucionar problemas que
normalmente requer o uso da inteligéncia humana. N&o
somente oshumanos podem resol ver problemascomplexos,
mastodos os seresorgani costambém apresentam métodos
avancados de solucdo de problemas complexos e uma
capacidade de reacdo adaptativa. Sendo assim pode-se
expandir o termo “inteligéncia artificial” a tentativa de
sistematizar aresolucéo deproblemasapartir daobservagéo
dossistemascomplexosexistentesnanaturezaviva. Quando
taissistemasvivosidentificam um problemael esreagem de
forma adaptativa realizando tarefas complexas como:

Reconhecimento de padrdes em imagens e sons
Processamento da linguagem
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Planejamento e predicéo de agdes.

A partir do conhecimento destes sistemas compl exos,
alA tem como objetivo principal desenvolver métodos e
modelos que simulam em um sistema computacional a
forma como o0s organismos vivos resolvem problemas.
Paraatingir estesobjetivosal A adotadoisparadigmas: A
IA simbdlica baseada na teoria dos sistemas fisicos
simbdlicos (Newel & Simon 1972) e a Neurocomputagao
(ou paradigma sub-simbdlico) que esta baseada na
concepcgao conexionista dos neurdnios para processar a
informagao (Smolenski, 1990).

O sistema simbélico consiste de um conjunto de
simbol os que formam estruturas e um conjunto de regras e
processos. Quando o conjunto de regras e processos é
aplicado no conjunto de simbol os o sistema produz novas
estruturas. Os simbolos tém significados semanticos e
podem representar conceitos ou objetos. Para lidar com



Costa

estes conceitos usa-se aldgicaproposicional ealogicade
predicadoso quepermiteasolucao de problemausando um
sistema baseado em regras. Assim um sistemasimbolico é
capaz de resolver problemas que envolvem dados e as
regras sobre estes dados.

O paradigma conexionista tem como premissa a
suposicdo de que o comportamento inteligente esta
relacionado com a dinamica das conexdes entre pequenos
nés denominados neurénios onde tal dindmica é capaz de
representar o conhecimento. Diferentementedo paradigma
simbdlico, no model o conexionistao estado dos neurdnios
representam um conceito ou umobjeto eadindmicaqueleva
arepresentacéo do conceito ou objeto é que estabel ece as
regras sobre tais objetos e conceitos. Na pratica, os
dois paradigmas podem se juntar para formar um terceiro
paradigma, umamisturado sistemasimbdélicocomumsistema
conexionista.

Resolugéo de problemas usando Heuristica

Heuristicaéumapalavradeorigem gregaquesignifica
descoberta. O atohumano deresolver um problemaimplica
umaacéo heuristicanasistemati cadaresol ugdo do problema.
Esta sistematicabaseia-se naexperiéncia, idéiasracionais,
e regras. De fato, naturalmente a heuristica esta baseada
mai s no senso comum que em um formalismo matematico, o
gue a principio, ndo implica que a heuristica garantira a
mel hor solugéo paraum dado problema, mas com certezaa
solugéo sera 6timaem termos de custo etempo. O exemplo
disso é aformacomo os humanos resolvem problemas que
ndo tem uma férmula ou algoritmos que permita encontrar
asolucdo exataediretacomo, por exemplo, diagnosticar um
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defeito em um automével ou criar um plano paraaumentar
aproducéo deleite de umadadafazenda. O desafio dalA
é estabel ecer métodos que possam sistematizar amaneira
heuristica de resolucdo de problemas e transcrevé-las
para um formalismo matematico e algoritmico
possibilitando assim seu uso em maquinas automaticas
como o computador.

Na ciéncia zootécnica, como em outras, quando um
problema é definido, assume-se que existe um conjunto de
n varidveis independentes de entrada ou atributos do
problema (x; X5,...%,), € um conjunto de m variaveis que
representam, apartir deregrasou observacées, aspossiveis
solucBes do problema (yq, Yo, ...Ys). Cada possivel
combinacdo dosvaloresdasvariaveisde entradapodem ser
representada por um vetor d= (aq, &, ....&,), em que de
um elemento do espago de dominio D ou espago dos
problemas. Por outro lado, cadapossivel solucéoy pode ser
representada como um vetor S=(sq, Sy, ...,Sy), emque S
éum elemento do espaco desolucdesS. Nocasoideal existe
uma formula ou procedimento que permite estabelecer
diretamente para cada problema em D uma solu¢éo em S,
Mas narealidade da zootecniaisto nem sempre acontece e
€ nestes casos que a heuristica é usada. A heuristicaéum
mecanismo segundo o qual problemas no espagoD podem
ser mapeados no espago das solugdes. Este procedimento
esta ilustrado na Figura 1.

A inteligénciaartificial estabelece os mecanismos que
permitem sistematizar os métodos heuristicos. Logo, o
termo inteligéncia aqui néo é estritamente a inteligéncia
humana, mesmo porque a defini¢cdo de inteligéncia é
complexa. Mas o termo pode ser considerado como 0 uso

Espaco das Solugdes S

Figura 1 — Heuristica como um meio de obter solugfes no espago S a partir das variaveis existentes no espago de dominio D.
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daheuristicanaresolucao de problemas. Osdois exemplos
mai s el ucidativos da heuristica sdo: Algoritmos genéticos
e Redes neurais Artificiais.

Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sao capazes de resolver
problemas complexos de problemas combinatérios e
organizacionais. Os algoritmos genéticos se inspiram nas
leis naturais da genética evolutiva e foi introduzida e
sistematizada no meio académico por Jonh Holland (1975).
Pode-sedeclassificar osalgoritmosgenéticosdentrodal A
como um paradigma simbalico.

Pela observacdo da diversidade das variedades de
seres vivos, surge a questdo: Como a natureza resolve o
problemadeotimizagao observado naevolugao dasespécies
e suaconseqiiente adaptacéo ao meio? Umadasrespostas
foi dada por Darwin na teoria da evolugdo. Partindo-se
destainspiragéo um algoritmo genético é um algoritmo que
se baseia nos seguintes processos e objetos:

Gene—um objeto basico quecontrolaapropriedade de
um individuo

Cromossomo — um vetor de genes, representa um
individuo ou umasolugéo possivel deum dado problemano
espaco de solugdes S.

Populag&o — uma conjunto de individuos

Operagdo de Crossover — agdo que a partir de um
subconjunto de genes de individuos produz novos
individuos.

Mutagdo — uma mudanca aleatéria nos genes de um
Cromossomo

Figura de mérito — um critério de avaliacé@o de cada
individuo

Selecdo —um procedimento de escol hade uma parte da
populacéo deindividuos queirdo permanecer no processo
debuscadasolugao 6timado problema. A selecéo ébaseada
nafigura de mérito pré-estabel ecida.

Um algoritmo genético simples consiste das seguintes
etapas:

1- Inicializar as popul agBes de possiveis solucdes do
problema

2- Enquantoamelhor solugéo baseadaemalgumcritério
néo for encontrada faca:

a. Use a operacgdo de crossover entre um individuo
“pai” e um individuo “méae”da populagdo e gere novos
individuos

b. Selecioneosmelhores”filhos” geradosusandouma
funcéo de mérito

¢. Aplique mutacfes de forma aleatéria e rara.

Para exemplificar o uso de um AG na solugdo de um
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problema, considere o seguinte exemplo: Alguém pensaum
ndmero compostos de zeros e uns, por exemplo: 101011

O problema consiste em descobrir apartir de um chute
inicial qual foi onumeropensado. Oszerosel’ srepresentam
geneseonumerointeirorepresentaumindividuo. A figura
demérito € dadapel o numero de genes naposi¢o correta.
Usando o algoritmo genético a solucdo sera encontrada.
Por exemplo:

Considere que o chuteinicial é:

a) 010101 ACERTOS 1

b) 111100 ACERTOS 2

c) 011011 ACERTOS4

d) 101100 ACERTOS 3

Usando afigurade mérito osindividuosc) e d) sdo os
mais adaptados pois tiveram o maior nimero de acertos.
Tomando c¢) como mée e d) como pai e realizando um
compartilhamento simples de genes entre eles tem-se:

€)01:1011  €)01:1100 ACERTOS 1
d)10:1100 f)10:1011 ACERTOS6- SOLUCAO
ENCONTRADA

Nota-se neste exemplo que bastou uma iteragdo no
algoritmo para encontrar a solugdo étima. Este algoritmo
pode ser adaptado para trabalhar com n variaveis onde
cadavariavel éum geneecadaconjuntodevaridveisuma
solucéo possivel do problema. Em um problemazootécnico
hipotético de encontrar a melhor combinacédo de
ingrediente de uma rag&o que a0 mesmo tempo otimiza o
custo daragéo e o ganho de peso do animal, o algoritmo
genético poderia ser usado onde as variaveis que
representam ingredientes seriam genes e os individuos
seriaconjunto destas variaveis afigurade mérito poderia
ser 0 ganho de peso do animal e o custo da formulacédo
ponderados em uma equagdo ou em observacoes
experimentais. O AG é um exemplo simples de um método
heuristico sistematizado dentro dos conceitos da lA.

Redes neurais artificiais

Os cérebros, sob uma visdo simplista, sédo formados
por unidades basicas denominadas de neurbnios. Os
neurdnios estdo conectados em uma rede complexa e
dinamica. Nosseresvivosestaestruturaécapaz deresolver
problemas complexos. Desta observacédo surge dentro da
IA o modelo conexionista que € um método heuristico
inspirado no funcionamento das redes neurais. As redes
neurais artificiais sdo, portanto, um algoritmo
computacional de uma rede de neurénios artificiais. Um
neurdnio artificial € por outro lado um model o matematico
inspiradoemumneurénioreal (HAYKIN, 1991). A palavra
inspirado é usado aqui para deixar claro que o modelo
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matematico € muito simples quando comparado com a
complexidade de um neurdnioreal.

O modelo matematico de um neurdnio artificial é
mostrado na Figura 2.

Neste Modelo:

¢ Sinais sdo apresentados a entrada.

e Cadasinal é multiplicado por um ndmero (peso).

« E feita a soma ponderada que produz um nivel de
atividade.

» Seestenivel deatividadeexceder umlimite, aunidade
produz uma determinada resposta de saida.

McCulloch and Pitts (1943) criaram um modelo
matemati co deum neurdnio edenominaram-no deperceptron
mostrando que umaassociagéo de perceptrons (ou rede de
perceptrons) écapaz deimplementar qual quer fungaoldgica
finita

A associacdo de neurdnios artificiais altamente
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conectadosformamdiferentesarquiteturasderedesneurais,
eaformacomo adindmicadarede é desenvolvidadefinea
forma como arede associa um entrada com umasaidaou a
forma como ela encontra a solugdo a partir de um conjunto
de variaveis que definem o problema.

Baseado neste sistemade funcionamento, umaRNA é
uma maquina projetada para modelar a maneira como o
cérebrorealizasuastarefas, ouadequar umafuncédo paratal .
Deacordo com Haykin (2001), asredesneuraisartificiaisse
assemelham ao cérebro em dois aspectos:

1- Oconhecimento éadquirido pelaredeapartir do seu
ambiente através de um processo de aprendizagem.

2- 2- Existem forgas de conex&o entre os neuronios,
conhecidascomo pesossinapticos(representadasnafigura
3 por W), e sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

A estruturade uma RNAs estailustrada na Figura 3.

Figura2 - Modelo mateméatico de um neurénio, proposto por McCulloch and Pitts e denominado Perceptron.

F,a F,: Fatoraz fizico-quimicos da matéria prima

F.a P Farimetroz de operagdo da exrusora

R.aFR,: Propriedades reologicas do produta final

Figura3 - Estruturade umarede neural capaz de relacionar os parametros de entrada representadas por F e P com as caracteristicas da

saida representadas por R através da matriz sinaptica W.

© 2009 Sociedade Brasileira de Zootecnia
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As RNAs possuem a capacidade de aprendizado, e
podem ser supervisionadas ou ndo. E demonstrado que a
rede neural supervisionada pode “aprender” ou encontrar
qual quer fung&o continua. E esta capacidade de lidar com
funcdesaltamente complexas quetornam asRNAs(teisno
estudo de problemastecnol 6gicos, taiscomo aprevisdo de
determinadas parametros zootécnicos. Existem muitas
pesquisas que mostram aviabilidadedo uso de RNAspara
modelar, predizer e classificar dados zootécnicos.

3- Reconhecimento de padrdes em dados zootécnicos
usando o model o conexionista:

Um dos principais atributos do model o conexionista é
acapacidadede generalizar apartir de exemplos. O modelo
€ baseado na codificacdo da informagcdo em matrizes
sinapticas querepresentam asconexdesentre os neurdnios
darede. O usodaRNAsnoreconhecimento de padréo pode
ser esquematizado conformeilustraaFigura 4.

Os dados obtidos de um sistema zootécnico s&o
armazenadosem umabase dedados. A basede dados pode
estar relacionadacom regras e rotul os que caracterizam os
dados transformando a base de dados em uma base de
conhecimento. Osdadosdabasede conhecimento possuem
certas caracteristicas que podem ser Unicas e, portanto
servir deidentificac&o. Este processo édenominado extracdo
de caracteristicas. Normalmente os dados ndo s&o
diretamenteintroduzidosno sistemadeclassificacdo, antes
eles podem sofrer transformagfes que resultam em
caracteristicas que reduzem ou aumentam a
dimensionalidade dos dados. Apds a extracao das
caracteristicas, estaspodem ser usadasno treinamentoeno
teste do classificador. Os dados usados para treinar o
classificador ndo podem ser usados no teste. Paratestar a

£ T

Inteligéncia artificial aplicada a Zootecnia

rede um conjunto novo de dados deve ser apresentado ao
classificador. Osacertose oserrosdo classificadorpermitem
gue uma abordagem estatistica sejausada paraavaliar seu
desempenho.

O sistema descrito na figura 4 pode ser realizado por
umaredeneural que pode*aprender” o padréo existenteem
certo conjunto de dados. No contexto conexionista
“aprender” éum processo pelo qual osparametroslivresde
uma RNA, sdo dinamicamente alterados através da
interferéncia do ambiente externo ou dados provenientes
de medidas do mundo real.

A forma como os pardmetros sdo modificados definem
a forma como a rede representara 0 conhecimento. Em
artigos recentes na area de zootecnia a aprendizagem por
correcdo de erro € a forma mais usada. Para ilustrar esta
aprendizagem, considere um vetor de fungdes que
representam algumas caracteristicas de um sistema
zootécnico qualquer e dado por:

W =[x (n), %(n), ..., x(n),...], em que cada uma das
coordenadasi entraem um neurénio k através de um peso
sinaptico dado por W;,. Pode-se representar
esquematicamente este modelo com a Figura 2. Pode-se
afirmar que a Figura 2 constitui um n6é computacional
simples. Por simplicidade o aprendizado por corregdo de
erro pode ser compreendido usando este simples né
computacional. Neste né podemos visualizar uma saida
geradaatravésdafuncgaodeativacdohdoneurbnioaplicada
naentradam no entanto, esta saida pode gerar um erro
caso ndo sejaigual asolucgdo y(n) desejada. Este processo
pode ser visualizado na Figura 5.

Existem na literatura cientifica varios exemplos de
aplicacao do paradigma conexionista usando o método de

Medicoes
¢ Dados

Campo o
zootécnicos

experimental

b

—

Extrator de
caracteristicas

Classificador

~.

A 4

Base de
conhecimentos ou
base de dados

Saida do
sistema

>

Treinamento do
classificador

Teste do
classificador

Figura 4 - Diagrama funcional de sistema de reconhecimento de padrdes.
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Figura 5 - Diagrama esgueméatico do processo de aprendizagem por corregéo do erro.

correcdo de erro de aprendizagem pararesolver problemas
zootécnicos. Brenneke 2007, usou um rede neural para a
predicdo de proteinabrutae suas fragdesusando umabase
de dados queincluiu as variaveis como tamanho , cor das
folhas , média da altura prépastejo latitude e longitude,
perfilhonovos, perfilhoremanescenteseetc. Nestetrabalho
apartir de dados externos da planta a autora mostrou que
a RNA conseguiu estabelecer uma relagdo entre estas
variaveis externas e seu conteddo de proteina bruta. As
redesneurai stambém foram usadascom sucesso em estudos
aplicados em avicultura como previsao de qualidade de
carcaca e avaliagcdo da dieta de frangos de corte para
estabel ecer padrfes que possam relacionar a qualidade do
produto com o ambiente de criagcdo e o alimento recebido
(Hamadi et al., 2007; Chen et al., 1998). Em estudos visando
a previsao de mastite bovina as redes neurais artificiais
foram usadas como um sistema de diagnostico precoce
baseado em dados de monitoramento diario coletados
durante as ordenhas e armazenados em uma base de
conhecimento para assim detectar com antecedéncia o
surgimento damastitebovinanosanimaisem estudo (Cavero
et al., 2008; Heald et a., 2000).

Nasuinoculturatambém existem trabal hos recentes
destacando-se o trabalho de Kevin et al. (2004) que
modelaram o odor em fungdo de diversas variaveis do
ambiente e assim conseguir atuar na granja no momento
certo para controlar o odor exalado. Na bovino cultura as
RNA tem sido usadas em diversos problemas e estudos
como modelagem do rumem Craninx et al., 2008) e em

estimativa de ganho de peso (Arias et al., 2004). Em todas
estas aplicacdes al A usou 0 modelo conexionistaatravés
deumarededeneuroéniosartificiai s supervisionadausando
aprendizagem por corregao de erro.

Consideracdes Finais

A Inteligéncia artificial, principaimente no que diz
respeito a0 modelo conexionista, pode ser considerada
sistemasde processamento deinformacfese, comotal, sdo
dispositivos que aceitam entradas e produzem em geral,
saidas que séo mai sadequadas paraestaou aquel aaplicagao
deinteressedo usuério. Noatual estagio dedesenvolvimento
dasRNASs, existeum grande nimero de aplicacdes, masem
todasestasaplicagbesexisteum fator preponderanteeque
em momento algum podeficar deforado sistemainteligente.
Este fator é o especialista. E no caso da zootécnica o
especialistaéozootecnista, o inico capaz defazer com que
o poder da lA seja usado para melhorar a nossa producao
de alimentos de origem animal e, é ele que deve buscar a
interdisciplinaridade atuando juntamente em éreas como a
instrumentacédo eletrénica e a computagdo para cada vez
maismel horar aformacomo resol vemos problemascomplexos
na &rea de zootecnia.
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