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RESUMO 

 

O período de transição é marcado por profundas alterações morfofisiológicas no corpo do gado 

leiteiro. A maioria dos distúrbios metabólicos e doenças infecciosas são diagnosticados durante 

o periparto, comprometendo o sucesso de toda a lactação. Formas de se avaliar o manejo de 

transição de multíparas têm sido propostas, muito embora o mesmo não tenha sido observado 

para novilhas. O objetivo do trabalho foi desenvolver um modelo capaz de estimar a produção 

de leite do primeiro controle de vacas primíparas (P_LEITE) com base em variáveis 

rotineiramente coletadas nos controles leiteiros, de tal forma que pudesse ser utilizado na 

avaliação do período de transição de animais nessa categoria. Para tal, foram utilizadas 

informações do primeiro controle de 3267 primíparas da raça Holandesa, realizados entre 2014 

e 2017. As informações foram alocadas em arquivos de treino (n = 2345) e validação (n = 780), 

posteriormente utilizados na estimativa dos parâmetros e avaliação dos modelos, 

respectivamente. Variáveis relacionadas com a P_LEITE foram identificadas através da 

regularized regression por meio da elastic net. Três tipos de modelos foram avaliados: 

regressão linear múltipla (RLM), random forest (RF) e rede neural artificial (RNA). Os modelos 

resultantes foram avaliados com base em seis estatísticas de ajuste e 10-fold cross validation. 

Além disso, foram calculados os coeficientes de correlação de Pearson (r) e de concordância de 

Lin (ρ) entre os valores observados e preditos pelos modelos, assim como a comparação do 

valor mediano observado e predito de P_LEITE, adotando 5% como nível de significância. Os 

três modelos avaliados apresentaram capacidade preditiva para a P_LEITE, com erro absoluto 

médio abaixo de 4,00 kg no arquivo de validação e 10-fold cross validation. Não foi observada 

diferença significativa entre os valores medianos preditos e observados. A RNA foi o modelo 

que apresentou a melhor qualidade de ajuste comparada com a RLM e RF. Trabalhos futuros 

poderão estudar as possíveis variações existentes entre rebanhos, como forma de melhorar a 

capacidade preditiva da RNA. 

 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina. Distúrbios metabólicos. Novilhas. Zootecnia de 

precisão. 

 



  

  



  

ABSTRACT 

 

Profound physiological and morphological changes occur in the body of a dairy cow during the 

transition period. Most of the metabolic disorders and infectious diseases are diagnosed during 

this time compromising the lactation overall success. Even though it has been proposed methods 

to evaluate the transition program in multiparous dairy cows, the same has not been observed 

for dairy heifers. The present paper aimed at developing a model capable of predicting first test 

day milk yield (P_LEITE) of primiparous dairy cows using Dairy Herd Improvement metrics 

(DHI). We used information from the first test day of 3267 Holstein primiparous dairy cows 

collected between 2014 and 2017. Data were split into training (n = 2345) and validation (n = 

780) data set that were used to estimate model parameters and to evaluate the models, 

respectively. Variables associated to P_LEITE were identified using regularized regression via 

elastic net. Three types of models were evaluated: multivariate linear regression (MLR), 

random forest (RF) and artificial neural network (ANN). The resulting models were evaluated 

based on six fit-statistics and 10-fold cross validation. In addition, Pearson correlation 

coefficient (r) and Lin's concordance correlation coefficient (ρ) were calculated between 

predicted and observed values, as well as the comparison between observed and predicted 

median P_LEITE. Statistical significance was declared at an error level α < 0.05. The three 

models were capable of predicting P_LEITE with a mean absolute error lower than 4.00 kg on 

validation data set and 10-fold cross validation. There was no significant difference between 

the observed and predicted median P_LEITE. ANN better-predicted P_LEITE compared to 

MLR and RF. Future work could focus on studying the variation between herds as a possibility 

to improve the ANN model. 

  

Keywords: Dairy heifers. Machine learning. Metabolic disorders. Precision dairy farming 
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CAPÍTULO 1  – REFERENCIAL TEÓRICO 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

A atividade leiteira, assim como as demais atividades pecuárias, apresenta 

característica multifatorial, ou seja, inúmeras características e fatores se relacionam, ditando o 

resultado final. Dessa forma, produtores e técnicos envolvidos no manejo diário dos animais 

estão em constante processo de tomada de decisões. Decisões essas que quando tomadas 

pontualmente, visando melhorias específicas em determinado fator produtivo, podem impactar 

negativamente outros fatores, como por exemplo, a tendência antagônica observada entre 

intensificação da produção e mortalidade dos animais (PINEDO; DE VRIES; WEBB, 2010), assim 

como entre a produção de leite e o desempenho reprodutivo de vacas leiteiras (CHAGAS et al., 

2007). Além dessas, é possível que outras relações tanto favoráveis quanto desfavoráveis 

existam, mesmo que ainda não tenham sido identificadas. 

Tendo como referência o ciclo produtivo de vacas leiteiras, a transição entre 

gestante e não lactante, para não gestante e lactante é denominado como período de transição 

(DRACKLEY, 1999). Alterações anatômicas, fisiológicas, metabólicas e hormonais, 

frequentemente observadas nesse período, são acompanhas do balanço energético negativo 

(MANN et al., 2015) e disfunção do sistema imunológico do animal (ROCHE et al., 2013; STER; 

LOISELLE; LACASSE, 2012). Isso torna o mesmo susceptível ao desenvolvimento de doenças e 

distúrbios metabólicos (ØSTERGAARD; GRÖHN, 1999) que, por sua vez, irão comprometer o seu 

desempenho produtivo (RODRÍGUEZ; ARÍS; BACH, 2017; SANTSCHI et al., 2016) e reprodutivo 

(CHAPINAL et al., 2012; SEIFI; KIA, 2017). Dessa forma, é necessário o desenvolvimento de 

ferramentas capazes de avaliar efetivamente o período de transição de vacas leiteiras.  

Uma vez que são rotineiramente coletadas, o desenvolvimento de tecnologias 

utilizando variáveis obtidas a partir de controles leiteiros oficiais (DHI) é encorajado, já que 

não é necessário o despendimento de recursos para a implementação de nova rotina de coleta 

de variáveis. Além disso, recentes avanços computacionais facilitaram a implementação de 

técnicas de modelagem mais complexas, como por exemplo random forest (BREIMAN, 2001a) 

e redes neurais artificiais (BENGIO, 2012). Ambas as técnicas, em especial a última, têm 

apresentado resultados animadores quando se trabalha com grande número de observações e 

variáveis, características comumente observadas em banco de dados de DHI (BROTZMAN et al., 

2015). 
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Ademais, informações de DHI têm se mostrado promissoras na determinação da 

incidência de distúrbios metabólicos, como cetose e a sua influência na composição do leite 

(SANTSCHI et al., 2016), além de possibilitar a caracterização multivariada de diferentes 

rebanhos leiteiros (BROTZMAN et al., 2015; DALLAGO et al., 2017) e a avaliação do período de 

transição de vacas multíparas (NORDLUND, 2006). 

O presente capítulo teve como objetivo revisar a literatura atualmente disponível 

sobre o período de transição de vacas leiteiras, abordando a sua definição, as alterações 

fisiológicas frequentemente observadas, a prevalência de distúrbios metabólicos e as formas de 

avaliação disponíveis.  

 

2 PERÍODO DE TRANSIÇÃO 

 

O período de transição se inicia três semanas antes do parto e se estende por até três 

semanas após o parto (DRACKLEY, 1999; GRUMMER, 1995), sendo marcado por profundas 

alterações anatômicas, fisiológicas, metabólicas e hormonais no corpo da vaca leiteira 

(PONCHEKI, 2015) e impondo elevado desafio metabólico, especialmente para animais de alta 

produtividade (ROCHE et al., 2013). Durante esse período, é frequentemente observada a 

redução na capacidade do animal em ingerir alimentos. Segundo Grummer, Mashek e Hayirli 

(2004) ocorre decréscimo no consumo de matéria seca de aproximadamente 30 e 24%, 

respectivamente para multíparas e primíparas, ao longo do período de transição no pré-parto. 

Concomitantemente à redução no consumo de alimentos, é observado aumento 

abrupto na demanda nutricional devido ao início da produção de leite (BELL, 1995). Segundo 

Bell (1995), as exigências por aminoácidos e glicose de um animal produzindo cerca de 30 kg 

de leite por dia, no quarto dia pós-parto é, respectivamente, 2 e 2,7 vezes maior quando 

comparado com a exigência no final da gestação. Já Reynolds et al. (2003) estimaram aumento 

de 50% na exigência de glicose em animais no 11º dia pós-parto, quando comparada à exigência 

de vacas no nono dia pré-parto. Além disso, o teor de minerais presente no colostro, 

principalmente de cálcio e fósforo, é maior do que aquele observado no leite (MCGRATH et al., 

2016), indicando maior exigência mineral pelos animais durante o período de transição. 

Em consequência ao aumento da exigência nutricional que não é acompanhada 

proporcionalmente por aumento no consumo de alimentos (BAUMAN; CURRIE, 1980), vacas 

leiteiras encontram-se em estado de balanço energético negativo (BEN) durante o período de 

transição. Mann et al. (2015) avaliaram três diferentes estratégias nutricionais no período seco, 

diferindo no conteúdo de energia, amido e fibra e, independente do tratamento, foi observado 
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BEN entre a primeira e a sexta semana pós-parto, em animais com produção de leite acima de 

40kg por dia. Observa-se também a redução na concentração sérica de insulina (FIORE et al., 

2018), já que esse é o principal hormônio estimulador da lipogênese, ao passo que aumenta a 

concentração de hormônios que estimulam a lipólise, como o hormônio do crescimento e o 

glucagon (SANTOS, 2011). Dessa forma, ocorre a mobilização de reservas corporais numa 

tentativa de atender à exigência do animal. Consequentemente, ocorre redução significativa no 

escore de condição corporal nas primeiras semanas de lactação e esse efeito é ainda mais 

acentuado em animais que pariram com grande quantidade de reserva (GHEISE et al., 2017; 

HEUER; SCHUKKEN; DOBBELAAR, 1999). 

Em resposta à mobilização de reservas, é observado aumento na concentração 

sanguínea de ácidos graxos não esterificados (AGNE) e β-hidroxibutirato (BHB) (BARLETTA 

et al., 2017; GHEISE et al., 2017; REYNOLDS et al., 2003). Em condições de BEN extremo, a 

elevada mobilização e consequente captação hepática de ácidos graxos, é maior que a 

capacidade de metabolização do órgão, podendo acarretar o surgimento de esteatose hepática, 

já que o fígado de ruminantes apresenta reduzida capacidade de exportar triacilglicerois por 

meio de lipoproteínas de densidade muito baixa e então, acabam se acumulando no parênquima 

hepático (SANTOS, 2011). 

A completa metabolização hepática de ácidos graxos requer o seu transporte para 

dentro do espaço mitocondrial, por meio da ativação do complexo enzimático carnitina-

palmitoil transferase (PALMQUIST; MATTOS, 2011), o que foi observado em vacas em transição 

(DOUGLAS et al., 2006). Grande quantidade de acetato resulta da completa oxidação de ácidos 

graxos, metabólito esse que pode ser desviado para a síntese de acetoacetato, sendo esse o 

principal corpo cetônico resultante do metabolismo hepático (PALMQUIST; MATTOS, 2011). 

Entretanto, como esse é rapidamente descarboxilado a acetona, e essa é em grande parte 

eliminada durante a expiração e confere o odor característico de acetona ao hálito, o BHB é o 

corpo cetônico mais estável na circulação sanguínea dos ruminantes (SANTOS, 2011). 

Excessiva quantidade de AGNE no plasma sanguíneo de bovinos tem sido 

relacionada com a disfunção do sistema imune de animais em transição. Em trabalho realizado 

por Ster, Loiselle e Lacasse (2012), foi observada correlação negativa entre a concentração de 

células mononucleares do sangue periférico (CMSP) e AGNE (r= – 0,86; P < 0,001), assim 

como entre CMSP e BHB (r = – 0,54; P < 0,01). Os mesmos autores conduziram posteriormente 

o cultivo in vitro de CMSP com diferentes doses de inclusão de AGNE e BHB no meio de 

cultura, sendo constatado decréscimo drástico na proliferação dessas células de defesa com a 

inclusão de AGNE (Figura 1 – A), não sendo o mesmo observado com a inclusão de BHB 



16 

(Figura 1 – B). Efeito similar também foi encontrado por Lacetera et al. (2004), que observaram 

redução tanto na proliferação de CMSP e respectiva secreção de interferon gama, quanto na 

secreção de imunoglobulinas M ao adicionar níveis crescente de AGNE no meio de cultura. 

 

Figura 1 – Efeito de níveis crescentes de ácidos graxos não esterificados (A) e β-hidroxibutirato (B) na proliferação 

in vitro de células mononucleares do sangue periférico. Letras diferentes na figura A indicam diferença 

estatisticamente significativa (P < 0,001), enquanto que na figura B * indica diferença significativa em 

relação ao controle (0 mM; P < 0,05). 

 

Fonte: Ster, Loiselle e Lacasse (2012). Adaptado. 

 

A funcionalidade de leucócitos periféricos também é prejudicada com altas 

concentrações de AGNE. Em trabalho conduzido por Hammon et al. (2006), foi encontrado 

que a atividade de leucócitos periféricos foi reduzida em animais que apresentaram elevada 

concentração sérica de AGNE. Além disso, resultados in vitro indicam que a capacidade 

oxidativa e de realizar fagocitose de leucócitos periféricos é reduzida em altas concentrações 

de AGNE (SCALIA et al., 2006), o que explicaria em parte, a reduzida capacidade de neutrófilos 

de animais na primeira semana pós-parto em combater células bacterianas (KEHRLI; 

NONNECKE; ROTH, 1989).  

Esses resultados indicam efeito negativo de AGNE em células do sistema 

imunológico, explicando assim a disfunção imune observada em vacas durante o período de 

transição.  

Animais com maior capacidade de produzir leite estariam mais sujeitos aos efeitos 

negativos da concentração sanguínea elevada de AGNE e BHB. Quanto maior for a produção 

de leite ao início da lactação, maior será a mobilização de tecido adiposo para atender a 

demanda energética e garantir a produção leiteira (LACASSE et al., 2018). A concentração sérica 

de AGNE e BHB será proporcional, impactando negativamente o sistema imunológico desses 

animais. 

 

A B 
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A produção de leite tanto de vacas multíparas quanto primíparas aumenta de acordo 

com a frequência de ordenha (BARNES; PEARSON; LUKES-WILSON, 1990). Portanto, uma 

possível estratégia proposta a fim de amenizar o estresse metabólico do período de transição, 

seria reduzir o número de ordenhas diárias nas semanas logo após o parto, o que 

consequentemente reduziria a produção de leite, o BEN, a concentração sérica de AGNE e BHB 

e, melhoraria a capacidade imune dos animais durante a transição. Em trabalho realizado por 

Loiselle et al. (2009) foram avaliadas as concentrações séricas de AGNE e BHB, assim como 

a produção de leite de vacas multíparas ordenhadas uma vez por dia, na primeira semana pós-

parto e duas vezes por dia nas demais semanas da lactação, comparada a vacas que foram 

ordenhas duas vezes por dia durante todo o período experimental. Nos animais ordenhados duas 

vezes ao dia foi observada maior produção de leite na primeira semana, mas a partir da segunda 

semana, essa diferença não foi mais significativa. Por outro lado, as concentrações de AGNE e 

BHB foram menores até 24 e 14 dias pós-parto, respectivamente, para animais ordenhados uma 

vez por dia, sugerindo que a redução no estímulo para a produção de leite na primeira semana 

pós-parto, melhorou o perfil metabólico dos animais. Essa estratégia se mostraria ainda mais 

interessante para vacas obesas no pré-parto, já que essas são mais propensas a desenvolver 

distúrbios metabólicos como esteatose hepática e cetose, devido à maior mobilização de tecido 

adiposo (GHEISE et al., 2017). 

 

3 DISTÚRBIOS METABÓLICOS E DOENÇAS INFECCIOSAS 

 

Doenças infecciosas e distúrbios metabólicos são, em sua maioria, diagnosticados 

durante o período de transição pós-parto. Segundo LeBlanc et al. (2006), cerca de 75% das 

doenças que acometem o gado leiteiro são diagnosticadas durante o primeiro mês de lactação 

(Figura 2). Além disso, entre 30 e 50% dos animais são afetados por algum tipo de distúrbio 

durante a transição (LEBLANC, 2010). Dessa forma, o período de transição é frequentemente 

desastroso para a vaca leiteira (GOFF; HORST, 1997), podendo ditar a rentabilidade de toda a 

lactação (DRACKLEY, 1999). 
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Figura 2 – Dia mediano do diagnóstico de algumas doenças e distúrbios metabólicos que acometem o gado leiteiro 

em relação ao dia do parto. 

 
Fonte: Østergaard e Gröhn (1999). Adaptado. 

 

A prevalência de diferentes distúrbios metabólicos durante o período de transição é 

variada. Suthar et al. (2013) avaliaram a ocorrência de diversos distúrbios nos primeiros 30 dias 

pós-parto, de 5884 animais criados em 528 rebanhos pertencentes a 10 países europeus. Eles 

encontraram maior prevalência de cetose subclínica (21,8%) seguida por retenção de placenta 

(10,4%) e metrite (9,6). A prevalência de cetose subclínica variou entre 26,4 e 55,7% em vacas 

confinadas em galpões do tipo free-stall e avaliadas até o 16º dia pós-parto (MCART et al., 

2011). Santschi et al. (2016) avaliaram a prevalência de cetose em rebanhos canadenses e 

encontraram prevalência média de 22,9%, sendo o maior número de casos em primíparas, 

observados na primeira semana pós-parto (30%). 

Daros et al. (2017) avaliaram a incidência de diversos distúrbios metabólicos e 

doenças durante o período de transição de vacas leiteiras mantidas a pasto, em 53 propriedades 

localizadas no estado de Santa Catarina. Entre as condições avaliadas, a cetose subclínica 

apresentou o maior número de casos seguida por retenção de placenta e metrite. Por outro lado, 

Ribeiro et al. (2013) encontraram hipocalcemia subclínica como sendo a condição mais 

prevalente em animais também mantidos em pastejo, seguida por cetose subclínica, diferindo 

do observado por Sepúlveda-Varas et al. (2015), ao avaliarem animais mantidos a pasto em seis 

rebanhos chilenos, onde a doença mais prevalente foi metrite leve, seguida por hipocalcemia e 

cetose, ambas subclínicas. 

Cetose subclínica tem sido apresentada por alguns autores como sendo um dos 

principais fatores de risco para o desenvolvimento de outros problemas, devido à sua relação 

com o BEN (GRÖHN et al., 1989; SUTHAR et al., 2013). Animais que desenvolvem cetose 

subclínica na primeira semana pós-parto são mais propensos a desenvolverem problemas de 
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saúde (MCART; NYDAM; OETZEL, 2012) como endometrite, ovário cístico (SHIN et al., 2015), 

deslocamento de abomaso (GEISHAUSER et al., 1997) e laminite (HEUER; SCHUKKEN; 

DOBBELAAR, 1999). Além de estar negativamente associada com a capacidade dos animais de 

emprenharem na primeira inseminação (RUTHERFORD; OIKONOMOU; SMITH, 2016). 

Foram propostas diferentes maneiras e limiares na identificação do estado 

subclínico e clínico de cetose. A mensuração dos teores de BHB sanguíneos tem sido a forma 

mais aceita (OETZEL, 2004), já que esse é o corpo cetônico predominante (SANTOS, 2011). 

Frequentemente, o valor limiar adotado de BHB na identificação de cetose é de 12,48 mg dL-1 

ou 1,2 mMol L-1 (SANTSCHI et al., 2016), sendo o mesmo recomendado para animais mantidos 

a pasto (COMPTON; YOUNG; MCDOUGALL, 2015). Uma alternativa menos invasiva e mais 

prática, seria por meio da determinação de BHB no leite, adotando limiares de < 1,56 mg/dL 

(< 0,15 mMol L-1) e ≥ 2,08 mg dL-1 (≥ 0,20 mMol L-1) para a identificação, respectivamente, 

de animais não acometidos e acometidos, tendo os valores intermediários como animais 

suspeitos (DENIS-ROBICHAUD et al., 2014). 

Além disso, o monitoramento do escore de condição corporal (ECC) durante o 

período de transição seria uma alternativa prática na identificação de animais possivelmente 

acometidos com cetose, já que animais que parem com ECC maior ou igual a 3,5 são mais 

propensos a desenvolverem cetose (GILLUND et al., 2001). Uma das principais vantagens dessa 

alternativa está na ausência de custos associados, assim como, a sua facilidade de emprego. 

Mais recentemente, observou-se que a hipocalcemia subclínica foi o distúrbio 

metabólico de maior incidência durante o período de transição. Reinhardt et al. (2011) 

avaliaram a concentração sérica de cálcio, em amostras coletadas 48 horas pós-parto, de 1462 

animais de 480 propriedades produtoras de leite de 21 estados dos Estados Unidos da América. 

Eles identificaram prevalência de hipocalcemia clínica de 5% ao passo que a hipocalcemia 

subclínica variou entre 41 e 54% nos animais entre a 2º e 5º lactação, respectivamente, indo ao 

encontro com a prevalência de 43,3% observada por Ribeiro et al. (2013). 

Argumenta-se então que a hipocalcemia seja o principal distúrbio metabólico que 

acomete o gado leiteiro durante o período de transição (SEIFI; KIA, 2017). Além disso, avanços 

nas pesquisas avaliando a hipocalcemia em vacas no periparto, têm sugerido que esse distúrbio 

seja responsável por desencadear reações em cascata, que irão propiciar o desenvolvimento das 

demais doenças e distúrbios metabólicos indesejados durante o período de transição (GOFF, 

2008; WEAVER et al., 2016) (Figura 3). 
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Figura 3 – Representação esquemática dos efeitos da hipocalcemia em vacas leiteiras. 

 
Fonte: Howard e Smith (1999) citado por Seifi e Kia (2017). Adaptado. 
(1) Deslocamento de abomaso. (2) Balanço energético negativo. (3) Retenção de placenta. 

 

O cálcio é essencial para inúmeros processos fisiológicos tais como, contração 

muscular, transmissão nervosa e segundo mensageiro na modulação de respostas hormonais, 

além de ser o principal constituinte da matriz óssea (SEIFI; KIA, 2017). A redução nos níveis 

séricos desse mineral está negativamente associada com a produção de leite, assim como, o 

desempenho reprodutivo (ROCHE et al., 2013). Multíparas são mais propensas a apresentarem 

hipocalcemia logo após o parto (REINHARDT et al., 2011), muito provavelmente em resposta ao 

maior volume de colostro produzido quando comparado a primíparas (VANHOLDER et al., 

2015), e pela quantidade elevada desse mineral em sua composição (MCGRATH et al., 2016). 

Dessa forma, mecanismos homeostáticos responsáveis por regular a concentração 

sérica de cálcio são ativados logo após o parto, ocorrendo estímulo hormonal visando aumentar 

a reabsorção de cálcio nos rins, aumentar a absorção de cálcio dietético e promover a reabsorção 

óssea (GOFF, 2008). 

O cálcio também é essencial na atividade do sistema imunológico, modulando a 

capacidade fagocitária de neutrófilos. Durante o pós-parto, é reduzida a concentração 

intracelular de cálcio em células mononucleares do sangue periférico, essa redução é ainda mais 

proeminentes em animais que desenvolvem hipocalcemia clínica (KIMURA; REINHARDT; GOFF, 

2006). Também, é observada redução no número de células e a sua funcionalidade mesmo em 

animais com hipocalcemia subclínica (MARTINEZ et al., 2012). Juntos, esses resultados 

explicariam em parte, a maior incidência de doenças infecciosas como metrite e mastite durante 

(1) 

(2) 

(3) 
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o período de transição (Figura 3). Além disso, animais que desenvolveram hipocalcemia 

subclínica entre 24 e 48 horas pós-parto foram 3,71; 5,47; 4,25 e 3,43 vezes mais propensos a 

desenvolverem deslocamento de abomaso, cetose clínica, metrite e retenção de placenta, 

respectivamente, no trabalho conduzido por Rodríguez; Arís e Bach (2017), estando também 

associado com o descarte do animal até 60 dias em lactação, conforme Seifi et al. (2011). 

A identificação de animais acometidos por hipocalcemia se dá pela determinação 

dos níveis séricos de cálcio. Níveis normais variam entre 8 e 10 mg/dL (2 e 2,5 mMol/L) 

(WEAVER et al., 2016). Valores entre 5,6 e 8 mg/dL (1,4 a 2 mMol/L) indicam hipocalcemia 

subclínica, ao passo que, valores iguais ou menores que 5,6 mg/dL (1,4 mMol/L) indicam 

hipocalcemia clínica (GOFF, 2008; REINHARDT et al., 2011). 

 

4 EFEITO DO PERÍODO DE TRANSIÇÃO NA PRODUÇÃO ANIMAL 

 

Alterações na produção de leite é uma das principais consequências do período de 

transição. Elevadas concentrações de AGNE e BHB no sangue durante as duas primeiras 

semanas de lactação, juntamente com baixa concentração sérica de cálcio durante as três 

primeiras semanas de gestação, estão relacionados com a redução na produção de leite no 

primeiro controle leiteiro (CHAPINAL et al., 2012). 

Tanto a quantidade quanto a composição química do leite são alteradas em animais 

com cetose. A produção de leite no primeiro controle de animais diagnosticados com cetose 

tende a ser menor do que aquela observada em animais saudáveis (BENEDET et al., 2017; 

SANTSCHI et al., 2016), efeito negativo que se estende ao longo de toda a lactação (RAJALA-

SCHULTZ; GRÖHN; MCCULLOCH, 1999). Por outro lado, é comum o aumento do teor de sólidos 

totais no leite de animais acometidos por esse distúrbio, sendo a alteração ocasionada 

principalmente pelo aumento no teor de gordura (BENEDET et al., 2017; SANTSCHI et al., 2016). 

Além disso, vacas com elevado BEN e que desenvolvem cetose apresentam, 

consequentemente, menor eficiência reprodutiva. Em trabalho conduzido por Garverick et al. 

(2013), foi encontrado que vacas que ficaram prenhas na primeira inseminação, realizada 75 ± 

7 dias pós-parto, tiveram concentração sérica de AGNE aos 3, 7 e 14 dias pós-parto, menores 

que vacas que não ficaram prenhas (P < 0,05). A concentração sérica de AGNE, juntamente 

com BHB, são comumente utilizadas como indicativo do estado energético de vacas leiteiras 

no início da lactação (BEEVER, 2006). Dessa forma, os resultados de Garverick et al. (2013) 

sugerem que animais com melhor estado energético ficariam prenhas mais cedo, reduzindo o 
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intervalo entre partos, fator esse que tem sido apresentado como um dos mais importantes para 

maximizar o retorno financeiro da atividade leiteira (INCHAISRI et al., 2010). 

Além do exposto, seria interessante mencionar possíveis efeitos de variáveis 

ambientais sobre o animal em transição. Em condições de estresse térmico por calor, vacas 

leiteiras tendem a reduzir significativamente o seu consumo de matéria seca ao passo que 

aumentam proporcionalmente o consumo de água (WEST, 2003). Consequentemente, ocorre 

redução significativa na produção de leite, além de ser frequentemente observada redução no 

desempenho reprodutivo dos animais em condição de estresse por calor (RENSIS; SCARAMUZZI, 

2003). Tais efeitos possuem magnitude ainda maior em animais em transição, somando-se às 

condições negativas que já são frequentemente observadas. 

 

5 FORMAS DE AVALIAR O PERÍODO DE TRANSIÇÃO 

 

Frente ao apresentado nos tópicos anteriores, a redução no consumo de alimentos e 

aumento nos níveis séricos de AGNE e BHB, assim como a relativa maior incidência de 

doenças e distúrbios metabólicos e hipocalcemia são os principais eventos observados durante 

o período de transição de vacas leiteiras. Uma possível abordagem na tentativa de avaliar a 

transição deveria levar em consideração tais eventos. Embora a mensuração desses eventos seja 

relativamente fácil em condições experimentais, a sua mensuração em condições 

frequentemente encontradas em propriedades produtoras de leite, apresenta limitações 

consideráveis. 

A avaliação da incidência de doenças e distúrbios metabólicos seria uma abordagem 

direta na avaliação do período de transição. Entretanto, embora a incidência seja maior no início 

da lactação (ØSTERGAARD; GRÖHN, 1999), a frequência com que eles ocorrem é relativamente 

baixa (DAROS et al., 2017; JORDAN; FOURDRAINE, 1993; VAN DORP et al., 1999). Além disso, 

existe grande variação na capacidade de diagnóstico pelo produtor rural, definição e 

terminologia dos distúrbios e doenças, além de baixa disciplina no registro do acontecimento 

de distúrbios metabólicos e doenças por parte dos produtores rurais (NORDLUND; COOK, 2004). 

Consequentemente, é dificultado o uso da incidência desses problemas como forma de avaliar 

efetivamente o período de transição. 

A redução na ingestão de alimentos tem sido o evento observado com maior 

frequência na transição pós-parto (BAUMAN; CURRIE, 1980; GRUMMER; MASHEK; HAYIRLI, 

2004; MANN et al., 2015). Dessa forma, monitorar a ingestão de alimentos e sua respectiva 

redução poderia auxiliar na avaliação do período de transição. De fato, o monitoramento desse 
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evento se mostrou eficaz em identificar com pelo menos um dia de antecedência, animais que 

seriam diagnosticados com cetose e laminite (GONZÁLEZ et al., 2008). Por outro lado, o 

comportamento ingestivo de multíparas e primíparas não é o mesmo (NEAVE et al., 2017), 

indicando a necessidade de considerar o fator paridade. Entretanto, a mensuração do consumo 

de alimentos por cada animal em condições comerciais é restrita, dificultando a sua efetiva 

utilização. 

De forma similar, a mensuração sérica de AGNE e BHB também apresenta 

limitações práticas. Alterações fisiológicas no corpo da vaca em transição podem ser 

eficientemente representadas por mudanças nos teores séricos de AGNE e BHB (SHRESTHA, 

2015). Em escala comercial, existem testes que podem ser utilizados na avaliação da 

concentração de BHB no sangue apresentado boa acurácia na determinação (PINEDA; CARDOSO, 

2015). Entretanto, a utilização desse tipo de teste requer tempo hábil para a coleta de amostras 

de sangue em cada animal, podendo ser difícil em grandes rebanhos, além de aumentar o custo 

de produção. 

Como alternativa ao sangue, constituintes do leite poderiam ser utilizados na 

avaliação do período de transição. Possível alternativa seria a avaliação de BHB no leite, uma 

vez que amostras são rotineiramente coletadas de todos os animais em lactação em propriedades 

que participam do controle leiteiro realizado por associações. Embora a concentração de BHB 

no leite seja menor que aquela observada no plasma sanguíneo (SANTOS, 2011), existe alta 

correlação entre BHB sanguíneo e do leite [r = 0,89; (DENIS-ROBICHAUD et al., 2014)]. 

Além disso, a relação entre os teores de gordura e proteína do leite (FPR) poderia 

auxiliar na avaliação do período de transição. O teor de gordura do leite de vacas em BEN tende 

a ser elevado (BENEDET et al., 2017; SANTSCHI et al., 2016), dada a mobilização e consecutiva 

disponibilidade de ácidos graxos na corrente sanguínea que são captados pela glândula mamária 

e, posteriormente, utilizados na síntese da gordura do leite (PALMQUIST; MATTOS, 2011). Alta 

correlação tem sido apresentada entre BHB no leite e FPR [r = 0,89; P < 0,001 (SANTSCHI et 

al., 2016)], muito embora a correlação entre BHB sanguíneo e FPR seja baixa [r = 0,17; P = 

0,03 (DENIS-ROBICHAUD et al., 2014)]. 

O descarte prematuro de animais está relacionado com a ocorrência de doenças no 

início da lactação (PINEDO; DE VRIES; WEBB, 2010), além de estar relacionado com a 

concentração sérica de cálcio, AGNE e BHB entre uma semana pré-parto até duas semanas pós-

parto (ROBERTS et al., 2012). Dessa forma, foi proposto utilizar a taxa de descarte de animais 

até 60 dias em lactação como possível forma de avaliar o manejo de transição adotado na 

propriedade (NORDLUND; COOK, 2004). 
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Devido à relação negativa observada entre a ocorrência de problemas e a produção 

de leite durante o período de transição (BENEDET et al., 2017; EDWARDS; TOZER, 2004; HUZZEY 

et al., 2007; PROUDFOOT; HUZZEY; VON KEYSERLINGK, 2009; RAJALA-SCHULTZ; GRÖHN; 

MCCULLOCH, 1999; SANTSCHI et al., 2016), essa variável foi proposta como sendo o principal 

reflexo do manejo de transição empregado, podendo ser então utilizado na sua avaliação. 

Partindo dessa premissa, foi desenvolvido o Transition Cow IndexTM [TCI (NORDLUND, 2006)] 

com a finalidade de avaliar o resultado do período de transição de vacas leiteiras (Figura 4). 

 

Figura 4 – Representação da curva de lactação, indicando a relação entre valores positivos e negativos do 

Transition Cow IndexTM (NORDLUND, 2006) com a produção de leite em 305 dias. A linha contínua 

indica a produção de leite esperada, ao passo que as linhas tracejadas em verde e vermelho representam, 

respectivamente, a produção de um animal com TCI positivo e negativo. 

 
 

O modelo patenteado do TCI estima a produção de leite no primeiro controle 

leiteiro de uma nova lactação, realizado entre 5 e 40 dias pós-parto, utilizando variáveis obtidas 

no próprio controle assim como informações do último controle da lactação anterior 

(NORDLUND et al., 2011). O resultado da predição pode então ser utilizado pela agência ou 

associação de criadores, responsáveis por conduzir o controle leiteiro, para estimar a curva de 

produção em 305 dias de lactação. De forma análoga, a produção de leite observada no primeiro 

controle é também utilizada para estimar a curva de produção. O TCI é então obtido pela 

diferença entre a produção de leite observada e predita. Ele pode tanto ser apresentado como a 

diferença no primeiro controle leiteiro, assim como a diferença em 305 dias de lactação [Figura 

4 (SCHULTZ et al., 2016)]. Independentemente da forma como o resultado é expresso, busca-se 

valores positivos de TCI, pois esses indicam que o período de transição foi bem sucedido, sendo 

o contrário verdadeiro (NORDLUND, 2006). 
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Lukas et al. (2015) avaliaram a taxa de incremento na produção de leite nos 

primeiros sete dias de lactação, a produção de leite média dos sete dias e a diferença entre a 

produção média observada e estimada, como possíveis indicadores para avaliar o período de 

transição. Os melhores resultados foram encontrados a partir da terceira abordagem que foi 

similar à forma como o TCI é obtido. Entretanto, o TCI apresenta maior facilidade de obtenção 

quando comparado à metodologia proposta por Lukas et al. (2015), uma vez que não é 

necessário coletar informações ao longo dos sete dias iniciais da lactação e utiliza variáveis 

rotineiramente coletadas durante controles leiteiros oficiais.  

A ocorrência de distúrbios metabólicos como metrite, cetose e deslocamento de 

abomaso estão associados com valores negativos de TCI (NORDLUND, 2006). Além disso, os 

resultados do manejo de transição adotado em diferentes rebanhos podem ser comparados entre 

si com a utilização do TCI. Facilitando a comparação de diferentes manejos de transição 

adotados em diferentes propriedades, levando em consideração o efeito do rebanho. 

 

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O período de transição é particularmente complexo dada a relação multivariada 

simultânea de diferentes componentes da atividade leiteria, sendo portanto, um período de 

extrema importância, visando garantir o sucesso da lactação. Em multíparas, existem formas 

estabelecidas de se avaliar o manejo de transição adotado, sendo necessário o desenvolvimento 

de metodologia similar para primíparas.  
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CAPÍTULO 2  – PREVENDO A PRODUÇÃO DE LEITE AO PRIMEIRO CONTROLE 

LEITEIRO DE PRIMÍPARAS  

 

1 INTRODUÇÃO 

 

O período de transição do gado leiteiro se inicia três semanas antes do parto e se 

prolonga por até três semanas após o parto, sendo marcado por profundas alterações fisiológicas 

e endócrinas no corpo da vaca leiteira (DRACKLEY, 1999; GRUMMER, 1995). A redução no 

consumo de matéria seca tanto em primíparas quanto em multíparas é frequentemente 

observada durante esse período (GRUMMER; MASHEK; HAYIRLI, 2004), o que ocorre 

concomitantemente com o aumento das exigências nutricionais devido à crescente produção de 

leite na fase inicial da lactação (NRC, 2001). 

O balanço energético negativo (BEN) e a disfunção do sistema imunológico são 

frequentemente observados durante o período de transição (DRACKLEY, 1999; DRACKLEY; 

CARDOSO, 2014; LACASSE et al., 2018), tornando os animais propensos a desenvolverem 

distúrbios metabólicos, reduzirem a produção de leite, e apresentarem baixo desempenho 

reprodutivo futuro (CHAPINAL et al., 2012; GANTNER; BOBIĆ; POTOČNIK, 2016; MCART; 

NYDAM; OETZEL, 2012; ZEBELI et al., 2015). Dessa forma, o manejo adequado de animais em 

transição deve visar reduzir o BEN (LACASSE et al., 2018), evitando que este afete de forma 

negativa e definitiva, o resultado final de toda a lactação (DRACKLEY, 1999). 

Para primíparas, a transição entre o estado gestante não-lactante para não gestante 

e lactante, assume posição de destaque, uma vez que a produção de leite é homeorreticamente 

favorecida (DRACKLEY; CARDOSO, 2014), competindo por nutrientes outrora destinados ao 

crescimento corporal (NRC, 2001). Avaliando especificamente o período de transição em 

animais de primeira cria, Turk et al. (2013) reportaram a existência de um complexo sistema 

de adaptação ao BEN, com base na mobilização de tecido adiposo que se estabiliza com o 

avançar da lactação. Além disso, a ocorrência e severidade de acidose ruminal durante o período 

de transição de primíparas é aumentada logo após o parto, independentemente do tipo da dieta, 

controle ou alto teor de alimento concentrado (PENNER; BEAUCHEMIN; MUTSVANGWA, 2007). 

Esses resultados indicam que, durante o período de transição, tanto primíparas quanto 

multíparas enfrentam desafios metabólicos e alterações fisiológicas similares (DRACKLEY, 

1999). 

Torna-se evidente a importância do desenvolvimento de ferramentas capazes de 

avaliar efetivamente o manejo de animais em transição, que auxiliem técnicos e produtores 
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rurais na tomada de decisões gerenciais. Além disso, a aparente similaridade entre o 

metabolismo de transição de primíparas e multíparas indica que uma ferramenta capaz de 

avaliar o período de transição de multíparas seria, em teoria, eficaz na avaliação de primíparas. 

O Transition Cow IndexTM (TCI; NORDLUND, 2006) foi desenvolvido com a 

finalidade de avaliar o sucesso ou fracasso do período de transição de vacas leiteiras. Ele é 

obtido pela diferença entre a produção de leite observada e predita para o primeiro controle 

leiteiro, sendo o resultado extrapolado para 305 dias de lactação (SCHULTZ et al., 2016). 

Entretanto, o TCI utiliza parâmetros obtidos tanto na lactação atual quanto passada para avaliar 

a transição atual (NORDLUND, 2006), não podendo, portanto, ser utilizado para primíparas. 

Dessa forma, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo 

utilizando informações disponíveis no primeiro controle leiteiro, que seja capaz de prever a 

produção de leite de vacas primíparas holandesas, podendo então ser utilizado na avaliação do 

período desses animais. 

 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

Os dados utilizados no presente trabalho foram fornecidos pela empresa canadense 

Valacta – Dairy Production Centre of Expertise in Québec and Atlantic Regions, a partir de 

banco de dados pré-existente, não sendo, portanto necessária a aprovação do Comitê de Ética 

no Uso de Animais da Universidade Federal dos Vales dos Jequitinhonha e Mucuri. 

Os dados foram validados removendo-se entradas inconsistentes e outliers 

(observações anômalas), e estimando-se parcelas perdidas. Elastic net regularized regression 

(regressão regularizada por meio da rede elástica) foi empregada na seleção de variáveis 

relacionadas com a produção de leite no primeiro controle (P_LEITE). 

Posteriormente, modelos de regressão linear multivariada (RLM), random forest 

(RF) e rede neural artificial (RNA) foram avaliados quanto à sua capacidade preditiva em 

relação à variável resposta P_LEITE. 

A preparação dos dados e a modelagem foram realizadas no programa estatístico R 

(R CORE TEAM, 2018), por meio de pacotes específicos, utilizando um computador com sistema 

operacional Windows 10 Edição Home (versão 64-bit), 6,00 GB de memória RAM e 

processador Intel Core i5 com 1,60 GHz. 
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2.1 Criação do arquivo de trabalho  

 

As variáveis estavam contidas em três arquivos distintos denominados PESO, 

TESTE e LACTAÇÃO contendo, respectivamente, informações sobre o peso corporal, controle 

leiteiro e lactação completa de vacas primíparas da raça Holandesa, de 100 rebanhos localizados 

na província de Québec – Canadá. Com exceção do arquivo PESO, cada arquivo continha uma 

única observação por primípara, coletada no período de 2014 a 2017 em 8923 animais. 

O arquivo PESO continha 11042 observações obtidas em 6478 animais entre 2009 

e 2017. A identificação e eliminação de outliers nesse arquivo foram feitas seguindo 

metodologia proposta por Leys et al. (2013). Por essa metodologia, o intervalo de observações 

válidas foi definido como sendo 2,5 vezes o desvio absoluto da mediana dos pesos corporais, 

de acordo com a idade dos animais em meses (Figura 5). 

 

Figura 5 – (A) Distribuição das observações de peso corporal em relação à idade dos animais apresentando outliers; 

(B) Distribuição das observações de peso corporal em relação à idade dos animais após a remoção de 

outliers identificados com base no desvio absoluto da mediana segundo metodologia proposta por Leys 

et al. (2013). 

 
 

O modelo para animais da raça Holandesa desenvolvido por Cue et al. (2012), ao 

avaliar o crescimento de novilhas canadenses, foi utilizado para estimar o peso corporal de cada 

animal aos 3, 9, 12 e 15 meses de idade, assim como o ganho médio diário entre esses intervalos 

(VACEK et al., 2015). O peso ao parto também foi estimado para cada animal utilizando o 

mesmo modelo. 

O arquivo TESTE continha, inicialmente, 8923 observações coletadas entre janeiro 

de 2014 e outubro de 2017. Com o objetivo de manter apenas observações do primeiro controle 

leiteiro, foram descartadas observações nas quais a variável dias em lactação no controle era 
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superior a 40 dias (n = 3755). Com base na variável de identificação animal, presente em todos 

os arquivos e única a cada animal, foram descartadas observações incompletas entre os arquivos 

(n= 1901) e, por fim, todas as informações foram agrupadas em um único arquivo (n = 3267). 

Seis variáveis adicionais foram criadas com base nas informações disponíveis. Com 

base na data do nascimento das vacas e a data do primeiro parto desses animais, foram criadas 

as variáveis estação do nascimento (primavera, verão, outono e inverno) e estação do parto 

(primavera, verão, outono e inverno), respectivamente. Foram ainda estimados o mês do 

nascimento e o mês do primeiro parto tendo como base as mesmas variáveis. A relação 

gordura/proteína foi calculada com base nas produções desses constituintes do leite (kg dia-1) 

obtidas no primeiro controle leiteiro. Foi criada ainda variável indicando a ocorrência ou não 

de parto gemelar. 

Parcelas perdidas encontradas nas variáveis nitrogênio uréico do leite (n = 710), 

facilidade de parto (n = 184), sexo (n = 97), tamanho (n = 237) e mortalidade (n = 7) da cria 

foram estimadas utilizando a técnica de K-nearest neighbours estabelecendo k = 5 por meio da 

função KNN do pacote VIM (KOWARIK; TEMPL, 2016). 

 

2.2 Seleção de variáveis 

 

Variáveis não relacionadas com o primeiro controle leiteiro foram descartadas, 

sendo, portanto mantidas 27 variáveis que posteriormente foram avaliadas quanto a sua 

capacidade preditiva. 

Variáveis relacionadas com a P_LEITE foram identificadas utilizando a regularized 

regression (regressão regularizada) por meio da elastic net (rede elástica), a qual combina as 

penalidades das regressões regularizadas Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

(LASSO) e Ridge (ZOU; HASTIE, 2005). Previamente, o banco de dados foi normalizado para 

média 0 e desvio padrão 1. Os parâmetros α, responsável por controlar o número de variáveis 

selecionadas, e λ, responsável pela elasticidade da rede, foram estimados por meio de 10-fold 

cross validation testando 100 possíveis valores variando entre 0 e 1, utilizando a função 

cv.glmnet do pacote glmnet (FRIEDMA; HASTIE; TIBSHIRANI, 2010). Em seguida, a função train 

do pacote caret (KUHN, 2018) foi utilizada para gerar o modelo final, especificando os valores 

de α e λ previamente estimados. Para o presente estudo, foram encontrados os valores de 0,46 

e 0,52, respectivamente para α e λ, selecionando 15 variáveis. 
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O banco de dados efetivamente utilizado nas análises posteriores foi então, 

constituído da variável reposta P_LEITE, juntamente com as variáveis selecionadas. Este foi 

dividido entre arquivo de treino (n = 2452) e validação (n = 815) seguindo a proporção 75:25 

(Tabela 1 Tabela 2), respectivamente, utilizando a função initial_split do pacote rsample 

(KUHN; WICKHAM, 2017). O arquivo de treino foi utilizado para a estimativa dos parâmetros 

dos diferentes modelos avaliados ao passo que o arquivo de validação foi utilizado para avaliar 

a performance dos modelos. 

 

Tabela 1 – Estatísticas descritivas da variável dependente (produção de leite no primeiro controle) e variáveis 

quantitativas, selecionadas pela regularized regression via elastic net, nos arquivos de treino e 

validação. 

Variável 
Treino (1) 

(n = 2452) 

Validação (1) 

(n = 815) 

Produção de leite no primeiro controle 

(kg) 

29,5 ± 6,03 

29,6 

10,0 – 53,2 

29,4 ± 6,09 

29,5 

11,5 – 55,6 

Dias em lactação(2) 

21,7 ± 9,77 

22,0 

5 – 40 

21,7 ± 9,72 

21,0 

5 – 40 

Nitrogênio uréico no leite (mg dL-1) (3) 

10,6 ± 3,04 

10,5 

0,0 – 36,5 

10,7 ± 2,87 

10,6 

2,6 – 19,8  

Contagem de células somáticas (103 

células mL-1) (3) 

159,9 ± 518,13 

49,0 

1,0 – 9999,0  

148,9 ± 439,78 

46,0 

3,0 – 6379,0  

Escore linear da contagem de células 

somáticas (3) 

2,3 ± 1,60 

2,0 

0,1 – 9,6 

2,2 ± 1,56 

1,9 

0,1 – 9,0  

β-hidroxibutirato no leite (mmol L-1) (3) 

0,10 ± 0,06 

0,09 

0,0 – 0,77 

0,10 ± 0,07 

0,09 

0,0 – 1,10 

Relação gordura/proteína (3) 

1,33 ± 0,27 

1,30 

0,33 – 3,96 

1,32 ± 0,27 

1,28 

0,51 – 3,33 

Peso corporal ao parto (Kg) 

615,9 ± 63,57 

614,8 

454,8 – 988,0 

618,3 ± 61,12 

614,2 

436,1 – 898,3 

Ganho médio diário entre 12 e 15 

meses de idade (Kg/animal/dia) 

0,750 ± 0,09 

0,750 

0,520 – 1,110 

0,760 ± 0,09 

0,750 

0,530 – 1,000 

Mês do parto (4) 

7,0 ± 3,56 

7,3 

1,0 – 12,9 

7,2 ± 3,49 

7,4 

1,0 – 12,9 
(1) Média ± desvio padrão; mediana; amplitude. (2) Dias em lactação no primeiro controle leiteiro. (3) Mensurado no 

dia do primeiro controle leiteiro. (4) Leva em consideração o mês e o dia de ocorrência do parto, variando entre 1,0 

e 12,9, indicando a ocorrênica do parto no primeiro dia de janeiro e no último dia de dezembro, respectivamente. 
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Tabela 2 – Distribuição das variáveis qualitativas, selecionadas pela regularized regression via elastic net, nos 

arquivos de treino e validação. 

Variável 

Treino  

(n = 2452) 

 Validação 

(n = 815) 

N %  N % 

Coleta da amostra de leite (1)      

24 horas 1505 61,38  504 61,84 

Manhã 460 18,76  144 17,67 

Tarde 444 18,11  156 19,14 

Outro 43 1,75  11 1,35 

Frequência de ordenha (2)      

1 321 13,09  105 12,88 

2 2057 83,89  698 85,64 

3 74 3,02  12 1,47 

Início da lactação      

Parto normal 2426 98,94  808 99,14 

Aborto 26 1,06  7 0,86 

Mortalidade da cria       

Sobreviveu 2155 87,89  727 89,2 

Não sobreviveu 297 12,11  88 10,8 

Ocorrência de parto gemelar      

Sim 14 0,57  3 0,37 

Não 2438 99,43  812 99,63 

Estação do parto (3)      

Primavera 543 22,15  181 22,21 

Verão 664 27,08  218 26,75 

Outono 571 23,29  206 25,28 

Inverno 674 27,49  210 25,77 
(1) Variável categórica indicando a ordenha utilizada para a coleta de amostra de leite pelos técnicos de campo da 

Valacta. Posteriormente, foi utilizada também pela Valacta para ajustar a produção de leite, assim como seus 

constituintes, no primeiro controle leiteiro de acordo com diretrizes estabelecidas pelo International Committee 

for Registration of Animals (ICAR, 2017). (2) Número de ordenhas por dia. (3) Primavera = 20 de março a 20 de 

junho, Verão = 21 de junho a 21 de setembro, Outono = 22 de setembro a 20 de dezembro, Inverno = 21 de 

dezembro a 19 de março. 

 

2.3 Modelagens avaliadas 

 

No presente trabalho foram testadas três modelagens distintas: regressão linear 

multivariada, random forest, rede neural artificial. 

 

2.3.1 Regressão linear multivariada 

 

O arquivo de treino foi submetido à regressão linear multivariada (RLM) utilizando 

a função lm do pacote stats, adotando o seguinte modelo de regressão linear múltipla: 
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Y = α1X1 + α2X2 + … + αnXn + ε (1) 

em que Y é a variável dependente, X1, X2, ..., Xn são as variáveis independentes, α1, α2, ..., αn 

são os coeficientes de regressão, e ε é o erro residual. Nesse estudo, P_LEITE foi considerada 

a variável dependente e as variáveis selecionadas pela regularized regression via elastic net 

foram as variáveis independentes. 

A normalidade dos resíduos foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; 

WILK, 1965) conjuntamente com o gráfico QQ-Normal. A homoscedasticidade foi avaliada 

pelo teste de Breusch-Pagan (BREUSCH; PAGAN, 1979) e pelo gráfico dos resíduos padronizados 

versus valores preditos. Ainda, a independência do resíduo foi avaliada por meio do teste de 

Durbin-Watson (DURBIN; WATSON, 1950, 1951). 

Para o modelo e testes utilizados, foi adotado nível de significância de 5% de 

probabilidade. 

 

2.3.2 Random forest 

 

Random forest (RF) consiste na combinação de árvores de decisão rX (x, βk), k = 1, 

2, ..., n, onde βk é o subconjunto de variáveis aleatoriamente selecionadas e utilizadas como 

critério de partição recursiva das árvores individuais (BREIMAN, 2001a). Dessa forma, os 

parâmetros internos (hiperparâmetros), número e árvores (ntree) e βk devem ser definidos. O 

valor ótimo de βk foi determinado em βk = 5, utilizando 10-fold cross validation através da 

função train do pacote caret (KUHN, 2018) definindo rf como método (LIAW; WIENER, 2002). 

O ntree deve ser grande o suficiente para permitir que cada observação seja predita mais de 

uma vez durante o treinamento do modelo, sendo então definido ntree = 2000 no presente 

trabalho. 

 

2.3.3 Rede neural artificial 

 

Convencionalmente, uma rede neural artificial (RNA) é composta por unidades 

processadoras simples (neurônios) arranjadas em camadas interconectadas. Os neurônios da 

camada de entrada são ativados pelas variáveis preditivas apresentadas ao modelo. Essa 

informação é então transformada pela aplicação de uma função de ativação e transmitida para 

as demais camadas (camadas ocultas). Os demais neurônios são então ativados de acordo com 

o peso das ligações com os neurônios de camadas anteriores, sucessivamente, até a camada de 

saída, onde o modelo retorna o resultado (SCHMIDHUBER, 2015). Quanto maior o número de 
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camadas ocultas, maior é a capacidade da RNA de se ajustar a distribuições não-lineares de 

maior complexidade (SIRIGNANO; SADHWANI; GIESECKE, 2018), sendo capazes de aproximar 

qualquer distribuição, dada quantidade suficiente de neurônios (HORNIK, 1991). 

Antes de serem submetidas à RNA, variáveis qualitativas dos arquivos de treino e 

validação (Tabela 2) foram one-hot encoded, utilizando a função dummyVars do pacote caret 

(KUHN, 2018). Em seguida, tanto variáveis quantitativas (Tabela 1) quanto qualitativas (Tabela 

2) foram normalizadas para terem média 0 e desvio padrão 1. 

Nesse estudo, grid search foi utilizado na definição do número de camadas ocultas, 

quantidade de neurônios em cada camada oculta e a função de ativação. Foram treinadas 288 

redes diferentes, resultado da combinação única entre os possíveis valores avaliados para o 

número de camadas ocultas (1, 2, 3 ou 4), número de neurônios em cada camada oculta (50, 

100, ou 200) e função de ativação nas camadas de entrada e ocultas [exponential linear unit 

(Equação 2; CLEVERT et al., 2015) ou tangente hiperbólica (Equação 3)]: 

f(x) = 
ex - ex

ex + ex
   , (2) 

f(x) = {
x                         x > 0

α (ex - 1)             x ≤ 0
  , (3) 

em que x, em ambas as equações acima, representa o somatório ponderado das entradas. 

Visando reduzir a ocorrência de overfitting e garantir a capacidade de generalização da RNA, 

também foram avaliados modelos com fatores de regularização L1 (0 ou 1×10-3) e L2 (0 ou 

1×10-3), além da taxa de dropout [0, 25 ou 50% (SRIVASTAVA et al., 2014)].  

Apenas redes simétricas foram avaliadas, ou seja, redes nas quais o número de 

neurônios em todas as camadas ocultas era o mesmo, uma vez que modelos com essa arquitetura 

têm apresentado melhores resultados quando comparados a diferentes arquiteturas 

(LAROCHELLE et al., 2009).  

Não foi necessário avaliar diferentes taxas de aprendizado, pois foi utilizado o 

algoritmo ADADELTA na otimização dos pesos, no qual a taxa de aprendizado se adapta 

dinamicamente durante o treinamento da RNA (ZEILER, 2012). 

A função de ativação linear: 

f(x) = x , (4) 

em que x representa a somatória dos pesos, foi utilizada em todos os modelos entre a última 

camada oculta e a camada de saída. Além disso, todos os modelos possuíam 26 neurônios na 

camada de entrada, representando as variáveis selecionadas pela regularized regression via 

elastic net, e 1 neurônio na camada de saída, representando L_LEITE (Tabela 1 e Tabela 2). 
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Os modelos foram construídos utilizando o arquivo de treino definindo epoch1 

máximo de 500 e batch2 com tamanho de 20 observações. Durante o treinamento, foi adotado 

critério de early stopping, também visando maximizar a capacidade de generalização da RNA, 

além de potencialmente reduzir o tempo de treinamento (COULIBALY; ANCTIL; BOBÉE, 2000). 

Por esse critério, o treinamento prosseguiu por n eppochs até que a melhora na acurácia de 

predição do modelo, mensurada no conjunto de validação ao fim de cada epoch, não fosse maior 

que 1×10-4 por 20 epochs consecutivos. O erro absoluto médio (Tabela 3) foi a estatística 

utilizada para mensurar a acurácia dos modelos. 

Os pesos (W) das ligações entre os neurônios foram inicializados de acordo com 

Glorot e Bengio (2010) (Equação 5): 

W ~ U [-
√6

√ni+ nj

 , 
√6

√ni+ nj

 ] (5) 

onde ni é a quantidade de neurônios de entrada e nj é a quantidade de neurônios de saída. Em 

todos os modelos da grid search, foi aplicada batch normalization com supressão do termo 

bias. Por esta metodologia, os pesos das ligações são normalizados para terem média 0 e desvio 

padrão 1 a cada bactch de treinamento, antes de serem passados para a função de ativação, de 

modo a reduzir o tempo necessário para o treinamento da RNA até a convergência e maximiza 

a performance dos modelos (IOFFE; SZEGEDY, 2015).  

O treinamento das RNAs e seleção da melhor arquitetura foi realizado utilizando a 

interface do Keras (ALLAIRE; CHOLLET, 2018), implementada no programa R (R CORE TEAM, 

2018). O melhor modelo encontrado através da grid search possuía três camadas ocultas com 

100 neurônios em cada (Figura 6), fator de regularização L1 = 1×10-3 e função de ativação 

exponential linear unit (CLEVERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2015) (Equação 2), sendo esse 

utilizado nas análises posteriores. 

  

                                                 

1A cada epoch, o modelo foi apresentado a todo o conjunto de dados que foi utilizado no treinamento, sendo esse 

um processo iterativo que se repete por n vezes até que critério de convergência seja atendido. 

2Número de observações a serem utilizadas em cada iteração de treinamento do modelo 
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Figura 6 – Rede neural artificial utilizada no presente estudo contendo 26 neurônios na camada de entrada, 100 

neurônios em cada uma das três camadas ocultas e um neurônio na camada de saída. Neurônios são 

interligados entre as camadas e a força das ligações é determinada através dos pesos (w) associados a 

elas. A informação transmitida por um neurônio aos neurônios da camada seguinte é resultado da 

somatória dos pesos que chegam até ele, transformada pela aplicação de uma função de ativação (g). 

 
 

2.4 Avaliação dos modelos 

 

Seis critérios foram utilizados na avaliação da performance dos modelos. A 

eficiência do ajuste foi avaliada através do coeficiente de determinação (R2), ao passo que, o 

desvio entre os valores observados e preditos foram avaliados pela raiz do erro médio 

quadrático (REMQ), erro absoluto médio (EAM), erro percentual médio (EPM), erro percentual 

médio absoluto simétrico (EPMAS) e a razão entre os desvios padrões (DPr) dos valores 

preditos e observados (Tabela 3). Foi considerado como melhor modelo aquele com o maior 

valor de R2 e menores valores de REMQ, EAM, EPM, EPAMS e DPr.  
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Tabela 3 – Critérios de avaliação do ajuste dos modelos e as respectivas fórmulas utilizadas. 

Critério Formula (1) 

Coeficiente de determinação R2 = 1 - 

∑ (Yi-Ŷi)
2

n

i=1

∑ (Yi-Y̅)2
n

i=1

 

Raiz do erro médio quadrático 
REMQ = 

√
∑ (Yi-Ŷi)

2
n

i=1

n
 

Erro absoluto médio EAM = 
∑ |Yi-Ŷi|

n

i=1

n
 

Erro percentual médio 

EPM= 

√∑ (Yi-Ŷi)
2

n

i=1

n

Y̅
 × 100 

Erro percentual médio absoluto simétrico EPMAS =   
100%

n
∑

|Yi-Ŷi|

(Yi + Ŷi)
2

⁄

n

i=1

 

Razão do desvio padrão DPr = 
DPpred

DPobs

 

(1) Yi = Produção de leite observada no primeiro controle leiteiro no ith animal; Ŷi = Produção de leite predita para 

o primeiro controle leiteiro no ith animal; Y̅ = Média observada de produção de leite no primeiro controle leiteiro; 

n = Número de observações; DPpred = Desvio padrão da produção de leite predita para o primeiro controle; DPobs 

= Desvio padrão observado para a produção de leite no primeiro controle leiteiro. 

 

Além disso, 10-fold cross validation também foi aplicada no conjunto de dados 

completo (treino e validação), a fim de avaliar o ajuste dos três modelos. O conjunto de dados 

foi aleatoriamente dividido em 10 partes independentes, sendo nove partes utilizadas no 

treinamento do modelo e uma parte utilizada para avaliação dos resultados (KOHAVI, 1995). 

Esse procedimento foi realizado k = 10 vezes. 

A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada da seguinte forma: uma vez que o 

teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) indicou que tanto a P_LEITE observada quanto 

a estimada pelos modelos, não apresentavam distribuição normal de probabilidade (P < 0,05), 

foi utilizado o teste não paramétrico de Wilcoxon (WILCOXON, 1945), com ajuste para medidas 

pareadas para comparação entre os valores preditos e observados. Além disso, foram calculados 

o coeficiente de correlação linear de Pearson (r) e o coeficiente de concordância de Lin (LIN, 

1989). 

A fim de entender como os diferentes modelos integraram as variáveis preditivas, 

objetivando predizer P_LEITE, foi utilizada a metodologia Local Interpretable Model-Agnostic 

Expanations (LIME) proposta por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016) e implementada no R 

através do pacote lime (PEDERSEN; BENESTY, 2018), nos três modelos avaliados no presente 

trabalho (RLM, RF e RNA). A função lime foi utilizada para criar explicações baseadas no 
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arquivo de treino e posteriormente, utilizadas na função explain para criar explicações para o 

arquivo de validação, com base nas variáveis mais importantes de acordo com a regressão 

Ridge. 

 

3 RESULTADOS  

 

A análise dos resíduos da regressão linear multivariada mostrou o não atendimento 

das pressuposições inerentes à metodologia. A homoscedasticidade e a normalidade do resíduo 

(Figura 7), assim como a independência do resíduo, pressuposições necessárias a um modelo 

RLM, foram todas violadas (P < 0,05) de acordo com os testes utilizados, tornando questionável 

a real efetividade deste modelo para o objetivo proposto.  

 

Figura 7 – (A) Gráfico Quantil-Quantil dos resíduos da regressão linear com linha de tendência e intervalo de 95% 

de probabilidade (cinza), juntamente com o resultado do teste de Shapiro-Wilk indicando a violação da 

pressuposição de normalidade (P < 0,001). (B) Valores preditos pela regressão linear versus resíduos 

padronizados com linha de tendência e intervalo de 95% de probabilidade (cinza), juntamente com o 

resultado do teste de Breusch-Pagan indicando a violação da pressuposição de homoscedasticidade (P 

< 0,001). 

 
 

A RNA apresentou os melhores resultados de ajuste, sendo ligeiramente superiores 

à RLM e RF, muito embora todos tenham apresentado qualidade de ajuste semelhante (Tabela 

4). A RLM e a RNA não apresentaram grandes variações entre as avaliações realizadas no 

arquivo de treino, de validação e pela cross validation, indício de que não ocorreu overfiting 

nestes modelos. Por outro lado, foi encontrada grande diferença entre as estatísticas de ajustes 

obtidas para a RF, entre o arquivo de treino e validação, indicando que ocorreu overfiting, 

reduzindo assim, a capacidade de generalização desse modelo.  
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Tabela 4 – Qualidade do ajuste dos modelos de regressão linear multivariada, random forest e rede neural artificial obtido para o arquivo de treino (n = 2452), validação (n = 

815) e 10-fold cross validation seguido pelo intervalo de confiança com 95% de probabilidade (IC 95%). 

Item 
Regressão linear multivariada  Random forest  Rede neural artificial 

Treino Validação Cross validation (1) (IC 95%)  Treino Validação Cross validation (1) (IC 95%)  Treino Validação Cross validation (1) (IC 95%) 

R2 (2) 0,30 0,30 0,29 (0,27 – 0,32)  0,93 0,32 0,30 (0,28 – 0,33)  0,34 0,32 0,32 (0,28 – 0,36) 

REMQ (3) 5,04 5,10 5,08 (4,89 – 5,28)  0,25 5,07 5,05 (4,90 – 5,21)  4,91 5,02 4,98 (4,77 – 5,19) 

EAM (4) 3,94 3,99 3,98 (3,88 – 4,09)  1,73 3,94 3,94 (3,87 – 4,02)  3,80 3,89 3,88 (3,75 – 4,00) 

EPM (5) 17,07 17,33 17,23 (16,60 – 17,87)  7,64 17,21 17,14 (16,63 – 17,65)  16,64 17,05 16,89 (16,32 – 17,46) 

EPMAS(6) 13,64 13,99 13,84 (13,46 – 14,22)  6,17 13,77 13,71 (13,41 – 14,01)  13,16 13,62 13,48 (13,15 – 13,81) 

DPr (7) 0,55 0,52 0,55 (0,53 – 0,57)  0,70 0,48 0,50 (0,49 – 0,52)  0,54 0,54 0,54 (0,51 – 0,58) 

(1) 10-fold cross validation. (2) Coeficiente de determinação. (3) Raiz do erro médio quadrático. (4) Erro absoluto médio. (5) Erro percentual médio. (6) Erro percentual médio 

absoluto simétrico. (7) Razão do desvio padrão. 
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O coeficiente de correlação de Pearson entre os valores observados e preditos para os 

arquivos de treino e validação apresentaram comportamento similar às estatísticas de ajuste 

(Tabela 5). No arquivo de treino, o maior valor foi observado para RF seguido pela RNA e 

RLM. Por outro lado, no arquivo de validação o maior valor foi observado para RNA, RF e 

RLM. 

 

Tabela 5 – Coeficiente de correlação de Pearson (r) e coeficiente de concordância de Lin (ρ) seguido pelo intervalo 

de confiança com 95% de probabilidade (IC 95%) obtidos entre os valores preditos e observados para 

o arquivo de treino (n = 2452) e validação (n = 815). 

Modelo 
Treino  Validação 

r p -valor ρ (IC 95%)  r p -valor ρ (IC 95%) 

Regressão linear multivariada 0,55 < 0,001 0,46 (0,44 – 0,49)  0,55 < 0,001 0,45 (0,40 – 0,49) 

Random forest 0,96 < 0,001 0,91 ( 0,90 – 0,91)  0,56 < 0,001 0,44 (0,40 – 0,48) 

Rede neural artificial 0,58 < 0,001 0,49 (0,46 – 0,51)  0,57 < 0,001 0,48 (0,43 – 0,52) 

 

Similar ao coeficiente de correlação de Pearson, o coeficiente de concordância de Lin 

[ρ (LIN, 1989)] varia entre 1 e -1, representando respectivamente, completa concordância e 

discordância, ao passo que 0 indica a independência das observações (CARRASCO et al., 2013). 

De acordo com ρ no arquivo de treino, o melhor modelo foi a RF, não sendo o mesmo observado 

no arquivo de validação, onde o melhor modelo foi a RNA. Os resultados apresentados na 

Tabela 5 também apresentam indício de overfiting na RF.  

A comparação entre os valores medianos preditos de P_LEITE para o arquivo de 

validação indicou que, tanto as predições feitas pela RLM quanto pela RF e RNA, não foram 

estatisticamente diferentes das observadas (P > 0,05), sugerindo que, em valores medianos, a 

capacidade preditiva dos modelos foi similar (Tabela 6). 

 

Tabela 6 – Comparação entre a produção de leite mediana no primeiro controle leiteiro observada e predita pelos 

modelos de regressão linear multivariada, random forest e rede neural artificial no arquivo de 

validação (n = 815). 

Modelo 

Produção de leite 

P - valor Observada 

(Mediana ± desvio absoluto) 

 Predita 

(Mediana ± desvio absoluto)  

Regressão linear multivariada 29,44 ± 5,93  29,53 ± 3,40 0,61 

Random forest 29,44 ± 5,93  30,09 ± 3,03 0,24 

Rede neural artificial 29,44 ± 5,93  29,58 ± 3,39 0,37 

 

A interpretação dos modelos segundo a metodologia LIME proposta por Ribeiro, 

Singh e Guestrin (2016) assume que a relação entre as variáveis preditivas e variável resposta 
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seja localmente linear, podendo ser modelada por modelo linear esparso, gerando a importância 

relativa de cada variável, especificamente para cada predição, juntamente com o coeficiente de 

determinação (R2), que indica a qualidade da avaliação (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Os 

coeficientes de determinação (média ± desvio padrão) obtidos para as avaliações dos modelos 

RLM, RF e RNA foram 0,92 ± 0,015, 0,78 ± 0,006 e 0.89 ± 0,004, respectivamente, indicando 

boa qualidade da avaliação. Foi possível observar que as variáveis que mais influenciaram nas 

predições foram relativamente similares entre RLM e RM, ao passo que RNA diferiu dos 

demais modelos (Figura 8). 

As variáveis que mais influenciaram as predições da RLM foram início da lactação 

com parto normal e o teor de β-hidroxibutirato no leite, sendo então observado efeito sinergético 

e antagônico dessas variáveis, tanto nas predições maiores quanto menores, respectivamente 

[Figura 8 – A (I) e B(I)]. 

A variável teor de β-hidroxibutirato no leite também foi a que mais influenciou 

negativamente as predições da RF, ao passo que o ganho médio diário de peso entre 12 e 15 

meses de idade foi a variável com maior peso favorável à P_LEITE, seguida pela variável que 

indica que a lactação teve início a partir de um parto normal [Figura 8. A (II) e B (II)]. Por outro 

lado, dias em lactação no dia do teste e peso ao parto, foram as variáveis com maior peso 

favorável à predição de P_LEITE, ao passo que parto gemelar foi a variável com maior peso 

contrário à predição de P_LEITE pela RNA [Figura 8 – A (III) e B (III)]. 
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Figura 8 – Gráficos da importância relativa das variáveis nas maiores (A) e menores (B) predições nos modelos 

de regressão linear multivariada (I), random forest (II) e rede neural artificial (III). 
 

 
 

Legenda: lact_start_reasn = 1: início da lactação com parto normal; bhb: β-hidroxibutirato no leite; milkng_ptrn = 

03: coleta de amostra código 24 horas; milkng_ptrn = 04: coleta de amostra código outro; calf_2 = No: Ausência 

de parto gemelar; calf_2 = Yes: Ocorreu parto gemelar; milkng_fqcy = 1: Frequência de ordenha de uma vez ao 

dia; milkng_fqcy = 2: Frequência de ordenha de duas vezes ao dia; milkng_fqcy = 3: Frequência de ordenha de 

três vezes ao dia; adg.3: ganho médio diário entre 12 e 15 meses de idade; survival_ind_1 = 0: Cria morreu; 

survival_ind_1 = 1: Cria não morreu; fpr: relação gordura proteína do leite; season.calving = Fall: lactação teve 

início com parto no outono; season.calving = Summer: lactação teve início com parto no verão; season.calving = 

Winter: lactação teve início com parto no inverno; dim: dias em lactação no dia do controle leiteiro; mun: teor de 

ureia no leite; scc: contagem de células somáticas no leite; scc_linear_score: score linear da contagem de células 

somáticas do leite; m.cv.dec: mês do parto; wght: peso ao parto. 
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4 DISCUSSÃO 

 

O propósito no uso das técnicas de regressão linear múltipla (RLM), random forest 

(RF) e rede neural artificial (RNA) no presente estudo foi o de predizer a produção de leite no 

primeiro controle de vacas primíparas (P_LEITE), buscando assim, desenvolver uma 

ferramenta passível de ser utilizada na avaliação do período de transição de animais nessa 

categoria, de forma análoga ao utilizado para vacas multíparas (NORDLUND, 2006).  

A P_LEITE tem sido apresentada como representativa do sucesso ou não do 

período de transição. Heuer, Schukken e Dobbelaar (1999) encontraram que a produção de leite, 

juntamente com a relação gordura/proteína (FPD), melhor indicou a ocorrência de problemas 

durante a transição, do que a variação no peso corporal entre o pré e pós-parto. Além disso, a 

maior incidência de distúrbios metabólicos observada durante o periparto (ØSTERGAARD; 

GRÖHN, 1999) afeta negativamente a P_LEITE (GANTNER; BOBIĆ; POTOČNIK, 2016), o que se 

estende por toda a lactação (DRACKLEY, 1999). Dessa forma, a produção de leite obtida durante 

o período de transição reflete o resultado do manejo adotado, justificando assim o uso da 

P_LEITE como forma de avaliá-lo. 

Os três modelos avaliados apresentaram capacidade preditiva para a P_LEITE no 

presente trabalho (Tabela 6). À luz do conhecimento, nenhum outro trabalho prévio a esse foi 

conduzido com o objetivo de predizer a P_LEITE, impossibilitando avaliar a performance 

relativa dos modelos aqui testados com os de outros autores, muito embora a comparação entre 

modelos descritos em diferentes trabalhos é dificultada pelo fato de serem caso-específicos e 

utilizarem variáveis distintas na maioria das vezes (MURPHY et al., 2014). Por outro lado, o uso 

de RNA se mostrou bem sucedido quando empregado na modelagem de dados da pecuária 

leiteira, visando predizer a produção de leite em 305 dias de lactação (GRZESIAK; BŁASZCZYK; 

LACROIX, 2006; MURPHY et al., 2014; NJUBI; WAKHUNGU; BADAMANA, 2010; SHARMA; 

SHARMA; KASANA, 2007), assim como predizer o início do trabalho de parto (BORCHERS et al., 

2017) e a necessidade de auxílio durante o parto (FENLON et al., 2017). Já a RF tem sido 

utilizada na análise de informações genéticas, como a identificação de polimorfismo entre 

nucleotídeos associados com o consumo alimentar de vacas leiteiras (YAO et al., 2013). 

Os resultados observados para RF no presente trabalho indicaram que ocorreu 

overfitting desse modelo ao arquivo de treino, reduzindo assim sua capacidade de 

generalização, como observado nos resultados obtidos no arquivo de validação e 10-fold cross 

validation, comparado com os resultados no arquivo de treino (Tabela 4 e Tabela 5). Overfitting 

refere-se à reduzida capacidade de realizar predições corretas, por modelos que adaptaram 
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perfeitamente às amostras de treino, uma vez que apreendem não somente a tendência estrutural 

dos dados, mas também o ruído presente (STROBL; MALLEY; TUTZ, 2009). Breiman (2001b) 

sugeriu que RF não sofre de overfitting ao avaliar a performance desse tipo de modelo em 

alguns bancos de dados benchmarking do repositório da University of California, Irvine (UCI). 

Entretanto, Segal (2004) avaliando os mesmos bancos de dados, concluiu que modelos criados 

com base em árvores de decisão, dificilmente sofreriam de overfitting naqueles arquivos, 

podendo o mesmo não ser verdade em outros arquivos. Os resultados aqui encontrados (Tabela 

4 e Tabela 5) indicam que esse modelo sofre de overfitting, muito embora não se saiba ainda o 

real motivo por trás da ocorrência desse efeito (STROBL; MALLEY; TUTZ, 2009). 

O modelo que apresentou os melhores resultados de ajuste foi a RNA, muito embora 

a melhora na performance não tenha sido de grande magnitude, quando comparado aos demais 

modelos testados (Tabela 4). Por outro lado, RNA apresenta maior flexibilidade quando 

comparado à RLM, já que esse tipo de modelo não assume condições de homoscedasticidade e 

normalidade dos resíduos (ADAMCZYK et al., 2016), e tais condições não foram observadas no 

presente trabalho (Figura 7). 

O maior peso antagônico à P_LEITE nos modelos RLM e RF foi atribuído ao β-

hidroxibutirato no leite (Figura 8). O teor de β-hidroxibutirato encontrado no leite pode ser 

utilizado como indicador da prevalência de cetose nos animais (DENIS-ROBICHAUD et al., 

2014), sendo esse um dos distúrbios metabólicos que mais acomete o gado leiteiro durante o 

período de transição, com taxa de incidência variando entre 26 e 56% (MCART; NYDAM; 

OETZEL, 2012). Especificamente para primíparas, Santschi et al. (2016) encontraram que, em 

média, 18,7% dos animais eram acometidos, sendo a maior prevalência (31%) observada logo 

na primeira semana pós-parto. Além disso, a cetose é considerada o principal fator de risco para 

outros distúrbios e doenças (GRÖHN et al., 1989; SHIN et al., 2015; SUTHAR et al., 2013), 

podendo reduzir em até 4,3 vezes a chance da vaca emprenhar na primeira inseminação 

(RUTHERFORD; OIKONOMOU; SMITH, 2016). Primíparas acometidas por esse distúrbio podem 

apresentar redução na P_LEITE variando entre 8% e 10%, quando comparadas a animais 

saudáveis (BENEDET et al., 2017; SANTSCHI et al., 2016). Dessa forma, é biologicamente 

justificável a relação negativa entre a variável β-hidroxibutirato no leite e a P_LEITE, tornando 

plausível o efeito atribuído a ela pela RLM e RF. 

As variáveis que mais influenciaram positivamente a predição da P_LEITE na RNA 

foram o peso ao parto, assim como, dias em lactação no dia do controle leiteiro (Figura 8). Com 

base na curva de lactação, observa-se aumento diário na produção de leite ao longo das 

primeiras semanas pós-parto até o pico de lactação, sendo então observada redução gradual na 
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produção de leite (WOOD, 1967). Dessa forma, seria esperado e desejável observar relação 

positiva entre dias em lactação e P_LEITE, muito embora o mesmo não tenha sido observado 

nos modelos RLM e RF. Além disso, peso ao parto tem sido relacionado positivamente com a 

performance produtiva de novilhas leiteiras (MACDONALD et al., 2005; STASSEN et al., 1991), 

justificando biologicamente a relação positiva entre essa informação e a P_LEITE, assim como 

observada nas predições da RNA. 

Por outro lado, a variável indicando a ocorrência ou não de parto gemelar foi a que 

apresentou maior peso negativo em relação às predições da P_LEITE pela RNA (Figura 8). 

Embora a prevalência de partos gemelares tenha sido baixa no presente trabalho (Tabela 2), 

esse tipo de parto tem sido associado com aumento significativo no risco dos animais 

desenvolverem problemas reprodutivos como metrite e retenção de placenta, assim como cetose 

(MARKUSFELD, 1987; NIELEN et al., 1989) e partos distócicos (HOSSEIN-ZADEH, 2010). 

Consequentemente, a P_LEITE tende a ser menor (GHAVI HOSSEIN-ZADEH, 2013), sendo 

sugerido a interrupção de gestações gemelares, como alternativa para a redução do seu impacto 

econômico negativo na atividade leiteira (MUR-NOVALES et al., 2018). 

Trabalhos futuros poderiam avaliar a possível variação entre rebanhos, de forma a 

identificar tendências (BROTZMAN et al., 2015; DALLAGO et al., 2017) e a sua respectiva 

inclusão nos modelos. O fator rebanho se mostrou importante na avaliação da resposta imune 

de vacas em transição (ZECCONI et al., 2018), assim como na avaliação da incidência de 

distúrbios metabólicos, desempenho reprodutivo e taxa de descarte de animais (HEUER; 

SCHUKKEN; DOBBELAAR, 1999), e como fator de risco para aborto (KESHAVARZI et al., 2017). 

Dessa forma, seria razoável levantar a hipótese de que a inclusão desse fator na modelagem 

poderia melhorar a capacidade preditiva dos modelos, principalmente da RNA, a julgar pelo 

efeito negativo desses problemas na P_LEITE. 

 

5 CONCLUSÃO 

 

Os três modelos avaliados apresentaram capacidade preditiva para a P_LEITE. 

RNA foi o modelo que apresentou a melhor qualidade de ajuste, sendo demonstrada a 

possibilidade de uso desse tipo de modelagem, em dados oriundos da pecuária leiteira. 

Trabalhos futuros poderão avaliar variações entre rebanhos, como forma de melhorar a 

capacidade preditiva dos modelos. 
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