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RESUMO

O Brasil é o quarto maior produtor mundial de carne suina, tendo elevada participacao
no mercado de exportagoes. De forma a se elevar os niveis de produtividade, a biotécnica
de inseminacao artificial ¢ amplamente utilizada, visto que possibilita um melhoramento
genético da prole de reprodutores de alto potencial genético. Nesse viés, é de grande
importancia assegurar a qualidade dos sémens utilizados para o programa de inseminagao
artificial. No mesmo sentido, é de grande interesse econémico a predicao da fertilidade dos
reprodutores, de forma a se garantir maiores indices de fertilidade e avango genético. Este
trabalho apresenta um estudo de técnicas de aprendizado de maquina e o desenvolvimento
de um classificador da fertilidade de reprodutores suinos através de parametros de cinética
espermatica. O presente trabalho apresenta os desafios de lidar com um banco de dados
reduzido e desbalanceado, obtendo resultados moderados (F1 = 0,66) de classificacao de
12 machos em férteis ou subférteis. Como resultado, o trabalho se apresenta como um
ponto de partida para exploracao de técnicas de aprendizado de maquina para classificagao
de reprodutores suinos através de parametros de cinética espermatica.

Palavras-chave: Fertilidade de suinos, aprendizado de méaquina, classificacdao, insemina-
¢ao artificial.






ABSTRACT

Brazil is the fourth largest producer of pork in the world, with a high share of the export
market. In order to raise productivity levels, the biotechnique of artificial insemination is
widely used, since it allows a genetic improvement of the offspring of high genetic potential
boars. Therefore, it is of great importance to ensure the quality of the semen used for the
artificial insemination program. Futhermore, it is of great economic interest to predict the
fertility of boars, in order to guarantee higher rates of fertility and genetic improvement.
This work presents a study of machine learning techniques and the development of fertility
classifier of boars through sperm kinetics parameters. This work presents the challenges
of dealing with a reduced and imbalanced dataset, obtaining moderate results (F1 = 0.66)
of classifying 12 males as fertile or subfertile. As a result, the work presents itself as a
starting point for exploring machine learning techniques for classifying boars through
sperm kinetics parameters.

Keywords: Boar fertility, machine learning, classification, artificial insemination.
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1 INTRODUCAO

A producao e comercializagdo de carne suina no Brasil tem apresentado crescimento
nos ultimos anos, tendo lugar de destaque entre os produtores mundiais. De forma a acom-
panhar esse crescimento, a utilizacdo da biotécnica de inseminacao artificial se mostra
como uma ferramenta 1til para atualizacao do potencial genético do plantel. Isso propor-
ciona uma melhoria dos indices de eficiéncia e produtividade e, por conseguinte, maior
retorno economico.

Atualmente, a inseminacao artificial é um procedimento de grande importancia
economica na suinocultura (KHALIFA et al., 2014), sendo responsavel por cerca de 95%
das fecundagoes em granjas comerciais (LUCCA et al., 2019). Devido ao fato do macho
ter um impacto maior do que a fémea na produtividade (RUIZ—SAN CHEZ et al., 2006), é
necessario garantir a qualidade do sémen utilizado para inseminagao artificial, de forma a
assegurar elevados indices de producao. Nesse quesito, a avaliagao da capacidade de fertili-
zacao de ejaculados — amostras de sémen coletadas — de machos suinos é essencial para a
otimizacao da inseminacao artificial no que diz respeito a produgao de leitoes (SCHULZE
et al., 2013). A avaliacao do sémen é realizada a partir de alguns parametros, tais como
concentracao, cinética e morfologia espermatica, os quais possuem ligagao com a fertilidade
do macho suino. Isso permite selecionar ejaculados adequados para o processamento de
doses inseminantes (LUCCA et al., 2021). Com o avango do desenvolvimento tecnologico
e de métodos computadorizados, a analise do sémen passou a ser realizada a partir de
sistemas computadorizados de auxilio a anélise espermética conhecidos como CASA (do
inglés - Computer Assisted Sperm Analysis), de forma a remover o carater subjetivo de
uma andlise visual ao microscépio (WABERSKI; SUAREZ; HENNING, 2021).

Para o processo de inseminacao artificial em suinos, é importante assegurar a ade-
quada qualidade das doses de sémen utilizadas a fim de maximizar a taxa de fertilidade
e o numero total de leitdes nascidos (KUMMER et al., 2013). Nesse processo, laborato-
rios de inseminacao artificial utilizam o sistema CASA para obter informagoes a respeito
das amostras e, a partir da sua analise, decidir quais doses sdo adequadas para serem
processadas no programa de inseminagao artificial e quais delas devem ser descartadas
(KAMPHUIS et al., 2020). O principal pardmetro utilizado para selecionar uma dose é a
comparagao do indice de motilidade com um valor de referéncia. Pesquisas estimam que
cerca de 5% a 7% dos machos siao subférteis e que 10% a 17% dos reprodutores no plantel
que satisfazem os padroes normais para a qualidade do ejaculado estariam classificados
como subférteis (LUCCA, 2020). A partir da analise das doses in natura e apds armazena-
mento de cada macho suino, pode ser possivel inferir sobre quais machos seriam subférteis
e que necessitariam ser substituidos, de forma a se manter o nivel elevado de fertilidade
da granja.

Seguindo essa vertente de classificacao para tomada de decisao, o aprendizado de
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maquina, que é uma area da inteligéncia artificial que tem por objetivo o estudo de técnicas
e métodos capazes de extrair conhecimento a partir de um conjunto de dados, encontra
um importante ramo de aplicacdo. Nos ultimos anos, com o crescente desenvolvimento
de tecnologias e massiva geracao de dados, inimeros setores — tais como financeiro,
tecnologico e médico — passaram a adotar medidas computacionais para auxiliar no
tratamento de diversos problemas. Nesse quesito, o aprendizado de maquina propicia uma
ferramenta automatizada capaz de reconhecer padroes em dados através de algoritmos
computacionais e, inclusive, generalizar esse conhecimento para tomar ac¢des como a
classificacao de novos dados.

Nesse contexto, os setores de agropecuaria e medicina veterinaria também tém
buscado uso de ferramentas computacionais para resolucao de problemas antes totalmente
dependentes da subjetividade da analise humana (PILES et al., 2021; SMITH et al., 2020;
GARCIA et al., 2020; NEETHIRAJAN, 2020; KAMPHUIS et al., 2020).

Visando a contribuir com tecnologias para o ramo de suinos, o presente trabalho
utiliza o banco de dados e os resultados obtidos no trabalho de Lucca et al. (2021) de forma
a auxiliar na predi¢ao da fertilidade de suinos. O trabalho de Lucca et al. (2021) apresenta
uma analise do efeito de diferentes tempos de armazenamento na motilidade espermatica
de ejaculados suinos, baseado no conhecimento prévio de que a preservagao da motilidade
das células esperméticas apds seu armazenamento apresenta informagao relevante para
predicao da fertilidade individual de machos suinos. Os resultados obtidos indicam que
machos suinos com baixa preservagao da motilidade apds 120 horas da realizacao da coleta

resultam em um nimero menor de leitoes nascidos quando comparados a sua contrapartida.



21

2 OBJETIVOS

O presente trabalho, motivado pelos resultados de Lucca et al. (2021), visa a utilizar
técnicas de aprendizado de maquina para auxiliar a predicdo da fertilidade de suinos. As
principais informacgoes utilizadas neste trabalho sao as medidas de avaliacdo do sémen
fornecidas pelo sistema CASA e a utilizagdo dessas mesmas medidas 120 horas apds a

coleta.

2.1 OBJETIVOS GERAIS

Este trabalho tem por objetivo estudar e explorar técnicas de aprendizado de maquina
para a classificacdo da fertilidade de reprodutores suinos (em férteis ou subférteis) através
de parametros de cinética espermatica. A principal contribuicdao desse trabalho é avaliar

de forma preliminar a possibilidade de identificacao de reprodutores de baixa fertilidade.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

a) Realizar um estudo sobre métodos de aprendizado de maquina;

b) Desenvolver um classificador da fertilidade de reprodutores suinos utilizando

dados referentes a cinética espermatica;

¢) Avaliar o desempenho do método desenvolvido utilizando um banco de dados

com informagoes de andlise espermatica auxiliada por computador;

d) Analisar a viabilidade da utilizacdo dos resultados deste trabalho como um
sistema de recomendacao para a substituicado de machos suinos subférteis em um

plantel reprodutivo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada a fundamentacgao tedrica necessaria para a compreensao

e desenvolvimento deste trabalho.

3.1 SUINOCULTURA E INSEMINACAO ARTIFICIAL

O Brasil é o quarto maior produtor mundial de carne suina, responsavel por cerca
de 3,2% da produgao mundial até o ano de 2014 (ABCS, 2014); sendo que de 2017 a 2021
houve um crescimento médio de 7% na producao brasileira de carne suina (ABCS, 2021).
No mercado de exportacoes, o setor de suinos registrou um aumento médio de 6,6% entre
os anos de 2014 e 2019 (MARTINS; TALAMINI; SANTOS FILHO, 2019). Dessa forma,
¢é notério o desejo por maiores niveis de produtividade.

De acordo com Moreira et al. (2013), a inseminagao artificial é uma biotécnica
que pode contribuir significativamente para o aumento da produtividade, possibilitando
melhoria dos indices reprodutivos. Isso se da pelo fato de haver um melhoramento genético
da prole de reprodutores de alto potencial genético. Na suinocultura, um macho possui
maior impacto na eficiéncia e produtividade do que uma fémea, sendo esse impacto ainda
maijor com a utilizacio de inseminacio artificial (RUIZ-SANCHEZ et al., 2006). Nas
centrais de inseminacgao artificial, ¢ comum a producao de doses inseminantes formadas
pela mistura de sémen proveniente de mais de um macho. Dessa forma, a participacao de
reprodutores subférteis diminui a eficiéncia produtiva e, por conseguinte, a margem de
lucro do produtor (MOREIRA et al., 2013).

Portanto, a relagao entre a qualidade de sémen e os resultados de fertilidade é
um indicador importante para as centrais de processamento de sémen (LUCCA, 2020).
Para um melhor aproveitamento da inseminacao artificial, ¢ muito comum a andlise da
qualidade seminal dos ejaculados, de forma a auxiliar no processo de sele¢cao das amostras
que integrardo o programa de inseminagao artificial. De acordo com Lucca (2020), uma
das maneiras de verificar a fertilidade do reprodutor é através da avaliagao rotineira dos
ejaculados in vitro.

Devido a influéncia do macho no desempenho reprodutivo do plantel, é de grande
interesse econémico a predi¢ao da fertilidade do reprodutor. Nesse sentido, Lucca (2020)
afirma que a utilizacao dos recursos de um sistema computadorizado de andlise de sémen
para obtencao de dados mais objetivos de cinética espermatica, associado com a analise
dos mesmos dados em diferentes tempos de armazenamento e utilizagdo de inseminacoes
artificiais inicas (uma dose contendo contetido seminal de apenas um macho) pode ser

uma ferramenta adequada para identificar machos subférteis.
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3.2 ANALISE ESPERMATICA AUXILIADA POR COMPUTADOR (CASA)

A andlise espermatica por microscopia data dos anos 1600, tendo como principal
parametro a motilidade, que é utilizada até hoje nos centros de inseminacao artificial para
a selegao de amostras (VALVERDE; BARQUERO; SOLER, 2020).

A partir do inicio dos anos 80, motivados pela subjetividade envolvida na determi-
nacao visual da motilidade, foram iniciados estudos buscando métodos que diminuissem
o viés de uma avaliagdo visual humana (VALVERDE; BARQUERO; SOLER, 2020). Os
estudiosos reconheceram que a utilizagdo de imagens, gravagoes e tecnologia computadori-
zada sdao importantes no desenvolvimento de um sistema automatizado para medicao de
cinética espermatica (AMANN; WABERSKI, 2014).

Dessa forma, nasceu o sistema conhecido como Computer Assisted Sperm Analysis
(CASA), traduzido por andlise esperméatica auxiliada por computador, que utiliza ferra-
mentas computacionais de processamento de imagens e video para uma avaliacao objetiva
de parametros de cinética espermatica. Nesse quesito, laboratorios de inseminagao artificial
utilizam o sistema CASA para obter informagcoes a respeito da qualidade das amostras de
sémen de suinos, como também de outros animais, e, a partir da andlise dessas informa-
¢oes, decidir quais doses sao adequadas para serem utilizadas no programa de inseminagao
artificial e quais delas devem ser descartadas por nao atenderem aos requisitos minimos de
valores de cinética espermatica (AMANN; WABERSKI, 2014), (KAMPHUIS et al., 2020).
Além disso, os parametros de cinética espermatica fornecidos pelo CASA também podem
ser utilizados como ferramenta para predicao da fertilidade de machos suinos, sendo que
alguns autores (KUMMER et al., 2013), (LUCCA et al., 2021) sugerem também levar em
consideracao a andlise do sémen apds armazenamento.

A terminologia do sistema CASA ¢ apresentada na Figura 1. Inicialmente, algoritmos
de processamento de imagem sao aplicados para cada quadro de uma gravacao de video
de forma a fornecer um centroide associado a localizacao da cabeca de um espermatozoide.
Posteriormente, ¢é feito o tracado ligando os centroides obtidos para todos os quadros da
gravagao de video, que informa a trajetoria real do espermatozoide, denominada de traje-
toria curvilinea. A partir dessa trajetoria, sao calculadas algumas medidas, apresentadas
na Tabela 1.

3.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que tem por objetivo
o estudo de técnicas e métodos capazes de extrair conhecimento a partir de um conjunto
de dados. Nesta secao, serao abordados alguns tipos de aprendizado de maquina e as

tarefas envolvidas em uma tarefa de classificacdo binaria.



3.3. APRENDIZADO DE MAQUINA 25

Figura 1 — Terminologia do sistema CASA.

Centroids

Curvilinear path

Average path

5 Straight-line path

Fonte: Retirado de Amann e Waberski (2014).

Tabela 1 — Descricao dos parametros de cinética espermatica do sistema CASA.

Parametros Unidade Descricao
DAP pm Distancia percorrida do trajeto médio
DCL pm Distancia percorrida do trajeto real
DSL pwm Distancia percorrida do trajeto em linha reta
VAP pum/s Velocidade percorrida do trajeto médio
VCL pum/s Velocidade percorrida do trajeto real
VSL um/s Velocidade percorrida do trajeto em linha reta
ALH pwm Amplitude de deslocamento lateral da cabeca
BCF Hz Frequéncia com que o trajeto real cruza o trajeto médio
STR % Retilinearidade (VSL/VAP)
LIN % Linearidade (VSL/VCL)
WOB % Coeficiente de oscilagao (VAP/VCL)

Fonte: Retirado de Lucca (2020).

3.3.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é um tipo de aprendizado de maquina caracterizado
pelo uso de dados rotulados. Nesse tipo de aprendizado, os rétulos sao utilizados para
treinar algoritmos para classificar ou prever o valor de saida de um vetor de atributos de
entrada cujo rotulo é conhecido.

Tomando-se como exemplo os dados de cinética espermatica fornecidos pelo sistema
CASA, temos um conjunto de dados de amostras de sémen com diferentes atributos
cujo rétulo seria “préprio” (caracterizando um sémen apropriado para o programa de

inseminacao artificial) e “impréprio” (caracterizando sémen que deve ser descartado).
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No aprendizado supervisionado, é comum subdividir o conjunto de dados em trés:
treinamento, validacao e teste. A etapa de treinamento consiste em treinar o algoritmo
com dados de entrada que possuem a informacgao do rétulo. A validacao tem o papel
de fornecer ao algoritmo uma estimativa de sua capacidade de aprendizado durante o
treinamento. Ja a etapa de teste, é responsavel por fornecer métricas de desempenho do
algoritmo em um conjunto de dados até entao desconhecido, ou seja, validar a capacidade

de generalizacao do aprendizado.

3.3.2 Aprendizado nao supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, nao ha conhecimento do rétulo dos dados do
conjunto. Nesse caso, os algoritmos de aprendizado de maquina agrupam os dados de
acordo com uma métrica ou relacao especificada.

Em um problema de classificagdo associado ao sistema CASA, os dados de entrada

poderiam ser agrupados de acordo com niveis de motilidade.

3.4 CLASSIFICACAO BINARIA

A classificagdo é um caso especifico de aprendizado supervisionado em que, dado um
conjunto de dados, deseja-se treinar um classificador que possa determinar o rétulo (classe)
de um vetor de atributos de entrada. A classificacao binaria consiste na situacao em que s
ha duas classes possiveis para o vetor de entrada. Por exemplo, dado um vetor de atributos
de cinética espermatica de determinado macho suino, deseja-se saber se o macho ¢é fértil
ou subfértil. No caso de um problema de classificagdo, o objetivo é treinar um algoritmo
de aprendizado de maquina de forma que implemente uma funcao que obtenha a melhor
classificacdo a partir de uma métrica escolhida associada ao problema.

A Figura 2 apresenta um exemplo de classificacao bindria, em que os pontos laranjas
e azuis representam dados de classes distintas e a fronteira entre diferentes tons de verde
representa o limiar de decisdo de um classificador genérico. Nota-se a existéncia de erros de
classificacao representados pela existéncia de pontos laranjas na regiao verde acinzentada
e pontos azuis na regiao verde.

Em uma tarefa de classificacao, é comum que o banco de dados utilizado seja dividido
em treinamento e teste. Como ja mencionado, os dados de treinamento serao utilizados
para que o algoritmo encontre uma funcao que possibilite classificar os dados nas classes
do problema. Durante o processo de treinamento, este conjunto é subdivido, originando
o subconjunto de validacao, utilizado para validar o aprendizado do algoritmo antes da
etapa de teste. O conjunto de teste ¢é utilizado como elemento de desfecho da avaliagao de

desempenho do classificador.
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Figura 2 — Exemplo de classificagdo bindria.
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Fonte: do autor.

3.5 DADOS DESBALANCEADOS

A questao de dados desbalanceados é uma probleméatica associada a uma diferenca
consideravel entre as ocorréncias das classes de um determinado problema (SANTOS et al.,
2018). Supondo um cendrio de classificacao binaria com dados desbalanceados, uma classe
possui uma representacao maior sobre a outra; denominadas, respectivamente, de classe
majoritaria e minoritaria (HE; GARCIA, 2009).

Tarefas de classificagdo que envolvem dados desbalanceados (Figura 3) sao comu-
mente enviesadas em relacdo a classe majoritaria, devido a uma maior quantidade de
informacao presente nessa classe. Isso influencia o desempenho do classificador em reco-
nhecer corretamente novos dados, especialmente da classe minoritaria. A Figura 3 ilustra
essa situagdo, em que hd um maior erro de classificagdo na classe minoritaria (pontos
laranjas) do que na classe majoritaria (pontos azuis).

Algumas alternativas podem ser tomadas na etapa de treinamento e validagao de
um modelo de classificacao para lidar com os dados desbalanceados. Uma das estratégias

mais conhecidas é a sobreamostragem (SANTOS et al., 2018).

3.5.1 Sobreamostragem

A estratégia de sobreamostragem (Figura 4) consiste em elevar a quantidade de ocor-
réncias na classe minoritaria produzindo novos dados ou repetindo alguns deles (MOHAM-
MED; RAWASHDEH; ABDULLAH, 2020). Uma das técnicas de sobreamostragem mais
utilizadas é a técnica de sobreamostragem minoritaria sintética, do inglés Synthetic Mino-
rity Over-sampling Technique (SMOTE) (CHAWLA et al., 2002).
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Figura 3 — Exemplo de classificagdo binaria com dados desbalanceados.

Fonte: do autor.

Figura 4 — Exemplo de sobreamostragem.
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O algoritmo SMOTE, proposto por Chawla et al. (2002), é de grande popularidade
nos problemas de classificagdo binaria com dados desbalanceados. O algoritmo atua no
espaco de atributos; inicialmente, é calculada a distancia de k£ vizinhos mais proximos
do vetor de atributos analisado em questao. Em seguida, multiplica-se essa distancia por
um valor aleatério entre zero e um e soma-se o resultado obtido ao vetor de atributos de
referéncia para gerar uma nova amostra sintética (CHAWLA et al., 2002). Dessa forma,
é possivel aumentar a representatividade da classe minoritaria. A Figura 5 apresenta um
exemplo de geracao de amostras sintéticas pelo algoritmo SMOTE na classe minoritaria
(pontos laranjas), em que os novos pontos gerados sinteticamente para essa classe sao

representados em rosa claro.
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Figura 5 — Exemplo de geracao de amostras sintéticas SMOTE.

Fonte: do autor.

3.6 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Existem diversos modelos de aprendizado de maquina. A seguir, serdo apresentados

os modelos utilizados na realizacao deste trabalho.

3.6.1 Regressao logistica

A regressao logistica é um modelo de classificagao associado a probabilidade a
posteriori de um vetor de atributos pertencer a uma determinada classe. A funcao que

modela este classificador é dada por:

j=p(w'x) (1)
Em que gy representa a classe predita do problema, x indica o vetor de atributos, w o
vetor de pesos que representa o hiperplano separador das classes, e (-) a fung¢ao sigmoide
logistica, dada por:
1
= 2
I+e@ 2)

O treinamento do modelo se d4a a partir da otimizagdo de uma funcao perda, res-

o(a)

ponsavel por medir o desempenho do classificador durante a etapa de treino. Uma funcao

perda comum ¢é a entropia cruzada com regularizagao ly (SILVA, 2021), dada por:

w,C i=1

i (3w O blowi + (1 ) los(1 — ) 5

Em que y ¢ a classe verdadeira do problema, N ¢é o nimero de amostras e C' é um termo

que controla o nivel de regularizacao, responsavel por garantir uma melhor generalizacao
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do modelo; isto é, melhorar o desempenho na classificagdo de novas amostras fora do

conjunto de treinamento.

3.6.2 Maquina de vetores de suporte (SVM)

Assim como a regressao logistica, a maquina de vetores de suporte, do inglés Sup-
port Vector Machine (SVM), é um classificador amplamente utilizado em problemas de

classificagdo binéria.

3.6.2.1 Caso de classes linearmente separaveis

Considere x o vetor de atributos de determinado conjunto de treinamento, em que
tais atributos pertencem a uma de duas classes (linearmente separdveis) de um problema
de classificagao binaria. O objetivo é projetar um hiperplano que classifique corretamente
todos os vetores de treinamento. Todavia, mais de uma solucao é possivel para o hiperplano;
o que gera diferentes linhas de decisdo (caso linear) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009). A equacao do hiperplano é dada por:

g(x) =w'x+b (4)

em que b é o termo de bias.

Dessa forma, diferentes hiperplanos podem realizar a tarefa de classificacdo. Entre-
tanto, nosso interesse se da pelo hiperplano que possui a maior margem de segurancga no
processo de separacao de classes, possibilitando uma maior variagao nos dados sem acarre-
tar erros de classificacao e, consequentemente, uma maior generalizacao do classificador.

Para encontrar o hiperplano 6timo, o SVM tem como objetivo:

1
minimizar J(w,b) = §||W||2 (5)

sujeito a y;(Wix+b)>1, i=1,2,....N (6)

Em problemas de classificacdo binaria, é comum denominarmos uma classe como

sendo a positiva (y = 1) e a outra classe como sendo a negativa (y = —1).

3.6.2.2 Caso de classes ndo linearmente separaveis

Em situacoes reais, é muito dificil encontrar problemas em que as classes sao line-
armente separaveis. Como solugao, sao introduzidas as chamadas varidveis de folga &;,
responsaveis por relaxar as imposi¢oes impostas ao problema de otimizacao. Dessa forma,
dé-se origem ao SVM de margens suaves (Figura 6) (FACELI et al., 2011). Agora, o

objetivo de otimizacao é:
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1 N
minimizar J(w,b,§) = §||W||2 +C> & (7)
i=1
sujeito a y;(wix+b)>1-& , i=1,2,...,N (8)

Em que C é um parametro que controla a flexibilizagdo das margens.
Na Figura 6 os pontos azuis representam uma classe do problema, enquanto que os
tridngulos vermelhos a outra classe. Os pontos e tridngulos sem cores representam dados

classificados erroneamente.

Figura 6 — SVM de margens suaves.

-~

Vetor de . .
{
suporte livre ._ iy Classe 1
B vel .l'

Ep .

da @
' " e ‘ .
e .
s fé'*‘*":c A O
.. e, el
A % ‘o o
Variavel 'j \‘ T
de fol ) Hiperplano 7y, j = o
ga o ‘,r-——v e wx+o=
A
N Hiperplano
Classe 2 @ o

- T N
e, demargem W x+b=-1

Fonte: adaptado de (GUBERT, 2019)

3.6.2.3 SVM n3o linear

Os SVMs nao lineares fazem um mapeamento do conjunto de dados de treinamento
original para um novo espaco. A escolha apropriada da fun¢gdo de mapeamento possibilita
que o problema seja resolvido por um classificador SVM linear no espago transformado
(FACELI et al., 2011).

De acordo com Faceli et al. (2011), ndo é necessario que saibamos explicitamente a
funcao de mapeamento utilizada, que pode ser muito complexa. Nosso interesse se da pelo
calculo do produto escalar entre os objetos a serem classificados no espago transformado, o
que possibilita sua separacao. Isso se da através das fungoes de Kernel, sendo a polinomial,

a RBF (do inglés - Radial Basis Function) e a sigmoide as mais utilizadas.

3.6.3 K-means clustering

O algoritmo de agrupamento K-means ¢ um dos mais famosos de aprendizado nao

supervisionado. Inicialmente, especifica-se o nimero k de clusters em que se deseja agrupar
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os dados do problema. A partir disso, o algoritmo inicializa com k centroides no espago dos
dados. O objetivo é minimizar a soma da distancia quadratica de cada ponto do espaco

ao centroide mais préximo (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007). Tem-se, entao, que:

;min(llxi — ) (9)

Em que N é o ntimero de dados x do problema, e y é o centroide mais proximo do dado
Z;.
O algoritmo K-means se apresenta como uma técnica para classificacao de dados

nao rotulados em um conjunto de k classes especificadas.

3.7 VALIDACAO CRUZADA

A validagao cruzada é uma técnica de avaliacdo de desempenho muito utilizada

durante o processo de treinamento de modelos de aprendizado de méaquina.

3.7.1 K-Fold

A validagao cruzada K-fold consiste em dividir o conjunto total de dados em K
subconjuntos, em que K-1 conjuntos serao utilizados para treinamento e o conjunto restante
serd utilizado para testar o modelo de classificacao treinado. Em seguida, hd uma rotagao
dos folds e o procedimento é realizado novamente. Isso é feito K vezes, até que todos os
folds tenham sido utilizados para treinar e testar o modelo. Por fim, o desempenho do

classificador é dado pela média de seu desempenho nos K folds de teste.

3.7.2 Leave-one-out

A validagao Leave-one-out (LOO) pode ser entendida como um caso especial da
validacao K-fold, em que o nimero de folds corresponde ao nimero total de dados. Sendo
assim, a légica do procedimento é a mesma, em que todos os dados serao utilizados para
treinar e testar o modelo e o desempenho do modelo serd a média de todos os dados

utilizados para teste.

3.8 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacdo de desempenho de um classificador é fundamental em um projeto de
aprendizado de maquina. Esta avaliacao consiste em analisar a rotulacao dada pelo classi-
ficador a dados até entao desconhecidos por ele.

Dado um conjunto de N dados, é comum dividirmos esse conjunto em subconjuntos
de treinamento e teste. Os dados de treinamento, como o proéprio nome insinua, serao

utilizados na etapa de treinamento (aprendizado) do classificador. Ja os dados de teste,
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sao utilizados para verificar o desempenho do classificador treinado. Algumas formas de

andlise sdo a matriz de confusido e a curva ROC.

3.8.1 Matriz de Confusado

A matriz de confusao é uma tabela que representa a quantidade de dados classificados
em cada uma das classes do problema em questao. Por exemplo, em um problema binario
(duas classes, uma positiva e outra negativa), temos uma matriz de dimensao 2x2, em que
as linhas representam as duas classes reais do problema; enquanto que as duas colunas
representam as predigdes realizadas pelo classificador. A Figura 7 ilustra a matriz de

confusdo para um problema binario.

Figura 7 — Matriz de confusdo para um problema binario.
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Fonte: do autor.

Na Figura 7, temos as seguintes abreviagoes:

o VP: niimero de verdadeiros positivos (dados da classe positiva classificados correta-

mente);

o VN: niimero de verdadeiros negativos (dados da classe negativa classificados corre-

tamente);

o FP: niimero de falsos positivos (dados da classe negativa classificados como sendo

da classe positiva);

o FN: nimero de falsos negativos (dados da classe positiva classificados como sendo

da classe negativa);

A partir da matriz de confusdo, uma série de medidas de desempenho podem ser

obtidas, tais como:

e Acuricia: avalia os dados corretamente classificados.
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VP+ VN
A 7 . — 1
curacia VPT VN L FPLEN (10)

o Precisao: propor¢ao de dados positivos classificados corretamente entre todos os

preditos como positivos.

VP
Precisao = m (11)

e Sensibilidade: taxa de acerto na classe positiva.

- VP
Sensibilidade = VPLEN (12)

e Medida F: a medida F é uma combinacao das medidas de precisao e sensibilidade.
Dessa forma, é possivel analisar as duas métricas em conjunto, evitando uma anélise

equivocada das duas métricas isoladamente.

P (I +1) - Sensibilidade - Precisao (13)
'~ " Sensibilidade + (I - Precisdo)

A constante [ permite alterar o grau de importancia de uma das medidas. Escolhendo-
se | = 1 definimos ambas com o mesmo grau de importancia e temos a chamada
medida F;.

P 2 - Sensibilidade - Precisao
'™ "Sensibilidade + Precisao

(14)

 Coeficiente de correlagdo de Matthews (MCC): medida para avaliagao de classifica-
dor bindrio. E um valor pertencente ao intervalo [-1,1], sendo 1 indicativo de um
classificador perfeito, 0 um classificador aleatorio e -1 um classificador totalmente
desconexo (GUBERT, 2019).

MCC — VP-VN —FP-FN (15)
J(VP+FP)(VP+ FN)(VN + FP)(VN + FN)

3.8.2 Curva ROC

A curva de caracteristica de operagao do receptor, do inglés Receiver Operating
Characteristic (ROC), é uma outra forma de avaliar o desempenho de classificadores
binarios (FACELI et al., 2011). A curva ROC (Figura 8) é obtida a partir de um gréfico
bidimensional em que a abscissa é representada pela taxa de falsos positivos (TFP) e a
ordenada pela taxa de verdadeiros positivos (TVP), também chamada de sensibilidade,

tal que:
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VN
TP ==y rp (16)
- VP
TVP = Sen81b1hdade = m (17)

Na Figura 8, a curva em azul representa um classificador hipotético para ilustracao do
exemplo, enquanto que a linha pontilhada em laranja representa a curva de um classificador

aleatorio.

Figura 8 — Exemplo de curva ROC.
TVP 4

Fonte: do autor.

Uma medida obtida a partir da curva ROC é a Area Under Curve (AUC), traduzida
por area sob a curva. O valor da AUC pode variar entre 0 e 1, sendo que o valor 0,5 indica
que o classificador tem o mesmo desempenho de um classificador aleatorio, enquanto que
valores de AUC proximos de 1 indicam que o classificador tem desempenho préximo ao
de um classificador ideal. Valores abaixo de 0,5 indicam que o classificador possui um

desempenho inadequado e seu projeto deve ser refeito.

3.9 TRABALHOS RELACIONADOS

A utilizagao de algoritmos de regressao linear e logistica é abordada nos trabalhos
de Quintero-Moreno, Rigau e Rodriguez-Gil (2004) e Gadea, Sellés e Marco (2004) como
ferramenta de andlise de correlacao dos parametros de sémen de machos suinos com re-
sultados in vivo como, por exemplo, taxa de parto e tamanho da leitegada. Na mesma
vertente, o trabalho desenvolvido por Tsakmakidis, Lymberopoulos e Khalifa (2010) tam-
bém estuda a relagdo de parametros de qualidade espermatica com fertilidade, porém
carece de informagoes de analise estatistica.

Em Kummer et al. (2013), é utilizado um processo de cluster para rotulagao das
amostras, além da utilizacao da andlise de discriminante multipla como técnica de sele¢ao
de atributos e classificacdo. Uma acurdcia de aproximadamente 80% é apresentada na
correta classificacdo dos ejaculados em suas respectivas classes. Entretanto, a medida de

acuracia apresentada é obtida nos mesmos dados utilizados para o desenvolvimento do
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modelo e ndo em um conjunto separado. Além disso, apenas a acuracia é apresentada,
medida que tende a ser enviesada em se tratando de dados desbalanceados. O trabalho
de Kummer et al. (2013) utiliza dados pés armazenamento.

O estudo realizado por Kuhlgatz et al. (2019) apresenta um modelo de regressao
utilizado para estimar caracteristicas de qualidade espermatica de suinos. Nesse trabalho, é
utilizado o método K-fold como medida de validagao do modelo. Esse método de validagao
é recomendado para banco de dados pequenos, que é o caso deste trabalho.

Em Kamphuis et al. (2020), um classificador GBM (Gradient Boosting Machine) é
utilizado para decidir quais ejaculados utilizar em doses de inseminacao artificial. Apesar
de possuir um grande banco de dados de resultados in vivo, os classificadores projetados
apresentam owverfitting, sendo que o melhor dos classificadores apresenta uma AUC=0,624
para predicao de tempo de gestacao a partir de ejaculados.

O trabalho realizado em Lucca et al. (2021), apesar de nao fazer uso de técnicas de
aprendizado de méaquina, proporciona resultados e discussoes interessantes que viabilizam

o uso de algoritmos de classificagao.
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4 METODOS

Nesta secao, sdo descritos o banco de dados, a metodologia de pré-processamento
dos dados, treinamento, validacao e avaliacao de desempenho do classificador proposto.

A partir dos resultados in vivo apresentados no trabalho de Lucca et al. (2021), é
desenvolvido um modelo de aprendizado de maquina que utiliza pardmetros de cinética
espermatica para auxilio na identificagao da fertilidade de machos suinos sem a necessidade

da obtencao dos dados in vivo (taxa de parto e ntimero total de leitoes nascidos).

4.1 BANCO DE DADOS

Nesta segao é apresentado o banco de dados desenvolvido por Lucca et al. (2021). O
objetivo do estudo de Lucca et al. (2021) foi avaliar a fertilidade de machos suinos através
de informacoes relacionadas a resisténcia do sémen ao armazenamento. Esse trabalho foi
aprovado pelo Comité de Etica no Uso de Animais da Universidade Federal do Rio Grande
do Sul, sob niimero 34329.

Esse banco de dados é constituido por informagoes referentes a 12 machos e 519
fémeas. A coleta de sémen foi realizada pelo mesmo técnico uma vez por semana, durante
trés semanas, para cada macho. As amostras de sémen foram avaliadas quanto a motilidade
e concentragao utilizando um sistema CASA com 24h e 120h de armazenamento, gerando
24 medidas de cinética espermatica no total. As fémeas foram inseminadas com doses
armazenadas por 24h pertencentes a um tnico macho, com uma média de 43 fémeas para
cada macho.

Apos o periodo de gestacao, foram documentados o nimero total de leitdes nascidos
(NT) e a taxa de parto (TP), indicadores in vivo mais recomendados para andlise da
fertilidade de machos suinos (LUCCA et al., 2021).

4.2 ROTULACAO DAS AMOSTRAS

A rotulagao de cada uma das amostras coletadas foi feita a partir da rotulacao dos
12 machos utilizados no experimento. Utilizando os dados de NT e TP, os machos foram
rotulados em “fértil” e “subfértil” através do algoritmo K-means com k = 2. A partir
desse resultado, todas as amostras de um determinado macho foram rotuladas conforme
a classificacao do mesmo macho. Por exemplo, um macho considerado fértil teve todas as
suas amostras rotuladas como férteis; enquanto que um macho subfértil teve todas as suas
amostras rotuladas como subférteis. Para facilitar o uso de algoritmos de aprendizado de

maquina, as classes “fértil” e “subfértil” foram substituidas por 0 e 1, respectivamente.
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4.3 ANALISE PRELIMINAR

A primeira abordagem foi separar o conjunto de dados em treinamento e teste. A
ideia seria utilizar os dados de teste para avaliar o desempenho do classificador projetado
pelo conjunto de treinamento e, assim, obtermos medidas de desempenho a respeito
da capacidade de generalizagao do classificador. Essa metologia é muito empregada em
aplicagoes de aprendizado de maquina, entretanto, durante o desenvolvimento do trabalho,
percebeu-se que o banco de dados é escasso demais para que se utilize essa abordagem.
O conjunto de teste possuiria poucos dados e, portanto, uma avaliacdo de desempenho
nesses dados nao teria significincia estatistica. Por conseguinte, optou-se por avaliar o

desempenho do classificador apenas durante a etapa de validagao.

4.4 PRE-PROCESSAMENTO, TREINAMENTO E VALIDACAO

A Figura 9 apresenta um diagrama de blocos da metodologia empregada para o

pré-processamento, treinamento e validagdo dos dados.

Figura 9 — Ilustragao das etapas de pré-processamento, treinamento e validagao.
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Fonte: do autor.
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A etapa de pré-processamento é realizada antes do treinamento do classificador, de
forma a tratar os dados originais, deixando-os prontos para o aprendizado do algoritmo
de classificacao.

Inicialmente, sao descartados os vetores de atributos duplicados. Isso acontece pelo
fato de uma mesma amostra de sémen de determinado macho ser utilizada para inseminar
mais de uma fémea, de forma a minimizar o efeito da fémea nos dados in vivo. Pelo fato da
amostra ser a mesma, os parametros de cinética espermatica sao idénticos. Dessa forma,
no banco de dados, hé linhas em que os valores de parametros de cinética espermatica sao
idénticos entre si, em que a diferenca se da nos dados da fémea e da prole gerada. Como
estamos interessados apenas nos dados de cinética espermatica, as linhas idénticas entre
si sao descartadas, deixando apenas uma delas.

Feita a remocao dos valores duplicados, é calculada a média, a variancia, o valor
maximo e o valor minimo dos atributos que serao utilizados para o treinamento do classi-
ficador em conjuntos de trés amostras (linhas da tabela do banco de dados). Por exemplo,
as linhas de nimero 1 a 3 sao utilizadas para se calcular a média e variancias das medidas
de cinética espermatica. Em seguida, utilizam-se as linhas de nimero 4 a 6 e assim por
diante, até que todas as linhas sejam utilizadas. Esse procedimento tem o objetivo de
acrescentar informagoes de mais de uma amostra de um mesmo macho para a classificagdo
deste. Portanto, o novo conjunto de dados passa a ser composto das médias e variancias
dos atributos selecionados para a classificacao, originando o vetor de atributos Z. A escolha
do niimero de amostras foi determinada a partir de um conjunto de testes com duas, trés
e quatro amostras, de forma a ser possivel combinar informagoes de diferentes amostras
e ainda possuir amostras suficientes para serem classificadas. Nesse sentido, o niimero de
trés amostras obteve melhor desempenho e, portanto, foi escolhido.

Em seguida, os dados sao normalizados pela pontuagao padrao, dada por:

Z—p

g

X —

(18)

em que X representa a pontuagdo padrao (novo valor do dado), Z é o dado cujo valor
desejamos normalizar, p é o valor médio dos dados do conjunto e o o desvio padrao.

Essa transformacao é realizada de forma a diminuir a influéncia de outliers na etapa
de treinamento do classificador, além de alguns algoritmos de aprendizado de maquina
requererem que os dados de treinamento sejam normalizados.

Apos a normalizacao, os dados sdo submetidos ao algoritmo SMOTE para geracao de
amostras sintéticas, de forma a se igualar a quantidade de amostras da classe minoritaria
a da majoritaria. Para a geracao de amostras sintéticas pelo algoritmo SMOTE, foram
utilizados k = 3 vizinhos.

O procedimento de validacao K-fold consiste em dividir o conjunto de dados em K
subconjuntos, denominados de folds, em que K-1 folds sao utilizados para treinamento

e o fold restante para validacao. Isso ¢ feito K vezes, até que todos os folds tenham
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sido utilizados como validacao, sendo o desempenho de validacao a média da métrica de
avaliacao utilizada em todos os folds. Foram utilizados 3 folds estratificados para validagao,
isto é, mantendo-se a mesma propor¢ao dos dados minoritarios em cada um dos folds. A
escolha do ntimero de folds se deu por um conjunto de testes com diferentes valores de
K, em que K = 3 obteve o melhor desempenho. Juntamente com a validacao K-fold, foi
utilizado um algoritmo de otimizagdo de hiperparametros (grid search) para a busca dos
hiperparametros dos modelos, de forma a selecionar os hiperparametros que obtiveram
melhor desempenho na média dos K folds de validagao. A métrica de validacao utilizada foi
a medida Fy, métrica recomendada para problemas de classificagdo desbalanceados (ALI,
SHAMSUDDIN; RALESCU, 2015). A Tabela 2 apresenta os valores de hiperpardmetros
definidos para a otimizagao. Os valores foram definidos inicialmente a partir da heuristica e,
conforme o desempenho que apresentavam, os intervalos eram restringidos ou aumentados.
Apés varios experimentos, foram definidos os valores que se apresentam na Tabela 2.
Para a etapa de treinamento, foram utilizados dois classificadores; um classificador

de regressao logistica e outro SVM.

Tabela 2 — Valores de hiperparametros definidos para o algoritmo de otimizacao

Regressao Logistica

Parametros Valores
C (0.01, 0.1, 1, 10, 100]
penalty ‘L2’
class_ weight "balanced’
max__iter [300, 400, 500]
solver ‘liblinear’
SVM
Parametros Valores
C (0.01, 0.1, 1, 10, 100]
kernel [‘rbf’) ‘poly’; ‘sigmoid’]
gamma [0.08, 0.12, 0.16, 0.20, 0.24]
class_ weight ‘balanced’

Fonte: do autor.

Os vetores de atributos selecionados para os célculos de média, varidncia, valor
maximo e minimo sao apresentados na Tabela 3. A selecao desses atributos se deu a partir
das sugestoes de Kummer et al. (2013) e Lucca et al. (2021), que apontam motilidade total,
motilidade parcial, amplitude de deslocamento lateral da cabeca e preservagao dos niveis de
motilidade ap6s armazenamento como possiveis indicadores da fertilidade dos reprodutores.
Pode-se perceber que metade dos vetores de atributos utiliza dados de armazenamento
de 120 horas, enquanto que a outra nao. Nesse sentido, também podemos comparar os
resultados e inferir sobre a influéncia da utilizacao de dados de armazenamento para a

classificacao da fertilidade dos machos. O treinamento dos classificadores foi realizado para
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quatro vetores de atributos (Tabela 4) compostos por associagdes dos valores da média,

variancia, valor maximo e minimo de cada um dos atributos presentes na Tabela 3.

Tabela 3 — Vetores de atributos para calculo de média, variancia, valor maximo e minimo

Vetor de atributos Atributos
A0 MT, MP, ALH, MT120, MP120
Al MT, MP, ALH

Fonte: do autor.

Tabela 4 — Vetores de atributos para treinamento (apés normalizacao)

Vetor de atributos Atributos
X0 MT, MP, ALH, MT120, MP120, 0>(MT), 02(MP), ¢?(ALH), 0*(MT120), 0*(MP120)
X1 - MT, MP, ALH, 02(MT), o2(MP), o2(ALH)
X2 MT, MP, ALH, MT120, MP120, max(MT), max(MP), max(ALH), max(MT120), max(MP120), min(MT), min(MP), min(ALH), min(MT120), min(MP120)
X3 MT, MP, ALH, max(MT), max(MP), max(ALH), min(MT), min(MP), min(ALH)

Fonte: do autor.

O treinamento do modelo foi realizado com o objetivo de classificar o vetor de
atributos das amostras dos machos de acordo com a classificagdo do macho. Por exemplo,
uma amostra que foi rotulada como “fértil” é proveniente de um macho classificado como
“fértil”, portanto, o algoritmo tentara classifica-la nessa classe.

Apo6s a validagao K-fold para busca dos hiperparametros do modelo de classificacao,
é feita uma segunda etapa de validagao para decidir a regra de classificagdo dos machos do
conjunto de treinamento. Nessa etapa, é utilizado o classificador com melhor desempenho
na primeira etapa de validagdo (ja4 definidos o vetor de atributos e os parametros). A
segunda etapa de validacao consiste em encontrar uma regra de classificagdo dos machos
a partir da classificacdo dada pelo modelo de suas amostras. A técnica de validagao
empregada nessa etapa ¢ a LOO (do inglés - Leave one out), que consiste em separar um
macho para testar e utilizar o restante para treinar o modelo. Esse procedimento é repetido
até que todos os machos tenham sido utilizados para teste e, dessa forma, obtém-se a
classificacao de cada um dos machos do conjunto feita pelo classificador treinado a partir
da classificacao das amostras. A regra de decisdo empregada nessa etapa consiste em
classificar como fértil um macho que tenha a maior parte de suas amostras classificadas
como férteis. Caso as amostras sejam igualmente classificadas em férteis e subférteis ou
majoritariamente em subférteis, o macho é classificado como subfértil. Essa regra de
decisao foi obtida a partir da analise da classificagdo das amostras dos machos, em que
observou-se que as amostras de machos férteis sdo majoritariamente classificadas como
férteis, enquanto que as amostras de machos subférteis sao igualmente classificadas nas

duas classes.
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45 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Pelo fato de nao termos dados suficientes para serem divididos em treinamento e
teste, a andlise de desempenho do classificador se deu pela validagao LOO. Dessa forma, a
classificacao dos machos ocorre a partir da classificacao de suas amostras como pertencentes

a férteis ou subférteis seguida pela regra de decisao descrita anteriormente.
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5 RESULTADOS
Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos pelo classificador das amos-

tras e dos machos para os vetores de atributos com e sem dados de armazenamento de

120 horas.
A Tabela 5 apresenta os classificadores das amostras, com seus respectivos valores
de hiperparametros, e a medida F1 obtida na validacao K-fold.

Tabela 5 — Classificadores das amostras, com vetor de atributos utilizado, valores de hiper-
parametros selecionados por otimizagao e o valor da medida F1 de validacao.

Valores F1
de hiperparametros validacao

Classificador Vetor de Atributos
C =10
penalty = ‘L2’
Regressao Logistica X0 class weight = ‘balanced’ 0,57
max__iter = 300
solver = ‘liblinear’

C = 100
penalty = ‘L2’
class_ weight = ‘balanced’ 0,60

Regressao Logistica X1
max__iter = 300
solver = ‘liblinear’

C = 100

penalty = ‘L2’
Regressao Logistica X2 class_ weight = ‘balanced’ 0,65
max__iter = 300
solver = ‘liblinear’

C =10
penalty = ‘L2’
Regressao Logistica X3 class  weight = ‘balanced’ 0,64
max__iter = 300
solver = ‘liblinear’
C =10
kernel = ‘rbf’
= 0,08
= ‘balanced’

0,70

SVM X0
gamma
class_ weight

C =10
kernel = ‘rbf’
X1 gamma = 0,08

SVM
class_ weight = ‘balanced’

0,73

C =10

kernel = ‘rbf’
= 0,08
= ‘balanced’

SVM X2 0,59
gamma
class_ weight

C =10
kernel = ‘sigmoid 0.59

SVM X3 gamma = 0,08
class_ weight = ‘balanced’

Fonte: do autor.
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O classificador com maior medida F1 para a classificacao das amostras foi também
o que apresentou melhor desempenho na classificacao dos machos na etapa de validacao
LOO. A Figura 10 apresenta a matriz de confusao da classificagdo das amostras de todos os
machos na validacao LOO, de onde foi extraida a regra de decisdo para a classificacao dos
machos. A Figura 11 ilustra a matriz de confusao da classificacdo dos machos, enquanto
que as medidas de desempenho da classificagdo sao apresentadas na Tabela 6 e a curva

ROC (juntamente com AUC) na Figura 12.

Figura 10 — Matriz de confusao da classificacdo das amostras para o melhor classificador

obtido
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Fonte: do autor.

Figura 11 — Matriz de confusao da classificagdo dos machos para o melhor classificador

obtido
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Fonte: do autor.
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Tabela 6 — Medidas de desempenho da classificacdo dos machos para o melhor classificador
obtido

Classificador Vetor de Atributos Acurdcia Precisao Sensibilidade F1  MCC
SVM X1 0,67 0,67 0,69 0,66 0,35

Fonte: do autor.

Figura 12 — Curva ROC da classificagdo dos machos para o melhor classificador obtido
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Fonte: do autor.



46



47

6 DISCUSSAO E CONCLUSAO

A selecao de reprodutores favorece o desempenho produtivo da granja, sendo a quali-
dade de sémen, idade do reprodutor e condig¢oes de satude fatores intimamente relacionados
a essa questdo (KNECHT; JANKOWSKA-MAKOSA; DUZINSKI, 2017), (BENNEMANN
et al., 2020).

No sentido de auxiliar na identificacao da fertilidade de suinos, este trabalho teve
como propoésito utilizar técnicas de aprendizado de maquina e parametros de cinética
espermatica para a classificagdo de machos suinos em férteis e subférteis, o que se mostra
de grande interesse para a suinocultura. Motivado pelos resultados obtidos por Lucca
et al. (2021) e visando a contribuir com uma inferéncia sobre a classificagdo de fertilidade
suina a partir da qualidade seminal, o presente estudo fez uso do banco de dados gerado
em Lucca et al. (2021) para avaliar de forma preliminar a identificagao da fertilidade de
reprodutores suinos.

Ha poucas abordagens parecidas com essa na literatura, sendo o trabalho de Kummer
et al. (2013) o que mais se assemelha com a proposta aqui apresentada. A técnica de cluster
para rotulacao dos ejaculados utilizando dados de taxa de parto e nimero total de nascidos
foi inspirada no trabalho de Kummer et al. (2013). Nesse trabalho, os autores tentam
classificar cada um dos ejaculados em sua respectiva classe (de acordo com a classe dos
proprios reprodutores). Essa foi a primeira abordagem testada no presente trabalho, porém
os resultados apresentaram uma medida F1 = 0,45 para a regressao logistica e F1 = 0,41
para o SVM.

No presente trabalho, foi proposta uma técnica de calculo de média, variancia,
valor maximo e minimo dos atributos em um conjunto de trés amostras, de forma a
ter um vetor de atributos que melhor representasse determinado reprodutor. Para sua
realizacao, foram encontradas duas grandes limitagoes, um banco de dados pequeno e
com desbalanceamento amostral. Essas duas probleméticas, em conjunto, dificultam o
treinamento e analise de desempenho dos classificadores e regra de decisao propostos. A
abordagem classica de separacao do conjunto de dados em treinamento e teste, de forma
a analisar a capacidade de generalizagao do classificador, nao pdde ser implementada
devido a essas limitagoes. Entretanto, este trabalho traz uma inovacao no que diz respeito
a técnicas de aprendizado de maquina para classificagdo de machos suinos através de
parametros de cinética espermatica, o que nao foi encontrado na literatura. Os resultados
obtidos sao modestos em termos percentuais quando comparados a outras aplicacoes de
aprendizado de maquina, mas tornam-se significativos em virtude da incapacidade humana
de classificacao somente a partir dos parametros de cinética espermatica disponiveis.

Um ponto interessante a se destacar é a utilizacao de dados de 120h de armazena-
mento para a classificacao dos machos. A literatura aponta que podem ser bons indicadores;

entretanto, este trabalho concluiu que os melhores resultados obtidos nao levam em con-
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sideracao esses dados. Uma possibilidade para essa divergéncia é a necessidade de uma
maior quantidade de dados para que seja possivel o reconhecimento da influéncia dos
dados de 120h de armazenamento por parte dos classificadores.

Dessa forma, o presente estudo se apresenta como um ponto de partida para a
exploracao de técnicas de aprendizado de maquina para classificacao de reprodutores
suinos através de pardmetros de cinética espermatica. Além disso, também contribui com
informacoes para auxilio na identificagdo da fertilidade dos reprodutores a partir somente
da avaliacao da qualidade seminal, apresentando desempenho elevado frente a incapacidade

humana de identificagao apenas com dados de parametros de cinética espermatica.
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