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RESUMO

PEGORINI, Vinicius. CLASSIFICACAO DE PADROES DE MASTIGACAO DE
RUMINANTES UTILIZANDO APRENDIZAGEM DE MAQUINA. 119 f. Dissertacio —
Programa de Poés-graduacdo em Engenharia Elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Pato Branco, 2015.

Este trabalho apresenta um estudo sobre a aplicag¢do de técnicas de aprendizagem de méquina
na andlise do processo ingestivo de ruminantes, contemplando as etapas de preparacdo e
classificacdo dos dados. O estudo desenvolvido resultou no desenvolvimento de um sistema
utilizado para classificar de maneira automatizada diferentes eventos realizados por ruminantes
durante a ingestdo de alimentos e também alimentos consumidos pelos animais. Classificar
padrdes no comportamento ingestivo de ruminantes serve como base para estudos relacionados
a nutricdo animal bem como a identificacdo de dados relacionados a saide animal. Neste
trabalho, o conhecimento é obtido por meio da classificacdo de padrdes usando redes neurais
artificiais e drvores de decisdo. Os dados foram coletados usando sensores a fibra 6tica baseados
em redes de Bragg (FBG), fixados na mandibula do animal sob estudo. Foram realizados
ensaios in vitro, com base em uma mandibula cadavérica de um caprino, bem como ensaios
in vivo para andlise do processo mastigatério de um bovino da espécie Bos taurus. Diferentes
tipos de materiais e plantas forrageiras foram usados para medir for¢as biomecanicas envolvidas
no processo de mastigacdo do alimento. Os dados obtidos nos ensaios sdo pré-processados
e utilizados para o treinamento dos algoritmos de aprendizagem de méquina. Resultados
experimentais mostram que € possivel classificar diferentes forrageiras e eventos envolvidos no
processo ingestivo de ruminantes, contribuindo para melhoria da eficiéncia da atual metodologia
de avaliacdo de consumo animal.

Palavras-chave: Aprendizagem de mdquina, classificagdo de padrdes, redes neurais artificiais,
arvores de decisdo, comportamento ingestivo.



ABSTRACT

PEGORINI, Vinicius. CLASSIFICATION OF CHEWING PATTERNS OF RUMINANTS
USING MACHINE LEARNING. 119 f. Dissertacio — Programa de Pés-graduacdo em
Engenharia Elétrica, Universidade Tecnol6gica Federal do Parana. Pato Branco, 2015.

In this work, a system to automate the classification of chewing patterns of ruminants
is developed. Pattern classification of ingestive behavior in grazing animals has extreme
importance in studies related to animal nutrition, growing and health. The proposal is based on
data collected by optical fiber Bragg grating sensors (FBG). The collected data are processed
by machine learning techniques. The FBG sensors measure the biomechanical strain during
jaw movements. In vitro tests were performed based on a cadaveric mandible of a goat
and in vivo tests were performed by monitoring the food intake process of a steer. For the
pattern classification a classic model of decision tree and artificial neural network were used.
Experimental results show that the proposed approaches for pattern classification have been
capable to differentiate the materials and events involved in the chewing process. Experimental
results show that it is possible to classify different forage and events involved in the ingestive
behaviour of ruminants, that contributes to improving the current methodology for monitoring
the animal consumption efficiency.

Keywords: Machine learning, pattern classification, artificial neural networks, decicision trees,
ingestive behaviour.
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1 INTRODUCAO

A producgdo animal é uma importante atividade para o fornecimento de alimentos para
o consumo humano. Dentre os principais animais criados para producdo de alimentos destacam-
se os ruminantes. Os ruminantes como, por exemplo, os bovinos, sd3o animais que possuem
como principal caracteristica sua capacidade de transformacgdo gastrintestinal de compostos de
células vegetais nao consumiveis pelo homem, tais como celulose e hemicelulose, em alimentos

como carne e leite (BERCHIELLI et al., 2006).

O sistema de produgdo dos ruminantes no Brasil é realizado principalmente com
a utilizacdo de pastagens na alimentacdo animal. O uso de pastagens e de forragens na
alimentacdo de ruminantes é uma das principais € mais rentdveis alternativas de exploragdo
do fator produtivo da terra. Entretanto, para se ter beneficios do uso dessa técnica para
a producdo de animais é fundamental compreender o ambiente de pastagens e a relacdo
planta/animal. Para garantir o melhor entendimento dos animais em ambiente de pastejo e
o aumento de produtividade sdo necessarias inovagdes e melhorias nas técnicas de manejo
dos animais e das pastagens. O resultado do aprimoramento das técnicas para avaliagdo do
comportamento alimentar de ruminantes possui como objetivo pratico otimizar a produgdo e
melhorar a rentabilidade do produtor (BERCHIELLI et al., 2006).

A avaliagdo do consumo de forragem e do comportamento ingestivo de animais é
importante para a compreensdo dos processos envolvidos no sistema de pastejo (UNGAR,
1996). Um dos objetivos do estudo do comportamento ingestivo animal consiste em avaliar a
qualidade da alimentagio e, assim, selecionar forrageiras ! que resultam em aumento de ganho

de peso ou melhoria de outros indices zootécnicos (JOCHIMS et al., 2010).

O monitoramento do consumo de alimentos pelos ruminantes ajuda a determinar a
produtividade das pastagens e €, também, uma importante medida de impacto dos animais nos
ecossistemas pastoris, podendo influenciar na agricultura e pecudria de precisao (CARVALHO

et al.,, 2009). O monitoramento das atividades de consumo de alimentos também fornece

Forrageira: diz-se de uma planta, geralmente herbacea, que pode servir de alimento de animais no pasto ou
colhidas e guardadas, para posterior uso.
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indicac¢des sobre a saude e o bem-estar do animal (CLAPHAM et al., 2011). Desta forma,
torna-se relevante o uso de abordagens que permitam identificar diferentes aspectos envolvidos

no processo de pastejo de ruminantes.

Tipicamente, o manejo de animais, no que tange a sua alimentacdo em pastagem,
¢ bastante empirico (SILVA et al., 2009). Diversas técnicas vém sendo empregadas para
avaliacdo do comportamento de animais em ambientes de pastejo, sendo o método acustico
a principal delas (LACA et al., 1992; CLAPHAM et al., 2011). Essa técnica faz uso de
sensores de dudio para obter dados sobre os movimentos mandibulares dos animais durante
o periodo de pastejo. Possui como vantagem a nao necessidade de procedimentos cirdrgicos
para implantacdo dos sensores nos animais, isto €, € uma técnica ndo invasiva. No entanto,
existem algumas desvantagens, tais como: interferéncias nas amostras de dudio, dificuldade na
andlise dos dados e auséncia de automatizacdo no processo de classificacao dos dados. Uma
técnica similar € o método IGER, que também utiliza amostras de dudio para coletar dados

relacionados com o comportamento ingestivo de ruminantes (UNGAR; RUTTER, 2006).

Outra alternativa, amplamente utilizada, é a observagdo direta, em que observadores
coletam os dados de bocado e mastigacdo durante o processo de alimentacdo dos animais.
Nessa técnica, a maior parte do processo € realizada de maneira manual, desde a coleta dos
dados até a inser¢do dos dados em programas de computadores para gerar dados estatisticos.
(MEZZALIRA et al., 2011). H4 ainda uma técnica baseada na anélise do ganho de peso, a qual
utiliza fraldas geriatricas para reter as fezes e urina, e também permite avaliar o comportamento

ingestivo dos animais durante o processo de pastejo (SILVA et al., 2009).

Apesar de existirem diversos métodos para avaliar o comportamento ingestivo de
ruminantes, poucos apresentam técnicas automatizadas para aquisicdo e classificagdo desses
dados. Este trabalho propde a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de mdaquina para
automatiza¢ao do processo de classificacdo de dados relacionados ao processo ingestivo de
ruminantes. As técnicas de aprendizagem de maquina sao aplicadas na classificagdo de padroes
em diferentes tipos de plantas forrageiras, bem como nos eventos envolvidos no processo
de alimentacdo de ruminantes. Foram realizados experimentos in vitro e in vivo utilizando-
se de sensores a fibra Gtica baseado em redes de Bragg (FBG) para aquisicdo dos dados
de mastigacdo. Os sensores FBG possuem biocompatibilidade e imunidade eletromagnética,
permitindo a coleta de dados livre de ruidos externos além de serem capazes de detectar minimas

movimentagdes do maxilar do animal em estudo (CARVALHO et al., 2006).
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1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

Devido a auséncia de automatizacdo dos métodos estudados para a coleta e andlise de
dados, os métodos atuais podem apresentar falta de precisao nos resultados e também demandar

trabalho manual por parte dos pesquisadores.

No método acustico, que € o principal método utilizado nas pesquisas com ruminantes,
os dados sdo coletados por sensores de dudio, porém a classificacdo muitas vezes € realizada de
maneira manual, ocasionando exaustdo aos pesquisadores (LACA; WALLISDEVRIES, 2000).
Em grande parte dos estudos, o uso de programas de computador para classificar amostras de
dudio ndo permite diferenciar as forrageiras utilizadas durante o pastejo, sendo computados
apenas os eventos de bocado e mastigacao (LACA et al., 1992; RUTTER, 2000). Ja4 no método
de observagdo direta, os proprios pesquisadores sdo responsaveis por anotar manualmente os
dados durante o periodo de pastejo. Essa atividade normalmente ¢ demorada, pois a coleta de
dados € realizada durante longos periodos de tempo e, posteriormente, organizados de maneira
manual (MEZZALIRA et al., 2011).

Assim, o processo de classificacio de padrdes dos eventos envolvidos no
comportamento ingestivo de ruminantes necessita de processos que permitam a coleta dos dados
com o minimo de interferéncias externas ao periodo de alimentag¢do do animal e que permitam

o processamento e a classificacdo dos dados de maneira automatizada.

1.2 HIPOTESES

O processo de aquisi¢cdo de dados relacionados aos diferentes eventos envolvidos
no comportamento ingestivo de ruminantes bem como a identificacdo de diferentes tipos
de alimentos utilizados na nutricdo animal podem ser realizados por meio de sensores
oticos. Wosniack et al. (2012) avaliaram a viabilidade do uso de sensores FBG aplicados na
classificacdo de padrOes de mastigacdo de ruminantes em ensaios in vitro. Sensores Oticos
sdo biocompativeis, isto €, ndo ha rejeicdo do organismo devido ao material (silica) ndo ser
téoxico (CARVALHO et al., 2006). O sensor ¢ quimicamente estavel, imune a interferéncia
eletromagnética, possui dimensdes reduzidas com didmetro e comprimento na ordem de
micrometros e milimetros, respectivamente, e prové excelente sensibilidade para aquisi¢do de
sinais de baixa intensidade (CARVALHO et al., 2006). Outra caracteristica importante é a
possibilidade de monitoragdo em regides irregulares como, por exemplo, ossos da face, onde
€ dificil a aplicacdo de extensometria elétrica convencional (CARVALHO et al., 2006). Esses

fatores possibilitam o uso de sensores FBG em experimentos in vivo (AL-FAKIH et al., 2012;
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ABUSHAGUR et al., 2014).

A partir dos dados adquiridos por sensores a fibra 6tica, técnicas de aprendizagem
de mdquina podem ser utilizadas a fim de classificar os dados do processo ingestivo dos
ruminantes. Técnicas de aprendizagem de maquina sdo utilizadas normalmente para resolver
diversos problemas de classificacdo de dados, como na andlise de dados na area médica
(MOHANTY et al., 2013; AZAR; EL-METWALLY, 2013), na deteccao de fraudes em
transacOes de cartdo de crédito (KHANDANI et al., 2010), em sistemas de detec¢do de intrusio
(SANGKATSANEE et al., 2011), no reconhecimento de caracteres (AMIN; SINGH, 1998),
de padrdes em amostras de dudio (SKOWRONSKI; HARRIS, 2006), entre outras aplica¢des
(DUDA et al., 2000). Portanto, o emprego de aprendizagem de mdaquina pode permitir a
constru¢cdo de sistemas computacionais capazes de adquirir conhecimento, utilizando-se de
conjuntos de dados existentes para melhorar seu desempenho em uma tarefa de classificacdo
(MITCHELL, 1997).

Na aprendizagem de madaquina, diversos métodos se destacam: drvores de decisdao
(QUINLAN, 1993); redes neurais artificiais (HAYKIN, 2001); maquinas de vetores de suporte
(CORTES; VAPNIK, 1995); naive bayes (CHARNIAK, 1991); aprendizagem baseada em

instancias (AHA et al., 1991), entre outras.

Dentre as possibilidades da escolha de um método de aprendizagem de méquina, o
tipo de dados, a velocidade de convergéncia, a facilidade de implementagdo, etc. devem ser
observados. Redes neurais artificiais (RNA) e drvores de decisdo sao métodos que podem ser
empregados na classificacao de padrdes em diversas areas (FENG et al., 2011; JUNGUO et al.,
2013; CHO; KURUP, 2011; MOHANTY et al., 2013). Estes métodos sdo capazes de lidar com
atributos categoricos e continuos, possuem boa velocidade na classificagao dos dados e possuem
boa tolerancia a dados ruidosos, além de permitir trabalhar com aprendizagem supervisionada
(RUMELHART; MCCLELLAND, 1986; HAYKIN, 2001; QUINLAN, 1993).

Os algoritmos de redes neurais artificiais podem ser utilizados em diversos problemas
de classificacdo de dados como, por exemplo, no reconhecimento de imagens, de fala, na
classificacdo de dados provenientes de diferentes tipos de sensores (HAYKIN, 2001). Os
algoritmos de arvores de decisdo também sdo capazes de classificar dados oriundos de diferentes

fontes e podem tratar até mesmo dados ruidosos (QUINLAN, 1993).

O uso de técnicas de aprendizagem de mdaquina em conjunto com sensores FBG
pode melhorar a coleta e classificacio dos dados referentes ao comportamento ingestivo de
ruminantes. Os dados gerados pela classificacdo podem ser utilizados no processo de avaliagdo

do comportamento alimentar dos animais, permitindo aos pesquisadores da drea de nutricdo
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animal avaliar as melhores formas de manejo dos animais em ambientes pastoris, visando o

aumento da produgdo animal.

1.3 OBIJETIVOS

O objetivo principal desse trabalho € desenvolver um sistema capaz de auxiliar
profissionais das dreas de zootecnia, veterindria e agronomia, que trabalham com nutri¢ao
animal, na classificacdo dos eventos envolvidos no processo ingestivo de ruminantes, mais
especificamente nas atividades de mastigacdo e ruminacdo. Define-se, entdo, um conjunto de

objetivos especificos que devem ser alcangados para o desenvolvimento do trabalho proposto:

e Verificar a viabilidade do uso de dados de sensores FBG para classificacdo de eventos

envolvidos no processo ingestivo de ruminantes;
e Utilizar técnicas de aprendizagem de maquina para classificagdo dos dados;

e Realizar o processamento dos sinais, visando a identificacdo de diferentes tipos de

alimentos utilizados na nutri¢do de ruminantes;
e Identificar o evento de ruminag@o durante o processo ingestivo de ruminantes;

e Comparar o desempenho classificatério obtido através do uso de redes neurais artificiais

e arvores de decisio;

e Desenvolver um sistema capaz de processar e gerar saidas padronizadas dos dados

oriundos dos sensores FBG;

e Apresentar uma metodologia mais eficiente alternativa as atuais metodologias utilizadas

para avaliacao de consumo animal.

1.3.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A principal contribui¢do tecnoldgica deste trabalho € disponibilizar um sistema
automatizado para a classificagcdo de padrdoes do comportamento ingestivo de ruminantes
com dados coletados por sensores FBG, os quais sdo imunes a interferéncias externas e sao

biocompativeis.

Como contribuicao cientifica, foram empregadas técnicas de aprendizagem de maquina
para o treinamento dos classificadores, eliminando a etapa manual na classificacdo dos dados.

Uma outra contribui¢do, ndo menos importante, € o processo de instrumentacdo do sensor e
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aquisicao dos dados, que foi realizado em um projeto paralelo ao de classificagdo dos dados,
mas que pode ser utilizado em trabalhos futuros para obtencao de outros parametros que possam

ser utilizados durante a avaliagdo do comportamento ingestivo de ruminantes.

A abordagem proposta pode ser utilizada pelos pesquisadores da drea de nutri¢do
animal para melhor avaliar o comportamento dos animais em ambiente de pastejo, permitindo
aprimoramentos no manejo dos animais e das pastagens. Dessa maneira, tanto o setor pecudrio
quanto o de agricultura podem se beneficiar desse estudo, sendo uma importante contribui¢dao

ambiental.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd dividido em seis capitulos, sendo esta Introducdo o primeiro deles.

Os demais capitulos estdo organizados da seguinte forma:

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao da literatura sobre as principais técnicas

utilizadas para avaliar o comportamento ingestivo de ruminantes;

e No Capitulo 3 € apresentada uma visao geral de Aprendizagem de Maquina, bem como

alguns conceitos e defini¢des de redes neurais artificiais e drvores de decisdo;

e No Capitulo 4 é apresentada a etapa de coleta dos dados e também a criagdo dos

classificadores utilizando redes neurais artificiais e arvores de decisao;

e No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados experimentais obtidos utilizando redes

neurais artificiais e arvores de decisdo;

e No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, bem como as sugestdes de

trabalhos futuros.
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2 AVALIACAO DO COMPORTAMENTO INGESTIVO DE RUMINANTES

Neste capitulo sdo apresentadas as principais técnicas utilizadas para andlise do
comportamento de ingestdo de alimentos por ruminantes. O consumo de alimentos por animais
em pastejo sofre a influéncia de trés grupos de fatores: i) aqueles que afetam o processo de
digestao de alimento, que podem estar relacionados com o nivel de maturidade da forragem,
seu valor nutritivo e digestibilidade; ii) fatores que afetam o processo de ingestdo de alimentos,
os quais se relacionam com a facilidade de apreensio e colheita da forragem durante o processo
de pastejo; e iii) fatores que afetam as necessidades nutricionais € a demanda por nutrientes,
os quais estdo relacionados com o estdgio fisiologico e o nivel de desempenho dos animais
(HODGSON, 1990).

As técnicas utilizadas na avaliagdo do comportamento ingestivo de ruminantes foram
desenvolvidas a partir de métodos diretos de monitoracdo, onde os dados eram obtidos por meio
do comportamento digestivo dos animais. Os métodos diretos avaliam o consumo de forragem
pelo animal, principalmente na avaliacdo da diferenca de peso do animal antes e depois do
pastejo ou ao peso de massa de forragem consumida. Posteriormente, as técnicas adotaram
como base os métodos indiretos de observacdo como, por exemplo, o0 método acustico, 0 uso
de sensores mecanicos, fistula esofagica, entre outros. Nos métodos indiretos sdo avaliados
fatores indiretamente relacionados a nutri¢do animal como, por exemplo, o nimero de bocados,
o tempo de pastejo e a composicao quimica das fezes. Tais técnicas sdo apresentadas no decorrer

deste capitulo, juntamente com suas caracteristicas e as possiveis vantagens e desvantagens.

2.1 COMPORTAMENTO INGESTIVO DOS RUMINANTES

O comportamento ingestivo dos ruminantes se divide nas tarefas de ingestdo (pastejo
e ingestao de outros tipos de alimento), ruminagado e 6cio (DESWYSEN et al., 1993; FISCHER
et al., 2000, 2002). Monitorar ruminantes durante o pastejo € tema de diversas pesquisas na drea
de nutricdo animal. As caracteristicas estruturais das plantas forrageiras permitem determinar

o grau de pastejo seletivo exercido pelos animais, auxiliando na andlise da eficiéncia com a
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qual a forragem € colhida. Portanto, as variacOes das plantas forrageiras que ocorrem durante o
processo de pastejo podem influenciar de forma relevante o consumo de forragem pelos animais
(CARVALHO et al., 1999). Os virios tipos de forrageiras utilizadas durante o processo de
pastejo podem oferecer diferentes quantidades e tipos de nutrientes ingeridos pelos animais
(BERCHIELLI et al., 2006).

Outra caracteristica importante que deve ser observada no processo ingestivo de
ruminantes € a ruminac¢do. Durante a alimentagdo o animal realiza uma rdpida mastigacao
para reduzir as dimensdes do alimento, facilitando o processo de degluticao. Entdo, o alimento
ingerido € transportado para o rimen. A ruminac¢do inicia quando o animal regurgita o bolo
alimentar gerado pelo rimen a boca, e realiza a remastigacdo desse bolo. Nesse processo, o bolo
alimentar € fragmentado em particulas menores que ird favorecer o melhor aproveitamento do
alimento pelo animal, exercendo efeito importante no processo de consumo e também ao bem-
estar. O processo de ruminagao estd fortemente relacionado com o tipo de forrageiras utilizadas

na alimentagdo, que pode aumentar ou diminuir o tempo de ruminagao.

Outros fatores que podem influenciar no tempo de ruminagao sao situagdes de estresse,
por exemplo, sensacdo de dor, doencas ou condigdes do ambiente de pastejo, ou ainda o
desconforto, podendo ser causado pela necessidade de longas caminhadas para captacdo de
alimentos ou dgua (SOEST, 1994; BERCHIELLI et al., 2006). Como o consumo de alimento e
o processo de ruminagdo possuem forte influéncia no ganho de peso e bem-estar de ruminantes,

diversas técnicas foram desenvolvidas para avaliar o comportamento ingestivo desses animais.

2.2 METODOS DIRETOS DE OBSERVACAO

Os métodos diretos de observacdo fazem a anélise de caracteristicas como quantidade
de alimento consumido, peso dos animais antes e apds as refei¢cdes. Nesses estudos também sao
comparados dados referentes a quantidade de alimento consumido e a quantidade de matéria

fecal eliminada pelo animal apds o pastejo.

Nos estudos realizados por Silva et al. (2009), foi adotado um método direto de
observacao, sendo feita uma andlise de ganho de peso durante o periodo de pastejo. Nesse
método, se faz necessdria a presenga de um humano para a monitoragdo do animal durante o
periodo de pastejo. Além de demandar grandes extensdes de drea, tal procedimento demanda
longos periodos de observagdo e todo registro de dados se da de forma manual e em periodos
pré-definidos de tempo. Os dados obtidos sdo, posteriormente, processados para gerar relatérios

com diversos dados acerca do comportamento alimentar e de ganho de peso do animal.
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No trabalho realizado por Silva et al. (2009), trés avaliadores foram responsaveis pela
coleta das informacdes referentes aos periodos de pastejo e ndo pastejo. Durante o periodo
de pastejo foram anotados o nimero de bocados com um contador manual. Os dados foram
inseridos manualmente em um programa de anélise estatistica com o objetivo de identificar o

tempo e a frequéncia dos eventos realizados.

Santos (2009) também avaliou o comportamento ingestivo por meio do método direto
de observacdo em conjunto com a andlise do ganho de peso. O procedimento foi realizado
em caprinos. O objetivo desse estudo foi verificar o comportamento alimentar do animal na
espécie forrageira capim-tanzania (Panicum maximum cv. Jacq.). Nesse estudo foi realizada
a verificacdo da massa de forragem coletada pelo animal durante o pastejo. Para isso, foi
analisado o consumo instantineo real do animal, para o qual foram colocadas fraldas geriatricas
nos animais para reter as fezes e urina, como mostrado na Figura 1. Entdo, os animais foram

pesados e submetidos ao pastejo.

(b)

Figura 1: Caprinos distribuidos nos piquetes para andlise do comportamento ingestivo. (a)
animais em pastejo. (b) animais preparados para avaliacdo de consumo.

Fonte: Santos (2009).

No trabalho de Santos (2009), os eventos de bocado foram contados manualmente
durante o processo de pastejo . Apds esse processo, os animais foram pesados novamente e,
por meio da diferenca de pesos, foi estimado o consumo instantineo do animal. Na etapa
seguinte do processo, as fraldas foram substituidas e focinheiras foram colocadas nos animais
para evitar o consumo de forragem. Nesse processo, foi calculada a perda metabdlica do animal.
Desta maneira, o pesquisador calculou o consumo instantaneo real do animal, somando o
consumo instantianeo e a perda metabdlica do animal. Também foi observada a taxa de consumo
instantaneo, sendo calculada por meio do produto entre nimero de bocados por unidade de
tempo e a quantidade de forragem apreendida por bocado (massa de bocado). Este tltimo termo

foi medido por meio das diferengas no tamanho das plantas, as quais foram medidas antes e apOs
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o pastejo. Com base nos dados coletados na pesquisa, o autor foi capaz de determinar a melhor

forma de manejo dos animais no ambiente de pastejo.

As técnicas que avaliam o ganho de peso podem ser vidveis em andlises realizadas em
curtos periodos de tempo, entretanto, com o aumento do tempo de monitoragdo, pode gerar
algumas incertezas nos dados coletados. Tipicamente, quanto maior a janela de tempo adotada
entre as medidas da diferenca de peso, maior a influéncia dos erros relacionados as perdas
com atividades, tais como respiracdo, defecacdo, mic¢do e atividades metabdlicas. Podem
entrar nas estimativas de erro os dados relacionados a ingestdo de matéria liquida ou outras ndo
relacionadas com a forragem. Adicionalmente, hd erros que podem ser ocasionados por falha
humana durante a monitora¢ao dos eventos envolvidos no processo de pastejo (BERCHIELLI

et al., 2000).

2.3 METODOS INDIRETOS DE OBSERVACAO

Nos métodos indiretos de observacdo o comportamento ingestivo dos ruminantes
€ avaliado, principalmente, por meio da observacdo dos eventos de mastigacdo, bocado e
ruminagdo. Para monitorar tais eventos os pesquisadores utilizam-se de sensores ou da
observacao visual. O uso de métodos indiretos de observacdo € reportado em Chambers et
al. (1981) e Champion et al. (1998), no qual sensores mecanicos sao empregados para avaliar os
movimentos das mandibulas dos animais, podendo assim classificar os movimentos de bocado

e mastigacao.

Laca et al. (1992) empregaram o método acustico para identificar o comportamento de
bovinos durante o processo de pastagem. Nesse estudo foram analisados o nimero de bocados
e a densidade do alimento ingerido. Para analisar a densidade do alimento ingerido foram
coletadas as medidas de altura do pasto antes e apds a pastagem. Para controlar a altura da
pastagem os autores construiram placas de madeira com furos, pelos quais foram inseridos o
pasto. Os movimentos de bocados foram contados manualmente. Simultaneamente, os dados

de 4dudio do pastejo foram coletados através do uso de microfone e transmissor sem fio.

Todo o ensaio realizado por Laca et al. (1992) foi filmado. A gravacdo de dudio e
video foi necessdria, pois somente a contagem visual, realizada por meio de um observador, era
imprecisa. Pois muitas vezes, os animais ainda estavam mastigando enquanto realizavam um
novo movimento de bocado. Neste trabalho, os pesquisadores foram capazes de diferenciar
os diferentes movimentos realizados durante o processo de pastejo, comparando os dados

coletados de forma visual com as amostras de dudio e video. Porém, todo esse procedimento de
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comparacao dos dados foi realizado de forma manual. A Figura 2 mostra, simplificadamente, o

procedimento empregado na preparacdo do ensaio proposto pelos autores.

Microfone sem fio

Placa com o pasto

Figura 2: Esquema utilizado para gravacdo dos dados no método acustico.

Fonte: Milone et al. (2009).

Laca et al. (1994) fazem uso de uma abordagem semelhante a anterior para identificar
o comportamento de bovinos durante o tempo de manipulagdo do alimento, verificando os
diferentes eventos envolvidos no processo. No estudo também foram disponibilizadas placas
com pasto construidas a mao para alimentacdo dos animais. Laca et al. (1994) examinaram
os movimentos de bocado, mastigacdo e ruminagdo. Todos os movimentos foram contados
manualmente e, apds a realizagdo dos ensaios, foram confirmados através das amostras de
dudio e video coletadas. Nesse estudo foi observado que o tempo de mastigagdo aumentou
linearmente de acordo com o aumento de volume de pastagem capturado pelo animal. Outro
fator observado no trabalho foi que o tempo de mastigacdo de cada animal pode sofrer pequenas

variagdes.

Com base na andlise acustica, Galli et al. (2006) monitoraram e quantificaram o
comportamento de mastigacdo com o objetivo de estimar o consumo de forragem. O estudo
foi conduzido com quatro plantas forrageiras, as quais foram dadas aos animais em diferentes
teores de concentracao de dgua (seca e fresca) e também foram adotados dois tamanhos (inteiro
e picados). Nesse estudo, foram coletadas amostras de dudio em conjunto com a gravagdo
de video. Os dados foram processados por meio de programas manipuladores de arquivos
de dudio, porém o processo de diferenciar os movimentos de mastigacdo dos diferentes tipos
de materiais foi realizado de maneira manual. Durante o processamento dos dados algumas
amostras tiveram que ser descartadas, pois foram encontrados ruidos nas amostras analisadas.

Nos resultados obtidos observou-se que a diferenca de teor de dgua presente nos diferentes
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alimentos utilizados influenciou nas amostras de audio.

Trindade (2011) fez uso do método actstico em conjunto com a técnica dos alcanos
(DOVE; MAYES, 1991). Nesse estudo, o objetivo foi avaliar as relacOes entre comportamento
ingestivo, consumo de forragem, oferta didria de forragem e estrutura do pasto. A Figura 3
mostra a aplicacdo do sensor de dudio em um dos animais estudados. O método actstico foi
utilizado, principalmente, para avaliar o tempo didrio nas atividades de consumo de forragem,
sendo acompanhados apenas os processos de pastejo e rumina¢do. O tempo em que o animal
ndo estava em pastejo ou ruminando foi considerado como outras atividades. Nesse trabalho, foi
necessario um pesquisador treinado para trabalhar em um programa para tratamento de dudio a

fim de processar os dados coletados.

Microfone

Gravador
Digital

Figura 3: Novilha equipada com microfone conectado ao gravador de dudio digital.
Fonte: Trindade (2011).

Trindade (2011) comparou os dados obtidos a partir o método acustico com os dados
coletados manualmente por um observador, evidenciando diferencas nos resultados. Por
exemplo, o tempo coletado manualmente para ruminacgao foi de 102 minutos. J4 as amostras
de 4udio, apds o tratamento dos dados, contabilizaram 146 minutos de ruminacdo. O tempo
coletado por meio do método acustico para as amostras de outras atividades foi de 170 minutos,

enquanto na coleta manual foi de 208 minutos.

No processo de pastejo também houve diferencas de tempo observado entre os
métodos. No método acustico foram observados 365 minutos de pastejo e no manual 371
minutos. Os valores computados para cada atividade mostram que o método actstico obteve

maior precisdo apenas na andlise do tempo de pastejo.

7z

Outra técnica adotada pelos pesquisadores é o método IGER Behaviour Recorder

(RUTTER et al., 1997). Nesse método um aparelho registra amostras de audio contendo
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os movimentos mandibulares do animal. Essas amostras sdo processadas pelo programa
Graze Analysis Program (RUTTER, 2000), que identifica os eventos de bocado € movimentos
mandibulares de ndo bocado. Ungar e Rutter (2006) compararam o método /GER com o
acustico para monitorar os eventos de bocado, mastigacao e periodos sem atividade, em bovinos.
Os resultados obtidos pelas duas técnicas foram capazes de diferenciar os trés eventos. Os
resultados obtidos com o método actstico se apresentaram mais precisos que os obtidos pelo
método IGER. Porém, no método actstico os procedimentos de classificacdao dos eventos foram
realizados de maneira manual. Outro fator que limita o uso do método IGER € que seu

desenvolvimento foi descontinuado pelo fabricante (ADVICE, 2014).

Com o objetivo de melhorar o processo de classificagdo dos eventos ingestivos de
ovinos em amostras de dudio, Milone et al. (2009) propuseram uma abordagem computacional
utilizando modelos ocultos de Markov. Nesse estudo, foram realizados experimentos para
diferenciar dois tipos de plantas forrageiras em dois diferentes tamanhos. Para a coleta dos
dados, ilustrada na Figura 2, um microfone sem fio foi fixado na testa do animal e as plantas
fornecidas para alimentacao foram colocadas em recipientes fixados sobre uma base de madeira.
Algumas amostras de dudio coletadas pelos microfones possuiam ruidos, provocados por sons
vocais emitidos pelos animais e sons provenientes da movimentag¢ao dos animais pelo pasto. O
resultado geral obtido por tal técnica mostra que o sistema foi capaz de classificar corretamente

82% dos casos de eventos de bocado e mastigacdo nas duas forrageiras fornecidas.

Outro trabalho para automatizar o processo de classificacdo de dados em eventos
ingestivos foi realizado por Clapham et al. (2011), onde foi utilizado um programa de
processamento de dudio. Nesse estudo, ndo foram classificados os tipos de forrageiras durante
o processo de pastejo, mas apenas foram identificados padrdoes em eventos de bocado e

mastiga¢cdo de bovinos.

Mezzalira et al. (2011) realizaram observacdo direta dos animais durante o pastejo
para medir o comportamento ingestivo. Nesse método, os animais sdo colocados no ambiente
de pastagem, enquanto observadores anotam os eventos de bocado, mastigacdo, bem como a
frequéncia e o tempo de pastejo. Posteriormente, os dados sdo processados manualmente pelos
pesquisadores. Nesse estudo, foram analisados apenas os tempos de pastejo, ruminagdo e outras
atividades. Essa técnica pode ser exaustiva para observadores, dificultando a coleta de dados e

a precisdo das observacdes por longos periodos de tempo, principalmente no periodo noturno.

Uma outra maneira de observar o comportamento ingestivo de ruminantes € por meio
da técnica da fistula esofdgica. Esta técnica consiste na realizacao de um procedimento cirirgico

em um animal, no qual ele € sedado por anestesia e € realizada uma incisao no eséfago para a
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instalacdo de uma cénula, como mostrado na Figura 4. Esta canula € responsavel pelo desvio
do alimento para uma bolsa coletora, como exibido na Figura 5. Posteriormente, os dados sobre
alimentacao sdo analisados através do material recolhido na bolsa coletora (BARRETO, 2007).
Nesse trabalho os resultados mostraram que os animais comportaram-se normalmente apds o

procedimento cirtrgico permitindo futuras andlises dos alimentos consumidos.

(a) (b)
Figura 4: Fistula esofdgica. (a) incisdo no animal. (b) colocacdo da canula no esdfago do
animal.

Fonte: Barreto (2007).

Figura 5: Animal com a fistula esofdgica. (a) o animal com a bolsa coletora. (b) o animal se
alimentando com a bolsa coletora.

Fonte: Barreto (2007).

A Tabela 1 apresenta os principais eventos que cada técnica é capaz de identificar. E
possivel observar que o método actistico € capaz de identificar os principais eventos envolvidos
no processo ingestivo de ruminantes. Porém, este método necessita de automatizagdo e
melhorias no processo de identificacao de diferentes forrageiras. Adicionalmente a presenca de

ruidos nas amostras de dudio podem comprometer os resultados. Os demais métodos adotam
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pouco ou nenhum processo de automatizacdo, sendo sempre acompanhados da observagao

direta. Ou seja, um ou mais observadores devem estar presentes durante os experimentos para

contagem do tempo e monitorar os eventos de bocado e mastigacao.

Tabela 1: Principais técnicas para avaliar o comportamento ingestivo de ruminantes.

Eventos de Ruminagio Identificar | Tempo | Massa
Mastigacao Forrageiras| Pastejo | Consumida
Método Acustico X X X X
IGER Behaviour Recorder X X
Fistula Esofédgica X X
Andlise do Ganho de Peso X
Observacao Direta X X X X X

Wosniack et al. (2012) propuseram uma abordagem para automatizar o processo de
classificacdo de padrées em movimentos mastigatorios de caprinos. Esse estudo utilizou
sensores a fibra Gtica baseados em redes de Bragg (FBG) para coleta de dados referentes
a mastigacdo e utilizou redes neurais artificiais para classificacdo dos dados. Nesse estudo,
foram classificados dois tipos de materiais simulando forrageiras utilizadas na alimentagdo de

ruminantes.

O trabalho de Wosniack et al. (2012) mostrou a possibilidade do uso de sensores
Oticos para a monitoragdo dos movimentos mastigatérios e resultados preliminares foram
encorajadores no que tange a automagao do processo de classificagdo. Assim, esta dissertacdao
visa ampliar o estudo em cima deste tema, buscando o desenvolvimento de um sistema
computacional capaz de classificar mais padrdoes mastigatorios a partir de dados oriundos
de sensores Oticos baseados em FBG. Como os sensores FBG sdo imunes a interferéncia
eletromagnética o método proposto permitird a aquisi¢do de dados livres de interferéncias
externas a processo de mastigacdo do animal. O sensor FBG também prové excelente

sensibilidade para aquisi¢cdo de sinais de baixa intensidade, permitindo a identificacdo das

diferentes plantas forrageiras utilizadas na nutri¢do animal.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram abordadas as principais técnicas empregadas para monitorar
o comportamento ingestivo de ruminantes. Como foi possivel observar, atualmente, o
método acustico € uma das principais técnicas para avaliacdo do comportamento ingestivo de
ruminantes. Entretanto, poucos estudos propuseram abordagens para classificacdo automatica

dos dados de mastigacdo de alimentos. Esse processo de classificacio automadtica dos
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dados pode ser realizado com o uso de abordagens computacionais por meio de técnicas de

aprendizagem de maquina.

O uso de sensores FBG para aquisi¢do dos dados de mastigacdo e a classificacdo dos
dados por meio de técnicas de aprendizagem de maquina podem melhorar os resultados bem

como permitir a automacao de parte do processo de andlise dos dados.

No Capitulo 3 sdo apresentados os conceitos e algumas técnicas de aprendizagem de
maquina que podem ser aplicadas na classificacdo de padrdes relacionados ao comportamento

ingestivo de ruminantes.
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3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais sobre aprendizagem de
mdaquina, com luz a aprendizagem indutiva, onde um sistema de aprendizagem tem como
base exemplos e contraexemplos para criacdo de hipdteses. Estas, geralmente formadas por
conjuntos de regras, podem ser utilizadas para solu¢do de um problema de classificacdo de

padrdes.

No trabalho em questdo, técnicas de aprendizagem de maquina foram usadas para
classificacdo de padrdes de mastigacdo de ruminantes. Diferentes alimentos e eventos presentes
durante o processo de ingestdo de alimentos por ruminantes foram classificados por meio de

duas técnicas de aprendizagem de mdquina, as quais serao abordadas no decorrer deste capitulo.

3.1 FUNDAMENTOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A Aprendizagem de Maquina (AM) tem como objetivo o desenvolvimento de métodos
e técnicas computacionais capazes de adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e
meios para organizar os conhecimentos ja existentes (MITCHELL, 1997). Segundo Fischler
e Firschein (1987): Conhecimento se refere a dados armazenados ou a modelos utilizados
por uma pessoa ou mdquina para interpretar, prever e responder apropriadamente ao mundo

exterior.

Para a aquisicdo de novos conhecimentos, as técnicas de aprendizagem de maquina
devem ser capazes de criar, baseadas em experi€ncias passadas, uma hipétese capaz de resolver
um problema de classificacdo. A este processo de inducdo de uma hipétese, baseada na
experiéncia passada, da-se o nome de aprendizagem de maquina (MITCHELL, 1997). Um
exemplo de hipdtese pode ser dado na forma de uma regra ou conjunto de regras para definir
o perfil de clientes de uma revenda de carros que devem receber propaganda de um novo
automovel. Para tal tarefa sdo consultados dados de compras passadas dos clientes cadastrados

na base de dados da revenda.
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O conjunto de dados presente na Tabela 2 serd utilizado para ilustrar a relacdo entre
aprendizagem de maquina e indu¢do de hipédteses. Esse conjunto de dados representa exemplos
de pessoas que podem ou ndo terem realizado empréstimos bancario. Cada linha da tabela
representa um exemplo (também chamada de instincia, padrio ou registro)! que corresponde
a um cliente. A instancia é formada por valores de caracteristicas ou atributos referentes a
dados de empréstimos realizados. Os atributos nome, telefone, valor, idade, salério e se este
possui ou ndo conta no banco sdo as caracteristicas dos clientes e sao denominados atributos de
entrada (também chamados atributos previsores, campos ou varidveis). No caso do empréstimo,
é considerado um atributo de saida (também chamado de atributo alvo, meta ou classe)?. Os
valores associados a esse atributo correspondem a situacdes ja ocorridas, rotulando pessoas que

foram categorizadas como aptas ou ndo aptas a receber empréstimos.

Tabela 2: Conjunto de instancias de pessoas que receberam ou ndo empréstimo de um banco

instincia nome telefone valor idade saldrio conta empréstimo
1 Jodo da Silva 834 5564 médio sénior baixo sim nao
2 José Oliveira 8349436 médio sénior baixo ndo nao
3 Marcia Barros 834 3322 baixo sénior baixo sim sim
4 Thais Santos 834 8392 alto média baixo sim sim
5 Carla Almeida 834 4652 alto jovem alto sim sim
6 Paulo Chaves 834 2512 alto jovem alto nao nao
7 Marcelo Assis 834 8861 baixo jovem alto nao sim
8 Ana Carvalho 828 8194 médio média baixo sim nao
9 Diego Santos 828 1215 médio jovem alto sim sim
10 Mario Silveira 828 1456 alto média alto sim sim
11 Carlos Machado 834 1749 médio média alto nao sim
12 Katia Alencar 834 1050 baixo media baixo ndo sim
13  Manoel Moreira 828 8910 baixo sénior alto sim sim
14 Rober Salvador 828 7347 alto média baixo ndo nao

Fonte: Adaptado de Russel e Norvig (2004).

O conjunto de dados da Tabela 2 pode ser adotado para inducdo de hipéteses, sendo
denominado conjunto de treinamento. Um algoritmo de aprendizagem de mdquina aplicado
em tarefas de classificacdo de padrdes deve ser capaz de aprender, a partir de um conjunto
de treinamento, e criar regras capazes de relacionar os valores dos atributos previsores de
uma instancia do conjunto de treinamento aos valores de seu atributo classe. O algoritmo de

aprendizagem responsdvel pela geracdao de hipéteses é chamado de indutor (MICHALSKI et

'No decorrer do trabalho serd utilizado o termo instancia devido ser o mais utilizado na literatura de
aprendizagem de maquina.

2No decorrer do trabalho serd utilizado o termo classe devido ser o mais utilizado na literatura de aprendizagem
de maquina.
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al., 1986).

Muitas vezes se faz necessdria a escolha dos atributos mais relevantes ao processo de
classificagdo. Por exemplo, na classificaciao dos clientes aptos ou ndo a receber empréstimo, os
atributos referentes ao nome e telefone do cliente ndo sdo consideradas entradas relevantes, uma
vez que ndo possuem relacdo alguma com a concessao ou nao do empréstimo. O que se deseja
nesse exemplo € induzir uma hipdtese (na forma de regra) capaz de classificar novos clientes
como aptos ou ndo ao empréstimo, ou seja, uma vez induzida uma hipdtese é desejavel que esta

seja vdlida para novas instancias.

A capacidade de uma hipdtese continuar a ser vdlida para novas instancias chama-se
capacidade de generalizacdo da hip6tese. Quando uma hipétese possui uma baixa capacidade
de generaliza¢do, pode haver um superajuste aos dados (overfitting), ou seja, a hipdtese
se especializou nos dados do conjunto de treinamento. No caso inverso, o algoritmo
de aprendizagem de méquina pode induzir hipdteses que apresentem uma baixa taxa de
acerto, mesmo no subconjunto de treinamento, configurando uma condi¢@o de subajustamento

(underfitting) (MITCHELL, 1997).

Os algoritmos de aprendizagem de mdaquina dependem fortemente da extracdo de
conhecimento para realizarem o processo de aprendizagem. Um dos métodos mais adotados
para extrair conhecimento e classificar novos dados € a inferéncia indutiva, a qual faz uso de
um conjunto de exemplos conhecidos para derivar novos conhecimentos (MITCHELL, 1997,
ALPAYDIN, 2004).

Na aprendizagem de méquina indutiva, um conjunto de instancias, também chamado
de conjunto de treinamento, € empregado para inducdo de hipéteses capazes de retornar uma
solucdo para um problema proposto. A aprendizagem de mdaquina costuma distinguir trés
casos de aprendizagem: aprendizagem supervisionada, aprendizagem nd@o supervisionada e

aprendizagem por reforco (MITCHELL, 1997; RUSSEL; NORVIG, 2004).

Na aprendizagem supervisionada, cada instancia utilizada no treinamento deve possuir
obrigatoriamente uma classe associada, a qual € adotada na criag¢do do sistema de aprendizagem.
Este tipo de aprendizagem serd detalhado na subsecdo 3.1.0.1. Na aprendizagem nao
supervisionada, as instancias ndo possuem classe correspondente. Neste caso, o indutor analisa
as instancias fornecidas e tenta determinar se elas podem ser agrupadas. Entdo, a andlise dos
dados € realizada por meio dos agrupamentos criados (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008). Na aprendizagem por reforco, o sistema de aprendizado deve aprender a escolher as
acoes interagindo com o ambiente (SUTTON; BARTO, 1998).
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ApOs definida a estratégia de aprendizagem, define-se o paradigma de aprendizagem

de maquina a ser utilizado, os quais sdo brevemente apresentados a seguir (MITCHELL, 1997):

e Paradigma estatistico: consiste na adocdo de modelos estatisticos para encontrar uma

aproximacao da hipétese induzida assumindo que os dados possuem distribuicao normal;

e Paradigma simbdlico: os sistemas baseados no paradigma simbdlico realizam o processo
de aprendizagem por meio da anélise de exemplos e contraexemplos, os quais geralmente

estdo representados na forma de expressdo logica, arvore de decisdo e redes semanticas;

e Paradigma baseado em exemplos: nesse paradigma ndo € construido um modelo explicito
com o conjunto de exemplos. Sistemas desenvolvidos com esse paradigma armazenam
os exemplos e adotam medidas de similaridade para identificar os casos mais similares ao

exemplo a ser classificado;

e Paradigma conexionista: o conexionismo baseia-se em construcoes matemadticas
inspiradas em conexdes neurais do sistema nervoso humano. As redes neurais artificiais

sdo exemplos de técnicas baseadas nesse paradigma;

e Paradigma genético: as técnicas desenvolvidas nesse paradigma sdo inspiradas pela
teoria de Darwin, na qual os individuos mais adaptados sobrevivem. Nesse sentido, um
algoritmo genético consiste em um procedimento iterativo que mantém uma populagdo

de individuos, onde cada um € candidato a solucdo de algum problema especifico.

Neste trabalho serdo abordados dois algoritmos de aprendizagem de méquina. O
primeiro utiliza a técnica de redes neurais artificiais, baseado no paradigma conexionista.
O segundo algoritmo é fundamentado na técnica de arvore de decisdo, a qual pertence ao
paradigma simbdlico. A escolha das técnicas estd relacionada ao tipo de dados adquiridos
dos sensores FBG, os quais fornecem dados continuos. Outro fator que influenciou a escolha
dos algoritmos foi a dimensionalidade do conjunto de dados. Durante a aquisi¢dao dos dados,
para obter um conjunto de dados com um nimero significante de informagdes € necessdrio que
os dados sejam coletados com taxa de aquisi¢cdo de 1000 amostras por segundo, o que permite
uma andlise mais criteriosa das caracteristicas de cada movimento de mastigacdo realizado pelo

animal.

3.1.0.1 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA

Na aprendizagem supervisionada é fornecido ao sistema de aprendizagem um conjunto

de instancias de treinamento (exemplos) D = {Dy,D,,--,Dy, }, sendo que D; € D, e possui
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um rétulo associado. Esse rétulo define a classe a qual a instancia pertence, isto €,

n -
Dj = (xi,yi) (1)
na qual X/ é um vetor que representa os atributos previsores da instancia D;, e y; é o valor da

classe associada a essa instancia.

Trata-se uma instancia como sendo um par (7, f(x;)), onde x; é a entrada e f(x;)
¢ a saida da funcdo aplicada a X/. Portanto, o sistema de aprendizagem deve construir um
modelo y = f (Yf), de uma fun¢do desconhecida f, também chamada de fun¢do conceito, que
permite predizer valores y para instancias previamente ndo vistas. Entretanto, em alguns casos
o numero de instancias durante a criagdo do modelo pode ndo ser suficiente para caracterizar
completamente essa funcdo f. Dado um conjunto de dados para treinamento, a tarefa dos
sistemas de aprendizagem ¢ de induzir uma fungdo h que aproxima f, ou seja, h(x}) ~ f(X}).

Nesse caso, i € chamada de hipétese sobre a funcao conceito f.
3.2 TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Nesta secdo serdo apresentadas as técnicas de aprendizagem de mdquina que serdao

utilizadas para classificacdo dos dados de mastiga¢do de ruminantes.

3.2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial (RNA) € um sistema de aprendizagem conexionista
desenvolvido de maneira a simular a estrutura de funcionamento do cérebro humano.
Geralmente, a RNA € implementada por meio de componentes eletronicos ou € simulada em

programacdo em um computador digital (HAYKIN, 2001).

As pesquisas relacionadas a RNAs tiveram como base o trabalho realizado por
McCulloch e Pitts (1943), no qual foram apresentados procedimentos matemdticos que
representavam o funcionamento dos neurdnios bioldgicos. Nesse modelo, os neurdnios
artificiais propostos eram capazes de executar fungdes 16gicas simples e cada neurdnio era capaz
de executar uma fungdo diferente. Esse trabalho nio apresentou aplicagdes préticas, nem um
sistema computacional com capacidade de aprender, mas serviu como base conceitual para os

estudos relacionados a RNAs.

Outra pesquisa que contribuiu no desenvolvimento das RNAs foi o trabalho realizado

por Hebb (1949), que apresentou um modelo de aprendizagem com base em regras de
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modificacio de pesos. Seu trabalho propds que a medida que o organismo humano aprende
tarefas funcionais diferentes, a conectividade do cérebro é modificada e agrupamentos neurais

sdo criados por meio dessas modificagdes.

Rochester et al. (1956) abordaram o uso do modelo proposto por McCulloch e Pitts
(1943) em conjunto com as regras de aprendizagem propostas por (HEBB, 1949) para o
desenvolvimento de modelos computacionais para testar a teoria neural. No trabalho de
Rosenblatt (1958) foi abordado o método Perceptron, que trabalhava com aprendizagem
supervisionada para o reconhecimento de padrdes Opticos. Porém, até entdo, poucos avangos

na aplicacdo pratica de RNAs foram realizados.

Entre a década de 70 e inicio da década de 80 diminuiu-se o interesse por parte dos
pesquisadores em RNA, principalmente pela falta de computadores pessoais ou estacdes de
trabalho para experimentacdo e falta de incentivos financeiros para as pesquisas (COWAN,
1990). Nos anos 80, o interesse pela area retornou, devido, em grande parte, ao surgimento
de novos modelos de RNAs (HOPFIELD, 1982; KOHONEN, 1982).

Mas foi no trabalho realizado por Rumelhart e McClelland (1986) que foram
alcancados significativos avancos na drea de RNA. Neste foi proposto o algoritmo para o
treinamento de RNAs chamado de retropropagacio (back-propagation), e foi descrita sua
aplicacdo no processo de aprendizagem de maquina. Em seu trabalho foi demonstrado como
implementar esse algoritmo em sistemas computacionais, o que, aliado ao surgimento de
computadores com maior poder de processamento, permitiu a implementacio das RNAs,

possibilitando avanc¢os na area de inteligéncia artificial.

3.2.1.1 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Para entender a forma de funcionamento dos neurdnios € RNAs € importante conhecer
o funcionamento sistema nervoso humano. Esse sistema € responsdvel pela forma com que
ocorre a tomada de decisdes e pela maneira como organismo se adapta ao meio ambiente. No
sistema nervoso humano essa funciao ocorre por meio de aprendizagem continua. Tal sistema

€ composto por células responsaveis pelo seu funcionamento, que sao os neurdénios (HAYKIN,
2001).

Os principais componentes de um neurdnio natural sdo: dendritos, soma (corpo
celular) e axonio. Os dendritos s@o responsaveis pela recepcao de estimulos nervosos vindos
de outros neur6nios ou do ambiente. Esses estimulos sdo transmitidos para o soma. O soma é

responsavel pela coleta das informagdes vindas dos dendritos e seu processamento. Com base
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na intensidade e frequéncia dos estimulos recebidos, o soma gera um novo impulso elétrico
que € entdo enviado para o ax6nio. O ax6nio € um prolongamento do neurdnio, que conduz os
impulsos elétricos até outros neurdnios. Os sinais do neurdnio fluem dos dendritos para o corpo
celular e em seguida para o axonio. A ligacdo entre um ax6nio e o dendrito de outro neurdnio
€ chamado de sinapse. As sinapses sdo as unidades que tratam as interacdes entre 0s neurdnios

(HAYKIN, 2001). A Figura 6 exibe a estrutura de um neurdnio natural.

Dendritos

Corpo celular (soma)

Figura 6: Neur6nio natural.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

3.2.1.2  NEURONIOS ARTIFICIAIS

As RNAs sdo formadas por neurdnios artificiais que também sao denominados de
nds ou elementos processadores. O neurdnio artificial tem base na abordagem proposta por
McCulloch e Pitts (1943), e tem similaridade com o funcionamento de um neur6nio natural. Um
neurdnio ¢ uma unidade de processamento de informagdo que é fundamental para a operacao
de uma rede neural (HAYKIN, 2001). O diagrama de blocos da Figura 7 mostra o modelo de

um neurdnio artificial.

A estrutura do neur6nio artificial exibido na Figura 7 possui m terminais de entrada
X1, X2, ..., Xy (que representam os dendritos) com pesos associados Wiy, W2, ..., Wp, para
cada entrada. Os pesos permitem emular o comportamento das sinapses. Por exemplo, um
sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao neur6nio k € multiplicada pelo peso wy;, onde k
se refere ao neurdnio e j se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere.
O peso sindptico de um neurdnio artificial pode possuir tanto sinais excitatorios (positivos)
quanto sinais inibitérios (negativos). O préximo bloco do diagrama mostrado na Figura 7 é um
somador (combinador linear), o qual soma os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas

sinapses do neurdnio. Outro bloco do diagrama da Figura 7 € a fun¢do de ativacdo que restringe
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a amplitude da saida de um neurdnio. Os valores normalizados da amplitude de saida de um
neur6nio pertencem ao intervalo [0,1] ou [-1,1]. Outro elemento presente no modelo € o bias,
representado por by, sua aplicacdo é externa e pode aumentar ou diminuir a entrada da fungao

de ativagdo.

Funcéo de
Ativacao

Sinais de
Entrada

o0) F—

Saida
Somador
Xm
- Pesos
Figura 7: Modelo de um neurdnio artificial.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
Um neurdnio k pode ser descrito por (HAYKIN, 2001)
Vi = @(vk +by), ()
onde

m
Ve =Y WijXj, (3)

j=1
onde x1, x3, ..., X, € 0 vetor de entrada; wyy, wip, ..., Wiz S20 0s pesos sindpticos do neurdnio

k; vy é a saida do combinador linear; by é o bias; ¢(-) é a fungdo de ativagdo; e y € o sinal de

saida do neur6nio k.

3.2.1.3 ARQUITETURAS DE REDE: REDES NEURAIS DE MULTIPLAS CAMADAS
(MLP)

Estudar a arquitetura de uma rede neural artificial € importante, pois o seu arranjo
depende do problema que ird ser tratado pela rede. O algoritmo de aprendizagem a ser aplicado
durante o treinamento da rede também depende de sua arquitetura, ou seja, a maneira com que
seus neurdnios estdo estruturados. Para a escolha de uma estrutura de RNA sdo analisados o

numero de camadas, nimero de neurdnios (ndés computacionais) por camada, tipo de conexdes
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entre os neurdnios e a topologia da rede (HAYKIN, 2001).

As redes de multiplas camadas alimentadas diretamente (feedfoward) possuem fluxo
de informacdo unidirecional. Essas redes neurais sdo também chamadas de perceptrons de
multiplas camadas (MLP, multilayer perceptron). Nessa arquitetura, as RNAs possuem uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (camada(s) intermedidria(s)) € uma camada
de saida, como mostrado na Figura 8. A camada de entrada da rede € formada pelos elementos
do padrdo de ativacdo (vetor de dados de entrada). Os elementos desse vetor serdo aplicados
aos nds computacionais (neurdnios) da segunda camada da rede (primeira camada oculta). As
saidas da segunda camada serdo adotadas como entradas para a terceira e, assim por diante, até
o final da rede. O conjunto de dados de saida dos neurdnios da camada final constitui a resposta
global da RNA para o vetor de entrada fornecido pelos nds da primeira camada (HAYKIN,
2001).

Sinal de
entrada
(estimulo)

Sinal de
saida
(resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 8: Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas ocultas.
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

O modelo de rede MLP presente na Figura 8 possui quatro entradas xp, x3, x3, € X4 €
um bias (xgp), duas saidas y; e y;, e cinco neuronios em cada camada oculta. O nimero de nés na
camada de entrada e saida esta relacionado a dimensdo dos dados de entrada e saida, € o nimero
de neurdnios e de camadas intermedidrias depende da complexidade do problema. Problemas
mais complexos podem exigir um maior nimero de neur6nios, entretanto o nimero excessivo
de neur6nios na camada intermedidria pode gerar resultados indesejdveis, como a possibilidade

da rede perder a capacidade de generalizacao (HAYKIN, 2001).

Na Figura 9 € apresentado o modelo de um perceptron que € a unidade basica da MLP.
Esse modelo possui o bias, duas entradas e uma tnica saida. Assim, a saida do perceptron é
dada em funcdo da combinagdo linear das entradas com seus respectivos pesos adicionado do

bias. Com base em (2) e (3) € calculada a saida do perceptron. Assim,
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we= (Y (), @
j=1

na qual, v; € o resultado da combinagdo linear das entradas e pesos no neurdnio k, x; € a
m—ésima entrada de um total de m entradas e w,, € o peso associada a m—ésima entrada. O
peso wg € na verdade o bias que € adicionado a combinacdo linear, portanto xy € uma constante
com valor de 1 (ou -1), ao invés de ser uma entrada.

X

o
X
1 Wo
w;
O—>v
w.
%, /

Figura 9: Modelo de um perceptron
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

A saida do neur6nio k € dada por

k= @(vk), (5)

onde @(-) é a funcdo de ativa¢do, que ird definir a saida yj do perceptron k.

Existem diversas fungdes que podem ser usadas como func¢do de ativacdo, como
a funcdo de limiar, a funcdo linear por partes, a funcdo sigmoide, a tangente hiperbdlica
sigmoidal, entre outras. No caso especifico da MLP treinada com o algoritmo back-
propagation, € utilizada uma funcio que seja diferencidvel em todos os pontos, sendo muito
comum o uso da funcdo sigmoide e tangente hiperbolica sigmoidal (HAYKIN, 2001). A funcdo

sigmoide, mostrada na Figura 10, € descrita por

1
L 4exp

¢(v) (6)

A funcdo tangente hiperbolica sigmoidal € descrita em (7), e mostrada na Figura 11
(HAYKIN, 2001),

I —exp ™

s 7

9(v) = tanh(v) =
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Figura 10: Fung¢ao sigmoide.
Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Figura 11: Funcdo tangente hiperbdlica sigmoidal.

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.2.1.4 ALGORITMO BACK-PROPAGATION

Uma das principais propriedades das RNAs € sua habilidade de aprender a partir de
seu ambiente e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem. Haykin (2001) define

a aprendizagem de uma RNA como:

Aprendizagem é um processo pelo qual pardmetros livres de uma rede neural
sao adaptados através de um processo de estimulag@o pelo ambiente no qual a
rede estd inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela
qual a modificag@o dos parametros ocorre (HAYKIN, 2001, p.75).

Virios algoritmos tém sido propostos na literatura para o ajuste dos paradmetros de uma
RNA. Por ajuste de pardmetros entende-se, principalmente, a definicdo dos valores dos pesos
associados as conexdes da rede que fazem com que o modelo obtenha melhor desempenho,
geralmente medido pela capacidade que a rede possui de classificar corretamente a classe
de uma nova instincia. Esses algoritmos, referenciados como de treinamento, sdo formados
por um conjunto de regras bem definidas que especificam quando e como deve ser alterado
o valor de cada peso. Diversos autores propuseram algoritmos de treinamento para RNAs

seguindo os paradigmas de aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada e por reforco.
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Esses algoritmos podem ser divididos de acordo com cinco regras bdsicas de aprendizagem
(HAYKIN, 2001):

e Aprendizagem por correcdo de erro:  geralmente utilizada em aprendizagem
supervisionada. Procura ajustar os pesos da RNA de forma a reduzir os erros cometidos

pela rede;

e Aprendizagem baseada em memoria: opera memorizando explicitamente os dados de

treinamento;

e Aprendizagem hebbiana: frequentemente usada em aprendizagem nao supervisionada. E
baseada na regra de Hebb, que diz que, se dois neurdnios estdo simultaneamente ativos, a

conexao entre eles deve ser reforgada;

e Aprendizagem competitiva: adotada na aprendizagem nédo supervisionada. Promove uma
competi¢do entre neurOnios para definir qual ou quais devem ter seus pesos ajustados.
Os neurdnios que vencem a competi¢cdo geral sdo os que respondem mais fortemente ao

objeto fornecido aos seus terminais de entrada;

e Aprendizagem de Boltzmann: algoritmos estocdsticos baseados em principios observados

na mecanica estatistica.

No estudo realizado nesse trabalho é empregada aprendizagem supervisionada por
meio do algoritmo back-propagation proposto por Rumelhart e McClelland (1986). Esse

algoritmo utiliza a regra de aprendizagem por correcdo do erro.

O back-propagation € o principal algoritmo para treinamentos de RNA em
aprendizagem supervisionada (HAYKIN, 2001). Esse algoritmo € constituido da iteragao de
duas fases: uma para frente chamada de foward (propagacdo); e outra para trds denominada
backward (retropropagacdo). Na fase foward, cada instancia de entrada € apresentada a
rede. A instancia é, primeiramente, recebida por cada um dos neurdnios da primeira camada
intermedidria da rede, quando é ponderado pelo peso associado a suas conexdes de entrada
correspondentes. Cada neurdnio nessa camada aplica a funcdo de ativag@o a sua entrada total
e produz um valor de saida, que serve como valor de entrada para os neurdonios da camada
seguinte. Esse processo continua até que os neurdnios da camada de saida produzam cada
um seu valor de saida, o qual € comparado ao valor desejado para a saida desse neuronio. A

diferenca entre os valores de saida produzidos e desejados para cada neurdnio da camada de

saida indica o erro cometido pela rede para o objeto apresentado. O valor do erro de cada
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neurdnio da camada de saida € entdo utilizado na fase backward para ajustar seus pesos de
entrada. O ajuste prossegue da camada de saida até a primeira camada intermedidria (HAYKIN,
2001).

O algoritmo back-propagation funciona, basicamente, apresentando diversas vezes
cada instancia do conjunto de treinamento até que uma condi¢@o de parada seja satisfeita. Em
cada instancia apresentada, os pesos dos perceptrons sdo alterados de forma a diminuir o erro
obtido na saida da rede, que € dado em funcdo da saida esperada para a instincia apresentada, e
da saida obtida pela rede. Dessa maneira, o algoritmo pode ser organizado nos seguintes passos
(RUSSEL; NORVIG, 2004):

e Apresentar uma instancia de treinamento a rede;

e Determinar a saida da rede para a instancia apresentada;

e Calcular o erro na saida da rede;

e Atualizar os pesos dos perceptrons da camada de saida para diminuir o erro;

e Retropropagar o erro para as camadas anteriores;

e Ajustar os pesos dos perceptrons das demais camadas;

e Repetir os passos anteriores até que um critério de parada seja satisfeito.

Para descrever o funcionamento do algoritmo back-propagation, sera considerada uma

RNA em que os indices i, j e k referem-se a neurdnios diferentes na rede, onde i se refere ao
neuronio da camada anterior a camada j; j € neur6nio da camada j; e k € neurdnio da camada
posterior a camada j, e n representa a n-ésima iteragdo, ou seja, quando a n-ésima instancia

¢ apresentada a rede. Como o algoritmo back-propagation realiza a retropropagacao do erro,

calcula-se o erro na saida do neurdnio j na iteragdo n por meio de (HAYKIN, 2001)

ej(n) =dj(n) —yj(n), ®)

no qual e;(n) corresponde ao erro na saida do neurdnio j na iteragio n; d;(n) corresponde
a resposta desejada para o neurdnio j e ¢ utilizado para computar o valor de e;j(n) e y;(n)

corresponde ao sinal do padrdo apresentado na saida do neurdnio j na interagdo n.

Haykin (2001) define o valor instantineo do erro para o neur6nio j como sendo
O.Se?(n). Assim, o valor instantineo total do erro £(n) é obtido na soma do valor instantdneo

do erro sobre todos os neur6nios da camada de saida, como descrito em
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1 2
e(n) =5 ), &n), ©)
jec
onde €(n) refere-se ao erro quadrético ou erro total e C é o conjunto formado por todos os

neurdnios da camada de saida da rede.

Adotando m como o numero total de instdncias (exemplos) contidos no conjunto
de treinamento, o valor médio do erro quadratico ( &,.s) € obtido somando-se €(n)Vn e
normalizando-o em relacdo ao tamanho m do conjunto de treinamento, pode ser escrito como

(HAYKIN, 2001)

1
Emed — % Z 8(”); (10)
n=1

sendo que &,,.; representa uma funcdo custo como medida de desempenho da aprendizagem e,
portanto, o objetivo da aprendizagem € minimizar o valor de g,,.;. A corre¢do dos pesos das
ligacdes entre os neurdnios (sinapses) € feita para todas as instancias até que um ciclo (uma
completa apresentacdo de todas as instancias) tenha sido atingido. Este ciclo € denominado
época. Os ajustes das sinapses sdo feitos de acordo com os respectivos erros computados para
cada instancia apresentada. As execucdes das épocas s@o repetidas até que o erro médio total
seja zero ou tenha atingido um valor minimo, sendo o critério de parada para constru¢cdao da
RNA (HAYKIN, 2001).

Considerando a Figura 12, que simboliza o neurdnio j sendo alimentado por um
conjunto de sinais produzidos na camada anterior, o chamado campo local induzido v;(n),
produzido na entrada da funcdo de ativagdo ¢(-) e associado ao neurbénio j, é dado por
(HAYKIN, 2001)

m

vi=Y (wji(n)yi(n)), (11)

i=0
onde m € o nimero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurdnio j. O peso wj;
corresponde a sinapse que conecta a saida do neurdnio i a entrada do neurdnio j na iteracao n.
O peso wjo (correspondente a entrada fixa yo = +1) possui valor igual a b;. Logo, a saida do

neur6nio j € dada por (HAYKIN, 2001)

yj(n) = @;(v;(n)). (12)
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Entdo, o algoritmo back-propagation aplica uma corregdo Aw j;(n) na sinapse w j;, dado
por (13). A regra de atualizacdo dos pesos da rede baseia-se em uma regra conhecida como regra
delta, chamada de regra delta generalizada e € dada por (WIDROW, 1962)

Awji(n) = 16;(n)yi(n), (13)

onde 1 ¢ uma constante chamada de taxa de aprendizagem (geralmente com valores entre 0,2
e 0,8). O gradiente local §;(n) é definido como (HAYKIN, 2001)

8j(n) = ej(n)@;(v;(n)). (14)

Yo = +1

Wo(n) = b(n) di(n)

w90y -1 i

yi(n) C<

Figura 12: Fluxo do sinal do neurdnio de saida j.

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

O gradiente local aponta para as modificacdes necessdrias nos pesos sindpticos, ou

seja, a dire¢do onde o erro deverd diminuir.

Com base em (13) e (14), em que Aw j;(n) e ej(n) sdo baseados na safda do neurénio j,
podem ser gerados dois casos distintos. No primeiro caso o neurdnio j estd na camada de saida.
Nesse caso aplica-se (8) para o calcular o sinal de erro e;(n), entdo calcula-se o gradiente local

0j(n) empregando (14). No segundo caso, o neurdnio j é um neurdnio de uma camada oculta.

Para o caso em que o neur6nio j € da camada oculta, o gradiente local deve ser

redefinido da seguinte forma (HAYKIN, 2001)

(n) = %%(w(n» as)

Reajustando (9) para o neurdnio k, tem-se
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Z ei(n (16)

keC

O erro e;(n) para o neurdnio k € dado por (HAYKIN, 2001)

er(n) = di(n) — @(vi(n)). (17

Com base na Figura 13, € definido que para o neur6nio k o campo de indugdo local
vk (n) é dado por (HAYKIN, 2001)

vie=)_ (w;(n)y;(n)), (18)

i=0

onde N é o total de entradas (excluindo o bias) do neur6nio k.

Yo = +1 +1

wig(n) = by(n) Wio(n) = by(n) dy(n)

y(n) C: i vi(n) () yn) Cf\ W) v o)y -1 Oek(n)

Figura 13: Fluxo do sinal do neurdnio de saida k conectado ao neurdnio oculto j.

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Entdo € obtida a equag@o do algoritmo back-propagation para o gradiente local & (n),

representada por

8i(n) = @;(vj(n) Y, Sc(n)wyj(n (19)

keC

Durante o treinamento da rede pode ser necessario o ajuste de parametros visando
amenizar possiveis problemas durante o treinamento, por exemplo, no célculo da regra delta

generalizada 13, € adotada a constante 7, que representa a taxa de aprendizagem. O valor da
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taxa de aprendizagem 1 pode ter uma forte influéncia no tempo necessirio a convergéncia
da rede. Podendo ser necessario um numero grande de épocas (ciclos) para que um bom
modelo seja induzido. Neste contexto, a introdu¢do do termo momentum o, pode influenciar
positivamente na solucdo desse problema (RUMELHART; MCCLELLAND, 1986). O termo
quantifica o grau de importincia da variagdo de peso do ciclo anterior ao ciclo atual, sendo

definido por

AWj,'(?l—{- 1) = Wji(l’l) + n5j(n)y,-(n) + (X(le'(n) —Wji(l’l— 1)) (20)

O Algoritmo 1 descreve os passos seguidos pelo algoritmo back-propagation no

treinamento de uma RNA multicamadas.

A seguir, citamos, dentre muitos, apenas alguns trabalhos que utilizaram RNAs em

dados oriundos de sensores FBG.

No estudo experimental realizado por Luo et al. (2010), foi proposta uma técnica para
o reconhecimento de danos estruturais por meio de sensores FBG e RNA. Quatro sensores
FBG foram fixados em uma placa metdlica a fim de medir as deformacdes ocorridas durante
as aplicacdes de cargas na placa. A RNA foi treinada com o algoritmo back-propagation. O
classificador foi capaz de reconhecer corretamente os casos em que a placa sofreu deformagdes

durante as cargas, mesmo quando aplicadas em varios pontos sobre uma estrutura.

No trabalho realizado por Mieloszyk et al. (2011), RNAs sdo utilizadas para
classificacdo de dados relacionados ao monitoramento de integridade estrutural em asas
de aeronaves, por meio de dados coletados de sensores FBG. Os valores relacionados as
deformacgdes ocorridas no sensor durante as simula¢des formaram o conjunto de treinamento.
Os resultados mostraram que o classificador gerado obteve 100% de acerto na identificacao do

local dos danos estruturais nas asas.

RNAs foram empregadas por Panopoulou et al. (2013) na classificagdo de dados de
sensores aplicados na verificacdo da integridade de estruturas aeroespaciais. O conjunto de
treinamento da RNA foi formado por meio dos dados relacionados a deformagdo dos sensores

FBG. A eficiéncia de classificacdo para a identificacdo danos atingiu 91,00% de acerto.

Li et al. (2014) utilizaram sensores FBG e RNA para o diagndstico de cabos rompidos
em pontes suspensas. Nesse trabalho o algoritmo back-propagation foi empregado em um
conjunto de treinamento composto por informagdes relacionadas a deformacdes no sensor,
quando submetido a vérias combinagdes de cargas aplicadas nos cabos de aco. A RNA foi

capaz de reconhecer até 86,70% dos casos em que os cabos estavam rompidos.
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E possivel observar que diversos trabalhos beneficiaram-se do uso de RNAs para
tarefas de classificacdo de dados, mostrando que o uso de RNAs pode ser promissor para
o reconhecimento de padrdes em dados adquiridos de sensores. Além disso, classificadores
gerados com RNAs possuem boa velocidade de classificagdo, podendo ser empregados em

problemas de classificacdo de padrdes em tempo real (HAYKIN, 2001).

Algoritmo 1 Algoritmo de treinamento back-propagation
Entrada: Conjunto de treinamento

Saida: Rede MLP com valores dos pesos ajustados

inicio

Inicializar pesos da rede com valores aleatorios wyy, Wia, ..., Wi

Inicializar erro;y;q = 0

Inicializar o erro minimo estabelecido para rede E

Inicializar a taxa de aprendizado n

Inicializar o termo momentum o

repita

para cada instdncia x; do conjunto de treinamento faca

para cada camada da rede, a partir da primeira camada

intermedidria faca

para cada neuronio j da camada atual faca

Calcular o valor da saida produzida pelo neurdnio,
equacdo (12)

fim
fim

Calcular erroparciar (€quagao (8))
para cada camada da rede, a partir da camada de saida faca
para cada neuronio j da camada atual faca

Ajustar pesos do neurdnio (equacdo (20))
fim
fim

Calcular erroygiar = €rroggrar + €rropareiar (€quagao (9))

fim
até erro;p < E;

fim
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3.2.2 ARVORES DE DECISAO

Arvore de decisdo é um método de aprendizagem de méquina simbélico aplicado na
inferéncia indutiva. Uma drvore de decisdo usa a estratégia dividir para conquistar para resolver
um problema de decis@o (QUINLAN, 1993). Nas arvores de decisdo, um problema complexo é
dividido em problemas mais simples. Nesses subproblemas € aplicada recursivamente a mesma
estratégia. As solu¢des dos subproblemas podem ser combinadas na forma de uma 4rvore, para
produzir a solu¢cdo de um problema complexo (MITCHELL, 1997). Essa ¢ a ideia bésica por
trds de algoritmos baseados em arvores de decisdo, tais como ID3, ASSISTANT, CART, C4.5.

Uma arvore de decisao tem a estrutura formada por vértices (nds) que representam os
atributos de uma instancia, por arestas (ligacdes) provenientes desses vértices, que recebem o0s
possiveis valores do atributo em questdo e de vértices terminais (nds folha), que representam
as diferentes classes presentes no conjunto de dados, como no exemplo exibido na Figura 14.
A classificacdo consiste em seguir o caminho determinado pelos sucessivos vértices dispostos
ao longo da arvore até ser alcancado um vértice terminal, que contém a classe a ser atribuida a

respectiva instancia.

Vértice raiz -....... > o

.. Aresta

< 100 >100

GO
<=300 >300

Figura 14: Exemplo de uma arvore de decisao.

Vértice Termlnal

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 14, a estrutura da drvore de decisdo se inicia no vértice raiz, representado
pelo atributo a; que classifica valores menores ou iguais a 80 como sendo pertencentes a classe
C1. O segundo vértice de decisdo, representado pelo atributo a; que classifica valores menores

ou iguais a 100 como sendo pertencentes a classe C;, e assim sucessivamente.

Na subsecdo 3.2.2.1 serd abordado o algoritmo de arvore de decisdo ID3, que serviu

de base para o desenvolvimento do algoritmo C4.5 mostrado na subsecdo 3.2.2.2.
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3.2.2.1 ALGORITMO ID3

O algoritmo de arvore de decisao ID3, proposto por Quinlan (1979), foi um dos
primeiros algoritmos de drvore de decisdo, tendo sua elaboracdo baseada em sistemas de

inferéncia e em conceitos de sistemas de aprendizagem ja existentes na época.

O ID3 foi desenvolvido visando a resolu¢do de problemas que contenham atributos
categdricos, ou seja, com nudmeros finitos de valores, por exemplo {verdadeiro, falso}, ou
{sucesso, falha}. Este algoritmo necessita que os valores dos atributos nao possuam ruidos.
Sendo assim, estes valores devem ser tratados previamente no caso da existéncia de ruidos
(QUINLAN, 1979).

Esse algoritmo adota o critério ganho de informacdo para a escolha da caracteristica
(atributo previsor) a ser atribuido a cada vértice de decisdo da arvore. Para construc¢ao da arvore
de decisdo, o algoritmo ID3 utiliza um conjunto de treinamento com instancias (exemplos),
criando uma estrutura de decisdo que pode ser aplicada na classificacio de novas instincias
(QUINLAN, 1979).

3.2.2.2 ALGORITMO C4.5

O algoritmo C4.5 foi desenvolvido por Quinlan (1993) e trata-se de um aprimoramento
do algoritmo ID3, sendo capaz de trabalhar com atributos categdricos e quantitativos. Neste
algoritmo a escolha da melhor caracteristica pode ser efetuada pelo critério ganho de informagao
ou pelo critério da razdo do ganho de informacdo. Assim como no algoritmo ID3, o algoritmo
C4.5 adota um conjunto de treinamento com instancias para construcao da arvore de decisdao
(QUINLAN, 1993).

A construcdo de arvores de decisdao pode gerar estruturas de decisdo de grandes
dimensdes, muitas vezes estruturas complexas e podendo comprometer o desempenho do
algoritmo classificador. O processo de poda em drvores de decis@o visa limitar as dimensdes
da arvore, removendo vértices de decisdo que ndo contribuem para classificagdo da arvore.
Dessa forma, obtém-se uma arvore de menor complexidade, melhorando seu desempenho e sua
compreensdo. O algoritmo C4.5 pode aplicar o método de pds-poda proposto em (QUINLAN,
1987).
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3.2.2.3 PROCESSO DE CONSTRUCAO DE ARVORES DE DECISAO

Para a construcao da arvore de decisdo serd considerado um conjunto de dados D com

m instancias, D = {Dy,D,,--- ,D,, }, onde cada instancia D;, i = 1,...,m é um conjunto com
n atributos a;;, onde j =1,2,...,n, isto é, D; = {aj1,ap, -+ ,ai}. O conjunto dos possiveis
valores para o atributo g;; é representado por dom(a;j) = {vi,v2, -, v}, onde v, [ =1,... k,

sdo os possiveis valores para o atributo a;;. Cada instancia do conjunto de dados D € classificada

de acordo com um conjunto de classes C = {c1, ¢z, , ¢y}, onde w é o nimero de classes.

Os critérios de selecdo de atributos servem para determinar quais atributos serdo
utilizados como vértices de decisdo durante a construgao do algoritmo classificador. O ganho de
informagdo G(D,a; ;) é um critério de selegdo de atributos utilizado pelos algoritmos ID3 e C4.5,
sendo que este tltimo adota também o cdlculo da razdo do ganho de informagido RG(D, a;;) para
construir a estrutura do classificador (QUINLAN, 1979, 1993). Os atributos que geram a maior

razao do ganho de informacgdo siao usados como vértices de decisao.

O ganho de informagdo tem como base uma medida conhecida como entropia E(D)
(QUINLAN, 1979, 1993). A entropia tem sua origem na teoria da informacdo, e mede a A
Entropia mede a pureza de um conjunto de dados (GRAY, 1990). A entropia E(D) para o
conjunto de dados D é dada por (MITCHELL, 1997)

w

E(D) =Y —pilog, pi, Q1)
i=1

onde D € o conjunto de instancias; w € o nimero de classes e p; € a propor¢cdo de D que pertence

a classe i, sendo

_ b

onde |D;

¢ a cardinalidade do conjunto de insténcias classificadas na i-ésima particdo; |D| é a

cardinalidade do conjunto de dados D.

O ganho de informagdo G(D, a;;) permite medir a diminuigdo da entropia esperada ao
utilizar o atributo a;; para realizar a particdo do conjunto de dados. O ganho de informagéo
G(D,a;j) resultante da adocdo de uma particio baseada num dado atributo é dado por
(QUINLAN, 1979)
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k1D,
G(D,ajj) = Z 7 (23)

onde G(D, a;;) é o ganho do atributo ;; sobre o conjunto de dados D; D; é o subconjunto de D
no qual o atributo a;; tem valor vy, isto é, D; = {D; € D|a;;(D;) = v, }; |D;| ¢ a cardinalidade do
conjunto de instincias resultantes do particionamento de D no qual o atributo a;; tem valor vy;

k ¢ o nimero dos distintos valores do dom(a;;).

Para atributos com grande quantidade de valores distintos, o ganho de informacgao
possui como desvantagem a geracdo de arvores muito grandes. Para contornar esta situagao,
foi proposta uma alternativa baseada na razdo do ganho de informagdo. O célculo da razdo
do ganho de informagdo RG(D,a;;) ¢ realizado por meio do uso do ganho de informagdo e a
informacao do atributo (QUINLAN, 1986)

G(D,ai;
RG(D,ay) — S 2oii)_ (24)
INF (D,a,-j)
A informacao do atributo a;; em relacdo ao conjunto de dados D € dada por
k
INF (D m1 | 25
( al] Z D| ng | | ( )

onde ‘D j’ ¢ a cardinalidade do conjunto de instancias resultantes do particionamento de D pelos
k valores do atributo a;;. O célculo de razdo do ganho de informagao € utilizado no algoritmo
C4.5 (QUINLAN, 1993).

Para exemplificar o cdlculo do ganho de informacdo e razdo do ganho de informacgao
serdo adotados os dados da Tabela 3, que exibem um conjunto de instdncias que descrevem
exemplos de pessoas que receberam ou ndo um empréstimo de um banco. O conjunto de dados
possui como atributos previsores o valor do empréstimo solicitado, a idade da pessoa solicitante,
o seu saldrio e se ela possui ou ndo conta no banco. Na Tabela 4 estdo os atributos previsores e
seus possiveis valores. Na Tabela 3, o atributo empréstimo € considerado o atributo classe, os
valores associados a esse atributo correspondem a situacdes ja ocorridas, em que pessoas foram
categorizadas como aptas ou ndo aptas a receber empréstimos. Portanto, as instincias listadas

na Tabela 3 podem ser classificados de acordo com duas classes (sim e ndo).

Tendo como exemplo os dados presentes na Tabela 3, foram realizados os célculos para
obten¢do da razdo do ganho de informacgdo. Os calculos sdo descritos no Apéndice A. O valor

da entropia do conjunto de dados foi de 0,940. Esse dado foi necessdrio para o cilculo do ganho
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de informacdo. A Tabela 5 mostra os valores da entropia para cada um dos possiveis valores do

atributo valor, esses dados também foram utilizados no cdlculo do ganho de informacao.

Tabela 3: Conjunto de instancias de treinamento

instincia valor idade salario conta empréstimo (Classe)
1 médio sénior baixo sim niao
2 médio sénior baixo nao nao
3 baixo sénior baixo sim sim
4 alto média baixo sim sim
5 alto jovem alto sim sim
6 alto jovem alto nao nao
7 baixo jovem alto nao sim
8 médio média baixo sim nao
9 médio jovem alto sim sim
10 alto média alto sim sim
11 médio média alto nao sim
12 baixo media baixo nao sim
13 baixo sénior alto sim sim
14 alto média baixo nao nao
Fonte: Adaptado de Russel e Norvig (2004).

Tabela 4: Atributos previsores

Atributo Valores

valor
idade

salario

conta

baixo, médio, alto
jovem, média, sénior

baixo, alto

sim, nao

Tabela 5: Entropia para os valores do atributo valor (ay).

Valor do Atributo Entropia

a; - Baixo
aj - Médio

ap - Alto

A Tabela 6 mostra os valores obtidos apds o célculo do ganho de informacdo,

informacdo e razdo do ganho de informagdo dos atributos do conjunto D. O atributo que

obteve o maior ganho de informacao foi o atributo valor, o qual obteve 0.246, esse atributo

seria designado como vértice raiz, no caso do algoritmo ID3.

Assim como para o ganho de informacao, o atributo que obteve a maior razao de ganho

de informacdo foi o atributo valor, o qual obteve 0.156, sendo designado como vértice raiz, no



51

caso do algoritmo C4.5. Apos a defini¢do do atributo raiz o célculo deve ser feito recursivamente
para os demais atributos. A Figura 15 ilustra a drvore de decisdo gerada para o conjunto de

treinamento apresentado na Tabela 3.

Tabela 6: Resumo do cédlculo do ganho de informacdo, informacdo e razdo do ganho de
informacao, para os atributos valor, idade, saldrio e conta.

Atributo Ganho de Informagdo Informagdo Razdo do Ganho de Informagao
Valor (ay) 0,246 1,577 0,156
Idade (ay) 0,049 1,577 0,029
Saldrio (a3) 0,151 1 0,151
Conta (as) 0,047 0,985 0,047

= médio = alto

= baixo

<5

=alto = baixo =sim =nao
Figura 15: Arvore de decisdo para o conjunto de treinamento da Tabela 3.

Fonte: Autoria propria.

O Algoritmo 2 descreve os passos seguidos pelo algoritmo de treinamento de arvore

de decisdo C4.5.

A seguir, citamos, dentre muitos, apenas alguns trabalhos que utilizaram arvores de

decisdo em dados oriundos de diferentes tipos de sensores.

Robert et al. (2009) utilizaram darvores de decisdo para classificar padroes de
comportamento em bovinos, os quais foram analisados por meio de sensores de movimento.
Durante a etapa de formagdo do conjunto de treinamento foram selecionadas caracteristicas
relacionadas aos movimentos capturados pelos sensores, posicionados nos membros inferiores
do animal sob estudo. O conjunto de regras gerado foi capaz de classificar corretamente 99,2%

do tempo em que o animal estava em repouso e 98,00% do tempo que o animal estava em pé.

Kamphuis et al. (2010) induziram regras com o algoritmo C4.5 para o diagndstico de
doencas nas mamas de vacas leiteiras. O conjunto de treinamento foi formado com dados de
sensores presentes em um equipamento de ordenha mecanica. Nesse estudo, 64% dos casos

severos da doenca foram corretamente identificados.

Sensores Oticos e arvores de decisdo foram empregados no diagndstico de doencgas

causadas por bactérias em drvores produtoras de frutas citricas (MISHRA et al., 2011). O
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conjunto de treinamento foi formado por dados de quatro sensores Oticos, os quais foram
utilizados para avaliar as folhas de plantas sauddveis e com a presenca de bactérias. O

classificador gerado obteve taxa de acerto superior a 95%.

Algoritmo 2 Algoritmo de treinamento C4.5
Entrada: Conjunto de treinamento D

Saida: Arvore de Decisao
inicio
se todos as instdncias de D pertencem a mesma classe entao

retornar um Gnico no;
fim

senao

para cada atributo a; das instancias do conjunto de treinamento D
faca

Calcular o valor da razao do ganho de informagao;

Escolher o atributo a; com o maior valor da razdo do ganho de
informacao;

Cria n6 de decisdo na arvore;

para cada parti¢cdo das instancias segundo os valores de aj faga

Voltar ao Inicio;
fim

fim

fim

fim

No trabalho realizado por Diosdado et al. (2015), arvores de decisao foram empregadas
na classificacdo de dados de sensores de movimento. Os dados dos sensores sdo utilizados para
fornecer informagdes para locomog¢do de um exoesqueleto. Durante a etapa de formagdo do
conjunto de treinamento, foram coletados dados de sensores posicionados nas articulagcdes do
exoesqueleto, o qual estava sendo controlado por um ser humano. O método abordado foi capaz
de prever corretamente os movimentos realizados pelo ser humano e aplica-los nos atuadores

para a correta movimentacao do exoesqueleto.

Diversos trabalhos beneficiaram-se do uso de arvores de decisdo para tarefas de
classificacdo de dados. Os classificadores gerados a partir de arvores de decisdo possuem uma
boa combinacdo entre taxa de acerto e velocidade de classificacdo (LIM et al., 2000). Estas
caracteristicas tornam as arvores de decisdo uma escolha natural para o problema em questao

e tém sido empregadas com éxito em diferentes dreas onde se faz necessdria a classificagdo de
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padroes.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram abordados os conceitos basicos de aprendizagem de mdquina
indutiva. Inicialmente, foram apresentados os conceitos sobre aprendizagem supervisionada,
no qual as hipdteses sdo induzidas a partir de um conjunto de treinamento com instancias
rotuladas. Apds os conceitos de aprendizagem de maquina foram abordados algoritmos de RNA
e arvore de decisdo. O algoritmo de RNA baseia-se no paradigma conexionista que € inspirado
nas conexdes neurais do sistema nervoso humano. O algoritmo de RNA € capaz de trabalhar
com atributos que possuem valores continuos e apresenta boa velocidade de treinamento e
classificacdo. Entretanto, os pesos gerados apds o treinamento da RNA ndo permitem uma
andlise clara dos principais atributos previsores do conjunto de dados. Entdo, foi estudado
o algoritmo de drvore de decisdo C4.5, o qual tem como base o paradigma simbdlico. Os
classificadores gerados com os algoritmos do paradigma simbdlico permitem a visualizacdo dos
principais atributos previsores utilizados na formagao do conjunto de regras, o que pode auxiliar
durante a etapa de selecao de atributos previsores para gera¢ao dos conjuntos de treinamento. O
algoritmo C4.5 € capaz de trabalhar com atributos compostos por valores continuos, categoricos

ou ausentes.

Dentre as técnicas escolhidas, o uso de RNAs pode ser util quando hé necessidade de
velocidade na classificacdo em tempo real, enquanto que a técnica de arvore de decisdo possui
melhor velocidade de treinamento e permite visualizar por meio do conjunto de regras gerado
os principais atributos previsores do conjunto de dados. Para o treinamento dos algoritmos de
RNA e arvore de decisdo, no Capitulo 4, sdo descritas as etapas de aquisi¢do, pré-processamento
dos dados e preparacdo dos conjuntos de treinamento. Os resultados obtidos por meio do

treinamento desses algoritmos serdo abordados no Capitulo 5.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo descritas as etapas de aquisi¢do dos dados, pré-processamento € uso
dos algoritmos de aprendizagem de médquina para gerar os classificadores. Inicialmente, serd
mostrada a aquisicd@o e o pré-processamento dos dados obtidos nos ensaios in vitro, na qual foi
utilizado um cranio cadavérico de caprino para a implantacdo do sensor FBG. Com este cranio
simulou-se movimentos mastigatorios, os quais foram realizados com diferentes materiais entre
a arcada dentdria, a fim de simular as plantas forrageiras utilizadas no processo de ingestdao
de alimentos. Na sequéncia, sdo apresentadas as etapas de aquisi¢do e pré-processamento
dos dados nos ensaios in vivo, no qual foi utilizado um bovino da espécie Bos taurus para
a implantacdo do sensor FBG e coleta de dados. Nesse ensaio, também foram fornecidos
diferentes alimentos a espécie, com o objetivo de identificar o alimento que estava sendo

consumindo, e foi acompanhado o processo de rumina¢do do animal.

4.1 AQUISICAO DOS DADOS In vitro

Para aquisi¢ao dos dados nos ensaios in vitro foi empregada a abordagem proposta por
Wosniack et al. (2012). Os ensaios realizados envolveram a coleta de dados correspondentes a
cinco classes, sendo utilizadas para rotular os movimentos de mastiga¢dao de acordo com o tipo

de material utilizado durante as simulagdes. Essas classes pertencem ao conjunto Ciuyitro

Cinvitro = {aveia, feno, auséncia_material, plasticina A, plasticina_B). (26)

Inicialmente, foram coletados dados para a classe auséncia material, simulando a
mastigacdo sem materiais na arcada dentdria. Também realizou-se 0 mesmo movimento
com a presen¢a de aveia (Avena sativa), feno de Tifton (Cynodon) e duas plasticinas de
texturas diferentes. A primeira plasticina possuia uma textura maledvel e eldstica composta,
basicamente, por pasta de goma e dgua, aqui denominada de plasticina A; a segunda possuia

textura esponjosa e resistente, composta por espuma polimérica, denominada de plasticina B.
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As diferencas texturais adotadas para as plasticinas tiveram como objetivo a simulacdo das
diferentes caracteristicas inerentes as espécies forrageiras, as quais afetam o padrao do processo
mastigatério animal. Com a aveia procurou-se fazer as simulacdes mastigatorias com a
pastagem recém colhida, procurando manter as mesmas condi¢des com as quais o alimento
€ fornecido para os animais. Com o feno foi utilizada a pastagem desidratada que é composta

por um percentual menor de dgua e, consequentemente, oferece maior resisténcia a mastigagao.

A Figura 16 ilustra as etapas envolvidas no processo de aquisi¢do dos dados. Na
primeira etapa, mostrada na Figura 16 (a), foi realizada a aplicacdo do sensor, na qual um
sensor FBG, com comprimento de onda de 1545nm, foi fixado na mandibula cadavérica de um

caprino. O posicionamento do sensor FBG pode ser observado na Figura 17.

Aplicagéo do Sensor

& Fibra otica
N/i Aquisicéo
s o. dos
b =23
(a) Y e o

Interrogador ético

Figura 16: Ilustragdo da etapa de aquisicdo dos dados. (a) Aplicagcdo do sensor, (b) aquisi¢do
dos dados.

Fonte: Autoria prépria.

Sensor FBG

Figura 17: Cranio cadavérico de caprino utilizada nas simula¢cdes de mastigacao.
Fonte: Wosniack et al. (2012).

Na Figura 16 (b), representando a segunda etapa, o sensor foi conectado a um
interrogador Gtico por meio de um cabo 6tico. Entdo, o interrogador foi interligado por meio
de uma interface de rede a um microcomputador responsdvel pela aquisicdo dos dados. Nos
ensaios utilizou-se o interrogador DI410 e o programa CatmanEasy® para a aquisi¢io dos sinais

(HBM, 2014). A taxa de amostragem nos ensaios foi de 1000 amostras por segundo. Nessa



56

etapa, os movimentos mastigatorios para cada um dos materiais foram simulados manualmente.
Inicialmente, os dados coletados foram armazenados em cinco arquivos de texto, sendo um
arquivo para cada material, contendo uma coluna com o comprimento de onda e outra com
o tempo. Para cada material foram coletados 80 segundos de mastigacdo, totalizando 400

segundos.

4.1.1 GERACAO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO

A Figura 18 ilustra as etapas de pré-processamento e classificacdo dos dados. Na etapa
de pré-processamento, mostrada na Figura 18 (a), os arquivos com os dados coletados foram
organizados em um udnico conjunto de dados e rotulados de acordo com o tipo de material

utilizado durante as simulacdes. Ainda, nesta etapa, foram criados os conjuntos de treinamento.

A Figura 18 (b) representa a etapa final. Os dados resultantes do pré-processamento
formaram os conjuntos de treinamento para a geracao dos classificadores. Para o treinamento
dos classificadores foram utilizadas as duas técnicas de aprendizagem de méquina abordadas
no Capitulo 3 (RNA e arvore de decisdo). A subse¢do 4.3 descreve a metodologia empregada

na criacdo dos classificadores.

Pré-processamento Classificadores
*
(a) (b) 3
<= 1(;"')545é;1 > 1545,71
% <=154502 > 1545,92
D
CDERED

Figura 18: Ilustracdo das etapas de pré-processamento e classificacdo dos dados. (a) Pré-
processamento, (b) classificagdao dos dados.

Fonte: Autoria prépria.

O histograma da Figura 19 exibe os valores de comprimento de onda de todo o conjunto
de dados coletado. Nesse histograma, o eixo das abscissas mostra o valor de comprimento
de onda para cada material, enquanto o eixo das ordenadas mostra o nimero de ocorréncias
de cada valor. Observa-se que os valores para classe plasticina_B possuem valores agrupados
entre 1.545,70 nm e 1.545,72 nm, enquanto os valores de comprimento de onda para os demais
materiais se concentram entre 1.545,91 nm e 1.545,96 nm. Os histogramas individuais para

cada material podem ser visualizados na Figura 20.
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Figura 19: Histograma das classes in vitro.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 20: Histograma dos sinais de mastigacdo in vitro. Classe: (a) aveia, (b) feno, (c)
auséncia_material, (d) plasticina A e (e) plasticina B.

Fonte: Autoria prépria.
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A Figura 21 exibe uma amostra do conjunto de dados referentes a 6 segundos de
simulacdo para cada material. Observa-se que cada um dos materiais possui forma de onda
especifica e, para alguns materiais, valores de comprimento de onda diferentes, isso devido a

textura relacionada a cada material.

E 1545,9 : ‘ ‘ ‘ ‘ T 1545,96
£ £
S 1545,95¢ 5 1545,95
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o 1545,94f © 1545,94
© °
[e]
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(e) *Plasticina B.

Figura 21: Sinais de mastigacdo para: (a) aveia, (b) feno, (¢) auséncia material, (d) plasticina A
e (e) plasticina_B.
*Os valores associados a plasticina_B estao em escala diferente para uma melhor visualizacdo.

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 21(a) é possivel observar que os dados referentes a aveia possuem
comprimento de onda entre 1.545,91 nm e 1.545,95 nm, diferenciando-se dos demais materiais.
Os dados referentes as mastigacdes com feno e plasticina A, mostrados nas Figuras 21(b)
e 21(d), respectivamente, apresentam comprimento de onda semelhantes, com valores entre
1.545,92 nm e 1.545,97 nm, dado que também pode ser observado nos histogramas presentes
nas Figuras 20 (b) e (d).

As mastigacdes referentes a auséncia material possuem comprimento de onda entre
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1.545,93 nm e 1.545,96 nm. O padrao gerado pode ser observado na Figura 21(c). J4 a
plasticina_B possui comprimento de onda com valores diferentes dos demais, com valores entre
1.545,70 nm e 1.545,72 nm. A forma de onda e os diferentes valores de comprimento de onda
sd0 importantes, pois caracterizam os materiais. As caracteristicas especificas de cada material
podem ser importantes durante a etapa de treinamento dos classificadores, influenciando na

classificacdo de cada material.

A partir dos dados coletados foram gerados trés conjuntos de treinamento:
NSegmentadoVi,m, NSegmentadoF FTyitr, € SegmentadoF F Tyj,, no qual NSegmentadoV,-,m
representa um conjunto de dados com cada instancia composta por um segundo de mastigagao.
]VSegmentadoF FTyir representa o conjunto de treinamento com cada instancia composta por
um segundo de mastigacdo em conjunto com as componentes de frequéncia desse sinal e,
SegmentadoF F Ty, representa o conjunto com os dados segmentados a cada movimento de
mastigacdo em conjunto com as componentes de frequéncia desse sinal. A seguir € apresentada

a composicao de cada um dos trés conjuntos de treinamento criados no ensaio in vitro.
A. Conjunto NSegmentadovity,

Para criacao do conjunto de treinamento N Segmentadoyisr,, 0s dados foram divididos

em 400 instancias ]VSegmentadoVi,m,-, sendo representadas por

NS egmentadovyis, = {]ﬁ\7 Segmentadovyiir; JV Segmentadovyiirey,- -+, 27

NSegmentadovisroann } s

onde cada instancia NSegmentadoVitrol- ¢ composta por 1 segundo de mastigacdo para

cada material e contém 1000 atributos previsores sendo que cada NSegmentadoVi,mi €
]VSegmentadoVi,r(, e possui um rétulo associado. Esse rétulo define a classe a qual a instancia

pertence. Assim,

ﬁSegmenmdowtmi = (Yf,yi) (28)

na qual X/ é um vetor de 1000 elementos com os valores que representam os atributos previsores

da instancia NSegmentadovi,, ; € y; é o valor da classe que estd associada a essa instancia,

yi € Cinvitro .

B. Conjunto NSegmentadoF F Ty,
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Com a hipétese de melhorar os resultados da classificacdo, um segundo conjunto
de treinamento ﬁSegmentadoF FTyitr foi gerado. Para obtencdo de informacgdes adicionais
dos sinais, propde-se o uso da Transformada Rapida de Fourier (FFT) para a extracdo de
informagdes do espectro de frequéncias do sinal (COOLEY; TUKEY, 1965). O espectro de
frequéncia € obtido por meio de (HAYKIN; VEEN, 1999)

1 N1 27
X(k)=—Y x(n)e /8" 0<k<N-1, 29
()= X« <k< (29)
onde N é o nimero de amostras contidas no sinal sob andlise. Neste caso, corresponde ao
ndmero de amostras em 1 segundo, isto €, N = 1000. O conjunto JVSegmentadoF FTyi,, € dado

por

NSegmentaa’oF Flvio = {NSegmentadoF FTvitroq ,ﬁ SegmentadoF FTyitrgy, - - -

— (30)
NSegmentadoF F Tyitroa } -

Nesse conjunto, os dados foram divididos em 400 instancias. Cada instancia

N SegmentadoF F Ty;,; € formada por 1016 atributos previsores, compostos por 1000 atributos
do sinal original (1 segundo de mastigacdo) adicionados de 16 atributos contendo os 16

primeiros componentes da frequéncia do sinal, gerados por meio do cdlculo da FFT do sinal.

Cada elemento NSegmentadoF Flvitr; € NSegmentadoF FTvitro possui um rétulo associado.

Esse rétulo define a classe a qual a instancia pertence. Assim,

NSegmentadoF FTyiye; = (X7 ,i), (31)

na qual X/ é um vetor de 1016 elementos com os valores que representam os atributos previsores

da instancia NSegmentadoF F Ty;,; € y; € o valor da classe que estd associada a essa instancia,

ey € Cinvitro-

O Algoritmo 3 descreve a sequéncia de passos realizados para gera¢do do conjunto
de treinamento NSegmentaa’oF FTyir,. E considerada como entrada para o algoritmo um
conjunto com os 400 segundos de amostras coletadas, o qual contém a unido dos 80

segundos de mastigacdo de cada classe. No passo I do algoritmo sdo criadas as instincias

ﬁSegmentadoF FTyitro; com 1000 atributos cada. Na sequéncia, € realizado o cdlculo da FFT
e as 16 primeiras componentes de frequéncia sao adicionadas ao sinal. Por fim, cada uma das
instancias € adicionada ao conjunto de treinamento ]VSegmentadoF FTv;,,. Foram selecionadas

apenas as 16 primeiras componentes de frequéncia do sinal, pois durante a etapa de treinamento
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dos classificadores foram os atributos que obtiveram os melhores resultados.

Algoritmo 3 Formac¢ao do conjunto de treinamento ]VSegmentadoF FTyiire

Entrada: Conjunto de dados D contendo os dados de mastigac@o

Saida: Conjunto de treinamento NSegmentadoF Flvitro

inicio

k+1;

//Cria 400 instdncias para o conjunto de dados

para i« | até i <= 400 faca

//Passo 1.

para j < ((1000 i) —999) até (j <= 1000 i) faca
N SegmentadoF F Ty, k] < D[ Jjl;

k< k+1;

fim
//Passo 2. _
Vetor_FFT < FFT( NSegmentadoF F Tyjsy, );
//Adiciona as 16 primeiras componentes de frequéncia para cada instdncia
para f < l até f <= 16 faca
NSegmentadoFFTV,-,m[ 1000+ f] < Vetor_FFT[f];

fim
N. SegmentadoF F Ty, [i] < N. SegmentadoF F Ty,

fim
fim

C. Conjunto SegmentadoF F Ty,

Surgiu entdo uma nova hipdtese para melhorar o conjunto de dados de treinamento.
E possivel observar, na Figura 22, que para a classe auséncia_material, 1 segundo de amostra
coletada ndo corresponde exatamente a um movimento de abertura e fechamento de mandibula
(movimento de mastigacdo). Tal comportamento pode sofrer variacdes de acordo com a
classe a qual o movimento estd associado. Por exemplo, os movimentos de mastigacao
realizados com aveia e feno possuem 1 segundo (1000 atributos), mas os movimentos realizados
com plasticina A levam cerca de 0,8 segundos, possuindo 800 atributos. Assim, 0s sinais
de mastigacdo foram pré-processados para extrair apenas os sinais correspondentes a um
movimento de mastigacdo, mesmo quando a duracdo do movimento € inferior a 1 segundo
(1000 atributos). Nos movimentos com duracdo menor que 1 segundo, ou seja, menos de 1000
atributos, o restante dos atributos faltantes até completar 1000 foram preenchidos com o valor
médio do sinal, pois, durante a etapa de classificacdo com os algoritmos observou-se que o valor

médio do sinal € um atributo que melhora o resultado do classificador.

O terceiro conjunto de treinamento SegmentadoF F Ty, também possui um total de

400 instancias. Cada instancia SegmentadoF FTyj;,; possul 1016 atributos previsores. Os
primeiros 1000 atributos sdo formados por 1 movimento de mastigacdo. Para os 16 atributos
restantes foram adicionados os 16 primeiros componentes da frequéncia do sinal gerados por
meio do cédlculo da FFT. A Figura 23 mostra a FFT de um movimento de mastigacdo para cada

material.
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Figura 22: Sinal de mastigacao da classe auséncia_material.

Fonte: Autoria propria.

Nas Figuras 23 (a) a 23 (e), as frequéncias fundamentais sdo 1 Hz, 1,25 Hz, 1,20
Hz, 1,11 Hz e 1,5 Hz, respectivamente. Diferentes amplitudes nas componentes de frequéncia
refletem em diferentes formas de onda. Diferentes frequéncias fundamentais refletem em sinais
com diferentes periodos. Portando, o uso do espectro de frequéncia do sinal pode auxiliar no
processo de treinamento dos classificadores com o objetivo de identificar diferentes padrdes no

processo de mastigacdo de ruminantes.

Comparando o espectro de frequéncia dos sinais exibidos na Figura 23 com os
sinais no dominio do tempo mostrados na Figura 21 € possivel observar que as componentes
fundamentais de frequéncia do sinal correspondem aos periodos dos sinais analisados. O
primeiro componente de frequéncia, que € o componente DC do sinal € usado como atributo
aioo1, assim como os atributos ajoop até ajgre que sdo formados pelas 2¢ até 15 componentes
de frequéncia, respectivamente. Esses dados sdo utilizados durante a etapa de treinamento do
algoritmo classificador como atributos previsores. O conjunto SegmentadoF F Ty, pode ser

representado como

SegmentadoF F Tyjiy, = {SegmentadoF F Ty, ,SegmentadoF F Tyityn, - - - 32)

SegmentadoF F Tyitroa00 } »

onde cada elemento SegmentadoF F Tyiy,; € SegmentadoF F Tyj;, possui um rétulo associado.

Esse rétulo define a classe a qual a instancia pertence. Assim,

SegmentadoF F Tyjsry; = (?,-,yi). (33)

na qual X/ é um vetor de 1016 elementos com os valores que representam os atributos previsores
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da instancia SegmentadoF F Ty;,; € y; € o valor da classe que estd associada a essa instancia, €

yi € Cinvitro .
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Figura 23: FFT dos sinais de mastigacdo in vitro. Classe: (a) aveia, (b) feno, (c)
auséncia_material, (d) plasticina A e (e) plasticina_B.

Fonte: Autoria propria.

O Algoritmo 4 descreve as etapas necessdrias para formacdo do conjunto de
treinamento SegmentadoF F Tyi,,. Esse algoritmo recebe como entrada um conjunto com 0s
dados de mastigacdo de uma determinada classe. No passo 1, os dados sdo centralizados em
zero antes de serem utilizados pelo algoritmo de segmenta¢do. Devido ao fato dos movimentos
serem realizados manualmente, o valor base do sinal sofre variacdes em alguns instantes de
tempo. Por isso, no Algoritmo 5, o qual centraliza o sinal em zero, € calculada a média do sinal
a cada dois segundos, a média é entdo subtraida do sinal original, dessa maneira obtém-se o

sinal na base zero.
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Algoritmo 4 Algoritmo que retorna o conjunto de dados SegmentadoF F Tyity,.

Entrada: Conjunto de dados D_Entrada
Saida: Conjunto de dados SegmentadoF F Tyjiy,

inicio
inicio < 1; fim < 0;
i < 1; instancia < 1;

fim

//Passo 1.
vetor_centralizado < centralizar_dados(D_Entrada);// Algoritmo 5.

//Passo 2.
enquanto instancia <= 80 //Adiciona 80 instdncias ao conjunto de treinamento. repita

fim

p_zero <=0; /farmazena o niimero de cruzamentos por zero a cada movimento de mastigagdo.
enquanto (p_zero) < 3 e (i < 80000) repita
se (vetor_centralizado[i] == 0 ) ou ( vetor_centralizado[i] > 0 e vetor_centralizado[i-1] < 0)
entao
p_zero < p_zero+1;
se p_zero <= 2 entao
i < i+ 50; //Adiciona 50 ao indice evitando encontrar novos cruzamentos por zero
muito proximos.
fim
fim
i+i+1;

fim

//Passo 3.
menor_valor < 1;
indice_menor_valor = -1;
para j < iaté (j <i—100); j— — //Procura pelo indice de menor valor. faca
se menor_valor > vetor_centralizado[ j] entao
menor_valor < vetor_centralizadol j];
indice_menor_valor < j,
fim
fim
fim < indice_menor_valor;

//Passo 4.
=1,
para k < inicio até (k < fim) //Adiciona os valores do conjunto de dados original a uma nova
instdncia. faca
SegmentadoF F Ty, linstancial[l] <— D_Entradalk];
I=1+1;
fim

//Passo 5.
Vetor_FFT < FFT( SegmentadoF F Ty ,linstancial ),

//Passo 6.
se (fim — inicio — 1) < 1000 //Adiciona a média do sinal caso o movimento tenha intervalo de menos de
1 segundo. entao

ts < length( SegmentadoF F Ty linstancial );

media < llv Y. .D_Entradalk];

para m < fim — inicio até (1000) faca

SegmentadoF F Ty linstancial[m] <— media;

fim

fim

//Passo 7.

paran < 1 até n <= 16 //Adiciona as 16 primeiras componentes de frequéncia para instincia. faca
‘ SegmentadoF F Tyylinstancia][ 1000 + n] <— Vetor_FFT|[n];

fim

SegmentadoF F Ty, linstancia] <— SegmentadoF F Ty ,linstancial;

inicio <— fim+1; O inicio do proximo sinal é definido.

i < fim+1; O inicio do proximo sinal é definido.

fim < 0;

instancia < instancia + 1;
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Algoritmo 5 Algoritmo para centralizar os valores em zero.

Entrada: Conjunto de dados D_Entrada
Saida: Conjunto de dados centralizados D_Saida

inicio
n < 1999;
para i < 0 até i < 80000 faca
//Passo 2.
se (i mod 2000 == 0) ou (i == 0) entdo
media Wloo Y i :D_Entradalk];n < n +2000;
fim
D_Saidali] + D_Entradalil-media,
fim

fim

No passo 2 do Algoritmo 4, é efetuada a segmentacdo do sinal a cada movimento
de mastigacdo. Inicialmente, o algoritmo busca no sinal por trés cruzamentos por zero.
As marcagdes presentes na Figura 24 demonstram os cruzamentos por zero em um sinal
de mastigacdo. O primeiro e segundo cruzamentos por zero correspondem ao sinal a ser
segmentado, e o terceiro faz parte do proximo movimento de mastigagdo. Ao encontrar o
terceiro cruzamento por zero, o algoritmo entra no passo 3. Nessa etapa, o algoritmo percorre
no conjunto de dados os 100 indices anteriores ao terceiro cruzamento por zero, buscando
pelo indice que armazena o menor valor de comprimento de onda. Esse indice indica o final
de um movimento de mastigacdo. O indice seguinte serd utilizado como inicio do préximo
movimento de mastigagdo. O nimero de 100 indices foi selecionado apods testes para verificar
em qual posi¢cdo do conjunto de dados o indice com o inicio de um movimento de mastigagao

se encontrava.

s 0.03
6 0.02f Cruzamentos por zero
°
© L 4
5 001 L f /\ /-\
& ofd— !
g o \. I NT ] \’_/ \
g -0.01F
g Valor minimo anterior
o ~0.02 ao 3° cruzamento por zero.

-0.03 : : :

0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3

Tempo (s)

Figura 24: Sinal de mastigacdo com marcacdes indicando as passagens por zero.

Fonte: Autoria propria.

Ap6s definidos os indices de inicio e final de um movimento de mastigacdo (para o
primeiro movimento de mastigacdo o indice inicial € o de valor 1), no passo 4 sera percorrido

o conjunto com os dados originais a fim de adicionar os valores para cada atributo da instancia

SegmentadoF F Tyjs,; do conjunto SegmentadoF FTyj,,. No passo 5 € realizado o cdlculo
da FFT. Entdo, caso o movimento de mastigacdo apresente duracao menor que 1 segundo,

os atributos faltantes serdo completados com o valor médio do sinal, conforme descrito no
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passo 6. Por fim, no passo 7, as 16 primeiras componentes de frequéncia sdo adicionadas a

instancia SegmentadoF F Ty, ;, que por sua vez passa a fazer parte do conjunto de treinamento

SegmentadoF F Tyt .

A Figura 25 exibe os sinais originais € o movimento de mastigacdo segmentado apds a

execucao dos algoritmos. Apds a segmentacio, pode-se observar que as caracteristicas de cada

movimento sao preservadas.
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Figura 25: Sinais de mastigacdo para: (a) aveia, (b) feno, (¢) auséncia_material, (d) plasticina A

e (e) plasticina B.

*QOs valores associados a plasticina B estdo em escala diferente dos demais materiais para melhor

visualizacdo.

Fonte: Autoria prépria.

4.2  AQUISICAO DOS DADOS In vivo

Na secdo anterior, foram apresentadas as etapas de aquisicdo dos dados in vitro

como forma de verificar a viabilidade do emprego de sensores FBG na aquisi¢cao de dados

relacionados ao comportamento ingestivo de ruminantes. Nessa secdo (4.2), sdo apresentadas
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as etapas realizadas para a aquisi¢ao dos dados in vivo, como forma de mostrar que os sensores
FBG podem ser aplicados para avaliar o comportamento ingestivo de ruminantes durante o

processo de alimentacao.

Para aquisi¢c@o dos dados in vivo, foi utilizado um bovino da espécie Bos taurus, com
2 meses de vida e pesando, aproximadamente 160kg. Para tal, foi realizado um procedimento
cirurgico para a colocagdo do sensor FGB no maxilar inferior do animal. Para o uso de animais
na pesquisa, foi elaborado e enviado um projeto de pesquisa 2 Comissdo de Etica no Uso de
Animais (CEUA) da Universidade Tecnolégica Federal do Parand, Campus Dois Vizinhos. O
projeto foi aprovado com o parecer CEUA 2013-009 (Anexo A).

Os ensaios envolveram a coleta de dados correspondentes a cinco classes, rotuladas
de acordo com o tipo de alimento, ou o evento ingestivo relacionado ao instante de tempo da

aquisicao do sinal. Estas cinco classes pertencem ao conjunto Cipyivo

Cimvivo = {ragdo, feno, azevém, ocio, ruminagdo}. 34)

Foram coletados dados para as classes racdo, feno de Tifton (Cynodon), azevém
(Lolium multiflorium), écio e ruminagdo. A ragdo estava na forma de concentrado peletizado.
Com o feno foi utilizada a pastagem desidratada composta por um percentual menor de dgua.
Com o azevém procurou-se utilizar a pastagem recém-colhida e disponibiliza-la no mesmo local
em que foram fornecidos os demais alimentos. Escolheu-se alimentos com os quais o animal ja

estava habituado a fim de evitar sua rejeicdo a algum alimento durante a coleta dos dados.

A Figura 26 registra as etapas desenvolvidas no processamento dos dados in vivo. Na
primeira etapa, mostrada na Figura 26 (a), foi realizada a aplicagdo do sensor, na qual um sensor
FBG com comprimento de onda de 1.541 nm foi colado em uma placa de titanio cirdrgico
com cola a base de cianoacrilato. A placa foi fixada na mandibula do animal por meio de
parafusos cirtrgicos. Todos os materiais utilizados no processo cirtrgico sdo biocompativeis,
ndo permitindo rejei¢do do organismo do animal ap6s a implantagdo do sensor. O sensor FBG
utilizado para aquisi¢do dos dados nesse trabalho € sensivel a grandezas fisicas de temperatura
e deformacao, isto devido ao efeito termo 6tico e fotoeldstico da fibra (OTHONOS; KALLI,
1999). Nesse trabalho ndo foi observada influéncia da temperatura nos sinais adquiridos, sendo

medida apenas a deformac¢do durante 0 movimento da mandibula do animal.

Na segunda etapa, exibida na Figura 26 (b), que consiste na ligacdo do sensor ao
interrogador 6tico, foi empregada a mesma metodologia dos ensaios in vitro. A taxa de

amostragem adotada nos ensaios também foi de 1.000 amostras por segundo.
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Figura 26: Ilustracdo das etapas de posicionamento do sensor, aquisi¢do e classificagao
dos dados. (a) Aplicacdo do sensor, (b) aquisicdo dos dados, (c) pré-processamento e (d)
classificadores.

Fonte: Autoria propria.

Durante a aquisi¢do dos dados, o animal ficou posicionado em um cercado com
aproximadamente 3,5 m x 3 m, no qual recebeu os alimentos em um comedouro padrao. O
animal tinha liberdade de movimento dentro do cercado, que foi limitado a cerca de 2 m x 2
m para evitar movimentagdes bruscas que pudessem interferir na medi¢do e coleta do sinal,
bem como as limitacdes da dimensdao do cabo 6tico usado para conectar o sensor implantado
no animal ao interrogador 6tico. Os dados foram adquiridos uma semana apds o procedimento

cirdrgico.

Todo o processo de coleta de dados foi monitorado em video que, posteriormente, foi
utilizado durante a etapa de pré-processamento para rotular os dados de acordo com o material
que estava sendo ingerido ou o evento que o animal estava realizando. Um veterindrio também
esteve presente durante a aquisicdo dos dados, a fim de verificar o comportamento do animal

durante o pastejo.

O primeiro alimento ingerido foi a racdo, com tempo de ingestdao de 13 minutos. O
segundo material fornecido ao animal foi o feno, com tempo de ingestdo de, aproximadamente,

10 minutos. E o terceiro alimento fornecido foi o azevém, o qual foi consumido por cerca de
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5 minutos. Durante o periodo de coleta de alimento pelo animal, houve intervalos em que o
animal nio estava consumindo nenhum alimento. Nesses intervalos foram coletas as amostras
da classe ocio. Amostras dessa classe também foram obtidas entre o tempo final da alimentacdo
e o inicio da ruminagdo. Apés, aproximadamente, 45 minutos do final do processo de coleta de
todos os alimentos, iniciou-se o processo de ruminagdo, que foi acompanhado por cerca de 15

minutos .

Durante o tempo de coleta dos dados, em alguns momentos, o animal realizou
movimentos bruscos com a cabeca, o que gerou ruidos no sinal adquirido. As amostras ruidosas

foram descartadas, pois nao representavam um movimento de mastigacao.

Ap6s a etapa de coleta dos dados, foi realizado o pré-processamento dos arquivos com
os dados coletados, no qual os dados foram rotulados de acordo com o tipo de material ou
evento realizado. Nessa etapa, foram criados dois conjuntos de treinamento, descritos na se¢cao
4.2.1. Assim como no ensaio in vitro, também foi realizado o calculo da FFT do sinal coletado
para cada amostra do material, cuja etapa € mostrada na Figura 26 (c). Na etapa final, mostrada

na Figura 26 (d), sdo gerados os classificadores utilizando RNA e arvore de decisao.

4.2.1 GERACAO DOS CONJUNTOS DE TREINAMENTO

Para gerar o conjunto de treinamento foram utilizadas 200 instancias para cada classe,
totalizando 1000 instancias nesse conjunto. Mesmo com a aquisi¢cdo de mais de 5 minutos para
cada material, o alimento azevém possui 200 amostras, devido ao fato de ser o tltimo alimento
fornecido ao animal. Mesmo com 5 minutos de aquisi¢ao, existem os momentos de dcio, nos
quais o animal ndo estd ingerindo o alimento. Para os demais materiais, foram coletadas mais
de 200 amostras. Porém, para evitar que os algoritmos fiquem super-ajustados (overfitting) para
uma determinada classe, foram selecionados, aleatoriamente, 0 mesmo nimero de instancias

para cada classe.

Na Figura 27 é apresentado o histograma dos dados adquiridos. No histograma ¢é
possivel observar a divisdo dos valores de comprimento de onda para cada classe. A Figura 28

mostra o histograma dos dados de cada classe do conjunto Cjyyiyo-

' A ruminagio inicia quando o animal regurgita o bolo alimentar gerado pelo riimen 2 boca, e realiza o processo
de remastigacdo desse bolo. Nesse processo o bolo alimentar é fragmentado em particulas menores que ird
favorecer no melhor aproveitamento do alimento pelo animal
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Figura 27: Histograma do conjunto de dados in vivo.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 28: Histograma dos sinais de mastigagao in vivo. Classe: (a) racdo, (b) feno, (c) azevém,

(d) ruminagdo e (e) ocio.

Fonte: Autoria propria.
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A Figura 29 mostra os sinais de mastigagdo referentes a 6 segundos de dados de cada
classe, os quais foram coletados em instantes de tempo aleatérios dentro do conjunto total de
dados. Observa-se que o sinal de cada uma das classes gera uma forma e comprimento de onda

especifico, devido a textura das forrageiras, da composi¢ao da racdo e do bolo alimentar na

ruminagdo.
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Figura 29: Classe: (a) racdo, (b) feno, (c) azevem, (d) ruminagdo e (e) dcio.

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 29 (a) € possivel observar que os dados referentes a ragdo possuem
comprimento de onda entre 1541,08 nm e 1541,15 nm, diferenciando dos demais materiais,
conforme observado na Figura 28 (a). A pequena alteracdo na amplitude do comprimento de
onda para racdo esta relacionada com as propriedades desse alimento, que estava na forma
de concentrado peletizado, que consiste em grdos. Portanto, o animal ndo realizou grandes

movimentos de abertura e fechamento da mandibula.
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Os dados referentes as mastigacdes com feno, exibidos na Figura 29 (b), apresentam
comprimento de onda com valores entre 1541,08 nm e 1541,28 nm. O histograma com a
frequéncia dos valores desse material € mostrado na Figura 28 (b). Devido o feno estar
desidratado, ocasionando ao material uma textura rigida e espessa, o animal teve uma abertura

maior da mandibula para coleta do alimento.

J4a a mastigacdo do azevém, exibida na Figura 29 (c), possui comprimento de onda com
valores entre 1541,09 nm e 1545,23 nm. Tais valores podem ser observados na Figura 28 (c).
O azevém recém colhido é composto por uma textura mais macia que o feno, gerando menores

movimentos de abertura da mandibula.

A Figura 28 (d) mostra o histograma dos dados relacionados ao processo de
ruminagdo. Os valores de comprimento de onda estdo entre 1541,08 nm e 1541,13 nm e a
Figura 29 (d) mostra a forma de onda dessa classe. O bolo alimentar presente na ruminagdo €

um composto pastoso, o qual ndo demanda grande esfor¢co de mastigacdo pelo animal.

Os dados da Figura 29 (e), referentes a classe dcio apresentam comprimento de onda
entre 1541,10 nm e 1541,12 nm. No histograma da Figura 28 (e), € possivel observar que,
durante o periodo em que o animal ndo estd se alimentando, existe uma pequena variagao no
comprimento de onda, diferente dos demais materiais, em que os valores de comprimento de

onda sofrem uma variagdo maior durante cada movimento de mastigagao.

Nos dados relacionados a ragdo, ruminacdo e ocio, a concentragdo dos valores de
comprimento de onda é maior em determinados intervalos de tempo. Isso se deve ao fato dos
movimentos mastigatdrios sofrerem alteracdes menores. J4 com o feno e azevém, os valores se
estendem por uma faixa maior de valores, ocasionados pela eleva¢do do sinal no momento de
aplicacdo de maior for¢a pelo animal, bem como influenciado pelas caracteristicas dos materiais

que impde a mastigacdo uma maior forga.

A. Conjunto Segmentadov;y,

A partir dos dados adquiridos foram formados os conjuntos de treinamento.

Inicialmente, foi gerado o conjunto de treinamento Segmentadoy;,,. Nesse conjunto, cada

instancia Segmentadoy;,,; é formada por 1000 atributos previsores, compostos por 1000
atributos do sinal original. Assim como nos ensaios in vitro, 1 segundo de mastigacdo ndo
corresponde exatamente a um movimento de abertura e fechamento de mandibula (movimento

de mastigacdo), como pode ser visualizado na Figura 30.
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Figura 30: Sinais de mastigagao para: (a) racdo, (b) feno, (c) azevém, (d) ruminagdo e (e) ocio.

Fonte: Autoria propria.

Os movimentos mandibulares possuem variacao de 300 a 1000 pontos, ou seja, 0,3 a 1
segundo. Assim, as mastigacdes com menos de 1000 atributos foram preenchidas com o valor
médio do sinal. Os procedimentos para segmentacdo dos dados e célculo do valor médio do

sinal foram os mesmos empregados nos ensaios in vitro. A criacdo do conjunto Segmentadoyiy,

¢ dada por

Segmentadoyi,, = {Segmentadoww,l,Segmentadowwz, e ,Segmentadowvomoo} , 35

onde cada elemento Segmentadovi,,; € Segmentadoyi,, possui um rétulo associado. Esse rétulo

define a classe a qual a instancia pertence. Assim,
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Segmentadoyiye; = ()7, ,Vi)- (36)

na qual X éum vetor de 1000 elementos com os valores que representam os atributos previsores

da instancia Segmentadoyi,,; € y; € o valor da classe que estd associada a essa instancia, €

Vi € Cimvivo-

B. Conjunto SegmentadoF F1yi,,

O conjunto de treinamento SegmentadoF F Ty;,, também possui um total de 1000

instancias. Cada instancia SegmentadoF F Ty;,,; possui 1030 atributos previsores. Os primeiros
1000 atributos sdo formados por 1 movimento de mastigacao, e para os 30 atributos restantes,
foram adicionados os 30 primeiros componentes da frequéncia do sinal, gerados com o célculo
da FFT. Os demais componentes da frequéncia do sinal foram descartados por ndo gerarem
melhorias significativas durante o treinamento dos classificadores. Isso foi observado apds
testes com diferentes nimeros de atributos. A Figura 31 mostra a FFT de um movimento de

mastigacdo para cada material.

Nas Figuras 31 (a) a 31 (e), as frequéncias fundamentais sao 2,49 Hz, 1,66 Hz, 2 Hz,
1,66 Hz e 1.54 Hz, respectivamente. Comparando o espectro de frequéncia dos sinais exibidos
na Figura 31 com os sinais no dominio do tempo mostrados na Figura 29 € possivel observar
que as componentes de frequéncia do sinal correspondem aos periodos dos sinais analisados.
O primeiro componente de frequéncia, que € o componente DC do sinal é usado como atributo
aioo1, assim como os atributos ajoop até ajp3p que sdo formados pelas 2¢ até 29 componentes

de frequéncia, respectivamente.

Nas etapas de segmentacdo dos dados e cdlculo da FFT foi empregada a mesma

metodologia dos ensaios in vitro. O conjunto SegmentadoF F Ty;,, ¢ formado por

SegmentadoF F Ty;y, = {SegmentadoF F Ty, ,SegmentadoF F Tyiyy, - - - 37)

SegmentadoF F Tyive 1000} »

onde cada elemento SegmentadoF F Ty,,,; € SegmentadoF F Ty;,, possui um rétulo associado.

Esse rétulo define a classe a qual a instancia pertence. Assim,

SegmentadoF FTyjy,; = (YZ,y,-) (38)
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na qual X éum vetor de 1030 elementos com os valores que representam os atributos previsores

da instancia SegmentadoF F Ty,,,; € y; € o valor da classe que estd associada a essa instancia, e

Yi € Cinviv0~
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Figura 31: FFT dos sinais de mastigacdo. Classe: (a) ragdo, (b) feno, (c) azevém, (d) ruminagdo
e (e) dcio.

Fonte: Autoria propria.

4.3 APLICACAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Durante a etapa de treinamento dos algoritmos de aprendizagem de maquina foram
realizadas trés simula¢des para os dados in vitro, sendo uma para cada conjunto de treinamento
apresentado na secdo 4.1.1 e duas simulagdes para os dados coletados in vivo, de acordo com

os conjuntos de treinamento apresentados na se¢do 4.2.1.

Para dividir o conjunto de dados em treinamento e teste, foram empregadas as técnicas

de validacdo cruzada k — fold e holdout (KOHAVI, 1995). Essas técnicas sdo utilizadas para
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avaliar a capacidade de generalizacio dos algoritmos de aprendizagem de maquina a partir dos

conjuntos de dados de treinamento e teste.

No procedimento de validacdo cruzada k — fold, o conjunto de dados € dividido
aleatoriamente em k subconjuntos. Destes, k — 1 s@o utilizados para o treinamento e um ¢é
utilizado para teste. Esse processo € repetido k vezes até que todos os subconjuntos de dados
sejam utilizados no conjunto de teste. Dessa forma, diferentes classificadores sao obtidos, € a

precisdo das classificacdes dos conjuntos de treinamento e teste podem ser avaliadas.

Na técnica holdout, o conjunto de treinamento € dividido em dois subconjuntos: um
para treinamento e outro para teste. Os conjuntos sdo mutuamente exclusivos €, na abordagem

proposta, os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30% para teste.

Todos os testes realizados com a RNA e a arvore de decisdo foram utilizando validag¢ao
cruzada com /0-fold e holdout. Os resultados se mostraram semelhantes. Por isso, apenas os

resultados com o método de validacao cruzada serdo abordados no préximo capitulo.

Para o treinamento do classificador com a RNA foi empregada uma rede multicamadas
treinada com o algoritmo back-propagation, usando a fung¢ao Tangente Hiperbdlica Sigmoidal
como funcdo de ativagio. Foi utilizada a implementagdo do algoritmo no software Matlab® .

Como critério de parada utilizou-se a fungdo do erro quadratico médio.

Nas simulacdes com os dados in vitro, realizadas com o conjunto de dados
NSegmentadoyj;,, a RNA € estruturada com 1000 neurdnios de entrada e 10 neurdnios na
camada oculta. A camada de saida possui 5 neur6nios, um para cada classe: aveia, feno,

auséncia_material , plasticina A, plasticina_B. A arquitetura da RNA ¢ ilustrada na Figura 32.

Figura 32: Estrutura da rede neural para o conjunto de treinamento N Segmentadovyisre.

Fonte: Autoria propria.

A segunda e terceira simulagdes foram realizadas com o conjunto de treinamento
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]VSegmentadoF FTyitro € SegmentadoF F Tyj,,, respectivamente. As RNAs foram geradas com
1016 neur6nios na camada de entrada, 10 neurdnios na camada oculta e 5 neurdnios na camada

de saida.

Os dados obtidos no ensaio in vivo geraram dois conjuntos de treinamento:
Segmentadoyy,, € SegmentadoF FTy;,,. Com o conjunto Segmentadoyij,, foi estruturada uma
RNA contendo 1000 neurdnios na camada de entrada, 10 neurfnios na camada oculta € 5
neur6nios na camada de saida que representam as classes do conjunto Cpyio. A RNA treinada
com o conjunto SegmentadoF FTy;,, ¢ composta por 1030 neurdnios na camada de entrada e

10 neur6nios na camada oculta. A camada de saida também possui 5 neuronios.

Para a criacdo do classificador usando arvore de decisdo foi empregado o algoritmo
J48, implementado da ferramenta Weka (WEKA, 2014). Para treinar o algoritmo de arvore
de decisdo foram submetidos os conjuntos de treinamento formados com os dados obtidos nos
ensaios in vitro e in vivo. Para reduzir o risco de overfitting da arvore de decisdo, o algoritmo
foi utilizado o método de pds-poda (QUINLAN, 1993; ESPOSITO et al., 1997). A pés-poda
visa generalizar a arvore de decisdo construida durante a fase de treinamento. A pds-poda
consiste na remog¢ado de vértices de decisdo da drvore que ndo contribuem para a sua capacidade
de generalizacdo. A poda reduz a complexidade do conjunto de regras induzidas melhorando a

precisdo e reduz o overfitting (QUINLAN, 1987; KIM, 1995).
44 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo descreveu o procedimento de instrumentacdo, aquisi¢do, € o pré-
processamento dos dados obtidos nos ensaios in vitro e in vivo. Na etapa de pré-
processamento foi descrita a preparacao dos conjuntos de dados necessdrios para o treinamento
dos classificadores. Ainda nessa etapa, com o objetivo de melhorar o desempenho dos

classificadores, novas caracteristicas foram extraidas dos sinais por meio do célculo da FFT.

No decorrer deste Capitulo também pode ser observado que existem semelhancas entre
os dados coletados nos procedimentos in vitro € in vivo. Isso permitiu que os testes realizados
com os dados in vitro servissem como base para os estudos realizados in vivo. Os resultados da

classificagdo dos dados com RNA e arvore de decisdo sdo apresentados no Capitulo 5.
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S RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados dos classificadores desenvolvidos com base em
RNA e em 4arvore de decisdo para a classificacdo dos dados obtidos nos ensaios in vitro € in
vivo. Ao final do capitulo, os resultados obtidos sdo comparados e as vantagens e desvantagens

de cada abordagem sdo destacadas.

5.1 RESULTADOS DOS ENSAIOS In vitro

Para o treinamento dos classificadores nos ensaios in vitro foram utilizados os trés
conjuntos de dados apresentados na secdo 4.1.1: ]VSegmentadoV,-,r,,, ]VSegmentadoF FTvire
e SegmentadoF FTyj,. Esses conjuntos representam, respectivamente: os dados originais
segmentados a cada 1 segundo de mastigacao; os dados originais com 1 segundo de mastigacao
em conjunto com as componentes de frequéncia do sinal; e o sinal segmentado a cada

movimento de mastigacado em conjunto com as componentes de frequéncia do sinal.

5.1.1 RESULTADOS OBTIDOS COM O USO DE RNA

Nesta secao sao exibidos os resultados do treinamento das RNAs para os conjuntos:

N Segmentadovitro, N SegmentadoF F Ty, € SegmentadoF F Tyjsy,.

5.1.1.1 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO NSegmentadoy;,,

O resultado da simulagdo com os 5 materiais (aveia, feno, auséncia_material,
plasticina_A e plasticina_B), utilizando o conjunto de treinamento ZVSegmentadoV,-tm pode ser
visto na matriz de confus@o na Tabela 7. Lembrando que NSegmentadoVi,m € composto pelos
dados originais divididos a cada 1000 pontos. Essa tabela mostra a matriz confusao gerada apos
o treinamento e teste dos dados. Na Tabela 7 as células diagonais mostram o nimero de casos
classificados corretamente, enquanto que as demais células mostram os casos classificados

incorretamente. A rede neural artificial foi treinada até o ciclo 45, quando a taxa de erro do
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conjunto de teste comecou a aumentar. Nesse ponto, o treinamento foi interrompido, pois a

rede estava perdendo a capacidade de generalizagdo.

Tabela 7: Matriz confusdo da RNA com 5 padrdes de mastigagio para as simula¢des com o
conjunto de treinamento NSegmentadoyisy,.

1 2 3 4 5
| 80 0 0 0 0
(100%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
’ 0 19 13 47 1
(0,00%) (23,75%) (16,25%) (58,75%) (1,25%)
3 0 3 74 3 0
(0,00%) (3,75%) (92,50%) (3,75%) (0,00%)
4 0 18 9 53 0
(0,00%) (22,50%) (11,25%) (66,25%)  (0,00%)
5 0 0 1 1 78

(0,00%) (0,00%) (1,25%) (1,25%) (97,50%)
(1) Aveia; (2) Feno; (3) Auséncia material; (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.!

No treinamento da RNA os parametros taxa de aprendizagem e termo momentum
foram ajustados. A taxa de aprendizagem determina a dimensdo do ajuste dos pesos a cada
iteracdo durante o treinamento da RNA. Ja o termo momentum € utilizado para aumentar
a velocidade de treinamento da rede. Para a taxa de aprendizado recomenda-se atribuir
0,2 > n < 0,8 enquanto que para o termo momentum 0,3 > o < 0,7, podendo esses valores
serem alterados de acordo com o dominio do problema (REFENES et al., 1994; ATTOH-
OKINE, 1999; KUAN; WHITE, 1994). Os valores definidos para a taxa de aprendizagem e
termo momentum foram, respectivamente, 0,5 e 0,7, os quais foram utilizados durante todos os
experimentos. Esses valores foram obtidos ap6s simulagdes, onde foi levado em consideracdo
a quantidade de épocas de treinamento e capacidade de generalizacdo do classificador. Quando
atribuidos valores mais proximos de 1 para a taxa de aprendizagem e termo momentum o
treinamento ocorreu mais rapidamente, porém a capacidade de generalizacdo do classificador

diminuiu. Entdo, esses valores foram decrescidos até encontrar um ponto em que a capacidade

de generalizacdo ndo sofresse alteragao.

A Tabela 7 mostra, também, os detalhes da classificacdo para cada classe. Percebe-se
que a classificacdo da classe 1 (aveia) obteve 100% de acerto. No sinal coletado para aveia,
mostrado na Figura 21 (a), verifica-se que esse € o unico sinal que apresenta comprimento de
onda com valores entre 1545,91 nm e 1545,94 nm. Para o sinal coletado para auséncia material,
exibido na Figura 21 (c), 74 das 80 amostras foram classificadas corretamente. O valor de

comprimento de onda para auséncia material esta entre 1545,94 nm e 1545,96 nm. Ja a
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classificagcdo das classes 2 e 4 (feno e plasticina A) apresentou os menores nimeros de acerto.
No caso do feno, apenas 19 das 80 amostras utilizadas foram classificadas corretamente. Para
a plasticina A, 53 das 80 amostras foram classificadas corretamente. Observando os sinais
para essas duas classes, nas Figuras 21 (b) e (d), verifica-se que o comprimento de onda para
ambas as classes varia entre 1545,93 nm e 1545,96 nm. Portanto, mesmo esses dois materiais
apresentando forma de onda diferente, os valores de comprimento de onda sdo semelhantes, o
que gerou erro durante a classificacdo. Por fim, a classificacdo da classe 5 (plasticina_B) obteve
78 amostras classificadas corretamente. O sinal coletado para esse material tem comprimento

de onda variando entre 1545,70 nm e 1545,72 nm.

5.1.1.2 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO N SegmentadoF FTy iy,

O resultado da classificagdo realizada com o conjunto N SegmentadoF F Ty, pode ser
visto na matriz de confusdo apresentada na Tabela 8. Lembrando que ﬁSegmentadoF FTyi é
formado com os dados originais divididos a cada 1000 pontos com a adi¢ao das componentes
de frequéncia do sinal, calculadas por meio da FFT. A rede neural artificial foi treinada até o
ciclo 53.

Tabela 8: Matriz confusdo da RNA com 5 padrdes de mastigagdo para as simulagdes com o
conjunto de treinamento NSegmentadoF F Tyt y,-

1 2 3 4 5
1 80 0 0 0 0
(100%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
) 0 21 12 46 1
(0,00%) (26,25%) (15,00%) (57,50%) (1,25%)
3 0 1 78 1 0
(0,00%) (1,25%) 97,50%) (1,25%) (0,00%)
4 0 16 6 58 0
(0,00%) (20,00%) (7,50%) (72,50%)  (0,00%)
5 0 0 1 1 78

(0,00%) (0,00%) (1,25%) (1,25%) (97,50%)
(1) Aveia; (2) Feno;, (3) Auséncia material, (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.

E possivel observar uma melhora nos resultados da Tabela 8 quando comparados aos
testes realizados com o conjunto de dados originais, exibidos na Tabela 7. Isso ocorreu devido
a adicao dos dados relacionados a FFT as instancias do conjunto de treinamento. Os melhores
resultados de classificagdo obtidos durante as etapas de treinamento e teste foram para as classes

aveia, auséncia_material e plasticina_B. Os materiais com o menor nimero de acertos, durante
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a classificagdo, foram o feno e a plasticina A.

5.1.1.3 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO SegmentadoF F Ty,

Os resultados da classificacio dos 5 materiais para o conjunto de dados
SegmentadoF F Tyj;,, composto pelos dados segmentados, contendo 1000 pontos e adicionando
as componentes de frequéncia do sinal, via FFT, podem ser vistos na Tabela 9. A rede neural
artificial foi treinada até o ciclo 93.

Tabela 9: Matriz confusdo da RNA com 5 padrdes de mastigagdo para as simulagdes com o
conjunto de treinamento SegmentadoF F Tyjsy,.

1 2 3 4 5
| 80 0 0 0 0
(100%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
’ 0 74 2 3 1
(0,00%) (92,50%) (2,50%) (3,75%) (1,25%)
3 0 0 78 2 0
(0,00%) (0,00%) 97,50%) (2,50%) (0,00%)
4 0 6 2 64 8
(0,00%) (7,50%) (2,50%) (80,00%) (10,00%)
5 0 2 4 7 67

(0,00%) (2,50%) (5,00%) (8,75%) (83,75%)
(1) Aveia; (2) Feno;, (3) Auséncia material, (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.

O uso do conjunto de dados SegmentadoF F Ty, propiciou os melhores resultados
de classificagdo. Ocorreu uma melhora nos resultados para a classificacdo do feno, pois
a segmentacdo dos sinais a cada movimento de mastiga¢do, juntamente com os dados das
componentes de frequéncia do sinal, o que permitiu diferencid-lo das mastigacdes realizadas
com a plasticina A. A classificacdo dos demais materiais apresentou desempenho semelhante ao
dos testes exibidos nas se¢oes 5.1.1.1 e 5.1.1.2. A classificagdo da plasticina B é excecao devido
ao fato de que alguns componentes de frequéncia desse sinal serem similares aos de outros
materiais. Como pode ser observado nas Figuras 23 (d), (e), as componentes de frequéncia de 6
a 12 possuem valores proximos para as classes plasticina_B e plasticina A. Portanto, houve um

nimero maior de erros durante a classificacao.

Na Tabela 10 é mostrado o resultado final da classificacdo realizada com base em todos

os conjuntos de treinamento. Nessa tabela sdo exibidas as taxas de erro e acerto geral.
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Tabela 10: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com RNA.

Conjunto de Treinamento Erros Acertos

Dados ndo segmentados - ]VSegmentadow,m 24,00% 76,00%
Dados nao segmentados e FFT - NSegmentadoF F Tyjs,, 21,25% 78,75%
Dados segmentados e FFT- SegmentadoF F Ty, 9,25%  90,75%

Observando os resultados gerados pela rede neural artificial é possivel concluir que o
maior indice de erros ocorreu nas classes com valores de comprimento de onda médios (entre
1545,93 nm e 1545,96 nm). Mesmo para a plasticina A e para o feno, exibidos nas Figuras 21
(b) e (d), que possuiam diferentes formas de onda, houve grande quantidade de erros durante
sua classificagdo. Nota-se, também, que a adi¢do dos dados relacionados a FFT no conjunto de
treinamento com os dados originais melhorou os resultados. Porém, o recorte dos dados para
cada movimento de mastigacdo apresentou os maiores indices de acerto. Com o uso do recorte
da forma de onda, as caracteristicas especificas relacionadas a mastigacdo de cada material

foram mantidas ao se selecionar apenas o movimento de abertura e fechamento da mandibula.

5.1.2 RESULTADOS OBTIDOS COM O USO DE ARVORE DE DECISAO

Para o treinamento do algoritmo de drvore de decisdao também foram utilizados os trés
conjuntos de treinamento: ﬁSegmentadoVi,,O, ﬁSegmentadoF FTviio € SegmentadoF F Ty .
Nesta secao sdo exibidas as drvores de decisdo geradas para cada conjunto de treinamento, bem

como a matriz de confusao com as taxas de acerto e erros.

5.1.2.1 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO NSegmentadoy ;,,

A Figura 33 ilustra a rvore gerada com o conjunto de treinamento NSegmentadoVi,ro.
A arvore de decisdo gerada é composta por um total de 45 vértices, sendo 23 vértices terminais
e 22 vértices decisd@o. Dos 1000 atributos coletados para cada instancia, apenas os 22 que
obtiveram maior razdo de ganho de informacao estdo sendo utilizados na estrutura de decisdao
da arvore. O vértice raiz da arvore € o atributo 301, onde todos os valores de comprimento de
onda menores ou iguais a 1545,71 nm foram classificados como sendo plasticina B. A partir
desse ponto ocorreu a ramificagdo da arvore. O proximo vértice de teste utilizou o atributo 831
para classificar algumas instincias pertencentes a classe aveia. Ap0s esse vértice de decisdo
surgiram subdrvores classificando o restante das instancias pertencentes a aveia e as instancias

pertencentes as outras classes.
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Figura 33: NArvore de decis@o gerada com o algoritmo C4.5 utilizando o conjunto de
treinamento NSegmentadoyisy,.
AV = aveia; FE = feno; AU = auséncia_material; PA = plasticina A; PB = plasticina B.

1

Fonte: Autoria propria.

O conhecimento obtido com a aplicagdo da aprendizagem de maquina € representado
por um conjunto de regras ordenadas. A Figura 34 mostra um conjunto de regras ordenadas
geradas pelo algoritmo C4.5. A regra R1 € lida da seguinte maneira: “SE (o valor do atributo

aszo; € menor ou igual a 1545,7661nm) entdo (classe € plasticina_B)”.

A Tabela 11 mostra a matriz de confusdo para a classificacdo realizada com base
no conjunto de treinamento IVSegmentadoVitro. Para a classe aveia, 72 instancias foram
classificadas corretamente e 8 foram classificadas incorretamente. O melhor resultado é
referente a classificacdo da plasticina B, em que todas as 80 instancias foram classificadas

corretamente. Ja a plasticina_A apresentou o maior nimero de erros durante a classificagdo,



84

com 45 instancias classificadas incorretamente € 35 corretamente. Nos resultados referentes

a classificacdo do feno, 50 instancias foram classificadas corretamente e 30 incorretamente.

Nas mastigacdes realizadas para classe auséncia material, 78 instancias foram classificadas

corretamente € 2 incorretamente.

[.]

R1:

R2:

(a301 <= 1545,71661)
=> CLASSE= PB
(a301 > 1545,71661)
(a831 <= 1545,92776
=> CLASSE= AV

AND
)

Figura 34: Conjunto de regras geradas pelo classificador C4.5.

Fonte: Autoria propria.

Tabela 11: Matriz de confusdo para resultados obtidos com o algoritmo C4.5 utilizando o
conjunto de treinamento NSegmentadoyisy,.

1 2 3 4 5

| 72 3 0 5 0
(90,00%) (3,75%) (0,00%) (6,25%)  (0,00%)

) 5 50 0 25 0
(6,25%) (62,50%) (0,00%) (31,25%)  (0,00%)

3 0 0 78 2 0
(0,00%) (0,00%) (97,50%) (2,50%)  (0,00%)

4 4 34 7 35 0
(5,00%) (42,50%) (8,75%) (43,75%)  (0,00%)

5 0 0 0 0 80
(0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (100%)

(1) Aveia; (2) Feno; (3) Auséncia material;, (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.

O numero de acertos atribuidos a classificagdo da plasticina_B justifica-se pela textura

esponjosa e resistente do material, que difere da textura dos demais materiais. Isso gerou valores

de comprimento de onda entre 1545,70 nm e 1545,72 nm, como pode ser visto na Figura 21(e).

Os movimentos de mastigacdo realizados para a classe auséncia material mostram

acertos superiores aos demais materiais, sendo este o tinico material em que o comprimento

de onda estd entre 1545,94 nm e 1545,96 nm. O mesmo ocorreu com a classificacdo das

mastigacOes realizadas com aveia, sendo que o comprimento de onda desse material estd entre

1545,92 nm e 1545,94 nm. Essa variacdo resulta em uma distancia maior entre o valor do sinal

no inicio do movimento de mastigacao e o pico do sinal. Tal caracteristica também auxilia no

processo de classificacdo dos dados. O numero de erros atribuidos a classificacdo do feno e
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da plasticina A justificam-se devido aos valores de comprimento de onda desses dois materiais
estarem proximos um do outro (entre 1545,93 nm e 1545,96 nm). Os sinais medidos para estes

dois materiais estdo exibidos nas Figuras 21(b) e (d), respectivamente.

5.1.2.2 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO NSegmentadoF F Ty i

A Figura 35 ilustra a drvore de decisdo gerada com o conjunto de treinamento DF. A
arvore de decisao gerada € composta por um total de 63 vértices, sendo 32 vértices terminais
e 31 vértices decisdo. O principal fator que diferencia essa arvore para a arvore do conjunto
ﬁSegmentadowtm, ¢ a presenca de vértices de decisdo compostos por atributos superiores ao
atributo 1001, o que indica que os dados gerados pela FFT foram utilizados como vértices de

decisao.

Observando a arvore de decisdo da Figura 38 o primeiro vértice de decisdo, formado
pelo atributo ajg;5 corresponde a 15 componente de frequéncia do sinal. Esse vértice é
responsavel por dividir a classe plasticina_ B das demais classes. Outro importante vértice de
decisdo € formado pelo atributo ajgg;, 0 qual corresponde ao nivel CC do sinal. Por meio
desse atributo s@o classificadas as instancias das classes aveia e feno. O atributo ajgoz que
corresponde a terceira componente de frequéncia do sinal também € importante na subdivisdo
das arvores. Esse atributo classifica principalmente as instancias das classes auséncia_ material

e plasticina A.

A Tabela 12 mostra a matriz de confusdo apds o treinamento do conjunto
NSegmentadoF FTyi,. Para a classe aveia 76 instancias foram classificadas corretamente
e 4 incorretamente, melhorando a classificacio em relagdo ao conjunto de treinamento
N Segmentadoyi;,. O melhor resultado € referente a plasticina_B, em que todas as 80 instancias
foram classificadas corretamente. A classificacdo dos dados relacionados a plasticina A
apresentou melhor desempenho em comparacdo com a classificagdo do conjunto de treinamento
]VSegmentadoVi,rO, passando de 35 para 46 instancias classificadas corretamente. J4 a
classificagcdo do feno e da auséncia_ material apresentaram um nimero de acertos menor do que
o caso em que se utilizou o conjunto de treinamento N Segmentadovyis,. No geral, o classificador
gerado com o conjunto de dados NSegmentadoF FTyitr, apresentou maior taxa de acerto. Isso
devido a adicdo dos dados relacionados a FFT como atributos previsores nas instancias do

conjunto de treinamento.
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Figura 3S: ~Arvore de decisdo gerada com o algoritmo C4.5 utilizando o conjunto de
treinamento NSegmentadoF F Tyisy,.
AV = aveia; FE = feno; AU = auséncia material; PA = plasticina A; PB = plasticina_B.

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 12: Matriz de confusdo para resultados obtidos com o algoritmo C4.5 utilizando o
conjunto de treinamento NSegmentadoF F Tyizy,-

1 2 3 4 5

| 76 4 0 0 0
(95,00%) (5,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)

’ 8 49 1 22 0
(10,00%) (61,25%) (1,25%) (27,50%) (0,00%)

3 0 1 70 9 0
(0,00%) (1,25%) (87,50%) (11,25%) (0,00%)

4 0 18 16 46 0
(0,00%) (22,50%) (20,00%) (57,50%)  (0,00%)

5 1 0 0 0 79

(1,25%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (98,75%)
(1) Aveia; (2) Feno; (3) Auséncia material;, (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.

5.1.2.3 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO SegmentadoF F Ty iy,

A Tabela 13 mostra a matriz de confusio do conjunto de treinamento
SegmentadoF FTyj;,. O classificador gerado apresentou taxas de acerto semelhantes para aveia
e plasticina_B quando comparadas com o conjunto JVSegmentadoF FTyitro. Quanto aos demais
materiais, houve uma melhora significativa no nimero de acertos, principalmente para as
mastigacgdes realizadas com feno e plasticina A. Ao recortar o sinal e aplicar a FFT, foi possivel
gerar atributos adicionais que diferem esses materiais dos demais. O uso desses atributos nas

etapas de treinamento e teste possibilitou melhoras nos resultados de classificacao.

Tabela 13: Matriz de confusdo para resultados obtidos com o algoritmo C4.5 utilizando o
conjunto de treinamento SegmentadoF F Tyj;y,.

1 2 3 4 5

| 78 1 0 1 0
97,50%) (1,25%) (0,00%) (1,25%)  (0,00%)

) 0 69 0 11 0
(0,00%) (86,25%) (0,00%) (13,75%)  (0,00%)

3 0 1 76 3 0
(0,00%) (1,25%) (95,00%) 3,75%)  (0,00%)

4 1 8 4 67 0
(1,25%) (10,00%) (5,00%) (83,75%) (0,00%)

5 0 0 0 0 80

(0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (100%)
(1) Aveia; (2) Feno;, (3) Auséncia material, (4) Plasticina A; (5) Plasticina B.
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A Figura 36 ilustra a 4rvore gerada para o conjunto de treinamento
SegmentadoF FTyj;,. A arvore de decisdo gerada é composta por um total de 31 vértices,
sendo 16 vértices terminais e 15 vértices decisdo. A drvore de decisdo tem como vértice raiz o
atributo 185. O tamanho da drvore diminuiu em relagdo aos testes anteriores, uma vez que um
conjunto menor de atributos foi necessario para formar a estrutura de decisdo. A drvore gerada
também possui a presenga de vértices de decisdo compostos por atributos superiores ao atributo
1001, o que indica que os dados gerados pela FFT também foram adotados como vértices de

decisao.

O primeiro vértice de decisdo presente na arvore de decisdo da Figura 38, é formado
pelo atributo a;gs corresponde a um atributo do sinal original. Esse vértice € responsdvel por
dividir a classe plasticina B das demais classes. E possivel observar na estrutura da drvore de
decisdo que os atributos 1004, 1005, 1008 e 1009 sao utilizados, principalmente, na classificacdo
dos dados relacionados ao feno e plasticina A. O impacto do uso de atributos advindos da FFT
na classificacdo foi positivo. Os resultados obtidos na classificacdo, quando comparados com
os resultados fornecidos utilizando o conjunto de treinamento criado com os dados originais,

provéem menor erro na classificacéo.

Na Tabela 14 € apresentado o resultado final apds as simulagdes com todos os
conjuntos de treinamento. Nota-se uma evolug@o no nimero de acertos do classificador gerado,

principalmente para o conjunto de treinamento SegmentadoF F Ty, .

Tabela 14: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com Arvore de Decisio.

Conjunto de Treinamento Erros  Acertos

Dados ndo segmentados - ﬁSegmentadoVi,m 21,50% 78,50%
Dados ndo segmentados e FFT - NSegmentadoF FTyi,, 20,00%  80,00%
Dados segmentados e FFT - SegmentadoF F Tyit,,  7,50%  92,50%
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Figura 36: Arvore de decisio gerada com o algoritmo C4.5 utilizando o conjunto de
treinamento SegmentadoF F Tyt .
AV = aveia; FE = feno; AU= auséncia material; PA = plasticina A; PB = plasticina_B.

Fonte: Autoria prépria.

5.1.3 RESULTADOS GERAIS PARA O EXPERIMENTO In vitro

A Tabela 15 apresenta um resumo dos resultados com a RNA e a drvore de decisdo para
o ensaio in vitro. Como pode ser observado na tabela, as técnicas de aprendizagem de mdquina
produziram resultados semelhantes quando treinadas com o mesmo conjunto de dados. A etapa
de pré-processamento impactou positivamente na melhora dos resultados. Nessa etapa foram
adicionados novos atributos a cada instancia do conjunto de treinamento. Os novos atributos

foram gerados a partir dos componentes de frequéncia, obtidos com a FFT do sinal.
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Tabela 15: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com RNA e arvore de
decisdo.

Conjunto de Treinamento Erros Acertos

RNA - NSegmentadoviy, 24,00% 76,00%

RNA - NSegmentadoF FTyiy, 21,25% 78,75%

RNA - SegmentadoF F Ty,  9,25% 90,75%

Arvore de decisdo - N Segmentadoyir, 21,50% 78,50%
Arvore de decisdo - N SegmentadoF F Tyi, 20,00%  80,00%
Arvore de decisdo - SegmentadoF F1viyy,  7,50% 92,50%

5.2 RESULTADOS DOS ENSAIOS In vivo

No treinamento dos classificadores para os ensaios in vivo foi empregada a mesma
metodologia dos ensaios in vitro. Inicialmente, foi submetido ao treinamento o conjunto com
os dados originais (Segmentadoyiy,,), segmentados a cada movimento da mandibula. Para obter
um melhor desempenho, foi criado um segundo conjunto de treinamento (SegmentadoF F Ty;y,)
utilizando o sinal original juntamente com as componentes de frequéncia geradas a partir da
FFT do sinal original. Ambos os conjuntos de treinamento foram treinados com RNA e arvore

de decisdo, com as mesmas configuracdes dos experimentos in vitro.

5.2.1 RESULTADOS OBTIDOS COM O USO DE RNA

Assim como nos ensaios in vitro, os conjuntos de dados foram treinados com o

algoritmo back-propagation.

5.2.1.1 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO Segmentadoy;,,

O conjunto de treinamento Segmentadoy;,, é composto por 1000 atributos, formado
pelos dados originais segmentados a cada mastigacdo. O resultado pode ser visto na Tabela 16.

A rede neural artificial foi treinada até o ciclo 84.

Na Tabela 16 € possivel observar que a classificagdo da classe 1 (ragdo) obteve 100%
de acerto. Este resultado deve-se ao fato de o sinal relativo ao comprimento de onda do
movimento mastigatorio realizado com este alimento ser distinto dos demais. A mesma situagao
ocorre com a classificagdo do feno, que obteve 99,5% de acerto. Observa-se, na Figura 29(b),
que a variacdo do comprimento de onda associado varia entre 1541,10 nm e 1541,25 nm o
que também faz com que este padrao se destaque dos demais. J4 a classificacdo dos dados

relacionados ao azevém obteve 76,5% de acerto. O azevém recém-colhido possui uma textura



91

Tabela 16: Matriz confusdo da RNA com 5 padrdes de mastigacdo para as simulagcdes com o
conjunto de treinamento Segmentadoyiy,.

1 2 3 4 5
| 200 0 0 0 0
(100%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
’ 0 199 0 0 1
(0,00%) (99,50%) (0,00%) (0,00%) (0,50%)
3 16 2 153 10 19
(8,00%) (1,00%) (76,50%) (5,00%) (9,50%)
4 7 0 6 186 1
(3,50%) (0,00%) (3,00%) (93,00%)  (0,50%)
5 33 9 22 0 136

(16,50%) (4,50%) (11,00%) (0,00%) (68,00%)
(1) Ragdo; (2) Feno; (3) Azevém; (4) Ruminagdo; (5) Ocio

mais macia, facilitando a mastigacdo do alimento pelo animal, ou seja, ao pegar pequenas
quantidades de alimento, o sinal de mastigacdo desse material pode apresentar valores muito

proximos a ragdo, ruminag¢do e até mesmo ocio.

A taxa de acerto do classificador para ruminagdo foi de 93%. Durante o periodo de
ruminagdo, o sinal possui comportamento distinto das demais classes. Durante a ruminagao as
mastigacdes possuem intervalos maiores entre cada evento e, como o animal ndo aplica grande
quantidade de forca, o movimento € mais lento. Os movimentos relacionados ao dcio resultaram
na menor taxa de acerto. Neste caso, mesmo com a auséncia de alimento na mandibula, os
movimentos realizados pelo animal produzem sinais proximos a algumas instancias das classes
racdo e azevém. Tais alimentos produzem sinais com menores variagdes do comprimento de

onda.

5.2.1.2 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO SegmentadoF F Ty,

Os resultados da classificagdo obtidos a partir do conjunto de treinamento
SegmentadoF FTy;,, sdo apresentados na Tabela 17. Esse conjunto é formado com dados
segmentados, com adi¢do da média e das informacdes relativas ao espectro de frequéncia do
sinal obtidas via FFT. Para esse conjunto de treinamento a rede neural artificial foi treinada até

o ciclo 80.

Os resultados obtidos com o conjunto de treinamento SegmentadoF F Ty, apresentou
um incremento na taxa de acerto do classificador quando comparado com os resultados

obtidos com o classificador treinado com o conjunto Segmentadoy;,,. Destaca-se que houve
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melhoria significativa naquelas classes com menor percentual de acerto tomando como base o
treinamento com os dados do conjunto Segmentadoy;,,. Para as classes azevém e dcio, mesmo
os sinais possuindo variacoes semelhantes em suas amplitudes, a forma de onda € distinta. A
FFT fornece dados adicionais que sao capazes de fazer essa diferenciacao.

Tabela 17: Matriz confusao da RNA com 5 padrdes de mastiga¢do para as simulagcdes com o
conjunto de treinamento SegmentadoF F Tyj,,.

1 2 3 4 5
1 200 0 0 0 0
(100%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
) 0 197 0 0 3
(0,00%) (98,50%) (0,00%) (0,00%) (1,50%)
3 2 0 171 7 20
(1,00%) (0,00%) (85,50%) (3,50%) (10,00%)
4 1 0 6 191 2
(0,50%) (0,00%) (3,00%) 95,50%)  (1,00%)
5 3 4 18 1 174

(1,50%) (2,00%) (9,00%) (0,50%) (87,00%)
(1) Ragao; (2) Feno; (3) Azevém; (4) Ruminacado; (S) Ocio.

A Tabela 18 exibe as taxas médias de acerto e de erro dos classificadores. Analisando
os dados dessa tabela € possivel observar a melhora apds a adi¢c@o dos atributos relacionados a
frequéncia do sinal. Outro fator importante € que a segmentagdo dos sinais a cada movimento
mandibular permite que as caracteristicas do sinal, para cada classe, seja preservada, mesmo

com movimentos mastigatorios com duragdes distintas.

Tabela 18: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com RNAs.

Conjunto de Treinamento Erros Acertos

Segmentadoyi,, 12,60% 87,40%
SegmentadoF Flyi,, 6,70% 93,30%

5.2.2 RESULTADOS OBTIDOS COM O USO DE ARVORE DE DECISAO

Para o treinamento dos classificadores nos ensaios in vivo foi adotada a mesma
metodologia empregada nos ensaios in vitro. Nesta secdo serdo exibidos os resultados para

os conjuntos Segmentadoyij,, € SegmentadoF F Ty;,.
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52.2.1 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO Segmentadoy;,,

Usando o conjunto de treinamento Segmentadoyiy,, foi gerada uma arvore de decisao
composta de 77 vértices. Destes, 39 s@o vértices terminais. Apenas 38 dos 1000 atributos
previsores formaram os vértices decisdo. O atributo 831 gerou duas subarvores. A primeira
seleciona os atributos com comprimento de onda menores que 1541,11 nm. Com isso, classifica,
principalmente, as classes ruminagdo e ocio, além de algumas instancias de azevém e racdo. Na
segunda subarvore, foram classificadas todas as instancias da classe feno e algumas instancias

das classes azevém e ragdo. A arvore de decisdo gerada pode ser visualizada na Figura 37.

As taxas de acerto para cada classe sdo apresentadas na Tabela 19. A taxa geral
de acerto obtida com a arvore de decisdao € semelhante a obtida com as RNAs. Porém, os
erros ocorreram na classificacdo de classes distintas. Enquanto azevém e dcio obtiveram os
menores percentuais de acerto com a RNA, com arvore de decisdo racdo e azevém possuem as
menores taxas de acerto. No caso da ragdo, o maior erro de classificagdo ocorreu classificando-
a como azevém, devido a valores de comprimento de onda semelhantes em algumas amostras.
Instancias de azevém também foram classificadas incorretamente como ragcdo. Também houve
erros relacionados a classe feno, pois quando o animal manipulava apenas folhas de feno ou
quantidades menores de alimento, o sinal de mastigacdo desse alimento gerava comprimento de

onda semelhante aos casos que o animal manipulava a parte mais rigida do azevém.

Tabela 19: Matriz de confusdo para resultados obtidos através do algoritmo C4.5 utilizando o
conjunto de treinamento Segmentadoyiy,.

1 2 3 4 5

| 164 5 24 7 0
(82,00%) (2,50%) (12,00%) (3,50%) (0,00%)

’ 2 182 14 1 1
(1,00%) (91,00%) (7,00%) (0,50%) (0,50%)

3 24 19 151 1 5
(12,00%) (9,50%) (75,50%) (0,50%) (2,50%)

4 7 0 0 193 0
(3,50%) (0,00%) (0,00%) (96,50%)  (0,00%)

5 5 0 4 1 190

(2,50%) (0,00%) (2,00%) (0,50%) (95,00%)
(1) Ragdo; (2) Feno; (3) Azevém; (4) Ruminagdo; (5) Ocio
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Figura 37: Arvore de decisio gerada com o algoritmo C4.5 utilizando o conjunto de
treinamento Segmentadoy;y,.
RA = ra¢do; FE = feno; AZ = azevém; RU = ruminagdo; OC = dcio.

Fonte: Autoria propria.

5.2.2.2 RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO SegmentadoF F Ty,

A Figura 38 representa a arvore de decisdo gerada a partir do conjunto de treinamento
SegmentadoF FTy;,,. A éarvore de decisdo gerada é composta por um total de 83 vértices,

sendo 42 vértices terminais € 41 vértices decisao. O atributo 1002 obteve a maior razdo do
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ganho de informagdo e dividiu a drvore em duas subdrvores. A primeira classificou todas as
instancias da classe ocio. Esse atributo refere-se a informacdes obtidas com a introdugdo do
espectro de frequéncia. A segunda subdrvore possui vértices de decisdo compostos por atributos
relativos ao sinal original bem como atributos relativos a informagdes oriundas da FFT. Dentre
as subdivisdes da arvore de decisdo, também pode ser destacada a subdrvore formada pelo
atributo 1001, que contém a média do sinal, classificando a maior parte dos atributos da classe

ragdo.
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Figura 38: Arvore de decisio gerada com o algoritmo C4.5 utilizando o conjunto de
treinamento SegmentadoF F Ty, .
RA = racdo; FE = feno; AZ = azevém; RU = ruminacdo; OC = dcio.

Fonte: Autoria propria.
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Observando a drvore de decisdo da Figura 38 o primeiro vértice de decisdo, formado
pelo atributo ajgp> corresponde a frequéncia fundamental do sinal. Esse vértice € responsdvel
por dividir a classe dcio das demais classes. A frequéncia fundamental da classe dcio € de 1,54
Hz. Portanto, todas as instancias associadas a classe dcio sdo classificadas proximas ao vértice
de decisdo inicial. Outro importante vértice de decisdo é formado pelo atributo ajgg;, 0 qual
corresponde ao nivel CC do sinal. Por meio desse atributo sdo classificadas as instancias da
classe ruminacdo. Essa classe possui os menores valores para o nivel CC quando comparada
com as classes ragdo, feno e azevém. Entretanto, a classe dcio apresenta os menores valores
para o nivel CC do sinal. Porém o atributo ajgy, classifica todas as instincias dessa classe.
O atributo ajgp3 que corresponde a segunda componente harmonica do sinal divide a drvore
principal em duas subdrvores. Uma subdrvore € responsdvel por classificar as classes feno e
azevém. Os vértices pertencentes a essa subarvore estao associados as informagdes oriundas das
componentes de frequéncia do sinal. A segunda subdrvore iniciando no atributo ajgo3 classifica
as classes ragdo e azevém. Nas subdrvores a partir desse vértice, grande parte dos vértices de

decisdo estdo associados aos atributos provenientes do sinal original.

A Tabela 20 apresenta a matriz de confusio do classificador obtido com o conjunto
de treinamento SegmentadoF F Ty;,,. O classificador apresentou maior taxa de acerto para as
classes ruminagdo e dcio. Essas classes possuem valores de comprimento de onda e formato de
onda distinto das demais. As classes ragdo e azevém apresentaram a menor taxa de acerto. As
variagdes nos valores de comprimento de onda desses alimentos possuem valores proximos em
algumas amostras de mastigacdo. Para a racdo a variagdo € de, aproximadamente, 0.048 nm
enquanto para o azevém é de aproximadamente 0.060 nm. Também observa-se que algumas
amostras dessas classes possuem forma de onda semelhante, ocasionando a classificagdao

incorreta de algumas instancias.

A taxa de acerto obtida para os classificados gerados com darvore de decisdo esta
exibida na Tabela 21. Os resultados obtidos com a drvore de decisdo nos testes in vivo foram
superiores aos obtidos nos ensaios in vitro, pois no ambiente real foi possivel observar que os
movimentos mandibulares do animal se mostram distintos tanto na for¢a quanto no intervalo
de tempo aplicado durante a mastigacdo de cada material. A forca aplicada pelo animal ao
mastigar o feno foi maior quando comparado aos demais alimentos. Isso ocorreu devido
as caracteristicas do alimento, o qual possui um teor menor que dgua tornando o alimento
mais rigido. Ja a ruminagdo € composta por um bolo pastoso, apresentando menor de dureza
comparado com o feno, o que resultou em uma menor quantidade de forca aplicada pelo animal.
Essas caracteristicas permitiram a melhora nos resultados obtidos com os classificadores, pois

cada material apresentou caracteristicas distintas durante os movimentos de mastigacao.
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Tabela 20: Matriz de confusdo do conjunto de treinamento SegmentadoF FTy;,, usando o
algoritmo C4.5.

1 2 3 4 5

| 172 0 24 4 0
(86,00%) (0,00%) (12,00%) (2,00%)  (0,00%)

) 4 196 0 0 0
(2,00%) (98,00%) (0,00%) (0,00%)  (0,00%)

3 24 4 172 0 0
(12,00%) (2,00%) (86,00% ) (0,00%)  (0,00%)

4 0 0 0 200 0
(0,00%) (0,00%) (0,00%) (100%) (0,00%)

5 0 0 0 0 200

(0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%) (100%)
(1) Ragdo; (2) Feno; (3) Azevém; (4) Ruminagdo; (5) Ocio.

Tabela 21: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com arvore de decisao.

Conjunto de Treinamento Erros Acertos

Dados segmentados - Segmentadoy;,, 12,00% 88,00%
Dados segmentados e FFT - SegmentadoF FTy;,,  6,00% 94,00%

5.3 RESULTADOS GERAIS PARA O EXPERIMENTO In vivo

A Tabela 22 apresenta um resumo dos resultados com a RNA e a drvore de decisdo para
o ensaio in vivo. Como pode ser observado na tabela, as técnicas de aprendizagem de mdquina
produziram resultados semelhantes quando treinadas com o mesmo conjunto de dados. O fator
que impactou de maneira mais relevante nos resultados foi a etapa de pré-processamento, na
qual foram adicionados novos atributos a cada instncia do conjunto de treinamento. Os novos

atributos foram gerados a partir dos componentes de frequéncia, obtidos com a FFT do sinal.

Tabela 22: Resultado geral de erros e acertos nos testes realizados com RNA e arvore de
decisdo.

Conjunto de Treinamento Erros Acertos

RNA - Conjunto de dados Segmentadoyi,, 12,60% 87,40%

RNA - Conjunto de dados SegmentadoF F Ty;,,  6,70% 93,30%

Arvore de decisdo - Conjunto de dados Segmentadoyi,, 12,00% 88,00%
Arvore de decisdo - Conjunto de dados SegmentadoF F Ty;,,  6,00% 94,00%

Para avaliar se as duas técnicas utilizadas apresentam diferencas estatisticas foi

realizado o teste T-Student (FANG et al., 1990). O teste foi aplicado com base nos resultados
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obtidos nos testes in vitro € in vivo. O P-valor resultante foi 0.373364. Isso significa que
os algoritmos nao apresentam diferencgas estatisticas relevantes com um nivel de significancia

p < 0.05.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos permitem concluir que ambas as técnicas utilizadas sdo capazes
de gerar regras aptas a classificacao dos dados. Todavia, o algoritmo C4.5 de arvore de decisdo
obteve um desempenho superior ao obtido com o uso de RNA treinada com o algoritmo back-
propagation. Outro ponto a favor do algoritmo de arvore de decisdo € a representacdo simbodlica
do classificador, que permite uma compreensdo mais clara das regras geradas. Além dos
resultados apresentados nesse capitulo, também foram realizados testes com outros algoritmos

de aprendizagem de maquina, os quais sao exibidos no Apéndice C.

Os conjuntos de treinamento construidos permitiram gerar classificadores com
caracteristicas distintas, que melhoraram com a adi¢do dos valores da FFT do sinal. Outra
melhoria no desempenho do classificador foi obtida com a segmentacdo do sinal definindo,

assim, o inicio e o fim do movimento de mastigacgao.

O uso de conjuntos de treinamento formados pelos sinais segmentados, juntamente
com a FFT do sinal, permitiu que sinais com valores médios similares, mas com formas de onda
distintas, pudessem ser discernidos pelo classificador. Dessa forma, este trabalho evidenciou
que a etapa de pré-processamento dos dados é importante para a melhoria do desempenho de

classificadores.

Além disso, apds realizados os testes com a RNA e a arvore de decisdo foram
desenvolvidas ferramentas para automatizar o processo de aquisi¢do e classificagdo dos dados,
as quais sdo apresentadas no Apéndice B. As ferramentas computacionais desenvolvidas
para as etapas de aquisicdo, pré-processamento, treinamento e classificacao dos dados, devem
auxiliar os pesquisadores no processo de avaliagdo dos resultados, eliminando a etapa manual

no momento do pré-processamento e classificacao dos dados.

No capitulo 6 serdo apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho e também os

trabalhos futuros para o avango dos resultados obtidos.
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6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem que faz uso de técnicas de
aprendizagem de mdquina para classificacdo de padrdes envolvidos no processo de ingestdao
de alimentos por ruminantes. Os dados utilizados sdo obtidos através de extensometria 6tica

pelo uso de sensores baseados em redes de Bragg.

Durante o desenvolvimento do trabalho verificou-se que a aplicacdo de sensores
FBG para coleta de dados relacionados a nutricio de ruminantes € promissor, permitindo
a identificacdo dos principais eventos envolvidos no processo de ingestdo de alimentos por
ruminantes. O sensor é biocompativel e prové boa sensibilidade ao mesmo tempo em que é

imune a interferéncias eletromagnéticas.

Na etapa de pré-processamento, os dados obtidos pelos sensores FBG foram
particionados de forma a definir cada movimento de abertura e fechamento da mandibula,
tanto no experimento in vitro quanto no in vivo. Nessa etapa, também foi utilizada a FFT
para andlise do sinal no dominio da frequéncia. Os dados obtidos por meio da FFT em conjunto
com os dados segmentados a cada movimento da mandibula proporcionaram aprimoramentos
significativos na extracio de caracteristicas dos sinais de interesse, o que resultou em melhorias

na taxa de acerto dos classificadores.

Os resultados obtidos mostraram que as técnicas de RNA e arvore de decisdo podem
ser utilizadas para gerar classificadores treinados com dados de mastigacdo de diferentes
tipos de materiais. Os classificadores também podem ser uteis para identificar outros eventos
relacionados a nutri¢do animal, como o 6cio e ruminacdo, sendo este dltimo sendo uma fonte

importante de dados relacionados a saide e bem-estar do animal.

Para os ensaios in vitro, os classificadores gerados a partir do sinal segmentado a cada
movimento da mandibula, juntamente com os dados da FFT, geraram taxa geral de acerto de
90% com o uso de RNA e 92,5% com uso de arvore de decisdo. Ja para os ensaios in vivo,
os testes realizados com RNA resultaram em uma taxa geral de acerto de 93,3% e os testes

realizados com arvore de decisao resultaram em 94% de acerto.
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A partir dos resultados obtidos durante o pré-processamento e classificacio dos
dados, ferramentas foram desenvolvidas para automatizar essas etapas. As ferramentas sdao
apresentadas no Apéndice B. A ferramenta utilizada para aquisicdo dos dados recebe os
dados do interrogador 6tico, realiza o pré-processamento dos dados e gera os arquivos para
classificacdo. J4 a ferramenta de classificagdo faz a leitura dos arquivos gerados pela ferramenta

anterior e os classifica de acordo com o evento realizado ou alimento consumido pelo animal.

As ferramentas desenvolvidas permitem a contagem individual de cada evento de
mastigacdo. O tempo de pastejo realizado pelo animal também é computado, bem como o
alimento que o animal estd consumindo durante esse periodo. Outro importante dado que pode
ser analisado pelos pesquisadores € o tempo de repouso do animal (6cio), utilizado para avaliar

o intervalo de tempo entre a atividade de pastejo e a ruminagao.

O tempo de ruminagdo também ¢€ classificado pelo soffware, bem como o nimero
de mastigagOes realizadas durante esse periodo. O processo de ruminagdo estd fortemente
relacionado com os tipos de plantas forrageiras utilizadas na alimentacdo do animal, as
quais podem aumentar ou diminuir o tempo de ruminacdo. Como o consumo de alimento
e o processo de ruminacdo possuem forte influéncia no ganho de peso e bem-estar de
ruminantes, sdo necessarias informacdes sobre esses eventos, as quais podem ser obtidas por
meio do uso de sensores FBG e a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de maquina. Dessa
maneira, as ferramentas desenvolvidas podem trazer informacdes importantes sobre o processo
ingestivo de ruminantes aos profissionais das dreas de zootecnia, veterindria e agronomia. Os
pesquisadores das dreas de engenharia elétrica e computagdo também podem se beneficiar com
as ferramentas, uma vez que as etapas de aquisicao dos dados, pré-processamento e treinamento

dos classificadores serdo realizadas de maneira automatizada.

Mesmo que os resultados obtidos sejam encorajadores, estudos complementares
podem ser realizados para enriquecer os resultados e novos recursos podem ser implementados
nas ferramentas desenvolvidas. Como trabalhos futuros, novos ensaios podem ser realizados
visando identificar outros tipos de plantas forrageiras ou alimentos empregados na nutricdo
de ruminantes. Outra questdo a ser analisada sob a é6tica de manejo, é a identificacdo da
quantidade de matéria seca consumida pelo animal. Isso poderia ser calculado utilizando-se
de informacdes relacionadas ao tempo de pastejo e quantidade de material consumida durante
esse tempo (LACA; WALLISDEVRIES, 2000).

Outro fator que pode ser observado é o desempenho do sensor ao longo de um
periodo maior de tempo, para que possam ser identificadas possiveis altera¢des nos valores

de comprimento de onda durante o crescimento do animal. Como a placa de titanio foi
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fixada na mandibula do animal, o crescimento 6sseo do animal pode influenciar nos valores de
comprimento de onda coletados. Entdo, esses valores poderiam ser ajustados no software com
0 objetivo de monitorar o animal por um periodo maior de tempo. O uso de sensoriamento sem
fio também traria beneficios em futuras pesquisas, possibilitando aquisicdo de dados do animal
durante o pastejo no campo sem a necessidade da ligacdo de um cabo entre o interrogador
e o computador que recebe os dados. Ademais, o aprimoramento dos sensores bem como
o desenvolvimento de sistemas computacionais especializados sdo oportunidades de novos

estudos.
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Neste Apéndice serd apresentado o cdlculo do valor da razdo do ganho de informagao

do algoritmo C4.5. Serdo utilizados os dados da Tabela 23, a qual foi trazida do Capitulo 2 a

fim permitir ao leitor a consulta mais rdpida ao conjunto de dados.

Tabela 23: Conjunto de instancias de treinamento

valor idade salario conta empréstimo (Classe)
médio sénior baixo sim nao
médio sénior baixo nao nao
baixo sénior baixo sim sim
alto média baixo sim sim
alto jovem alto sim sim
alto jovem alto nao nao
baixo jovem alto nao sim
médio média baixo sim nao
médio jovem alto sim sim
alto média alto sim sim
médio média alto nao sim
baixo media baixo nao sim
baixo sénior alto sim sim
alto média baixo  nio nao

Os dados da Tabela 23 formam o conjunto de dados D. Esse conjunto possui 14

instancias (exemplos), sendo 9 pertencentes a classe sim e 5 a classe ndo. A entropia para o

conjunto D € calculada de acordo com

E(D)=—(9/14)log,(9/14) — (5/14)1og,(5/14) = 0,940.

Para o cédlculo do ganho de informacgdo do atributo valor (a;) é necessario calcular a

entropia para cada um de seus possiveis valores:

E(ay,baixo) = —(4/4)log,(4/4) — (0/4)log,(0/4) = 0;

E(a1,medio) = —(2/5)10g,(2/5) — (3/5)log,(3/5) = 0,971;

E(ay,alto) = —(3/5)10g,(3/5) — (2/5)1og,(0/5) = 0,971.
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O célculo do ganho de informacao para o atributo valor é

G(D,a;) =0,940—((4/14)-0+(5/14)-0,971 +(5/14)-0,971) = 0,246.
Para os demais atributos o cdlculo do ganho de informacao € dado por:
G(D,ay) =0,940 — ((4/14)-1+4(5/14)-0,971 +(5/14)-0,722) = 0,049;
G(D,a3) =0,940— ((7/14)-0,592+ (7/14)-0,985) = 0,151;

G(D,as) =0,940—((8/14)-0,811+ (6/14)-1) = 0,047.

O atributo que obteve o maior valor para o ganho de informagao foi o atributo valor,

com 0.246, sendo designado como vértice raiz, no caso do algoritmo ID3.

Para calcular a razdo do ganho de informacdo, utilizado no algoritmo C4.5, ¢é

necessdrio calcular a informacao para cada atributo:
INF(D,a;) = —4/14-1og,(4/14) —5/14 -log,(5/14) —5/14 -log,(5/14) = 1,577,
INF (D,ay) = —4/14-1og,(4/14) —5/14 -log,(5/14) —5/14 - log,(5/14) = 1,577,
INF (D,a3) = —7/14-10g,(7/14) —7/14 -log,(7/14) = 1,
INF (D,a4) = —8/14-10g,(8/14) —6/14 -1log,(6/14) = 0,985.
A razdo do ganho de informacdo para cada um dos atributos € dada por:
RG(D,a;) =0,246/1,577 = 0,156;
RG(D,a) =0,049/1,577 = 0,029;
RG(D,a3) =0,151/1=0,151,

RG(D,as) = 0,047/0,985 = 0,047.
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APENDICE B - Automatizacido dos processos de aquisicao e classificacao dos dados

Neste apéndice serdo apresentadas as ferramentas desenvolvidas para aquisicdo e

classificagdo dos dados relacionados ao comportamento ingestivo de ruminantes.

Durante o processo de aquisi¢ao dos dados foi necessdria a gravacao em video, a qual
foi utilizada para rotular os dados de acordo com o evento ou alimento consumido. Para realizar
a segmentacgdo correta dos dados a cada movimento de mastigagdo, o video foi analisado na
intensdo de gerar um conjunto de treinamento com cada instancia rotulada corretamente. Assim,
para otimizar a etapa manual de rotulagdo dos dados e auxiliar no processo de classificacdo dos
dados foram desenvolvidas ferramentas para automatizar a aquisi¢do dos dados e realizar a

classificacdo dos mesmos usando algoritmos de aprendizagem de maquina.

A primeira ferramenta foi desenvolvida em paralelo a este trabalho. Essa ferramenta
¢ responsdvel pelas etapas de aquisi¢do e pré-processamento dos dados. A tela principal dessa
ferramenta € mostrada na Figura 39. Na etapa de aquisicdo dos dados, a ferramenta recebe
os dados do interrogador 6tico. Apds a aquisicao, esses dados sdo submetidos a etapa de pré-
processamento que, seguindo a metodologia descrita neste trabalho, segmenta cada movimento
de mastigacdo, faz o célculo da FFT e gera arquivos que sdo utilizados pela ferramenta de
treinamento e classificacdo dos dados. Sao gerados dois tipos de arquivo: o primeiro € utilizado
durante a etapa de treinamento do classificador, o qual contém as instancias rotuladas de acordo
com a respectiva classe, ou seja, um conjunto de treinamento; o segundo arquivo é gerado

durante a etapa de classificacdo, contendo apenas uma instincia, a qual ndo estard rotulada.

Na Figura 39 (a) € exibido o reconhecimento do sensor pelo software. Ap0s esse
reconhecimento € necessario informar o diretério onde os dados serdo salvos, informagao
apresentada na Figura 39 (b). Na primeira etapa serd realizada a aquisicdo de dados para o
treinamento do classificador. Portanto, deve ser selecionado o modo de operagao Treinamento”
na Figura 39 (c). Nessa etapa, também deverd ser informado o rétulo associado a classe da
qual serdo coletados os movimentos de mastigacdo. Esse dado € informado na caixa de texto
apresentada na Figura 39 (d). Para o funcionamento correto do conjunto de ferramentas, durante

a etapa de treinamento do classificador, deve ser monitorado apenas um alimento ou evento a
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cada ensaio. Juntamente com o alimento ou evento monitorado serdo rotulados os periodos de

ocio.

i 3 S 3 ~
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Figura 39: Software de aquisi¢do e pré-processamento dos dados. (a) reconhecimento do
sensor; (b) diretério onde serdo salvos os arquivos gerados; (¢) modo de operacdo; (d) rétulo da
classe que estd sendo monitorada.

Fonte: Autoria propria.

Na etapa em que sdo gerados os arquivos para classificacio € necessario o
reconhecimento do sensor pelo software. Entdo, deve-se informar o diretério onde os
dados serdo salvos, conforme mostra a Figura 39 (b). Esse diretério também sera utilizado
pela ferramenta de classificacdo de padroes. Em seguida, deve-se selecionar a opcao
”Reconhecimento” na Figura 39 (c). Desta forma, a ferramenta ird gerar, sequencialmente,

um arquivo para cada movimento de mastigacio realizado pelo animal.

A segunda ferramenta € empregada nas etapas de treinamento e classificacdo dos
dados. Na etapa de treinamento, a ferramenta deve receber um arquivo contendo todas as
instancias rotuladas de acordo com o evento ou alimento ingerido pelo animal. A tela de
treinamento € apresentada na Figura 40. Como saida, € gerado um arquivo contendo o conjunto
de regras obtidos apds o treinamento do classificador. Esse mesmo arquivo devera ser importado

pelo software durante a etapa de classificacdo dos dados.
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(£ Treinamento - Arvode de Decisdo - B

Algoritmo:

Carregar conjunto de treinamento...

[] Mostrar rvore gerada

Aguarde, realizando treinamento...

Gerar Classificador Exportar Arvore (XML e TXT) Exportar Modelo

Figura 40: Tela de treinamento do classificador.

Fonte: Autoria propria.

Na etapa de classificacdo, apds importar o arquivo contendo as regras, a ferramenta
recebe os arquivos gerados durante a aquisi¢do e pré-processamento. Cada arquivo gerado
contém uma instancia que representa um movimento de mastigacdo. Assim, cada instancia €
classificada pelo conjunto de regras de acordo com o alimento ou evento realizado. Além da
classificacdo dos dados, o soffware exibe a taxa de mastigacao, o nimero de eventos realizados
pelo animal e o tempo relacionado a cada classe. Essas funcionalidades sdo ilustradas na Figura
41. A figura contendo o grafico pode ser exportada no formato "PNG” (Portable Network
Graphics) e os dados de tempo de mastigacdo e nimero de eventos podem ser exportados no
formato "CSV” (Comma-Separated Values), para posterior uso pelos pesquisadores da drea de

nutricao animal.
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Importar Classificador... ‘ { Diretdrio de dados para classificacdo... J l g Iniciar classificacio

Figura 41: Tela de classificagdo de novos dados.

Fonte: Autoria propria.

As etapas necessdrias para a classificacdo dos dados podem ser visualizadas no

diagrama de atividade da Figura 42.

6tico sao transmitidos a ferramenta de aquisicao.

Inicialmente, os dados adquiridos pelo interrogador

Entao os dados passam pela etapa de

pré-processamento. Nessa etapa, realiza-se a segmentacdo dos dados a cada movimento de

mastigacdo e o cdlculo da FFT do sinal. O resultado da etapa de pré-processamento é uma

instancia nao rotulada contendo um movimento de mastigacdo, a qual é armazenada em um

arquivo em formato de texto e salva em disco. A ferramenta de classificagcdo faz a leitura desse

arquivo e classifica a instancia de acordo com o conjunto de regras gerado durante a etapa de

treinamento. Por fim, os dados relacionados a cada movimento de mastigagdo sao armazenados

na ferramenta, e no final do processamento dos dados essas informagdes podem ser exportadas

pelos pesquisadores.
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Interrogador Otico Agquisi¢ao dos Dados Pré-processamento Classificagao

Efetuar a

! Receber 0s Efetuar a
leitura dos dados do Receber leitura da
dados do interrogador l_os dados instancia
sensor

Efetuar a
segmentagao
dos dados Classificar
e a instancia
Calcular a
FFT
p——
Gerar dados
para relat6rios
Criar uma
instancia

Salvar a

instancia
em disco

Figura 42: Diagrama de atividade para as etapas de aquisi¢do, pré-processamento e
classificagcao dos dados.

Fonte: Autoria propria.
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APENDICE C - Resultados dos algoritmos de aprendizagem de maquina

Neste apéndice serdo apresentados os resultados do treinamento de diferentes
algoritmos de aprendizagem de maquina implementados na ferramenta Weka (WEKA, 2014).

Os testes foram realizados com o conjunto de dados SegmentadoF F Ty;,,, o qual foi descrito no

Capitulo 4.

Na Tabela 24 € possivel observar as acuricias obtidas apds o treinamento de diferentes
algoritmos de aprendizagem de mdaquina. Segundo o teste estatistico T-Student (FANG et
al., 1990), os algoritmos de Florestas Randomicas (BREIMAN, 2001), Redes Bayesianas
(FRIEDMAN et al., 1997), SMO (PLATT, 1998), K-nearest neighbours (KNN) (AHA;
KIBLER, 1991), Boosting (FREUND; SCHAPIRE, 1996), Bagging (BREIMAN, 1996) e
JRip (COHEN, 1995) nao apresentaram diferenca estatistica significativa quando comparados
com os algoritmos J48 e Back-propagation, entretanto estes dois algoritmos apresentaram
acuracia maior quando comparados aos demais. Ja o algoritmo Support vector machine (SVM)

(BURGES, 1998) apresentou desempenho inferior aos demais algoritmos.

Tabela 24: Resultados de acurdcia dos algoritmos de aprendizagem de mdquina sobre o
conjunto de dados SegmentadoF F Tyiy,.

Acuracia

J48 94%
Back-propagation 93,3%
Randon Forests  90,49%
Naive Bayes  87,67%

SVM  66,83%
SMO  91,80%
KNN  91,20%

Boost  90,99%
Bagging  90,73%
JRIP  87,94%




118

ANEXO A - Parecer da comissio de ética no uso de animais (ceua)

Ministério da Educagdo
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
Campus Dois Vizinhos
Comissdo de Etica no Uso de Animais - CEUA

PROJETO DE PESQUISA / AULA PRATICA

Titulo: Medigdo e Classificagdo de Padrdes de Mastigagdo de Ruminantes Utilizando Fibra
Otica e Inteligéncia Artificial
Area Tematica: Exatas, da Terra e Engenharias
Pesquisador / Professor: Jean Carlos Cardozo da Silva
Instituigdo: UTFPR
Versao: 002
PARECER CONSUBSTANCIADO DA CEUA Protocolo n2 2013-009
Titulo:

Medig3o e Classificacdo de Padrées de Mastigagdo de Ruminantes Utilizando Fibra Otica e Inteligéncia Artificial

Pesquisador/Professor:

Jean Carlos Cardozo da Silva

Area tematica:

Exatas, da Terra e Engenharias

Instituigdo:

UTFPR - Pato Branco e Palmas

Financiamento:

Ndo mencionado

Apresentagdo do Projeto:

Os pesquisadores envolvidos nesta proposta tém interesses distintos, mas correlacionados. Os pesquisadores
da drea de processamento de sinais pretendem estudar diferentes técnicas de processamento para determinar
parametros que diferenciem os cinco processos envolvidos no pastejo (bocado, manipulagdo do alimento,
mastigagdo, ruminagdo e densidade do alimento). A pesquisadora ligada a agronomia pretende, a partir dos
sinais identificados, verificar a taxa de ingestdo alimentar do animal e, assim, melhor gerenciar ambientes
pastoris. Ha ainda o pesquisador envolvido neste projeto, da area de instrumentagdo dtica, que tem interesse de
conhecer as forgas mandibulares envolvidas na mastigagdo com o objetivo de melhor compreender o processo de
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Ministério da Educagdo
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
Cémpus Dois Vizinhos A TECR GGEAFEORRALSOPAEANE
Comisséo de Etica no Uso de Animais - CEUA

transferéncia de forgas para futuros projetos de préteses biomédicas implantaveis.

Obijetivo:

O objetivo geral deste projeto é aplicar redes de Bragg para medir forgas mandibulares envolvidas no
processo de pastejo de animais. Os sinais resultantes desta instrumentagdo serdo utilizados por pesquisadores
de diferentes dreas de conhecimento, Ciéncias Agrarias, Engenharia Elétrica e Biomecénica, sendo a
interpretagdo destes sinais fundamentais em pesquisas relacionadas a pecudria de precisdo e sinais biomecanicos.

- Determinagdo de forgas e adaptagdo dos sensores in vivo;

- Estudo de técnicas para a andlise e processamento de sinais, visando a automagdo da identificagdo dos
diferentes padrdes envolvidos no processo de pastejo, importantes para a pecuaria de precisdo: bocado,
manipulagdo do alimento, mastigacdo e ruminagdo;

- Desenvolvimento de procedimentos e instrumentagdo para avaliar e gerenciar ambientes pastoris.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Ha o risco de desconforto por parte do animal com a fixagdo do aparelho na mandibula do mesmo.

Comentérios e Consideragdes sobre a Pesquisa / Aula Pratica:

O projeto tem relevancia e trard grandes avangos na pesquisa sobre comportamento ingestivo de animais de
produgdo.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagdo obrigatéria:

Todos os termos foram entregues.

Conclus6es ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Os pesquisadores atenderam todas as recomendagdes.

Situacdo do Parecer:

APROVADO

Consideragdes Finais a Critério da CEUA:

Considerando que as pendéncias/inadequagdes foram sanadas dentro do prazo de 30 dias, previsto para
apresentagdo das mesmas, somos favoraveis a aprovagdo do presente projeto.

Dois Vizinhos, 11 de margo de 2014.
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Assinado por:

Patricia Franchi de Freitas

Pagina2de2

119



