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Resumo

Esta pesquisa é dedicada & previsao de peso em pequenos ruminantes e ao desen-
volvimento de uma ferramenta para ajudar os produtores a monitorar o crescimento
animal. Neste estudo, utilizamos técnicas avangadas para selecionar cuidadosamente
recursos e ajustar pardmetros para atingir com precisdo o objetivo de previsao de
peso.

Dentre os modelos de regressao implementados, destacam-se o Linear, Ridge,
MLP (Multilayer Perceptron) e Random Forest. A pesquisa revelou que os modelos
linear e Ridge se destacaram, alcancando um coeficiente de determinagao (R?2) de
85%. Esses resultados indicam a eficdcia desses modelos na predicao precisa do peso
dos pequenos ruminantes.

A abordagem sistematica nao sé6 forneceu informacoes valiosas que definem as
caracteristicas da previsao de peso, mas também levou a criacdo de uma ferramenta
pratica e funcional. A ferramenta, desenvolvida com base no modelo identificado,
oferece aos produtores uma solucdo eficaz para otimizar a gestdo do rebanho e
permite a tomada de decisoes estratégicas informadas. Este estudo ndo s6 melho-
rou significativamente a compreensao da previsao do peso corporal em pequenos
ruminantes, mas também traduziu este conhecimento numa ferramenta aplicavel,
promovendo assim a modernizagao e eficiéncia da producao pecudria.

Palavras-chaves: Previsao de peso, Modelos de regressao, Medidas lineares.



Abstract

This research is dedicated to predicting the weight of small ruminants and de-
veloping a tool to assist producers in monitoring animal growth. In this study, we
employed advanced techniques to carefully select features and adjust parameters to
accurately achieve the weight prediction goal.

Among the implemented regression models, the Linear, Ridge, MLP (Multilayer
Perceptron), and Random Forest models stand out. The research revealed that the
Linear and Ridge models excelled, achieving a coefficient of determination (R?) of
85%. These results indicate the effectiveness of these models in precisely predicting
the weight of small ruminants.

The systematic approach not only provided valuable insights defining the cha-
racteristics of weight prediction but also led to the creation of a practical and
functional tool. The tool, developed based on the identified model, offers producers
an effective solution to optimize herd management and enables informed strategic
decision-making. This study not only significantly improved the understanding of
body weight prediction in small ruminants but also translated this knowledge into
an applicable tool, thereby promoting the modernization and efficiency of livestock
production.
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1 Introducao

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o Brasil possuia
em 2022 um rebanho de aproximadamente 12,3 milhoes de caprinos (Capra hircus) e
21,5 milhoes de ovinos (Ovis aries). Essas duas espécies compoem uma categoria de pro-
ducgao conhecida como pequenos ruminantes e sao exploradas comercialmente na ovino-
caprinocultura. Segundo a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA),
a comercializacao de ovinos e caprinos entre 2017 e 2022 teve um acréscimo de 56.21% e
49.82%, respectivamente. Apesar dos crescentes investimentos nos ultimos anos, a ovino-
caprinocultura no Brasil ainda nao chegou a patamares comparaveis aos da bovinocultura,
que representa uma das atividades pecuarias responsaveis pelo destaque do pais no ce-
nario mundial, com um rebanho de mais de 200 milhoes de animais (MARTINS et al.,
2020). Utilizando-se como base a bovinocultura brasileira, é possivel estimar que a ovino-
caprinocultura ainda tem espaco para crescer substancialmente no setor de producao de
proteina animal (SONG et al., 2018).

Na literatura encontra-se o trabalho de (NASCIMENTO, 2019) o estudo aborda a
importancia do acompanhamento individual de animais de producao, especialmente o
peso corporal diario. Para superar limitacoes das balangas estaticas, investimentos tém
sido feitos em alternativas, como a tecnologia Walk-over- Weighing (WoW). E analisado o
desempenho de um prototipo de balanca automatica WoW voltada para pequenos rumi-
nantes. Duas fases foram conduzidas, envolvendo ovelhas Lacaune e Romane. A primeira
fase calibrou o equipamento, enquanto a segunda expos 237 ovelhas ao WoW durante 29
dias. Métodos estatisticos, incluindo a anéalise de concordancia de Bland e Altman e o
coeficiente de correlacdo de concordancia de Lin, foram utilizados para validar o proto-
tipo. Apds periodo de adaptacao, os animais mostraram comportamento desejado, e a
correlacdao entre o peso corporal obtido pela balanca WoW e o peso de referéncia foi alta

(entre 0,95 e 0,99), indicando precisdo e confiabilidade do método.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta de aprendizagem de
maquina destinada a prever o peso corporal de pequenos ruminantes, com o propésito
de simplificar a identificacdo do peso desses animais, resultando na reducao de custos e

economia de tempo nos processos de monitoramento em fazendas.
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1.1.1 Objetivos Especificos

o Aplicar algoritmos de aprendizagem de méaquina para aprimorar a predi¢ao do peso

dos pequenos ruminantes.

e Desenvolver uma metodologia de execugao para a analise do peso no contexto pro-

posto.

o Implementar uma ferramenta que permita a execugao do processo de predi¢ao de

peso, tornando-o eficiente e acessivel.

1.2 Contribuicoes
A ferramenta desenvolvida para predicao de peso apresenta as seguintes contribuigoes:
o Melhoria na Gestao Pecuéria com a reducao de custos e perdas.
o Aumento da precisao na pecudria.

Facilidade de uso e acesso além da modernizagao do setor pecuario.

1.3 Estrutura do trabalho

Além deste capitulo introdutério, o restante do monografia esta organizada da se-
guinte forma: o Capitulo 2 apresenta os fundamentos tedricos da metodologia abordada.
No Capitulo 3 sao apresentados os trabalhos relacionados. No Capitulo 4 é apresentada
a metodologia proposta. No Capitulo 5 sao discutidos os resultados obtidos com a meto-

dologia proposta. Por fim, no Capitulo 6 é apresentada a conclusao.
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?2 Referencial Tedrico

Essa secao ira abranger alguns conceitos necessarios para o entendimento do deste
projeto. Os conceitos que serao apresentados sao: Aprendizado de Maquina e Algoritmo

de Regressao.

2.1 Aprendizado de Maquina

Segundo Miiller e Guido (2016) o aprendizado de maquina é uma subérea da inteli-
géncia artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos capazes de
aprender a partir de dados de entrada. O objetivo do aprendizado de maquina é construir
modelos que possam fazer previsoes ou tomar decisdes com base em padroes identifica-
dos em conjuntos de dados. Existem trés principais tipos de aprendizado de méquina:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforco.

Em Mahesh (2020) explica que no aprendizado supervisionado, o modelo é treinado
usando dados rotulados, ou seja, dados que ja possuem a resposta correta. O modelo
tenta aprender a relagdo entre as caracteristicas de entrada e a saida desejada (rétulo),
para que possa fazer previsdes precisas em dados nunca antes vistos. No aprendizado nao
supervisionado, o modelo é treinado em dados nao rotulados, e o objetivo é encontrar
padrdes ou estrutura oculta nos dados. Os dados sao agrupados em clusters com base em
sua similaridade. No aprendizado por reforco, o modelo aprende a tomar decisbes em um
ambiente dindmico, recebendo feedback em forma de recompensa ou penalidade, com o
objetivo de maximizar a recompensa ao longo do tempo.

O aprendizado de maquina é amplamente utilizado em aplicagoes como reconheci-
mento de fala, processamento de linguagem natural, visdo computacional, deteccao de

fraudes, sistemas de recomendacao, entre outros.

Elicitacao de
atributos

Reconhecimento
de imagens

Visualizagao

Retencéo de atributos

de clientes
Aprendizagem Aprendizagem

supervisionada nao-supervisionada
Sistemas de

Diagnésticos Aprendizagem recomendacao
de maquina

Segmentacao
de clientes

Previsoes de
mercado

Tarefas de constante
Decisoes em aprendizagem
tempo real Aprendizagem

por reforco

Aquisigio de
Navegacio conhecimento

de robds

Figura 1 — Demonstragdo de tipos de Aprendizado de Maquina. Fonte: (MATA, 2020)
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2.2 Algoritmo de Regressao

Regressao é um tipo de algoritmo de aprendizado de méquina utilizado para prever
um valor numérico baseado em dados de entrada. Existem varios tipos de algoritmos de
regressao, incluindo regressao linear, regressao logistica e regressao de arvores de decisao.

A Regressao Linear é um algoritmo de aprendizado de méquina que tenta prever um
valor numérico a partir de dados de entrada. Ele assume que existe uma relagao linear entre
as variaveis de entrada (ou caracteristicas) e a varidvel de saida (ou alvo). A regressao
linear tenta encontrar os melhores coeficientes (ou pesos) para cada caracteristica, de
modo que a soma ponderada dos valores das caracteristicas seja o mais préximo possivel
do valor alvo (MATOS, 1995).

A regressao linear é uma técnica simples, mas pode ser muito eficaz em muitas apli-
cagoes. No entanto, ela sé é valida quando existe uma relacao linear entre as variaveis de
entrada e de saida.

Em (MOREIRA et al., 2020) explica o conceito e a utilidade da andlise de regressao
como uma ferramenta estatistica para prever um resultado (varidavel dependente) com
base em uma ou mais varidveis explicativas (varidveis independentes). Ele destaca que
a analise de regressao permite avaliar o impacto de cada variavel independente sobre o
resultado desejado, indo além da simples correlagao entre variaveis.

Além disso, é ressaltado que a analise de regressao é particularmente util para avaliar a
influéncia de um conjunto de fatores sobre doengas ou outras caracteristicas de interesse.
Ela permite estabelecer uma equacgdo que descreve os relacionamentos entre a variavel
dependente e as variaveis independentes que se deseja investigar.

A Regressao Logistica é um algoritmo de aprendizado de maquina utilizado para pre-
ver a probabilidade de um evento binério (verdadeiro ou falso) com base em dados de
entrada. E um tipo especifico de andlise discriminante que é usado para classificacio bi-
naria (FIGUEIRA, 2006). Ao contrario da regressdo linear, que tenta prever um valor
numérico, a regressao logistica tenta prever a probabilidade de ocorréncia de um evento,
geralmente representado por uma funcéo sigméide. E comumente utilizada em problemas
de classificagdo binédria, como andlise de risco, diagnéstico médico e deteccao de fraude.
Ele é capaz de lidar com problemas linearmente nao separaveis e é robusto a outliers'.

Em (GONZALEZ, 2018) destaca a importancia das técnicas de mineragao de dados,
especialmente devido ao grande volume de dados gerados e armazenados atualmente.
Ele se concentra na regressao logistica como uma técnica especifica para a analise de
dados com resposta categérica, tanto em sua forma bindria quanto multipla. A regressao
logistica é apresentada como uma ferramenta poderosa para identificar padroes relevantes
em grandes conjuntos de dados, permitindo a estimacao da probabilidade de ocorréncia

de eventos e a avaliagdo dos fatores que contribuem para esses eventos.

1 E uma observacio que esté fora do padrio geral de uma distribuicdo. E um ponto de dados que difere

significativamente de outras observagbes em um conjunto de dados.
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A Regressao de Arvores é um algoritmo de aprendizado de méaquina utilizado para
prever valores numéricos com base em dados de entrada. Ele é baseado em arvores de de-
cisao, onde cada noé representa uma decisao a ser tomada com base em uma caracteristica
de entrada, e cada ramo representa uma possivel consequéncia dessa decisao. A Regressao
de arvore é uma técnica nao paramétrica e nao linear, é capaz de lidar com problemas
de alta dimensionalidade, e é facil de ser interpretado. No entanto, pode ser propenso
a overfitting?, é necessario cuidado ao lidar com o hiperpardmetro de profundidade da
arvore (FERREIRA, 1999).

No trabalho do (CAPELO, 2022) ¢é analisado o processo de construgdo de uma arvore
de regressao difere um pouco do processo de construcao de uma arvore de decisao para
classificacdo. Em uma arvore de regressao, cada folha contém um valor numérico em vez
de categorias como "Sim"ou "Nao".

Para construir a arvore de regressao, primeiro é necessario determinar qual valor sera
utilizado como condi¢do no primeiro nd. O algoritmo testa todos os possiveis valores
de separagao para os dados e seleciona aquele que minimiza a soma dos quadrados dos
residuos. Os residuos sdo as diferengas entre o valor original e o valor previsto pela arvore.
Ao elevar esses residuos ao quadrado e soma-los, obtemos a soma dos quadrados dos
residuos.

A Rede Neural Artificial (RNA)representa uma abordagem computacional inspirada
no funcionamento do cérebro humano, onde neurénios artificiais sdo organizados em ca-
madas para realizar tarefas especificas de processamento de informagoes. Seu referencial
tedrico abrange uma variedade de conceitos fundamentais que fundamentam seu design,
treinamento e aplicagao em uma ampla gama de problemas de aprendizado de maquina
e inteligéncia artificialm (RAUBER, 2005).

Em seu ntcleo, os neuronios artificiais, também chamados de unidades de processa-
mento, formam os blocos de construcao essenciais de uma RNA. Cada neurdnio recebe
entradas, que sao ponderadas por pesos sinapticos, e aplica uma funcao de ativacao para
gerar uma saida. A organizacao desses neurdnios em camadas, como entrada, oculta e
saida, compoe a arquitetura da rede.

Durante o treinamento da RNA, os pesos sinapticos sao ajustados iterativamente para
minimizar uma fun¢do de perda, através de algoritmos de otimizagao como Gradiente
Descendente. Esse processo de aprendizado pode ser supervisionado, onde a rede é treinada
em dados rotulados, ou nao supervisionado, onde ela descobre padroes nos dados por conta
propria.

Diversas funcoes de ativagao sao empregadas nos neuronios para introduzir nao lineari-

dades nas saidas, permitindo que a rede modele rela¢oes complexas nos dados. Além disso,

2 E um fenémeno comum em aprendizado de méquina e modelagem estatistica, no qual um modelo se

ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas tem um desempenho inferior ao lidar com novos
dados nao vistos anteriormente.
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técnicas de regularizacao sao aplicadas para prevenir overfitting e melhorar a capacidade
de generalizagdo da RNA.

As aplicagoes das redes neurais artificiais sdo vastas e incluem reconhecimento de
padroes, visao computacional, processamento de linguagem natural, previsao de séries
temporais, diagndstico médico, entre muitas outras. Sua capacidade de aprender represen-
tacoes complexas dos dados torna as RNAs uma ferramenta poderosa em uma variedade
de dominios.

Em (VENDRUSCOLO et al., 2017) teve como objetivo avaliar a modelagem por re-
gressao e por redes neurais artificiais na estimativa da altura total de arvores de teca em
diferentes espacamentos em Caceres, MT. Os dados foram coletados a partir da medicao
do didmetro a altura do peito (dap) por meio de censo florestal, os quais foram posterior-
mente agrupados em classes de didmetro, com amplitude de 5 cm. A altura total (h) de
20% dos individuos em cada espacamento e classe de didmetro foi medida.

Para estimar a altura total por meio de regressao, foram utilizados modelos tanto nao
lineares quanto lineares. Destacou-se, entre os modelos nao lineares, o modelo de Gom-
pertz. Além disso, foram testadas redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron
para essa estimativa.

Os resultados indicaram que os modelos nao lineares foram superiores aos lineares na
modelagem por regressao. Ambas as técnicas, regressao e redes neurais artificiais, foram
eficientes na estimativa da altura total de Tectona grandis. No entanto, a modelagem por

redes neurais artificiais apresentou erro inferior a 10

2.3 Métricas de regressao

2.3.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

E uma medida direta da magnitude dos erros entre as previsdes do modelo e os valores
reais. Calcula-se a média das diferencas absolutas, oferecendo uma visao geral da precisao

média do modelo.

2.3.2  Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadréatico Médio (MSE) leva em conta nao apenas a magnitude, mas também
a direcao dos erros. Ele calcula a média dos quadrados das diferencas entre as previsoes

e os valores reais, penalizando erros maiores de forma mais significativa.

2.3.3 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

E uma versao do MSE que retorna a mesma unidade dos dados originais, facilitando

a interpretacao. Ao extrair a raiz quadrada do MSE, essa métrica oferece uma medida do
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erro médio em termos das unidades da variavel alvo.

2.3.4 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

E particularmente 1til quando se deseja entender o erro relativo do modelo. Ele calcula
a média das porcentagens absolutas das diferencas entre as previsoes e os valores reais,

oferecendo uma visao da precisao relativa das previsoes.

2.3.5 Coeficiente de Determinacio (R?)

O R? fornece uma medida da qualidade geral do ajuste do modelo aos dados. Ele
indica a proporcao da variancia na variavel dependente que ¢é explicada pelas variaveis
independentes, sendo uma medida de quao bem o modelo se ajusta aos dados.

Essas métricas fornecem uma visado abrangente do desempenho do modelo de regres-
sao, cada uma destacando diferentes aspectos da qualidade das previsdes. Ao escolher as
métricas mais adequadas para um determinado problema, os praticantes podem realizar
uma avaliagao precisa e informada do desempenho do modelo, auxiliando na tomada de

decisbes e no refinamento do processo de modelagem.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secdo analisamos os estudos e descobertas relacionadas que fornecem uma base
solida para o contexto deste estudo. Estudos anteriores abordaram questoes semelhantes
nesta area, fornecendo informagoes valiosas e estabelecendo as bases para a nossa pesquisa.
O objetivo da revisao da literatura ¢ situar a nossa investigagdo no contexto existente,
destacar lacunas no conhecimento e destacar as contribui¢oes tinicas da nossa abordagem
a0 campo.

No trabalho de Koritiaki et al. (2012) é apresentado um estudo que teve como objetivo
testar correlacoes entre peso e medidas corporais de cordeiros Santa Inés e desenvolver
regressoes lineares simples e multiplas para prever o peso por meio de medidas corporais. O
estudo foi conduzido com 150 cordeiros do setor de ovinocultura da Universidade Estadual
de Londrina (UEL), Brasil. Os animais foram pesados e medidos ao nascimento e ao
desmame. As medidas morfométricas corporais incluiram altura de cernelha, comprimento
corporal e perimetro toracico. Os resultados mostraram que todas as medidas corporais
apresentaram correlagao positiva com o peso, sendo a circunferéncia do térax a medida
com maior correlacdo. As regressoes lineares simples foram eficazes para estimar o peso
a0 nascer e as regressoes lineares miiltiplas foram mais eficientes para estimar o peso ao
desmame. O estudo conclui que as medidas corporais podem ser consideradas uma boa
alternativa para predizer o peso de cordeiros, facilitando o manejo animal e o controle
zootécnico.

Ja em Santos et al. (2014), foi investigado a relagao entre diferentes medidas mor-
fométricas (Perimetro tordcico (PT), Perimetro de barril (PB), Comprimento Corporal
(CC), Altura de Cernelha (AC), Altura de Garupa (AG), Largura de garupa (LG), Com-
primento de garupa (CG), estimada a Compacidade de Carcaga (CMP = PV/CC)) e o
peso corporal em ovelhas F1 criadas a pasto. O objetivo foi determinar qual medida ¢é a
melhor para prever o peso corporal nesse tipo de criacao, com potencial para auxiliar na
avaliacao do desempenho dos animais e na tomada de decisoes relacionadas a gestao da
producao.Os resultados do estudo indicam que o perimetro toracico (PT) apresentou o
melhor desempenho na predigao do peso corporal (PC) de ovinos F1 (Dorper x Santa Inés)
criados no semiarido mineiro. O PT demonstrou um alto coeficiente de determinagao (R?
= 0,77), baixo coeficiente de variagao (CV = 6,89%), e foi altamente significativo (P <
0,0001). Em comparagao, outras medidas como a altura de garupa (AG) e o comprimento
corporal (CC) mostraram valores de R? similares, mas com CVs um pouco mais elevados.
A compacidade de carcaga (CMP), embora também tenha apresentado um alto R?, nao
foi considerada viavel, pois depende do peso vivo do animal.

Portanto, conclui-se que o PT é a medida mais pratica e confidvel para estimar o peso

corporal desses ovinos.
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O estudo de Conrado, Arandas e Ribeiro (2015) teve como objetivo utilizar equagoes
de predicao para estimar o peso vivo de caprinos Canindé com base em medidas morfo-
métricas quantitativas. Foram avaliadas 347 cabras Canindé adultas de diferentes estados
da regiao Nordeste do Brasil. Os animais foram pesados e medidas de altura da cernelha
(AC), comprimento corporal (CC) e perimetro do toracico (PT) foram feitas com uma
fita métrica. Correlagoes significativas foram observadas entre o peso e todas as variaveis
avaliadas, com PT apresentando a correlagao mais forte (0,69). Os modelos polinomiais
forneceram o melhor ajuste, sendo o modelo de trés variaveis o mais preciso. Esta metodo-
logia mostrou-se adequada para predizer o peso de cabras Canindé adultas nas condig¢oes
em que o estudo foi conduzido.

Em TRINDADE (2021) procurou prever o peso vivo, caracteristicas da carcaga e pesos
de cortes comerciais de cordeiros usando medidas morfométricas realizadas em animais
in vivo. As informacoes foram coletadas de 92 cordeiros Santa Inés e mesticos Dorper x
Santa Inés abatidos entre 7 e 12 meses de idade. Os dados resultantes foram analisados
por meio do algoritmo Elastic Net, o que resultou em 4 modelos de previsao - 2 para a
vista dorsal e 2 para a vista lateral - usando o peso vivo como variavel preditora. A analise
mostrou que a utilizagdo de medidas morfométricas utilizando o peso vivo como variavel
preditora ¢ eficaz para prever caracteristicas do animal vivo, caracteristicas da carcaga e
dos cortes comerciais, tornando-se uma ferramenta tutil para o meio rural.

Em Salazar-Cuytun et al. (2022) para avaliar a relagao entre o PV e o BV em cordeiros
em crescimento, foram ajustados trés modelos: linear, quadratico e alométrico. O modelo
quadrético apresentou o maior coeficiente de determinagao (R*=0,93) e o menor erro de
previsao, mostrando melhor desempenho na predicao do PV. Isso estda de acordo com
outros estudos, que também observaram que o modelo quadratico é o mais adequado
para relacionar essas variaveis em cordeiros.

A compreensao da relacao entre a condicao corporal e a fertilidade é de extrema im-
portancia para alcancar uma producgao e reproducao eficientes dos animais. Isso fornece
técnicas simples que podem guiar decisdes nutricionais e reprodutivas no manejo do re-
banho.

O estudo (MACIEL et al., 2022) teve como objetivo utilizar técnicas de anélise multi-
variada para avaliar a composicao das carcacas de ovinos da raga Santa Inés, bem como
distinguir grupos com base nos escores de conformagao e acabamento de carcaca. Foram
utilizadas informacoes de 122 ovinos da raca Santa Inés, com 24 caracteristicas de car-
caga. As técnicas aplicadas incluiram andlise fatorial para reducao da dimensionalidade
dos dados, regressdo multipla stepwise para prever a composigao dos tecidos (musculo,
osso e gordura), e anélise discriminante multivariada para distinguir grupos com base nos
escores de conformacao e acabamento de carcaca.

O teste de esfericidade de Bartlett e o KMO indicaram que as varidveis de carcaca eram

adequadas para a andlise fatorial. A rotacao ortogonal Varimax foi escolhida para simpli-
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ficar a interpretacao dos fatores. A utilizagao das varidveis latentes da analise fatorial em
modelos de regressao multipla mostrou-se 1til para melhorar a acuracia da interpretacao
dos resultados, eliminando o problema de multicolinearidade. No entanto, os coeficientes
de determinagao (R?) foram moderados para proporgao muscular e gordura total e baixos
para proporc¢ao Ossea, indicando a necessidade de variaveis independentes mais adequa-
das para melhor predizer a proporcao dos tecidos. Na analise discriminante multivariada,
as variaveis com maior poder discriminatorio para os escores de conformagao de carcaga
foram peso de carcaca fria, comprimento externo da carcaga e peso do pescoco, enquanto
para acabamento de carcaca foram peso vivo ao abate, comprimento externo da carcaca
e perimetro do térax. A andlise discriminante mostrou-se eficiente para alocar os animais
em seus grupos de origem (escores de carcaga).

As técnicas de analise multivariada foram tteis para compreender a composicao das
carcagas de ovinos da raca Santa Inés e distinguir grupos com base nos escores de confor-
macao e acabamento de carcaga. No entanto, foram identificadas areas de melhoria, como
a necessidade de variaveis independentes mais adequadas para prever a composicao dos
tecidos e aprimorar a acuracia dos modelos.

O estudo do (SILVA, 2023a) teve como objetivo avaliar o desempenho e correlacio-
nar medidas morfométricas in vivo com caracteristicas da carcaga de cordeiros Texel em
confinamento, submetidos a dietas de alto e baixo ganho de peso.

Os cordeiros Texel foram divididos em dois tratamentos: alto ganho (T1) e baixo
ganho (T2), com diferentes dietas e periodos de confinamento. Foram realizadas avalia¢oes
de desempenho e medidas morfométricas in vivo e na carcaga. Os cordeiros do grupo
de alto ganho apresentaram melhores resultados em ganho de peso, escore de condicao
corporal, perimetro toracico, altura de anterior e altura de posterior, em comparacao com
os do grupo de baixo ganho. As medidas fisicas da carcaca, como peso de carcaga fria,
comprimento interno de carcaga e perimetro de garupa, foram maiores no grupo de alto
ganho.

Variaveis morfométricas in vivo, como escore de condi¢ao corporal, comprimento cor-
poral e perimetro toracico, mostraram alta correlacao com caracteristicas da carcaga dos
cordeiros Texel, independentemente da taxa de crescimento. Medidas morfométricas in
vivo, como perimetro toracico, comprimento corporal e escore de condi¢ao corporal, po-
dem ser 1teis como indicadores correlacionados com caracteristicas da carcaca de cordeiros
Texel, independentemente da taxa de crescimento.

Em (PAULA et al., 2023) o estudo teve como objetivo correlacionar caracteristicas
morfométricas e de carcaca in vivo em ovelhas Dorper puras de origem em diferentes
faixas etarias. Foram avaliados 39 ovelhas, estimando-se o escore de condi¢ao corporal
(CE) e medidas corporais, além de analisar as carcagas por ultrassonografia. Os dados
foram divididos em dois grupos com base na idade (Grupo G1: 1,4 < 2 anos e Grupo G2:

2 < anos < 5,5) e submetidos & anélise estatistica. O grupo G2 apresentou valores maiores
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em varias caracteristicas, incluindo escore de condi¢ao corporal, altura na cernelha, altura
na garupa, perimetro toracico, comprimento do corpo, area de olho de lombo, largura e
profundidade do musculo L. dorsi, e espessura de gordura subcutanea, em comparagao com
o grupo G1. Algumas caracteristicas mostraram diferencas significativas entre os grupos,
enquanto outras nao. Foram encontradas correlagoes moderadas entre idade e escore de
condicao corporal, e correlagoes significativas entre varias caracteristicas morfométricas e
de carcaga, como altura na cernelha, altura na garupa, perimetro toracico, area de olho de
lombo, largura e profundidade do musculo L. dorsi, e espessura de gordura subcutanea.
O perimetro toracico mostrou correlacao significativa com diversas medidas de carcaca.

Os resultados sugerem que a medida da razao entre largura e profundidade do musculo
L. dorsi (MUSC) pode ser utilizada para selecionar ovinos com maior musculatura, en-
quanto o perimetro toracico (PT) pode ser utilizado como indicador de boa conformagao
de carcaca, permitindo avaliacao in vivo sem a necessidade de ultrassom.

Em (SILVA, 2023b) teve como objetivo caracterizar o desenvolvimento ponderal de
cordeiros e cordeiras da raga Santa Inés, do nascimento ao desmame, manejados em pas-
tagem e recebendo suplementacao concentrada via creep-feeding.

Foram utilizados dados de 212 ovinos da raga Santa Inés. Os animais foram mantidos
em pastagem de capim massai, com suplementacao mineral fornecida em cochos. Os cor-
deiros receberam suplementacao concentrada desde o primeiro dia de vida. O ganho de
peso total (GPT) e o ganho médio didrio (GMD) foram avaliados a cada 7 dias, enquanto
medidas biométricas foram tomadas a cada 28 dias. Foram testados modelos de regressao
linear, simples e multipla, para estimar o peso vivo utilizando medidas biométricas como
variaveis independentes. O Modelo nao linear de Gompertz foi utilizado para descrever o
desenvolvimento ponderal ao longo do tempo.

Houve interagao entre tipo de parto e sexo para o peso ao nascer (PN), e efeito do tipo
de parto no GMD, GPT e peso ao desmame. As curvas de crescimento de acordo com o
modelo de Gompertz mostraram alta acuracia. As correlagoes entre medidas biométricas e
peso foram positivas e significativas, permitindo a criacao de equagoes simples e multiplas
com alta acuracia para predizer o peso ao desmame.

Cordeiros de parto duplo, recebendo suplementacao concentrada via creep-feeding e
manejados a pasto, desenvolvem-se mais lentamente que animais de parto simples, mas
apresentam ganhos compensatérios ao desmame. O modelo de Gompertz pode ser 1til
para prever o desenvolvimento dos animais e auxiliar na tomada de decisoes de manejo.
As equacoes lineares, simples e multiplas, sao eficientes para predizer o peso ao desmame
por meio de medidas biométricas, com destaque para a equacgao utilizando comprimento
corporal e perimetro de barril.

A Tabela 1 apresenta uma sintese dos métodos e medidas utilizados nos estudos rela-
cionados pelos autores e fornece informacgoes valiosas sobre as abordagens utilizadas para

analisar caracteristicas especificas.
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Autor Metodos Medidas

CT,CC, P, LT, LL, LG, D_ Cer-5VT,D__ 5VT-13VT,

TRINDADE (2021) Algoritmo Elastic Net D _13VT-1S,D_1S-IC,D_EE, CP, LP, CCox, CAb,
LADb, CEsc, D_Esc-IL, D_Esc-IS, D_Esc-FT, AC, AT, AL, AG.
Salazar-Cuytun et al. (2022) Regressao linear, quadratico e alométrico VC, PT, CC.
Koritiaki et al. (2012) Regressoes lineares simples e multiplas AO, CC, CT.
Santos et al. (2014) Regressao linear PT, PB, CC, AC, AG,LG,CG, P, CMP.
Conrado, Arandas e Ribeiro (2015) | Regressdo lineares, quadrética e polinomial AC, CC, PT.
(STLVA, 2023a) A andlise multivariada Peso final, PCF ,RCF, pH, Temperatura, CG, Grau de conformacio,

CP, CIC, CEC, LG, PP, PG, CP, ECCPi, CCFi, PTFi.
PCV, PVA, PCQ, PCFRB, RCQ, RCF, CEC,

(MACIEL et al., 2022) Analise Fatorial e Regressao Multipla Stepwise | CIC, CP, LG, LT, PG, PP, PT, ICC, PER, LOM,
COS, PES, PAL, RPER, RLOM, RCOS, RPES, RPAL.

(PAULA et al., 2023) Andlise estatistica EC, AC, PT, CC, AOL, LARG, PROF, EG.

(SILVA, 2023b) Regressao linear simples e miltipla CC, AA, AP, LP, LG, PT.

Tabela 1 — Trabalhos relacionados

Esta andlise resumida concentra-se nos diferentes métodos estatisticos utilizados pe-
los autores para examinar as relagoes entre varidaveis morfolégicas especificas em seus
respectivos estudos. Cada abordagem metodolégica reflete uma decisao estratégica para
compreender e modelar as caracteristicas do objeto de estudo.

Os trabalhos relacionados forneceram informacdes valiosas sobre a relagdo entre me-
didas morfométricas e peso corporal em pequenos ruminantes, mas revelaram a falta
significativa de praticidade e acessibilidade na predi¢ao de peso em pequenos ruminantes,
especialmente no contexto de produtores rurais. Este trabalho aborda essa falta ao desen-
volver uma aplicagao movel que traduz os conhecimentos adquiridos em um instrumento

pratico e eficiente para os produtores.
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4 Metodologia Proposta

Neste capitulo descreve os aspectos fundamentais relacionados a manipulacao e analise

do conjunto de dados estudado e a implementacao e avaliagdo do modelo proposto.

4.1 Conjunto de Dados

A base de dados privada utilizada consiste em 1186 amostras, cada amostra apresenta
diversas caracteristicas, oferecendo uma visao ampla dos animais examinados.

Os dados incluem informagoes como o nimero do animal, identificagao dos reproduto-
res (pai e mae), padrao racial, sexo do animal, data de nascimento e a idade do animal (em
dias). Além disso, sao fornecidas informagoes sobre o proprietario do animal, a fazenda e
o municipio local.

A coleta de dados também inclui a data da mensuracgao, permitindo a analise temporal
das caracteristicas fisicas dos animais. O estado fisiol6gico do animal ¢ exibido e fornece
informacoes sobre seu estado de satde e estagio reprodutivo.

Dentre as caracteristicas fisicas medidas, destacam-se as medidas obtidas pela ultras-
sonografia como a area de olho de lombo, comprimento de olho de lombo, profundidade
de olho de lombo e a relagdo entre comprimento e profundidade de olho de lombo. Além
disso, sao coletadas informacoes sobre espessura da gordura subcutanea, espessura da
gordura esternal e marmoreio do olho de lombo.

O conjunto de dados também inclui parametros como escore corporal, peso corporal,
altura da cernelha, altura da garupa, comprimento corporal, altura do peito, perimetro da
canela, circunferéncia toracica, comprimento da orelha, comprimento da cabeca, largura
da cabeca, largura do ileo, largura do isquio, comprimento da garupa, comprimento da
perna, perimetro da perna, comprimento da cauda, didmetro da cauda e circunferéncia
escrotal.

Esses dados fornecem uma base rica para analise e permitem a compreensao das ca-
racteristicas fisicas e genéticas dos animais. Estes sao valiosos para pesquisas relacionadas
a pecuaria e ao melhoramento genético. A diversidade e o nimero de variaveis presentes
no conjunto de dados permitem um estudo detalhado e abrangente das caracteristicas dos

animais estudados.

4.2 Pré-Processamento

O pré-processamento dos dados desempenha um papel importante na preparacao ade-

quada para analises subsequentes. Neste contexto, as informagoes qualitativas e que nao
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podiam ser obtidas por meio de fita métrica foram criteriosamente eliminadas, visando
otimizar recursos e simplificar a analise dentro do escopo do estudo. Essa abordagem per-
mite concentrar os esfor¢os nos elementos de maior importancia, contribuindo para uma
analise mais eficiente e focada.

Adicionalmente, foi realizado o descarte das amostras que apresentavam dados ausen-
tes em algum dos atributos para a investigacao em curso. Esta acao foi tomada com o
intuito de assegurar a integridade e consisténcia dos dados, prevenindo potenciais distor-
¢oes ou lacunas que poderiam afetar a qualidade das analises posteriores.

Dessa forma, a estratégia de pré-processamento adotada nao apenas simplifica o con-
junto de dados, tornando-o mais gerenciavel, mas também garante que apenas informagoes
relevantes e completas sejam consideradas nas etapas subsequentes da pesquisa. Essas
praticas nao s6 beneficiam a confiabilidade e validade dos resultados obtidos durante o

estudo, como também fortalecem sua integridade metodologica.

4.3 Selecdo de Caracteristicas

Um passo importante na metodologia adotada para o desenvolvimento da ferramenta
foi a selecao de caracteristicas. Foi dada prioridade a inclusao de caracteristicas que pu-
dessem ser medidas diretamente durante a de coleta de dados.

A escolha por caracteristicas mensuraveis foi motivada pela busca de simplicidade e
praticidade na implementagao da ferramenta, garantindo, ao mesmo tempo, uma relagao
direta com as varidveis de interesse, ou seja, os dados de peso dos animais. Dessa forma,
caracteristicas como perimetro da perna, peso corporal, altura da cernelha, altura da ga-
rupa, comprimento corporal, altura do peito, perimetro da canela, circunferéncia toracica,
comprimento da garupa e comprimento da perna, que podem ser medidas com facilidade
e precisao, foram incorporadas a analise.

Esta abordagem nao apenas simplifica o processo de coleta de dados, mas também
facilita a interpretacdo dos resultados e fornece uma compreensao intuitiva da relacao
entre caracteristicas mensuraveis e peso corporal do animal. A sele¢do proposital de ca-
racteristicas diretamente mensurdveis visa otimizar a eficicia das ferramentas preditivas
e fornecer uma abordagem pratica e eficiente para a estimativa do peso corporal em

pequenos ruminantes.

4.4 Modelos implementados

Neste projeto, foram implementados quatro modelos de regressao utilizando a lingua-
gem de programacao Python, a Regressao Linear, Ridge Regression, Random FLorest
foram implementadas da biblioteca scikit-learn e a MLP foi implementada utilizando a

biblioteca TensorFlow/Keras . A importancia de escolher esses modelos reside no fato
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de que cada um deles possui caracteristicas especificas que podem se adequar melhor a
tarefa de predicao de peso corporal em pequenos ruminantes. Este projeto busca explorar
as nuances de cada modelo e adapta-los de forma a maximizar sua eficicia na predicao
de peso corporal. Essa abordagem permite uma avaliagdo comparativa dos modelos em
termos de desempenho e precisao, auxiliando na sele¢do do mais adequado para a analise
dos dados de pequenos ruminantes.

1 ¢ um modelo simples e bésico. Foi utilizado para determinar

A Regressio Linear
uma linha de melhor ajuste entre as varidveis de entrada (medidas) e a variavel de saida
(peso corporal). O modelo assume relagoes lineares entre as varidveis.

2 6 uma extensao da Regressao Linear que inclui um termo de

A Ridge Regression
regularizacao para lidar com a multicolinearidade. Essa técnica ajuda a evitar overfitting,
principalmente quando hé uma alta correlagao alta entre as variaveis independentes.

3 ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina usado para

O Random Forest Regressor
prever valores continuos em tarefas de regressdo. Com base na arvore de decisdao, uma
“floresta” de arvores é construida usando amostras aleatérias de dados e caracteristicas.
Durante a previsao, a arvore gera previsoes individuais e a média dessas previsoes ¢é
considerada a estimativa final. Essa abordagem de conjunto fornece robustez, capacidade
de lidar com dados complexos e risco reduzido de overfitting.

O MLP* ¢ um tipo de rede neural artificial com multiplas camadas. Foi escolhido devido
a sua capacidade de capturar relagoes nao lineares complexas nos dados. Foi criada e
treinada uma rede neural, ajustando a arquitetura da MLP conforme necessario para a
tarefa especifica.

Cada modelo foi selecionado com base em suas caracteristicas inicas e adaptado para
a previsao do peso corporal em pequenos ruminantes. A implementacao foi realizada cui-
dadosamente, utilizando bibliotecas poderosas em Python, e os modelos foram treinados
e avaliados para garantir a eficicia na tarefa proposta. Essa diversidade de abordagens
permite uma compreensao mais profunda das relacoes presentes nos dados e contribui

para a robustez das previsoes.

4.5 Treinamento e Métricas

Os dados foram pré-processados para lidar com valores ausentes, e em seguida, di-
vididos em conjuntos de treinamento e teste. Uma proporcao de 70% foi utilizada para

treinamento e 30% para testes. O objetivo desta escolha foi equilibrar a quantidade de

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.

LinearRegression.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
RandomForestRegressor.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.
MLPRegressor.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LinearRegression.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LinearRegression.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.Ridge.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPRegressor.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPRegressor.html
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dados disponiveis para treinar o modelo e, ao mesmo tempo, avaliar de forma confiavel a
capacidade de generalizacdo do modelo.

Além disso, para cada conjunto de dados de treinamento e teste, foram utilizadas
todas as combinagoes de 3, 4, 5 e 6 medidas, incluindo ac, ag, pc, ct, cc, cperna, cga,
ap e perperna. Essas combinagdes foram geradas utilizando a fungao list(combinations
(caracteristicas, quantidade)), permitindo explorar diferentes conjuntos de caracteristicas
durante o treinamento e teste do modelo.

Os modelos de regressao foram treinados com os conjuntos de treinamento. Cada mo-
delo foi ajustado aos dados usando parametros especificos obtidos através de uma busca em
grade. Durante o treinamento, os dados foram normalizados utilizando StandardScaler
® para garantir estabilidade e convergéncia do algoritmo.

Durante a busca em grade®, os modelos foram ajustados com o objetivo de otimizar
sua capacidade de generalizacao, utilizando métricas de desempenho. A normalizagao dos
dados e a selecao de hiperparametros adequados foram aspectos essenciais para aprimorar
a qualidade das previsoes.

Os hiperparametros especificos utilizados para o ajuste de cada modelo foram os se-

guintes:
o Regressao Linear: Nao foram especificados hiperparametros adicionais.

« Ridge: Utilizou-se o hiperparametro alpha, variando entre valores em uma escala

logaritmica de -6 a 6 com 13 pontos.

o MLP Regressor: Os hiperparametros foram definidos como hidden_ layer sizes, com
opcoes de arquitetura de rede neural de uma camada oculta com 50 neurdnios, uma
camada oculta com 100 neurénios, duas camadas ocultas com 50 neurdnios cada ou
uma camada oculta com 100 neurénios seguida por uma camada com 50 neuronios,
e alpha, variando entre 0.0001, 0.001 e 0.01.

o Random Forest Regressor: Os hiperparametros foram definidos como n_ estimators,
com opgoes de 50, 100 ou 200 arvores na floresta, e max_depth, com opgoes de

profundidade maxima de cada arvore sendo None, 10 ou 20.

A validagao cruzada foi aplicada a pesquisa em grade usando k-fold com 5 compar-
timentos. Esta técnica contribuiu para uma avaliagdo mais confiavel do desempenho do
modelo considerando diferentes particoes dos dados de treinamento.

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram empregadas métricas comuns para

problemas de regressao. Utilizando uma tinica métrica, o R2, possibilita uma comparacao

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.

StandardScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.
GridSearchCV.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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direta e descomplicada entre os modelos. Isso simplifica a identificacao do modelo que
melhor se adapta aos dados, sem a necessidade de levar em conta varias métricas com
interpretacoes distintas.

Os valores de R? representam a proporc¢ao da variabilidade nos dados que os modelos
conseguiram explicar. Um R? préximo de 1 indica uma boa capacidade de predicao, en-
quanto valores mais baixos sugerem que o modelo pode nao estar capturando efetivamente
os padroes nos dados.

Os resultados obtidos foram analisados considerando as expectativas iniciais do estudo.
Destacaram-se pontos fortes e limitagoes de cada modelo, proporcionando insights valiosos

sobre sua adequacao ao problema especifico de predicao de peso de pequenos ruminantes.

4.6 Desenvolvimento da Ferramenta

A criacao da ferramenta foi conduzida utilizando a linguagem de programacao Python,
aproveitando os recursos das bibliotecas Kivy e KivyMD para elaborar uma interface gra-
fica interativa. O foco foi direcionado para garantir uma excelente usabilidade, proporci-

onando uma experiéncia fluida e intuitiva para os usuarios.

4.6.1 Escolha da Linguagem de Programacao

A linguagem Python foi escolhida com base em sua versatilidade, ampla variedade
de bibliotecas e comunidade ativa de desenvolvedores. Essa decisao permitiu implementar

com eficiéncia logica preditiva, manipulacao de dados e integracao da interface do usuario.

4.6.2 Kivy e KivyMD para Interfaces Graficas

Utilizado como framework principal para o desenvolvimento de interfaces gréficas
multi-touch. A simplicidade e flexibilidade do Kivy foram fatores chave que nos per-
mitiram criar uma interface intuitiva e responsiva.

Ao introduzir elementos e padroes de design de Material Design, KivyMD garantiu
uma estética moderna e consistente para interfaces de ferramentas. Esta biblioteca estende
o Kivy com componentes pré-construidos que facilitam a criagao de interfaces visualmente

atraentes.

4.6.3 Prototipacao Visual

Antes da implementagao completa, a primeira fase de desenvolvimento incluia a pro-
totipagem visual da interface grafica do usuario. Ao trabalhar com Kivy e KivyMD,
conseguimos criar projetos preliminares que refletiam com precisao o posicionamento dos

elementos da interface, acelerando o processo de desenvolvimento.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para os quatro modelos descritos no

Capitulo 4 e o desenvolvimento da ferramenta.

5.1 Resultado dos modelos

Os experimentos foram realizados com os modelos e com as combinagoes geradas,
a Tabela 2 mostra os melhores resultados obtidos pelos modelos de regressao ao serem
aplicados em quatro conjuntos de caracteristicas variados. A métrica utilizada para avaliar
o desempenho dos modelos é o coeficiente de determinacao (R?), que indica a proporgao
da variabilidade na variavel dependente que é explicada pelo modelo.

Os modelos de Regressao Linear e Ridge apresentam um desempenho consistente a
medida que o nimero de caracteristicas aumenta. Os valores de R2 para ambos os mo-
delos variam de 0.8407 com trés caracteristicas até 0.8500 com seis caracteristicas como
¢ demonstrado na Tabela 2, Tabela 3 e Tabela 4. Esses resultados sugerem que a capa-
cidade preditiva do modelo nao muda substancialmente quando caracteristicas adicionais
sao incluidas.

O modelo MLP, que representa uma Rede Neural de Perceptron Multicamadas, apre-
senta uma performance ligeiramente inferior em comparagao com os modelos lineares.
A medida que a complexidade do conjunto de recursos aumenta, o valor R? varia entre
0,8248 e 0,8181, como é demonstrado na Tabela 2. Isto pode indicar que o MLP tem certa
sensibilidade a inclusao de recursos adicionais.

O modelo Random Forest, que é um ensemble de arvores de decisdo, mostra uma
tendéncia interessante nos resultados. O R? inicial para trés caracteristicas é 0,8152, mas
um aumento significativo para 0,8337 é observado para seis caracteristicas.

A Tabela 3 mostra as caracteristicas que apresentou o melhor desempenho em cada
modelo de regressao considerando diferentes conjuntos de caracteristicas. Esses resultados
enfatizam a importancia de escolher o modelo adequado para um determinado conjunto
de caracteristicas. A Regressao Linear e Ridge mantém uma estabilidade consistente,

enquanto o MLP e o Random Forest sao mais sensiveis a complexidade do conjunto de

caracteristicas.
Modelo de Regressao | Trés Caracteristicas | Quatro Caracteristicas | Cinco Caracteristicas | Seis Caracteristicas
Regressao Linear 0,8407 0,8443 0,8480 0,8500
Ridge 0,8407 0,8443 0,8480 0,8500
MLP 0,8248 0,8256 0,8193 0,8181
Random Forest 0,8152 0,8256 0,8314 0,8337

Tabela 2 — Resultados obtidos com os modelos de regressao em diferentes conjuntos de caracteristicas
utilizando a métrica R2.
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Modelo de Regressao | Trés Caracteristicas

Quatro Caracteristicas

Cinco Caracteristicas

Seis Caracteristicas

Regressao Linear
Ridge

MLP

Random Forest

pc, ct, cperna
pc, ct, cperna
ct, cc, perperna
ct, cc, perperna

ag, pc, ct, cperna
ag, pc, ct, cperna
ag, ct, cc, perperna
ag, ct, cc, perperna

ag, ct, cc, cga, perperna
ag, ct, cc, cga, perperna
ac, ag, ct, cc, ap

ag, pc, ct, cperna, cga

ag, ct, cc, cga, ap, perperna
ag, ct, cc, cga, ap, perperna
ac, ag, ct, cc, ap, perperna
ag, pc, ct, cc, cperna, cga

Tabela 3 — As medidas com melhores resultados.

Modelo de Regressao | Trés Caracteristicas Quatro Caracteristicas Cinco Caracteristicas
Regressao Linear - - -

Ridge "alpha’: 1e-06 "alpha’: 1e-06 ’alpha’: 1e-06

MLP "alpha’: 0.01, "alpha’: 0.001, ’alpha’: 0.01,

‘hidden_ layer sizes™: (100, 50) | hidden_layer sizes’: (100, 50) | 'hidden_layer sizes’: (100, 50)
‘max__depth’: 10, ‘max__depth’: 10, ‘max_ depth’: 20,

n_ estimators’: 100 n_ estimators’: 200 n_ estimators’: 50

Seis Caracteristicas

’alpha’: 1e-06

’alpha’: 0.001,
“hidden_layer_sizes’: (100, 50)
‘max_ depth’: 20,
n_estimators’: 200

Random Forest

Tabela 4 — Pardmetros com melhores resultados.

5.2 Resultados do desenvolvimento da ferramenta

5.2.1 Interacdo com algoritmos de regressao

A légica por tras das previsoes de peso suportadas pelos algoritmos de regressao é
integrada de forma transparente na interface grafica. A ferramenta Kivy simplificou o
tratamento de eventos de interface para garantir uma interagdo suave entre usudrios e

recursos de previsao.

5.2.2 Estilo visual e capacidade de resposta

KivyMD forneceu um estilo visual consistente com os principios do Material Design
para uma aparéncia moderna e intuitiva. Além disso, a interface do usuario tornou-se

responsiva e pode ser adaptada com eficiéncia a diferentes tamanhos de tela e dispositivos.

5.2.3 Tela Inicial

Na Figura 2 mostra a tela inicial da ferramenta é o ponto central a partir do qual o

usuario pode explorar e utilizar os recursos fornecidos pelo aplicativo.

5.2.4 Tela Predicao de Peso

A tela Predicao de Peso tem como objetivo fornecer ao usuario uma interface intuitiva
e eficiente para inserir medidas especificas para previsao de peso de pequenos ruminantes.
A disposicao dos componentes visa facilitar o processo de entrada de dados de forma
organizada.

Na Figura 3a, cada medida relevante é associada a um campo de entrada na tela,
indicando qual medida deve ser inserida. Estes campos possibilitam ao usuario introduzir
medidas especificas para o animal em questao. Apés o preenchimento de todos os cam-
pos, ao clicar no botao "Calcular', inicia-se o processo de predi¢ao de peso, o algoritmo de

regressao selecionado foi o Ridge. O resultado da predicao é entdo apresentado, proporci-



Capitulo 5. Resultados 32

16058 @ o+a

PredfApp

Predigéo de Peso
Instrugoes
Sobre

Sair

Figura 2 — Demonstracdo da Tela Inicial.

onando aos usuarios uma estimativa do peso do animal, conforme ilustrado na Figura 3b.
Cada campo de medi¢ao é acompanhado por um botao de ajuda. Ao clicar nesse botao,
os usudarios tém acesso a informagoes contextuais e dicas sobre como obter ou medir as
dimensoes especificas necessarias, como demonstrado na Figura 3c. O objetivo é oferecer
orientacao adicional, especialmente para usuarios nao familiarizados com a terminologia
técnica. A Figura 3d exemplifica que, caso o usuario insira informagoes incorretas, uma

mensagem de erro serd exibida.

5.2.5 Tela Instrucoes

A tela instrugoes fornece ao usudrio instrugoes detalhadas sobre como usar efetiva-
mente a ferramenta e mais detalhes para realizar cada medida. O objetivo deste recurso é
responder as suas perguntas e fornecer uma compreensao abrangente de como o aplicativo

funciona, como mostra a Figura 4.

5.2.6 Tela Sobre

A Figura 5 apresenta a tela Sobre que tem como objetivo fornecer informagoes con-
textuais sobre a ferramenta de previsao de peso de pequenos ruminantes e fornecer ao

usuario uma visao geral de seu desenvolvimento, finalidade e tecnologia utilizada.
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Figura 3 — Demonstragao da Tela de Predigao.
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Predfpp

Instrugdes

Instrugdes para Medigao da Altura da
Garupa:

1. Escolha um local tranquilo e seguro para
realizar a medigao.

2. Posicione o animal em pé, em uma
posigdo natural, com as pernas afastadas
na largura dos ombros.

3. Utilize um medidor de altura para
animais ou uma fita métrica para medir a
altura da garupa. O medidor ou fita deve
ser colocado na base do pescogo do
animal, logo atrés das espaduas, e
estendido em diregéo ao chéo.

4. Certifique-se de que o medidor ou fita
estd nivelado e firme, mas nao apertado
demais. Deve ser possivel passar um dedo
entre o dispositivo de medic¢do e o pescogo
do animal.

5. Anote o valor da altura da garupa em
centimetros.

Voltar

Figura 4 — Demonstracdo da Tela de Instrucoes.

PredApp

O projeto em questao aborda a
necessidade crucial de produtores na
pecudria, proporcionando uma ferramenta
inovadora para a predi¢do de peso em
pequenos ruminantes.

A aplicagdo visa oferecer aos usuarios
uma solugéo eficaz e pratica para
monitorar o desenvolvimento de seus
animais, contribuindo assim para uma
gestdo mais informada e estratégica do
rebanho.

A importancia dessa ferramenta reside na
capacidade de antecipar e compreender as
variagdes de peso, permitindo aos
produtores tomar decisdes fundamentadas
para otimizar o manejo pecudrio.

A metodologia adotada para o
desenvolvimento da ferramenta envolveu
uma abordagem sistemdtica e cientifica.
Inicialmente, foi realizada uma analise
aprofundada das medidas relevantes para
a predigdo de peso, identificando quais
caracteristicas dos animais seriam
consideradas.

A pesquisa explorou diversos algoritmos
de rearessao. incluindo modelos linear.

Voltar

Figura 5 — Demonstracao da Tela Sobre
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6 Conclusao

Este estudo teve como objetivo abordar uma necessidade dos produtores, apresentando
uma ferramenta para a previsio de peso em pequenos ruminantes. A relevancia desta
ferramenta estd em sua capacidade de proporcionar aos produtores meios eficazes de
monitorar o desenvolvimento animal, permitindo uma gestao mais precisa e estratégica
do rebanho.

Foi explorado quatro algoritmos de regressao na previsao de peso, destacando a im-
portancia de identificar o nimero apropriado de medigoes e recursos para otimizar o
desempenho do modelo. A abordagem sistematica adotada possibilitou uma avaliagao
criteriosa dos algoritmos, concluindo que tanto o modelo de regressao linear quanto o mo-
delo ridge demonstraram uma robusta capacidade de lidar com os dados coletados ambos
alcancando coeficiente de determinagao de 0.85 com as caracteristicas ag, ct, cc, cga, ap,
perperna. A selecdo das caracteristicas diretamente mensuraveis contribuiu para a efica-
cia da ferramenta, simplificando o processo de coleta de dados e garantindo uma relacao
direta com o objetivo final de predizer o peso dos animais. A utilizacdo das bibliotecas
Kivy e KivyMD no desenvolvimento da interface grafica proporcionou uma experiéncia
de usuario moderna e intuitiva, promovendo a acessibilidade da ferramenta.

Em conclusao, neste estudo nao apenas identificamos o algoritmo mais adequado para
a previsao de peso, mas também transformamos esse conhecimento em uma aplicagao
movel funcional. Essa aplicacdo coloca nas maos dos produtores uma ferramenta pratica
e eficiente para a tomada de decisdes baseada em dados, contribuindo para o avancgo e a
sustentabilidade de suas operacgoes pecuarias.

Para futuros trabalhos, ha diversas possibilidades de aprofundamento e aprimoramento
a partir dos resultados e abordagens deste estudo. Primeiramente, é importante explorar
a aplicacao de uma gama mais ampla de algoritmos de regressao para a previsao de peso
em pequenos ruminantes, a fim de identificar opgoes ainda mais eficientes e precisas. Além
disso, investigar a influéncia do niimero e variedade de medigoes e recursos na previsao de
peso pode otimizar ainda mais o desempenho do modelo e sua capacidade de adaptacao
a diferentes contextos.

Outro aspecto relevante para futuras pesquisas é a validacao dos modelos propostos em
diferentes racas de pequenos ruminantes e em ambientes de criacdo diversos, garantindo
sua aplicabilidade e precisdo em diferentes cenarios. Além disso, a inclusdo de outras
caracteristicas mensuraveis no modelo de previsao de peso pode expandir sua utilidade e
acuracia.

A analise da experiéncia do usudrio na aplicacdo moével desenvolvida também merece
atencao, buscando identificar possiveis melhorias na interface e na usabilidade para ga-

rantir uma experiéncia mais intuitiva e satisfatoria para os produtores. Realizar estudos
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de campo para avaliar a eficacia pratica da aplicacao em diferentes operacoes pecuarias e
coletar feedback dos usuarios pode orientar futuras melhorias e refinamentos.

Por fim, explorar integracoes com outras tecnologias ou sistemas de gestao agricola
pode ampliar o alcance e a funcionalidade da aplicacao movel, oferecendo aos produtores
uma solugdo mais abrangente e integrada para monitorar o desenvolvimento animal e

gerenciar suas operagoes pecuarias.
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