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RESUMO

RICATO, Micael Barreiros, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2024.
Comparacao de algoritmos de machine learning para predicao do peso corporal
de cabras leiteiras usando dados do processamento de imagens. Orientadora:
Erica Beatriz Shultz. Coorientadora: Karina Costa Busato

Objetivou-se verificar qual o melhor algoritmo de aprendizado de maquina associado
a atributos de imagens digitais para predicao de peso corporal de caprinos leiteiros.
Foram utilizadas 186 fémeas das racas Saanen (n = 98) e Alpina (n = 88) das
categorias de cria, recria e lactacédo. As gravacgdes foram realizadas com camera Intel
® RealSense ™ (D435) para a extracédo das imagens 2D e processadas no software
Imaged para a obtencédo das medidas lineares de altura de cernelha, altura de garupa,
comprimento de garupa, largura de garupa, comprimento corporal, largura do peito,
profundidade e altura da pata. Os animais foram pesados, sem jejum prévio,
imediatamente antes das gravacdes. A analise de correlacdo mostrou que as
caracteristicas que mais se correlacionaram com o peso foram a profundidade (r =
0,94) e o comprimento corporal (r = 0,94), seguidas pela largura do peito (r = 0,92),
altura de cernelha e altura de garupa (r = 0,90). Entre os algoritmos estudados, o
Random Forest mostrou-se o mais preciso na predigdo do peso corporal, com maior
coeficiente de determinacao (R2 = 0,94) e as menores estimativas dos erros (RMSE =
5,72 e MAE = 4,14). Conclui-se que é possivel predizer o peso de caprinos leiteiros
por meio atributos extraidos de imagens digitais e que o algoritmo Random Forest foi
o algoritmo que apresentou o melhor desempenho quando comparado com os com
as regressdes Lasso, Ridge e Elastic Net.

Palavras-chave: Machine learning. Zootecnia de precisdo. Morfometria por imagem.



ABSTRACT

RICATO, Micael Barreiros, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2024.
Comparison of machine learning algorithms for predicting body weight of dairy
goats using image processing data. Adviser: Erica Beatriz Shultz. Co-advisers:
Karina Costa Busato.

The objective was to verify the best algorithm associated with image morphometry
attributes to predict the live weight of dairy goats. 186 females of the Saanen (n = 98)
and Alpina (n = 88) breeds from the breeding, rearing and lactation categories were
used. The 2D images were recordings and images processed to obtain morphological
measurements: withers height, rump height, rump length, rump width, body length,
chest width, depth and height of the leg. The animals were weighed, without prior
fasting, immediately before recordings. Correlation analysis showed that the
characteristics that most correlated with live weight were depth (r = 0.94) and body
length (r = 0.94), followed by chest width (r = 0.92), withers height and croup height (r
=0.90). Among the algorithms studied, Random Forest proved to be the most accurate
in predicting body weight, with the highest coefficient of determination (R = 0.94) and
the lowest error estimates (RMSE = 5.72 and MAE = 4.14) than Lasso (R? = ; RMSE
= and MAE=), Ridge (R? = ; RMSE = and MAE=) and Elastic Net ((R?=; RMSE = and
MAE-=). It is concluded the Random Forest algorithm showed better performance than
Lasso, Ridge, and Elastic Net regressions to predict the weight using image

morphometry attributes of dairy goats.

Keywords: Machine learning, Precision livestock farming. Image morphometry.
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1. INTRODUCAO

A escrituragdo zootécnica consiste na coleta e registro de informagdes
advindas do sistema produtivo, algo essencial para uma boa gestao. Quando se pensa
em caprinocultura de leite e quais informacdes coletar, € comum que sejam apontadas
informagdes como a producédo de leite por lactagdo, o intervalo entre partos, a
persisténcia de lactagdo, a prolificidade (crias/parto) e outros indices (RIBEIRO,
1997). Entretanto, ndo menos importante, o peso corporal € um dos dados que deve
ser registrado e analisado para o alcance de bons resultados.

Os registros dos pesos de forma regular e peridédica permitem que seja reali-
zado um acompanhamento do desenvolvimento ponderal dos animais, medida que
possibilita monitorar o ganho dos animais de acordo com as fases de criagao (cria,
recria e lactacao/reproducédo). Essas informacbdes sdo Uteis para determinar, por
exemplo, se uma cabrita podera ser coberta, se ja tiver atingido a puberdade zootéc-
nica (60 a 70% do peso adulto) ou nao (RIBEIRO, 1997). Além disso, com base nos
dados de pesos corporais sdo calculadas dosagens de medicamentos, o ganho de

peso, o0 ajuste da dieta e o ponto de abate.

Para aferir o peso corporal, pode-se langar mao do uso de balangas conven-
cionais, como é feito em muitas propriedades e cujo processo é laborioso. No entanto,
com o desenvolvimento tecnoldgico de sensores e ferramentas de inteligéncia artificial
(IA) a producéo animal tem sido beneficiada com diversas aplicagdes para automatizar
e otimizar os processos e tornar os sistemas mais eficientes e rentaveis (PANDORFI;
ALMEIDA; GUISELINI, 2012), dentre essas tecnologias esta a possibilidade de predi-
zer 0 peso dos animais por meio de imagens digitais.

Para que isso seja possivel, € preciso extrair medidas corporais, a partir des-
tas imagens, que serdo posteriormente utilizadas para a predicdo. Nesse sentido, um
estudo utilizando visdo computacional, com caprinos e bovinos, mostrou que por meio
das imagens pode-se extrair morfometrias precisas (LI; TENG, 2022). Uma conclusao
semelhantes foi apontada em um estudo com bovinos, que mostrou que o sistema de
medicao por imagens pode ser tao preciso ou até mais quando comparado aos méto-
dos convencionais (GAUDIOSO et al., 2014).
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A partir da analise de atributos (caracteristicas) extraidos de imagens, algorit-
mos de aprendizado de maquina, associados a inteligéncia artificial, podem ser utili-
zados para predizer o peso corporal de forma precisa, como ficou demonstrado em
trabalhos realizados com ovinos (HAMADANI; GANAI, 2023; SANT'ANA et al., 2021).
Essa forma de predicao do peso corporal, € uma estratégia que pode ser usada para
reduzir a mao de obra, otimizar o tempo e tornar o processo menos estressante aos
animais (ZHANG et al., 2018).

Algoritmos de aprendizado supervisionado, como o Random forest, Lasso,
Ridge e Elastic Net, podem ser usados nos casos de predicéo (LEITE; MORAES; LO-
PES, 2020; ZOU; HASTIE, 2005). Para tal, € necessario que estes algoritmos apren-
dam com um conjunto de dados rotulados (treinamento), por exemplo medidas do
animal e peso do animal, para que quando forem apresentados a um conjunto de
dados de teste, apenas as medidas do animal, este possam realizar as predi¢des do

peso.

Muito embora existam diversos algoritmos que possam ser usados, o teste e
validacao destes devem ser realizados para verificacao daquele que apresenta melhor
capacidade preditiva entre seus concorrentes. Essa avaliagédo é feita por meio de cri-
térios que medem a qualidade do ajuste (relacao entre predito e observado), e as
estimativas dos erros (IQBAL et al., 2022). Nesse sentido, trabalhos testando diferen-
tes algoritmos tém sido realizados com ovinos (ZHANG et al., 2018) e caprinos (IQBAL

et al., 2022), apontando aquele que melhor se adequa para a predicéo.

Diante disso o objetivo foi verificar qual o melhor algoritmo de machine lear-
ning associado a atributos de imagens digitais para predicdo de peso corporal de ca-

prinos leiteiros.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Uso e processamento de imagens para predicao do peso corporal

O uso das imagens digitais tornou-se fundamental em diversas areas do co-
nhecimento. O processamento e a andlise de imagens digitais, por vezes associado
as ferramentas da inteligéncia artificial (IA), estdo se tornando necessarios para pes-
quisadores e profissionais em suas atividades. As imagens digitais, e suas aplicagdes,
vém sendo usadas na ciéncia animal (FERNANDES; DOREA; ROSA, 2020), na geo-
grafia (LI; HSU, 2022), na agricultura (SAXENA; ARMSTRONG, 2014), na medicina
(KER et al., 2018; MULLER et al., 2004) e em muitas outras areas, como ferramentas

para interpretacao de situagdes e tomada de deciséo.

Mas, o que é uma imagem digital? Pode-se entendé-la como uma matriz de
pixels. Os pixels, ou elementos de imagem, sdo as unidades basicas que compde uma
imagem digital (MACHADO; SOUKI, 2004), possuindo localizacao, determinada por
coordenadas espaciais (X, y), € valores de intensidade especificos (GONZALEZ; WO-
ODS, 2009). Nas imagens em preto e branco, esse valor atribuido ao pixel se refere
a uma intensidade (nivel de cinza), ja nas imagens coloridas, a composicao desse
valor € um pouco mais complexa, pois leva em consideracao uma combinacéao de trés
valores das cores vermelho (red), verde (green) e azul (blue) para formar as demais
cores da imagem (QUEIROZ; GOMES, 2006).

O processamento digital de imagens possui duas vertentes de interesses
quanto a aplicagéo. De acordo com Gonzalez e Woods (2009), em primeiro lugar esta
a busca por melhoria da imagem (das informagdes visuais) para que, por meio da
interpretacdo humana, seja possivel extrair informacdes Uteis. J& 0 segundo ramo,
baseia-se no processamento de dados de imagens, mas com o foco na percepgao

automatica por meio dos computadores (maquinas), isso com o auxilio da IA.

Na Figura 1, estdo representados os passos do processamento, seja para in-
terpretacdo humana ou por computadores. E valido observar que esta figura traz os
passos de forma resumida, pois estas etapas podem ser desdobradas e o nivel de
complexidade pode ser aumentado dependendo do problema a ser resolvido.
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Aquisicao

\ 4

Pré-
processamento

\ 4

Segmentacéao

\ 4

Extracao de
caracteristicas

\ 4

Interpretagao

Figura 1: Passos do processamento de imagens digitais. Adaptado de Caliberto
et al., (2008)

Em resumo, pode-se dizer que a aquisicao das imagens é o passo no qual
essas imagens sao adquiridas, seja por um simples recebimento de uma imagem ja
digitalizada ou entédo por meio de cameras e aparelhos especializados. O pré-proces-
samento é a etapa na qual essas imagens sdao melhoradas, por exemplo para reducao
dos ruidos ou normalizacao das dimensdes. A Segmentacdo é o momento em que
séo feitos recortes dos objetos de interesse nas imagens e/ou retirada do plano de
fundo, uma das etapas fundamentais para a extracao das caracteristicas que se de-
seja avaliar nas imagens. Por fim, tem-se a interpretacdo dos resultados (CELIBERTO
et al., 2008; GONZALEZ; WOODS, 2009).

A escolha das informagdes a serem extraidas das imagens, depende dos obje-
tivos do estudo em questao e dos tipos de imagens. Na zootecnia, os trabalhos variam
desde o uso de imagens 2D simples para extracao precisa da area de objetos (carac-
teristicas), como por exemplo a area de olho de lombo (FERREIRA et al., 2012) e area
foliar de forrageiras (FERREIRA et al., 2017), até trabalhos com imagens hiperespec-

trais, avaliando qualidade da carne, nas quais podem ser extraidas informacdes de
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composicao quimica, contaminacao microbiol6gica, caracteristicas sensoriais como

maciez ou coloracao (JO et al., 2024).

A predicéo do peso corporal de animais, por meio de morfometrias extraidas
de imagens, vem despertando o interesse dos pesquisadores, embora os estudos
nesse sentido ainda sejam escassos. O fundamento dessas pesquisas esta em traba-
lhos que ja demonstraram a possibilidade de predizer o peso vivo, de forma precisa,
por meio de morfometrias, avaliadas manualmente, e nas correlagées que determina-
das medidas possuem com o peso do animal (CONRADO; ARANDAS; RIBEIRO,
2015; SOUZA JUNIO, 2023).

Nos trabalhos de predicao do peso a partir de imagens, o foco se da em dois
pontos. O primeiro esta na extracao das caracteristicas (medidas corporais), seja por
meio de softwares especificos ou entdo através da visdo computacional (LI; TENG,
2022). Um exemplo deste tipo de estudo é o de Gaudioso et al. (2014), que mostraram
o potencial de uso das imagens para se fazer medicbes em animais, sem que haja
necessidade de contato. Ainda de acordo com estes autores, os resultados podem ser
tdo bons ou até melhores quando comparados com instrumentos convencionais de

medicéo.

O segundo ponto esta em usar essas medidas extraidas para predizer o peso
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina (LI; TENG, 2022; ZHANG et al.,
2018). E nesse sentido os resultados tém mostrado que estes algoritmos possuem o
potencial para tal finalidade, apresentando elevada capacidade preditiva e com pe-
guena margem de erro (IQBAL et al., 2022).

Algoritmos de machine learning: conceito e aplicacao

O aprendizado de maquina (machine learning) é uma area da IA, quem vem se
tornando cada vez mais comum nos dias atuais (LUDERMIR, 2021). A capacidade de
um computador (maquina) em realizar tarefas, sem que seja previamente progra-
mado, ou seja, a partir de informagdes que ele aprendeu com os dados, € um dos
conceitos por tras do machine learning (GERON, 2021).

O aprendizado de maquina pode ser dividido em duas vertentes: aprendizado
nao supervisionado e aprendizado supervisionado. No aprendizado ndo supervisio-

nado os dados ndo sao rotulados, ou seja, ndo ha uma informacéao prévia associada
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ao dado. A ideia nesse tipo de aprendizado é descobrir categorias e identificar padroes
semelhantes nos dados (GERON, 2021). Como exemplo deste tipo de problema pode-
se citar a identificacao de padrdes semelhantes de clientes de uma determinada loja
virtual por meio da analise das ultimas compras. Essa informacéo pode ser util para
que campanhas de marketing sejam mais direcionadas de acordo com as preferéncias

daquelas pessoas, por exemplo.

O aprendizado supervisionado consiste em fornecer ao algoritmo um conjunto
de dados de treinamento que que possuam rétulos associados a esses dados. Apés
a fase de treinamento, na qual a maquina ja aprendeu, sao fornecidos dados nao ro-
tulados para testar a capacidade de fazer novas predicdes com base no conhecimento
adquirido (GERON, 2021). Pode-se citar como exemplo do aprendizado supervisio-

nado, a predi¢cao do peso dos animais com base em morfometrias.

No exemplo a cima, sdo fornecidas para o algoritmo as informagdes de medidas
corporais de varios animais e 0s pesos (rotulos) correspondentes dos mesmos. Feito
isso 0 algoritmo sera treinado para predizer o peso com base nos dados que lhe foram
entregues. ApGs essa fase, novas informagdes de medidas corporais serdo inseridas,
mas sem que haja rotulos (pesos) associados, nessa etapa o objetivo é avaliar como
foi 0 aprendizado e a capacidade de fazer predicées do peso a partir de informagdes
novas (medidas).

Dentro do aprendizado supervisionado, podem ser utilizados diversos algorit-
mos para solucionar os problemas. O Random Forest é um destes algoritmos de ma-
chine learning, que pode ser usado tanto em casos de classificacdo quanto de regres-
sao (LEITE; MORAES; LOPES, 2020). O mecanismo deste modelo consiste na cons-
trucdo de uma floresta aleatéria com diversas arvores de decisao, cujos resultados de
cada arvore colaboram para a geracao de um resultado final preciso (LORENZETT;
TELOCKEN, 2016). Uma vantagem do Random Forest é a sua flexibilidade e robustez
quanto ao ruido e a ocorréncia de overfitting (sobreajuste), ou seja, um ajuste exces-
sivo aos dados o que leva a uma dificuldade em fazer generalizagdes (SARKAR et al.,
2015).

Algoritmos de regressao penalizada como o Ridge, Lasso, Elastic Net, podem
ser usados nos estudos de predicao. Diferentemente do mecanismo do Random Fo-
rest, estes trabalham adicionando uma penalidade, que vai variar de acordo com o
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algoritmo escolhido, & fungéo de regressdo (GERON, 2021). Esse processo de pena-
lizagdo dos parametros tem como vantagens a reducédo da ocorréncia de um sobrea-
juste aos dados (overfitting), a selegdo das variaveis mais importantes para o modelo,
descartando as de menor relevancia e a redugao da complexidade do modelo, algo
que tem despertado a atengao por esclarecer melhor as relagdes entre a resposta e
as variaveis estudadas (ZOU; HASTIE, 2005).

Avaliacao da precisao e acuracia dos modelos de machine learning

Assim como a escolha dos modelos para o problema que se procura solucio-
nar, a avaliacao destes modelos € uma das etapas fundamentais. Muito embora exis-
tam diversos algoritmos que possam ser usados, o teste e validacdo destes devem
ser realizados para verificacdo daquele que apresenta melhor capacidade preditiva
entre seus concorrentes. Essa avaliagdo é feita por meio de critérios que medem a
qualidade do ajuste (relagao entre predito e observado), e as estimativas dos erros
(IQBAL et al., 2022).

As métricas utilizadas para avaliar os modelos variam de acordo com a natu-
reza do problema, regressao ou classificagdo, assim sendo, esta revisdo se concen-

trou nas principais métricas utilizadas para avaliar os algoritmos de regressao.
Mean absolute error (MAE)

O erro médio absoluto mede a diferenca absoluta entre os valores preditos pelo
modelo e os valores observados no banco de dados. Quanto menor for a diferenca
entre o predito e o observado, melhor serd o modelo, logo, quanto menor o valor de
MAE, melhor. O MAE é considerado mais robusto, comparado ao RMSE (préxima
métrica), quando se tem outliers no banco de dados. Essa diferenca se déa, pois, o
MAE trabalha com a diferenca absoluta dos valores, ja no RMSE esses valores sao

elevados ao quadrado, o que acaba por elevar o resultado final.

O MAE pode ser calculado pela seguinte formula:

n
1
MAE:_Z P,
n_llyl pil
1=

Onde:
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e n é 0 numero de amostras;
e y; € 0 valor observado;
e p; € 0 valor predito.
Root Mean Squared Error (RMSE)

A raiz do erro quadratico médio, assim como o MAE, & uma forma de medir o
desvio dos valores observados e preditos. Entretanto, por sua forma de calculo, essa
métrica € mais sensivel a valores mais extremos, isso porque considera o quadrado
dos erros. Se os erros, ponto a ponto, forem pequenos, o quadrado destes nao sera
tao significativo, mas se esses forem muito grandes, ao serem elevados ao quadrado

a diferencga sera maior no resultado final da métrica.

O RMSE pode ser calculado pela seguinte férmula:

n
1
RMSE = |~ > (y; = pp)?
i=1

Onde:

e n €& 0 numero de amostras;
e y; €0 valor observado;

e p; € o valor predito.

Coeficiente de determinacao (R?)

O coeficiente de determinacéo é usado para explicar 0 quanto da variavel de-
pendente € explicada pelo modelo de regressao. O valor do R? varia de 0 a 1, sendo
que valores mais préximos de 1 indicam um melhor ajuste do modelo, enquanto que
os valores proximos a 0 mostram que 0 modelo nao é tdo bom para explicar a varia-

bilidade da variavel resposta.

O R? pode ser calculado pela seguinte férmula:

p2 1 _ Variancia Residual —1_ L - 371')2
Variancia Total =1 — ¥)?




n € 0 numero de amostras;
y; € o valor observado;

y;€ o valor predito;

y representa o valor médio das amostras.

19



20

3. MATERIAL E METODOS

O estudo foi conduzido no setor de caprinocultura da Universidade Federal de
Vigosa - UFV, localizada no municipio de Vigosa, Minas Gerais, Brasil. O projeto foi
aprovado pela Comissdo de Etica no Uso de Animais de Produgdo (CEUAP), da UFV,
sob o protocolo 60/23. Foram utilizadas 186 fémeas caprinas, sendo 98 da raca
Saanen, e 88 da raga Alpina. Os animais estavam divididos nas seguintes categorias:
cria (n= 62, idade 1-3 meses) (Tabela 1), recria (n= 24, idade 4-14 meses) (Tabela 2)
e lactante/nao gestante (primiparas e multiparas) (n= 100, idade >15 meses) (Tabela
3).

Os animais foram criados em regime intensivo, em baias coletivas, com
acesso ao solario (exceto as crias), além de serem equipadas com comedouro,
bebedouro (agua ad libitum), saleiro e piso com cobertura de cepilho de madeira. A
alimentacao consistiu de concentrado e volumoso (silagem de milho), balanceada

para atender as exigéncias de cada categoria.

Tabela 1: Resumo do banco de dados da fase de cria.

MEDIA (cm) MIN. (cm) MAX. (cm) SD (cm)

ACIMG 48,58 37,23 59,30 4,19
AGIMG 49,74 38,20 65,02 4,63
LGIMG 10,05 7,35 13,06 1,36
CGIMG 12,38 7,84 17,42 2,57
CCIMG 45,76 35,30 56,07 3,50
PIMG 22,40 17,24 26,67 1,71
LPIMG 13,00 8,94 18,77 2,26
APIMG 27,28 18,46 35,71 3,68

SD= desvio padrdo. AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG=
comprimento da garupa; CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP=

altura da pata. Variaveis seguidas por IMG representam as medidas por imagens

Tabela 2: Resumo do’ banco de dados dfa fase de recria. i
MEDIA (cm) MIN. (cm) MAX. (cm) SD (cm)

ACIMG 76,71 67,08 85,88 5,94




AGIMG 78,93 69,90 88,70 5,55

LGIMG 21,21 16,83 26,41 2,61
CGIMG 26,79 20,06 32,30 3,50
CCIMG 71,45 55,74 83,74 7,53
PIMG 34,76 27,68 39,04 2,78
LPIMG 21,78 17,44 25,55 2,16
APIMG 43,81 38,67 49,72 3,54

SD= desvio padrao. AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG=
comprimento da garupa; CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP=
altura da pata. Variaveis seguidas por IMG representam as medidas por imagens.

Tabela 3: Resumo do banco de dados da fase de lactagao.

MEDIA (cm) MIN. (cm) MAX. (cm) SD (cm)

ACIMG 88,8 78,8 101,5 4,6
AGIMG 90,9 79,5 102,2 4,9
LGIMG 24,6 17,7 30,9 2,6
CGIMG 29,1 18,7 40,0 4,1
CCIMG 90,0 73,1 109,4 6,2

PIMG 43,0 35,1 55,0 3,6
LPIMG 26,5 21,7 34,8 2,6
APIMG 47.6 40,1 55,0 3,1

SD= desvio padrao. AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG=
comprimento da garupa; CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP=

altura da pata. Variaveis seguidas por IMG representam as medidas por imagens.
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+—LP

Figura 2: Representagao dos locais de medigéo.

AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG= comprimento da
garupa; CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP= altura da
pata.

Simultaneamente a pesagem foram realizadas as coletas de imagens
bidimensionais (2D), sob iluminacao natural. Paraisso utilizou-se um tripé profissional
como auxilio e uma camera Intel ® RealSense ™ Depth Camera (D435) para
conducgao das gravagoes individuais das seguintes regides: lateral, frente (esterno) e
superior (dorso e garupa). A camera estava disposta em duas alturas em relacéao ao
solo, a altura foi de 67 cm, para coletar as imagens da lateral e de frente, enquanto
para a regiao superior estava posicionada a 1,35 m. Além disso, a distancia da caAmera
até o animal era de 1,80 m, e para demarcar essa distancia foi utilizado um giz como
auxilio.

Assim, foram obtidos videos de 1 min/animal e em seguida no software da
camera profissional, foram realizados frames das gravacbes para obtencao das
melhores imagens. Posteriormente, estas foram processadas no software Imaged
para obtencdo dos valores em pixels de comprimento (ABRAMOFF; MAGALHAES;
RAM, 2004) dos parametros morfométricos (Figura 3). As imagens apresentaram 640
x 480 pixels e foram salvas em formato PNG. No imaged, a ferramenta Straight foi
utilizada para mensurar medidas morfolégicas. Um objeto de medida conhecida foi
posto nas imagens para que posteriormente fossem feitos os calculos de
transformacao de pixels para centimetros. Posteriormente a coleta dos videos, foi

aferido o peso vivo dos animais, sem jejum preévio.
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Figura 3: Exemplo do processamento para extracao das medidas.

As medidas morfoldgicas avaliadas na imagem foram: altura da cernelha (AC):
medida do ponto mais elevado da escapula até o solo; altura da garupa (AG): medida
do ponto mais alto da garupa até o solo; comprimento corporal (CC): medido entre o
ponto do ombro anterior até o ponto de insercdo da cauda; profundidade (P): medida
da linha dorsal até o ponto mais profundo do térax; altura da pata (AP): medida do
ponto mais alto da pata dianteira até o solo; largura do peito (LP): medida do ponto
mais largo do peito e seu correspondente no lado oposto; largura da garupa (LG):
medida entre os pontos onde a garupa é mais larga; e comprimento da garupa (CG):
medido do ponto frontal até o ponto mais posterior da garupa (adaptado de American
Dairy Goat Association, 2022).

Para as andlises estatisticas, foi realizada uma analise de correlacdo de Pearson, a
5% de significAncia, entre as variaveis e 0 peso vivo. Para as predicoes do peso
corporal o banco de dados foi dividido, de forma ponderada por categoria, em 70% de
treinamento e 30% de teste. Foram utilizados os algoritmos Ridge, Elastic Net, Lasso
e Random Forest (RF), com as features de morfologia por imagem. O modelo foi
otimizado selecionando variaveis com base na reducdo do erro quadratico médio

(RMSE) pelo método de validagao cruzada (5 k-folds).
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Nesse método, os dados foram divididos em cinco subconjuntos distintos e 0
modelo entao foi treinado e testado repetidamente, alternando quais subconjuntos
foram utilizados para treinamento e teste. Isso permitiu uma avaliagdo ampla do
desempenho do modelo em diferentes conjuntos de dados, proporcionando aumentar
a confiabilidade dos resultados e redugéo do overfitting.

Apbés os ajustes a precisdo e acuracia do modelo foram obtidas por
interpretacdo do coeficiente de determinagéo (R?), RMSE e erro médio absoluto
(MAE).

Mean absolute error (MAE)

O erro médio absoluto mede a diferenga absoluta entre os valores preditos pelo
modelo e os valores observados no banco de dados. Quanto menor for a diferenga
entre o predito e o observado, melhor serd o modelo, logo, quanto menor o valor de

MAE, melhor. O MAE pode ser calculado pela seguinte férmula:

n
1
MAE=—E — 7,
nlllyl pil
l:

Onde, n é o numero de amostras, y; é o valor observado e p; é o valor predito.

Root Mean Squared Error (RMSE)

A raiz do erro quadratico médio, assim como o MAE, é uma forma de medir o
desvio dos valores observados e preditos. Entretanto, por sua forma de calculo, essa
métrica € mais sensivel a valores mais extremos, isso porque considera o quadrado

dos erros. O RMSE pode ser calculado pela seguinte férmula:

n
1
RMSE = |- Z(yi - pi)?
i=1
Onde n é o numero de amostras, y; é o valor observado e p; é o valor predito.

Coeficiente de determinacao (R?)
O coeficiente de determinacao é usado para explicar o quanto da variavel de-
pendente é explicada pelo modelo de regressao. O valor do R? varia de 0 a 1, sendo
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que valores mais préximos de 1 indicam um melhor ajuste do modelo, enquanto que

os valores proximos a 0 mostram que o modelo néo é tdo bom para explicar a varia-

bilidade da variavel resposta. O R2 pode ser calculado pela seguinte férmula:
Variancia Residual >y — 92

RZ =1- =1-
Variancia Total (i — ¥)?2

Onde n é o numero de amostras, y; é o valor observado, ¥; é o valor predito e

y representa o valor médio das amostras.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Todas as medidas morfolégicas por imagem estiveram altamente
correlacionadas (r > 80) com o peso corporal (Figura 3). As caracteristicas de maior
correlacdo foram a profundidade (r = 0,94) e o comprimento corporal (r = 0,94),
seguidas pela largura do peito (r = 0,92), altura de cernelha e altura de garupa (r =
0,90). O que converge com os resultados de correlagbes encontrados por Berhe
(2017), para a altura de cernelha, de garupa e comprimento corporal (r = 0,93, r = 0,68
e r = 0,90, respectivamente) de caprinos da raca Maefur. O autor ainda concluiu seu
estudo chamando a atencdo para a importdncia destas medidas dentro de um
programa de selecéo no rebanho.

Trabalhos na literatura tém apontado o perimetro toracico como uma das
caracteristicas mais correlacionadas com o peso corporal de caprinos da raca
Canindé (r = 0,69) (CONRADO; ARANDAS; RIBEIRO, 2015b), da raca Saburai (r =
0,95) (DAKH-LAN et al., 2021) e ovinos Morada Nova (r = 0,92 para fémeas e r = 0,95
para machos) (SOUZA JUNIOR, 2023). Embora neste trabalho essa caracteristica
nao tenha sido avaliada, os resultados revelaram a importancia de duas outras, a
profundidade (r = 0,94) e largura do peito (r = 0,92). Essa observacao desperta a
atencao para uma possivel equivaléncia ou associacdo entre essas duas e 0
perimetro toracico, o que pode ser util em casos em que este ultimo ndo possa ser

mensurado.

ACIMG 099 0.94 089 098 096 092 098 0.90

AGIMG 0.93 0.89 097 097 092 097 0.90

LGIMG 0.90 0.94 093 093 090 0.88 0.4

.. CGIMG 0.87 0.86 0.86 0.86 0.80 | | g2
ccmG 097 093 094 094 0
.. PIMG 093 091 094 | [02
06

APIMG 0.84
08

4
Figura 4: Correlacdo entre as morfometrias e o0 peso.

AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG= comprimento da garupa;
CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP= altura da pata. A sigla IMG
refere-se a varidvel medida na imagem
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O comprimento de garupa (r = 0,80) e a largura de garupa (r = 0,88), se
mostraram bem correlacionadas com o peso corporal (Figura 3), embora tenham tido
menor importancia na predi¢cdo (Figura 6). Costa et al., (2020), trabalhando com
caprinos Saanen e Anglo Nubiana, encontraram uma elevada correlagéo da largura
de garupa (r = 0,92) para as fémeas. Valores elevados de correlacdo entre
comprimento de garupa e peso foram encontrados, também, para novilhas (r = 0,90)
e machos (r = 0,82), mas com baixa correlacao em vacas (r = 0,19) (REIS et al., 2008).
Entretanto, contrastando com os resultados, um trabalho recente com ovelhas
mostrou que a largura de garupa foi a que menos se correlacionou (r = 0,37) com o
peso (SOUZA JUNIOR, 2023).

Com base nos graficos de correlagédo entre predito e observado (Figura 5), €
possivel dizer que os modelos de machine learning estudados foram capazes de
predizer o peso das cabras com elevada precisédo (R? > 0,90). Entretanto, observa-se
certa superioridade do Randon Forest (R? = 0,94; RMSE = 5,72 e MAE = 4,14) em
relacdo aos demais, ndo apenas pelo maior coeficiente de determinagdo, mas,

também, pelas métricas que estimam os erros associados (Figura 5).

Random Forest | { Ridge ]
8[:] E: 4 P 22 P
- -
Ri= (.94 R =0.90
601 RMSE = 5.72 RMSE =7.10
MAE = 4.14 MAE = 5.81
404
201
— 04.7 -
Ny
= Lasso | { Elastic Net
-g BD 1 - - - #
a R* = 0.91 R*=0.91
-g 60 RMSE = 6.65 RMSE = 6.66
2 MAE = 5.46 MAE = 547
& 404
204
l:l 1 = T T T f- T T T
0 20 40 60 a0 0 20 40 60 80

Peso predito (Kg)

Figura 5: Relacao entre os pesos preditos e observados pelos algoritmos.
R2= coeficiente de determinagdo, RMSE= raiz do erro quadratico médio e MAE= erro médio
absoluto
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O Lasso, Elastic Net, e o Ridge sao algoritmos de regressao penalizada, ou
seja, sao modelos que adicionam uma penalidade, que vai variar de acordo com o
algoritmo escolhido, a funcao de regressao. Esse processo de penalizagao dos para-
metros tem como vantagens a redugao da ocorréncia de um sobreajuste aos dados
(overfitting), a selegéo das variaveis mais importantes para o0 modelo, descartando as
de menor relevancia e a reducao da complexidade do modelo, algo que tem desper-
tado a atengéo dos pesquisadores por esclarecer melhor as relagdes entre a resposta
e as variaveis estudadas (ZOU; HASTIE, 2005).

O Random Forest, por sua vez, é um algoritmo poderoso que trabalha com a
construgdo de uma floresta aleatéria com diversas arvores de deciséo independentes,
cujos resultados de cada arvore colaboram para a geracdo de um resultado final pre-
ciso (LORENZETT; TELOCKEN, 2016). Este tem se mostrado com melhor desempe-
nho quando comparado com os algoritmos de regressao penalizada (Ridge, Lasso e
Elastic Net) (SARKAR et al., 2015), muito embora demande maior poder computaci-
onal. Ainda neste trabalho os autores chamaram atencao para a flexibilidade e robus-
tez, do Random Forest, quanto ao ruido e a ocorréncia de orverfitting.

Resultados semelhantes aos deste estudo foram encontrados por Cakmakgi
(2022), em um estudo de predicao do peso de ovelhas, no qual o Random Forest
obteve MAE = 3,66 e RMSE = 4,47, valores menores quando comparados com o Su-
pport Vector Machines com Radial Basis Function Kernel (MAE = 3,99 e RMSE =
5,07), Classification and Regression Trees (MAE = 4,97 e RMSE = 5,69) e o Model
Average Neural Networks (MAE = 4,06 e RMSE = 4,97). Ainda em um trabalho recente
com ovinos, o Random Forest (R? = 0,735) foi capaz de predizer o peso com maior
precisao no conjunto de teste quando comparado com Support Vector Machines (R2
= 0,714) e o Classification and Regression Trees (R? = 0,578) (TIRINK et al., 2023).

Igbal et al., (2022), trabalhando com cabras Beetal, encontraram melhores re-
sultados para o coeficiente de determinacéo e as menores estimativas dos erros para
os algoritmos Random Forest (R? = 0,785; MAE = 2,784 e RMSE = 3,583) e 0 Gradient
Boosting Machine (R? = 0,794; MAE = 2,866 e RMSE = 3,536), em comparag¢ao com
Regression Trees (R2 = 0,770; MAE = 2,909 e RMSE = 3,721), Support Vector Machin
(R2=0,778; MAE = 2,787 e RMSE = 3,695). Ressalta-se, porém, a escassez de tra-
balhos com caprinos, testando estes algoritmos a partir de dados oriundos de ima-
gens, o que dificulta a comparagéo dos resultados.
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De acordo o gréafico de importancia das caracteristicas (features) para o
Randon Forest (Figura 6), trés das oito apresentaram maior peso para o algoritmo,
sendo estas a profundidade (17,01%), o comprimento corporal (15,35%) e a largura
do peito (15,23%). Resultados semelhantes, foram encontrados em um trabalho com
ovelhas, no qual, para o Random Forest, as trés caracteristicas mais importantes em
ordem decrescente foram a largura do peito, profundidade do peito e 0 comprimento
corporal (CAKMAKGCI, 2022). A largura de garupa e a altura de cernelha foram as
morfometrias que mostraram-se de menor relevancia na predicdo, com 8,76% e

9,42%, respectivamente.

20

o

ACIMG  AGIMG  APIMG  CCIMG  CGIMG  LGIMG  LPIMG  PIMG

Importancia

wm

Caracteristicas

Figura 6: Importancia das caracteristicas para o Random Forest.

AC= altura da cernelha; AG= altura da garupa; LG= largura da garupa; CG= comprimento da garupa;
CC= comprimento corporal; P= profundidade; LP= largura do peito; e AP= altura da pata. A sigla
IMG refere-se a variavel medida na imagem.
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5. CONCLUSAO

Todas as caracteristicas avaliadas por imagens estiveram altamente correlaci-
onadas com o peso corporal. E possivel predizer o peso de caprinos leiteiros por meio
atributos extraidos de imagens digitais e o Random Forest foi o algoritmo que apre-
sentou 0 melhor desempenho quando comparado com 0s com as regressdes Lasso,
Ridge e Elastic Net.
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