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RESUMO

No experimento que compde o capitulo I, avaliaram-se 39 equinos adultos (29 machos e 10 fémeas),
campedes ou reservados campefes de andamento em exposi¢cBes nacionais das ragcas Campolina,
Mangalarga, Mangalarga Marchador e Pampa, cujas imagens digitalizadas de oito angulos dos membros
foram utilizadas para caracterizar o padrdo do andamento dessas ragas e para comparar os algoritmos
multi-objetivo (MOBJ) e back-propagation (BP) em um sistema de Redes Neurais Artificiais aplicadas
para identificacdo racial. O padrdo de movimento de cada animal foi identificado em ciclo de trés
passadas e, como informacéo de entrada para as Redes Neurais Artificiais, foi utilizada a variavel delta,
calculada como a diferenga entre os valores maximo e minimo de cada angulo. As imagens foram obtidas
por camera comfrequéncia de aquisi¢do de 200 Hz, conectada a um computador e digitalizadas por meio
do aplicativo Simi Motion 3D, versdo 7.2. As rotinas, implementadas em ambiente Matlab 7.0, foram
executadas 100 vezes para possibilitar o desempenho médio de classificacdo. A acuracia média de
identificacdo das ragas foi de 98,4 % para 0 MOBJ e de 93,0% para o BP. Na validacdo cruzada, o
desempenho do MOBJ foi de 95,1%, melhor do que o do BP (84,1%). O algoritmo MOBJ mostrou-se
melhor em relagdo ao método padrdo (BP), tanto na capacidade de generalizagdo, quanto nas estatisticas
acurdcia, sensibilidade e especificidade para a identificagdo do padrdo racial, porque 0 MOBJ minimiza
tanto o erro quanto a norma dos pesos, e 0 BP minimiza apenas o erro quadratico médio. No experimento
que compde o capitulo 11, utilizaram-se 36 equinos adultos (26 machos e 10 fémeas) da raca Mangalarga,
participantes da exposicdo nacional da raca, para investigar a aplicabilidade de Redes Neurais Artificiais
no estudo do comprimento da passada. Foram utilizadas como variaveis de entrada 28 medidas lineares e
as imagens digitalizadas de oito angulos dos membros para caracterizar o padrdo do andamento e
comparar os algoritmos multi-objetivo (MOBJ) e mult-objetivoLASSO (MOBJ-LASSO), em um sistema
de Redes Neurais Artificiais. O padrdo do movimento de cada animal foi identificado em ciclo de trés
passadas e, como informagdo de entrada para as Redes Neurais Artificiais, foi utilizada a variavel angular
delta e as 28 medidas lineares. A acuracia média de identificacdo do comprimento de passada foi de
98,3% para 0 MOBJ e de 97,2% para 0 MOBJ-LASSO. Na validagdo cruzada, o desempenho do MOBJ
foi de 96,0%, semelhante ao MOBJ-LASSO (96,5%). O algoritmo MOBJ-LASSO por eliminar entradas e
realizar selecdo automatica de parametros da rede mostrou-se melhor em relagdo ao algoritmo MOBJ,
tornando-o uma ferramenta mais efetiva de identificacdo das caracteristicas mais informativas para as
redes neurais. Assim, das 36 informag@es utilizadas na entrada da rede (8 angulos e 28 medidas lineares),
0 MOBJ-LASSO selecionou os angulos do carpo, o jarrete e 0 comprimento da canela posterior como
variaveis cinematicas que melhor definem o comprimento da passada.

Palavras-chave: classificagdo racial, algoritmo multi-objetivo, algoritmo multi-objetivo Lasso, arbitro,
varivel cinemética
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ABSTRACT

A total of 39 adult horses (29 male and 10 female), gait champions and reserved champions of
Campolina, Mangalarga, Mangalarga Marchador and Pampa breeds at national expositions, were
analyzed by the experiment described in chapter Il. For characterization of the gait pattern of the different
breeds, 8 different joint angles, obtained by video film digitalization were processed by artificial neural
nets (ANN) with multi-objective algorithm (MOBJ) and back propagation (BP). The video frequency was
200 Hz and the digitalization software was Simi Motion 3D, version 7.2. The movement pattern of each
animal was obtained by the analysis of three step cycles. As input information for the ANNs was
calculated the variable “delta” as the difference between the maximum and minimum value of each joint
angle. The routines, implemented by Matlab 7.0 software, were executed 100 times in order to enable a
mean performance of classification. The mean accuracy for breed identification was 98.4% for MOBJ and
93.0% for BP. For cross validation MOBJ resulted in a better performance (95.1%) than BP (84.1%)
concerning the generalization, accuracy statistics, sensibility and specificity, because the MOBJ
simultaneously minimize of the error and the norm weights by MOBJ and BP only minimize mean square
error. 26 adult horses (26 male and 10 female) of Mangalarga breed, participants of the national
exposition, were analyzed by the experiment described in chapter 111, to evaluate the applicability of ANN
for the prediction of step length. 28 linear measurements and 8 joint angles obtained by video film
analysis were used for analysis. The objective was to characterize the gait pattern and to compare the
algorithms multi-objective and multi-objective LASSO (MOBJ-LASSO). The movement pattern of each
animal was obtained by the analysis of three step cycles. The input variables of the ANN were the
variable “delta” (difference between maximum and minimum joint angles) and the 28 linear
measurements. The mean accuracy for step length prediction was 98.3% for MOBJ and 97.2% for MOBJ-
LASSO. For cross validation MOBJ (96.0%) and MOBJ-LASSO (96.5%) showed similar performance.
The MOBJ-LASSO is a better algorithm than MOBJ, it is able to eliminate inputs and to perform an
automatic selection of parameters for the ANN. That way, the ANNs become more effective for the
identification of relevant variables. The MOBJ-LASSO routine selected four (three joint angles and one
linear measurement) of the 36 variables (28 linear measurements and 8 joint angles) to better define the
step length.

Key words: breed classification, judge, multi-objective algorithm, multi-objective LASSO algorithm,
cinematic variable
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INTRODUCAO

Frequentemente, ao caminhar pela
rua, o individuo necessita de uma fracdo de
segundos para determinar se a pessoa que se
aproxima € homem ou mulher e se ela é
familiar ou uma completa desconhecida. O
olho humano, que captura a imagem, e 0
cérebro humano, que a processa, formam um
sistema poderoso de reconhecimento e
identificacdo. Depois de algum treinamento,
0 observador é também capaz de julgar a
qualidade do andar da pessoa (sua marcha) e
determinar se o padrdo em particular €
gracioso e coordenado, ou desajeitado e
descoordenado (BACK e CLAYTON,
2002). Isso é valido ndo somente na
observagdo de pessoas se movendo em
diferentes atividades (e.g. caminhada ou
corrida), como também na avaliacdo das
caracteristicas morfoldgicas e de
desempenho dos equinos.

Tradicionalmente, a analise
subjetiva de um arbitro experiente determina
o0 resultado em provas de adestramento dos
equinos. A avaliacdo destes animais para a
inclusdo, ou ndo, nos registros das
associaces de ragas também passa pelo
olhar experiente de um avaliador, que julga
a caracterizacdo racial e o andamento
utilizando a analise visual (CLAYTON e
SCHAMHARDT, 2002).

No Brasil, em racas equinas (e.g.
Campolina, Mangalarga Marchador e
Mangalarga) cujo andamento marchado € o
foco do julgamento, os arbitros avaliam, por
meio da analise qualitativa (ou visual),
certos atributos do movimento, como, por
exemplo, o desenvolvimento que é a
resultante de passadas amplas, elsticas,
desenvoltas e equilibradas, de modo a cobrir
maior distancia com menor ndmero de
passadas, caracteristicas apresentadas no
ritmo do andamento natural (LAGE, 2001;

PROCOPIO et al., 2007; BRETAS, 2006)
sendo este, dentre outros fatores, o
determinante da nota final atribuida a
qualidade da marcha do animal.

Entretanto, esse tipo de avaliacdo da
marcha, baseado no julgamento de um
observador, carrega todos 0s riscos inerentes
a subjetividade e, quase sempre, leva a
discordancia entre os préprios arbitros
(BACK et al., 1994).

Aceita-se também que os criadores
de cavalos gostariam de ser capazes de
escolher o0s potenciais vencedores nas
diversas provas de marcha em uma idade
precoce; e tal identificacdo requer a predi¢do
acurada da qualidade da marcha do cavalo
adulto. Muito tempo e recursos Ss&o
investidos no adestramento e no treinamento
de animais jovens que nunca atingirdo o
nivel  competitivo. Assim, na area
zootécnica, ha necessidade da utilizagdo de
critérios objetivos, por exemplo, na selecdo
de potros, para predizer, em idade precoce,
0s animais com maior potencial de
qualidade da marcha (BACK;
SCHAMHARDT; HARTMAN, 1995).

A andlise qualitativa do movimento
¢ também muito utilizada na clinica dos
equinos, principalmente no diagnostico da
claudicacdo. A qualidade e o grau da
claudicacdo podem ser determinados pela
observacdo do deslocamento do animal em
linha reta ou em esteira
(SCHOBESBERGER e PEHAM, 2002).
Enquanto a repetibilidade dos escores de
claudicacdo obtidos por médico veterinario
clinico experiente é alta (BACK et al.,
1993), existe consideravel variagdo do
escore entre dois ou mais profissionais
(KEEGAN et al., 1998).

Portanto, existem varias situagdes na
equideocultura em que a avaliagdo
qualitativa é inadequada, sendo desejavel a
utilizacdo de métodos quantitativos para a
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analise do movimento, que oferecam maior
confiabilidade, sem o viés inerente a
avaliacdo subjetiva (BACK e CLAYTON,
2002).

Semelhante ao que ocorreu na avaliacdo dos
atletas humanos dos esportes olimpicos, a
equideocultura tem se beneficiado da busca
por sistemas de analises do movimento com
a utilizacdo de cameras e filmes de alta
resolucdo. Esta tecnologia, aliada a métodos
Opticos e computacionais, possibilita a
producdo de diagramas e graficos cujos
resultados podem ser empregados para
avaliar a adequacdo do treinamento e do
condicionamento atlético do animal, auxiliar
na obtengdo de melhores resultados em
competicbes esportivas, contribuir para os
diagnosticos de desordens locomotoras,
além de oferecer dados preliminares que
possam ser utilizados nas avaliacBes da
recuperacao clinica do animal (BACK et al.,
1993; FREDRICSON et al., 1980).

Desta forma, estudos buscam
aprimorar as técnicas de avaliacdo do
andamento dos equinos, tendo por base a
biomecanica, disciplina que descreve e
explica 0os movimentos utilizando termos,
métodos e leis da mecanica (LEACH, 1983).
No caso dos equinos, a analise biomecanica
pode se referir aos aspectos do rendimento
atlético, da morfologia e da prevengdo de
lesdes (CHRISTOVAO et al., 2007).

A andlise cinematica permite
quantificar as caracteristicas da marcha
eqlina, que tradicionalmente sdo
determinadas qualitativamente durante a
avaliacdo visual. Os resultados sdo medidas
temporais (e.g. tempo da passada), lineares
(e.g. comprimento da passada) e angulares
(e.g. flexdo do carpo) que descrevem o
movimento dos segmentos corporais e
angulos das articulacGes. Geralmente ela é a
ferramenta preferida pelos pesquisadores

guando as questBes de interesse sdo a
identificacdo do animal que se move mais
rapido, o que apresenta maior comprimento
da passada e a identificacdo dos diferentes
padrées do movimento (ROBERTSON et
al., 2004).

A andlise cinemdtica utiliza vérias
informagdes tais como, angulos de varias
articulaces, suas derivadas temporais (e.g.
velocidade e aceleracdo) e medidas lineares,
0 que constitui vantagem em termos de
constituicdo de banco de dados com maior
nimero de caracteristicas, mas cujas analises
apresentam algumas dificuldades em
decorréncia do grande nimero dessas, sua
multi-dimensionalidade e a  multi-
colinearidade entre elas (CHAU, 2001).

Quanto a abordagem metodoldgica,
deve-se ressaltar que a aplicagdo dos
métodos estatisticos tradicionais, como
correlacGes e o0s testes de comparagdo de
médias, pode ndo ser o mais adequado, pois
os dados cineméticos coletados durante o
movimento apresentam dependéncia
temporal e ndo-estacionariedade (CHAU,
2001). Com o objetivo de verificar
diferencas atribuidas a fatores especificos,
tais como a frequéncia da passada, e
quantificar ~ mudancas  atribuidas ao
treinamento e, ou, ao tratamento do animal,
€ necessério acessar a similaridade e as
diferengas entre as formas das curvas, e para
isso sdo utilizadas derivacbes matematicas
complexas (LEURGRANS; MOYEED;
SILVERMAN, 1993). Além disso, os dados
coletados podem néo apresentar distribuicdo
normal, podem estar correlacionados entre si
(BACK e CLAYTON, 2002) e interagirem
de maneira complexa e ndo-linear, 0 que se
deve a dindmica intrinseca do movimento,
seja ele humano ou animal (VAN
EMMERIK; WAGENAAR, 1996).
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No que diz respeito a reducdo de
dimensionalidade dos dados, a maioria dos
estudos utilizam técnicas da estatistica
multivariada como a analise de componentes
principais, a analise fatorial e a analise de
correspondéncia multipla para tentar reduzir
a quantidade de dados sem perder a
informagédo (CHAU, 2001).

Recentemente, para o tratamento e a
analise de dados com as caracteristicas
acima descritas, métodos de classificacdo
nao-lineares (Redes Neurais Artificiais) tém
sido aplicados e seus resultados comparados
a classificadores estatisticos mais cléssicos
(LAFUENTE et al., 1998; ANDRADE,
2005). Dentre os classificadores estatisticos
empregados na analise da marcha humana
pode-se citar o Classificador Bayesiano e a
analise de Fisher, que criam regides lineares
ou quadraticas de separacdo e necessitam de
informagdo inicial dos dados (DUDA;
HART, 1997).

A abordagem de Redes Neurais
Artificiais (RNA) foi desenvolvida no final
da década de 80 e inicio da de 90 e tem sido
aplicada com eficiéncia em diferentes areas,
com um crescimento rapido e sinérgico com
técnicas da Biomecanica Clinica. Schéllhorn
(2004) publicou extensa revisdo a respeito
da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais na
analise biomecanica da marcha humana.

Percebe-se, entretanto, pouca
utilizacdo das Redes Neurais Artificiais nas
analises de dados da marcha eqlina e,
quando esta ocorre, tem sido mais na area
clinica (e.g. deteccdo de claudicacdo). A
titulo de ilustracdo, citam-se Schobesberger
e Peham (2002) que, por meio de analise
cinematica combinada as Redes Neurais
Artificiais, foram capazes de identificar
animais claudicantes, independente da
avaliacdo e do diagnédstico clinico do
Médico-Veterinario.

Muitos outros estudos também
atestaram a aplicabilidade e a eficiéncia das
Redes Neurais Artificiais em aplicagdes na
analise clinica de equinos (SAVELBERG et
al., 1997; SAVELBERG e HERZOG, 1997,
LIU et al., 1999).

No entanto, ndo foram encontrados
na literatura estudos que avaliem a aplicacdo
das Redes Neurais Artificiais para a analise
de varidveis biomecénicas, obtidas com o
auxilio da cinemética, relacionados aos
aspectos zootécnicos dos equinos, tais como
a identificagdo do padrdo do andamento nas
diferentes ragas, e entre individuos dentro de
raca, assim como na identificacdo de
varidveis associadas ao desempenho dos
animais. Sendo assim, 0 presente estudo
apresenta trés objetivos, divididos em
capitulos:

1. O Capitulo 1 traz uma revisdo da
literatura dos métodos de andlise
biomecanica e da cinematica que
tém sido aplicados para avaliar o
padrdo do movimento dos equinos, e
a descricdo de Redes Neurais
Artificiais.

2. O Capitulo 2 trata da aplicacdo do
novo algoritmo de treinamento em
Redes Neurais Artificiais (Multi-
Objetivo) na classificacdo racial
(Mangalarga Marchador,
Mangalarga, Campolina e Pampa),
por meio da analise cinematica do
padrdo do andamento.

3. No Capitulo 3 é utilizada a versdo
modificada do algoritmo empregado
no capitulo anterior (Multi-Objetivo
Lasso) na avaliagdo de individuos
por meio de medidas cinematicas e
morfométricas associadas ao
comprimento da passada,
caracteristica usualmente utilizada
para 0 julgamento do quesito
rendimento da marcha, por parte dos

19



arbitros, em julgamentos de animais da raca
Mangalarga.
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CAPITULO 1 - REVISAO DE
LITERATURA

1.1 ANALISE BIOMECANICA DO
ANDAMENTO EQUINO

Os movimentos dos equinos podem
ser descritos e analisados por meio das leis
mecanicas. Os primeiros experimentos
biomecanicos com  equinos  foram
desenvolvidos no século XIX por varios
autores. Marey em 1873 e 1894 estudou as
caracteristicas temporais, como tempo de
suspensdo e tempo de apoio, em diferentes
andamentos aplicando pela primeira vez
métodos cinematograficos. Muybridge, em
1887, utilizou varias cameras fotograficas
qgue foram acionadas em uma determinada
seqliéncia para analisar a cinematica do
galope. Em 1893, Lenoble du Teil, realizou
0s primeiros experimentos para medir a
distribuicdo do peso dos equinos entre 0s
membros anteriores e posteriores (citados
por MENZEL, 2005).

A biomecanica pode ser definida
como a disciplina que descreve e explica 0s
movimentos utilizando termos, métodos e
leis da mecéanica (LEACH, 1983). No caso
dos equinos, a analise biomecanica pode se
referir aos aspectos do rendimento atlético,
da morfologia e da prevengdo de lesdes
(CHRISTOVAO et al., 2007).

A biomecénica do rendimento tem
como finalidade investigar a técnica do
movimento, avaliando as variaveis que
influenciam o desempenho do animal
(SAVELBERG et al.,, 1994). Nestas
analises, verifica-se a habilidade motora do

animal por meio de caracteristicas como
forca muscular, amplitude e velocidade do
movimento (CHRISTOVAO et al., 2007).

A biomecénica  morfométrica
investiga a aptiddo do animal para diversas
tarefas e possibilita predizer as suas futuras
caracteristicas morfoldgicas. As partes do
animal, mesmo consideradas separadamente
e com funcdes especificas, tém papel
importante na sua dinamica e harmonia
(HERMSDORFF, 1956). Varios parametros
sdo adotados como critério de avaliacdo
morfoldgica. Entre os mais comuns, pode-se
mencionar o comprimento de determinados
0ss0s, como o Umero e o fémur, a altura da
cernelha, da garupa e do torax, bem como o
perimetro  toracico, a largura e o
arqueamento das costelas e a circunferéncia
do metacarpo (BENNETT, 1990).

Cavalos marchadores  velozes
apresentam reduzidos tempos de apoio, com
aumento deste tempo nos membros
posteriores, em relacdo aos anteriores. Com
base nestas observagdes, um teste motor foi
desenvolvido por Barrey et al. (1995) para
identificar os melhores trotadores que seriam
capazes de realizar altas amplitudes e
maioresfrequéncias de passada.

Por sua vez, a biomecanica
preventiva tem como principio investigar os
limites mecanicos do corpo do eqliino e de
suas partes, como 0s 0ssos, 0s tenddes, 0s
ligamentos e as cartilagens, além de
identificar as cargas mecanicas envolvidas
nos diferentes movimentos, como a corrida e
o salto, em diferentes ambientes e
superficies (CHRISTOVAO et al., 2007).
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As bases da descricdo biomecanica
sdo a cinemetria e a dinanometria, ambas
caracterizadas pela exatiddo e diferenciagéo
e por limitarem exclusivamente a descrigdo
de fenbmenos (MENZEL, 1999). A analise
cinematica mede a geometria do movimento
sem considerar as forcas que o causam, ao
passo que a analise dindmica estuda as
forcas responsaveis pelo movimento. Os
instrumentos mais utilizados para mensurar
varidveis dindmicas sdo a plataforma de
forca, o0s sensores de pressdo e 0S
acelerdmetros. Os sensores mais comumente
utilizados na plataforma de forca sdo os
“strain-gauges”, o0s piezoelétricos e o0s
piezoresistivos, que  transformam a
informacdo da pressdo aplicada a plataforma
em sinal elétrico que é enviado ao
computador.

No presente estudo, sera abordada a
analise cinematica da marcha equina. Outras
informacdes sobre andlise dindmica da
marcha em equinos podem ser encontradas
em Barrey (1999).

A cinematografia de alta velocidade
foi muito utilizada no passado, porém o
método era caro e trabalhoso. Com o passar
dos anos e os avangos tecnoldgicos, 0s
equipamentos tornaram-se mais eficientes e
de custo acessivel. Hoje, as técnicas
utilizadas para o estudo da cinematica
baseiam-se em analises videograficas
combinadas com programas de computador
para avaliacdo do movimento, nos quais se
trabalha, usualmente, com marcadores
fixados em pontos anatdmicos do corpo do
animal para posterior digitalizacdo das
imagens ou com um sistema Optico
eletrdnico baseado na emisséao e deteccdo de
luz infravermelha a partir desses marcadores
(LUNDBERG, 1996).

Em equinos, busca-se 0
desenvolvimento de sistemas de analises do
movimento com a utilizacdo de cameras e

filmes de alta resolucdo, que aliados a
métodos dpticos e computacionais que
oferecam diagramas e graficos, possibilitem
avaliar o aperfeicoamento do treinamento e
condicionamento fisico do animal, melhorar
os resultados em competicBes esportivas,
possibilitar os diagndsticos de desordens
locomotoras, além de oferecer informagfes
gue possam ser utilizadas nas avaliaces da
recuperacdo do animal (BACK et al., 1993;
FREDRICSON et al., 1980).

A andlise cinematica permite
quantificar as caracteristicas biomecanicas
da marcha equina que usualmente s&o
determinadas qualitativamente durante a
andlise visual. Os resultados sdo medidas
temporais (e.g. tempo da passada), lineares
(e.g. comprimento da passada) e angulares
(e.g. flexdo do carpo) que descrevem o
movimento dos segmentos corporais e
angulos das articulacdes. Geralmente ela é a
ferramenta preferida dos pesquisadores
guando as questBes de interesse sdo a
identificacdo do animal que se move mais
rapido, ou que apresente maior comprimento
de passada e na identificagdo dos diferentes
padrées de movimento (ROBERTSON et
al., 2004).

Este tipo de andlise pode ser de
forma bi ou tri-dimensional, mas como o0s
membros do cavalo deslocam-se
primariamente no plano sagital, a maior
parte da informacdo til é capturada pela
visdo lateral. Assim, em muitas situacdes, 0
esforco extra de uma analise em trés
dimensdes pode ndo se justificar. Com o
objetivo de se obter variaveis cinematicas
em uma analise bi-dimensional, faz-se
necessaria a colocacdo de marcadores
circulares reflexivos de 2 a 3 cm de diametro
nas principais articulacdes do animal, sendo
gue marcadores maiores fornecem maior
precisdo se a resolucdo da camera for
pequena (SCHAMHARDT et al., 1993a).
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A localizacdo dos marcadores é feita
de acordo com o objetivo do avaliador. O
calculo dos angulos entre dois segmentos
requer um minimo de trés marcadores. A
repetibilidade no posicionamento  dos
marcadores também deve ser considerada,
geralmente estes sdo colocados com o
animal em estagdo e com o peso distribuido
igualmente nos quatro membros. Se o cavalo
ndo estiver com o0 peso corretamente
distribuido, 0 posicionamento dos
marcadores pode variar em até 0,5 cm (
BACK E CLAYTON, 2002).

Uma decisdo importante diz respeito
a frequéncia de aquisicdio da camera
utilizada na filmagem. Uma camera
comercial padrdo que filma com 30 quadros
por segundo, ndo é capaz de detectar eventos
que ocorrem em um curto periodo de tempo.
Desta maneira, é importante utilizar cameras
de alta frequéncia de aquisicdo, capazes de
detectar tais eventos. Deve-se ressaltar que
as condi¢fes de luminosidade tornam-se
mais criticas para frequéncias de aquisicdo
maiores. Em estudos que analisam a marcha
equina, a frequéncia de aquisicdo de 60 Hz
parece adequada. Alguns pesquisadores
adotam, por garantia, o dobro dessa
frequéncia, principalmente quando analisam
as derivadas do sinal obtido (e.g.
velocidades das articulagfes sdo derivadas a
partir dos angulos). Um exemplo da
importancia da frequéncia de aquisicdo pode
ser encontrado no estudo de Procopio et al.,
(2007), que identificou, por meio de
filmagem com uma frequéncia de 250 Hz,
fases de vb6o em alguns animais
Mangalargas Marchadores. Visualmente ou
com filmagem de baixa frequéncia essa
observagdo ndo seria possivel.

Durante a sessdo de gravacdo 0s
marcadores sdo iluminados por lampadas
(usualmente de 300 a 500W) colocadas
diretamente ao longo do eixo da lente da
camera. Se existir excesso de luz ambiente,

pode ndo ser possivel digitalizar os
marcadores. Dessa forma € importante
controlar as condi¢cBes de luminosidade,
quando possivel.

Além da questdo da colocacdo dos
marcadores, da frequéncia da camera
utilizada e da luminosidade, outro aspecto
relevante no momento da coleta de dados é a
calibracdo do espaco onde sera feita a
filmagem, que consiste em gravar duas
imagens de um corpo de calibracdo padrdo
(e.g. barra com um metro de comprimento),
na horizontal e outro na vertical, quando a
analise for bi-dimensional. Se a filmagem
for em trés dimens6es, o corpo de calibracdo
pode ser um cubo com as dimensbes
definidas. Com essa calibracdo, tem-se um
eixo de coordenadas onde pode-se
determinar 0s deslocamentos dos
marcadores, tanto da direcdo horizontal
guanto da vertical. Efetuada a calibracéo,
cada animal faz de trés a cinco passadas
validas no plano de filmagem, que é
suficiente para ter medidas confidveis do
padrdo de movimento (DREVEMO et
al.,1980a).

Ap6s a captura, inicia-se a
digitalizacdo das imagens, especificando a
posicdo dos marcadores em cada quadro da
filmagem. Neste procedimento, pequenos
erros sao introduzidos, denominados de
“ruidos” no sinal. O efeito do ruido ndo é
grande em informacfes de deslocamento,
mas pode ser importante em derivadas
temporais, isto é, em dados de velocidade a
aceleracdo (FIORETTI e JETTO, 1989).

A filtragem do sinal remove os
ruidos de alta frequéncia, sendo que na
literatura é sugerido um filtro digital passa-
baixa com frequéncia de corte de 10 a 15 Hz
em estudos envolvendo analises cinematicas.
Por fim, a normalizacdo dos dados facilita as
comparacGes entre diferentes animais
padronizando certos parametros, como por
exemplo, o tempo de apoio simples que é
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expresso em termos percentuais da duragédo
da passada (ROBERTSON et al., 2004).

Em resumo, o método cinematico
utiliza um sistema de captura de imagens
para gravar o movimento dos marcadores
fixos as articulagbes do animal, seguido da
digitalizacdo manual ou automatica para
obter as coordenadas dos marcadores. Essas
coordenadas sdo entdo processadas para se
obter as varidveis cinematicas que
descrevem o0s movimentos dos segmentos
corporais ou das articulagdes. Ha duas
possibilidades quanto ao registro das
angulacGes, chamadas de angulos absolutos
Ou segmentares.

Isso ocorre porque os angulos sdo
usualmente registrados em relagdo a sistema
de referéncia absoluto ou como angulos
relativos ou articulares que medem a posicao
relativa de um segmento em relagdo ao outro
(ROBERTSON et al., 2004). No presente
estudo, as duas abordagens de analise dos
angulos serdo utilizadas, pois suas
informagdes permitem caracterizar mais
adequadamente o padrdo de movimento
(MAH et al., 1994). O mesmo procedimento
¢ adotado pela Biomecanica do Rendimento,
quando o objetivo é identificar as principais
variaveis que influenciam o desempenho do
animal como, por exemplo, 0 comprimento
de passada e a altura do salto (BACK et al.,
1995).

Adicionalmente, a utilizacdo da
analise cinematica possibilita 0
estabelecimento de  associagbes entre
caracteristicas morfométricas especificas e o
desempenho atlético. A andlise cinematica
do movimento dos membros dos equinos
tem ampliado o conhecimento sobre a
funcdo e a anatomia do sistema musculo-
esquelético  desta  espécie  (HUNT;
THOMAS; STIEFEL,(1999); BADOUX,
1975). Segundo Barrey (1999), para
melhorar os critérios de selecdo e reduzir os

custos do treinamento dos animais, deveriam
ser propostos testes de avaliacdo em cada
area de pesquisa (biomecanica e fisiologia
do exercicio), com o objetivo de identificar
precocemente animais com superioridade
em determinadas caracteristicas do padrdo
da marcha. Back et al (1995) utilizaram a
analise cinematica com o objetivo de
predizer o padrdo da marcha de animais
adultos a partir da filmagem de potros. Os
autores concluiram que as variaveis
locomotoras de cavalos adultos podem ser
preditas quantitativamente a partir de
medidas em potros com quatro meses de
idade. Santamaria et al. (2004) observaram
variaveis cinemdticas e dindmicas em 15
cavalos com pouca experiéncia em saltos.
Os autores sugeriram gque em estudos futuros
deveria ser observado se o desempenho nos
saltos poderia ser predito a partir da
observacdo de saltos livres de cavalos
jovens.

No Brasil, alguns estudos tém feito
uso da andlise cinematica e dos
conhecimentos biomecanicos para descrever
a marcha eqiina. Lage (2001) estudou
caracteristicas morfométricas e o padrdo de
deslocamento de animais da raca
Mangalarga Marchador e suas associagdes
com a qualidade da marcha, utilizando
equipamento de video VHS (16Hz) e
analisando imagens quadro a quadro. Em
suas conclusfes, a autora cita que a analise
das imagens digitalizadas indicou que a
cinematografia da movimentacdo dos
animais pode também servir como método
de julgamento da marcha. Além disso, estas
analises  permitiram  estabelecer  os
parametros biomecanicos do andamento dos
cavalos que sdo Uteis na prévia escolha de
animais. AvaliacGes cinematicas, utilizando
camera de alta resolugdo (250 imagens por
segundo ou 250 hertz) e o programa
computacional ~ Simi Motion,  foram
realizadas em animais da raca Mangalarga
Marchador por Procopio (2004), abrindo
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uma linha de estudos que contribui para a
descricdo dos tipos de andamento
encontrados nos animais e, futuramente,
com desdobramentos para a implantagdo de
programas de melhoramento para a
caracteristica marcha.

De posse dos dados, sejam as
varidveis cinematicas como  angulos,
velocidades e/ou morfométricas, o problema
passa a ser a metodologia de analise para
posterior utilizacdo na classificacdo, pois
geralmente em estudos que envolvem
analise do padrdo da marcha em equinos
deseja-se comparar grupos de animais (e.g.
animais com e sem claudicacdo) com o
objetivo de identificar as varidveis que
podem caracterizar determinado padrdo de
movimento (SCHOBESBERGER e
PEHAM, 2002). Diferentes metodologias
para a analise dos dados em diversas
situacBes de classificagdo da marcha humana
tém sido propostas e, dentre elas, vale
destacar o método de classificagdo nao-
linear (Redes Neurais Artificiais) que tem
sido utilizado recentemente e seus resultados
comparados com outros classificadores
estatisticos (LAFUENTE et al.,, 1998;
ANDRADE, 2005). Outros classificadores
estatisticos empregados na andlise da
marcha humana sdo o classificador
Bayesiano e a analise de Fisher (DUDA;
HART, 1997). A abordagem de Redes
Neurais Artificiais foi desenvolvida no final
da década de 80 e inicio da de 90 e tem sido
aplicada com enorme sucesso em diferentes
areas, com crescimento rapido no estudo da
Biomecanica Clinica aplicada a marcha
humana.

1.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais tém
sido aplicadas para a resolucdo de varias
situacfes de alta complexidade e com
grande nUmero de variaveis nas mais
diversas areas do conhecimento. Inserida na
grande éarea de inteligéncia artificial, as
Redes Neurais Artificiais se destacam em
aplicacOes de classificacdo e
reconhecimento de padrfes, aproximacdo de
fungdes, controle de processos,
processamento de sinais, entre outras
(NIED, 2007).

As Redes Neurais Artificiais podem
ser interpretadas como um  modelo
computacional de processamento  de
informagdo inspirado no comportamento de
neurdnios bioldgicos. Estes sdo constituidos
de unidades de processamento inter-
comunicantes organizadas em camadas. O
modo como sdo localizadas as conexdes
entre essas unidades (neurbnios) e o
processamento executado por cada uma
definem as diversas topologias de redes
neurais artificiais.

O sucesso de uma aplicagdo baseada
em Redes Neurais Artificiais depende
principalmente da sua fase de aprendizado,
periodo em que a rede é treinada para
executar determinada tarefa. O treinamento
de Redes Neurais Artificiais pode ser tratado
como um problema de ajuste de superficie
em um espaco de alta dimensionalidade.
Esta dimensionalidade é dada pelo nimero
de parametros livres da rede em questao.
Deve-se, entdo, identificar parametros
caracterizadores desta superficie a fim de
garantir a maxima capacidade de
generalizagdo da rede neural artificial.
Entende-se por generalizacdo a capacidade
de uma rede produzir, de forma satisfatoria,
saidas para entradas que ndo foram
apresentadas durante a fase de treinamento.
A capacidade de generalizagdo se torna
maior a medida que a funcéo aproximada
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por uma rede neural representa melhor a
fungdo geradora dos dados de treinamento
(HAYKIN, 2001). A topologia de uma rede
neural artificial, definida pelo ndmero de
neurbnios em cada camada e funcdes de
ativacao, o conjunto de padrdes utilizados no
treinamento e o método de ajuste de seus
parametros  livres sdo fatores que
influenciam a capacidade de generalizacdo.
Considerando um conjunto de treinamento
adequado, ou seja, estatisticamente
representativo, o ajuste dos valores dos
parametros e a sua topologia definirdo a
capacidade da rede fazer um mapeamento
satisfatorio do conjunto de treinamento e
prover uma elevada capacidade de
generalizagdo. A literatura disponibiliza
varios  processos  de  aprendizagem
destinados aos diversos tipos de redes
neurais artificiais. Para cada processo de
aprendizagem  existem algoritmos de
treinamento, discutidos a seguir, que visam a
ajustar os parametros da rede de forma a
realizar  satisfatoriamente a  atividade
destinada.

1.2.1 NEURONIOS BIOLOGICOS

Os neurdnios bioldgicos sao divididos em
trés secdes: o corpo da célula, os dendritos e
0 axonio, cada um com funcdes especificas,
porém complementares. Os dendritos tém
por funcdo receber as informacgfes, ou
impulsos nervosos, oriundos de outros
neurdnios e conduzi-las até o corpo celular

onde ela é processada e novos impulsos sdo
gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a
outros neurdnios, passando por meio do
axénio até os dendritos dos neurdnios
seguintes. O ponto de contato entre a
terminagdo axbnica de um neurbnio e o
dendrito de outro é chamado de sinapse. E
pelas sinapses que 0s nodos se unem
funcionalmente, formando redes neurais. As
sinapses funcionam como valvulas e sédo
capazes de controlar a transmissdo de
impulsos, ou seja, o fluxo de informagdo
entre os nodos na rede neural. O efeito das
sinapses é variavel e esta variagdo da ao
neurdnio a capacidade de adaptacdo. Os
sinais oriundos dos neurnios pré-sinapticos
sdo passados para o corpo do neurdnio pds-
sinaptico, onde sdo comparados com 0s
outros sinais recebidos pelo mesmo. Se o
percentual em um intervalo curto de tempo €
suficientemente alto, a célula “dispara”,
produzindo um impulso que é transmitido
para as células seguintes (nodos pos-
sinapticos). Este sistema simples €
responsavel pela maioria das funcGes
realizadas no cérebro (HAYKIN, 2001).

1.2.2. NEURONIOS ARTIFICIAIS

Um neurdnio é uma unidade de informacédo
que é fundamental para a operacdo de uma
rede neural. A Figura 1 mostra o modelo de
um neurdnio, que forma a base para o
projeto de Redes Neurais Artificiais
(HAYKIN, 2001).
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Figura 1: Modelo de um neurénio
Fonte: Nied, 2007 p.99

Pode-se identificar trés elementos basicos
neste modelo:

1. Um conjunto de sinapses (ou elos de
conexdo), cada uma caracterizada por um
peso ou forca propria. Por exemplo, um
sinal x; na entrada da sinapse j conectada ao
neurbnio k ¢é multiplicado pelo peso
sinaptico wy;. Deve-se notar a maneira como
580 escritos os indices do peso sindptico wi.
O primeiro indice se refere ao neurénio em
questdo e o segundo se refere ao terminal de
entrada da sinapse a qual o peso se refere.
Ao contrario de uma sinapse do cérebro, o
peso sinaptico de um neurdnio artificial
pode estar em um intervalo que inclui tanto
valores positivos quanto negativos.

2. Uma juncéo aditiva para somar os sinais
de entrada, ponderados pelas respectivas

Bias by
Funcao de
ativagiio
{ Z I—P () —>
Nl S

Saida yp

Juncéo aditiva

sinapses do neurbnio; as operagdes
resultantes constituem um combinador
linear.

3. Uma funcéo de ativacdo para restringir a
amplitude da saida do neurdnio. A funcdo de
ativacdo também pode ser referida como
fungdo restritiva, uma vez que restringe
(limita) o intervalo de amplitude do sinal de
saida a um valor finito. Tipicamente, o
intervalo normalizado da amplitude da saida
de um neurdnio é escrito como o intervalo
unitario fechado [0, 1] ou, alternativamente,
[1,—1]. O modelo neural da Figura 1 inclui
também um bias aplicado externamente,
representado por by. O bias by tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo, dependendo se ele é
positivo ou negativo, respectivamente,
conforme pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2: Transformagéo afim produzida pela presenca de um bias (b K )

Fonte: Nied, 2007 p.100

Em termos matematicos, pode-se descrever
um neurdnio k a partir do seguinte par de
equacoes:

U = ZijXj @)
-1

e

Y = (U +b,) (2)

em que X1, Xz, ..., Xm S&0 0S Sinais de entrada;
Wit, Wi, ...,Wkm S80 0S pesos sinapticos do
neurbnio k; ux é a saida do combinador
linear devido aos sinais de entrada; b, é o
bias; @(-) é a funcdo de ativacdo; e yx é 0
sinal de saida do neur6nio. O uso do bias by
tem o efeito de uma transformacéo afim a
safda ux do combinador linear no modelo da
Figura 2, como dado por:

v, =u, +b,  (3)

Em particular, dependendo se o bias
by é positivo ou negativo, a relagdo entre o
campo local induzido ou potencial de
ativagdo vy do neurbnio k e a saida do
combinador linear u, € modificada, como
mostrado na equagdo 3. O bias by é um
parametro externo do neurdnio artificial k.
Assim, pode-se reescrever (1) a (3) da
seguinte maneira:

vV, =iij-Xj (4)
e
Ye=0(V,) (5
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Em (5) foi adicionada uma nova
sinapse, cuja entrada e peso S&0 Xy = +1 e Wy
= by, respectivamente. Pode-se, portanto,
reformular o modelo do neurbnio k como
mostrado na Figura 3. Nesta figura, verifica-
se que o efeito do bias é levado em conta de
duas maneiras: (1) adicionando-se um novo
sinal de entrada fixo em +1, e (2)

adicionando-se um novo peso sinaptico igual
ao bias by. Apesar dos modelos das Figuras 1
e 3 serem diferentes na aparéncia, eles sdo
matematicamente equivalentes.

wro = b (bias)

Entrada fixa 29 = +1 pl Wk

N

1 1 .E‘kD;

r2 .\“'}}\

Sinais de "/
entrada . .

1 / L:\

m > km

N/

Pesos sinapticos

(incluindo o bias)

Figura 3: Outro modelo de neurénio
Fonte: Nied, 2007 p.101

1.2.3 TIPOS DE FUNCAO DE
ATIVACAO

A fungdo de ativacdo @(v) define a
saida de um neur6énio em termos do campo
local induzido v. A seguir, sdo apresentados
trés tipos basicos de funcdes de ativacdo
utilizadas nas redes neurais artificiais.

1. Funcéo de Limiar. Para este tipo de
fungéo de ativacdo tem-se:

Funcio de
ativagao

o(x) T *

Saida yy,

Juncao aditiva

1,sev=>0
0,sev<0

o(v) = (6)
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Assim, a saida do neurdnio k que emprega

esta funcdo de limiar é dada como:

.1, sev, >0
0,sev, <0

Y =

(7)

em que vy € o campo local induzido do
neurdnio. Tal neurbnio é conhecido na
literatura como modelo de McCulloch-Pitts,
como reconhecimento ao trabalho pioneiro
realizado por (MCCULLOCH e PITTS,
1943). Neste modelo, a saida de um
neurdnio assume o valor 1 se o campo local

induzido daquele neurdnio é nao-negativo, e
0 caso contrario. Esta definicdo descreve a
propriedade tudo-ou-nada do modelo de
McCulloch-Pitts.

2. Funcédo Sigmoide. Esta funcéo, cujo
grafico tem um formato de ums, é a
forma mais comum de funcdo de
ativacdo utilizada na construcdo de
RNA. Ela é definida como uma
fungdo estritamente crescente que
exibe um balanceamento adequado
entre comportamento linear e ndo-
linear. Uma funcdo sigmoéide muito
usada é a funcdo logistica, definida
como:

V)= @

1+exp(—av)

em que a € o parametro da fungdo sigmoide.
Variando-se 0 parametro a, obtém-se
funcbes  sigmdides com  diferentes
inclinagbes. Enquanto a funcdo de limiar

assume o valor de 0 ou 1, uma funcéo
sigmdide assume um intervalo continuo de
valores entre 0 e 1. Observe-se também que
a funcdo sigmdide ¢ diferenciavel, enquanto
a funcdo de limiar ndo possui esta
propriedade. No limite (quando a se
aproxima do infinito), a funcdo sigmoide se
torna uma funcdo de limiar. As funcGes de
ativacdo definidas em (6) e (8) se estendem
de 0 a +1. Algumas vezes é desejavel que a
fungdo de ativagdo se estenda de -1 a +1,
assumindo assim forma anti-simétrica em
relacdo a origem. Desta forma, a funcdo de
limiar é agora definida como:

1sev>0
o(v)=40,sev=0 (9)
-1,sev<0,

a qual é normalmente definida como funcéo
sinal. Para a forma correspondente de uma
funcdo sigmoide, pode-se usar a funcédo
tangente hiperbolica, definida por:

o(v) =tanh (v) (L0)

O fato de uma funcdo de ativacdo do
tipo sigmdide poder assumir valores
negativos permite que o aprendizado do
neurdnio possa se dar mais rapidamente (em
termos do namero de iteragdes de
treinamento) do que se ela assumisse apenas
valores positivos.
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1.2.4 APRENDIZAGEM DE
UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Modelos de Redes  Neurais
Atrtificiais apresentam algumas
caracteristicas basicas, tais como,
aprendizagem, generalizacdo, adaptacéo,
tolerancia a falhas e representacdo paralela
distribuida (BRAGA, 2000). Redes Neurais
Artificiais tipicamente possuem entradas,
saidas e camadas intermedidrias. Na
linguagem estatistica classica, as entradas
sdo as variaveis independentes e as saidas
sdo as variaveis dependentes. Dentre as
caracteristicas principais de Rede Neural
Artificial destaca-se a sua capacidade de
aprender complexas relagdes ndo-lineares de
entrada-saida, utilizando procedimentos de
treinamento iterativo adaptando-se aos
dados (JAIN et al., 2000). Para representar
adequadamente as complicadas relagdes
entre as variaveis da marcha eqlina, esses
parametros internos tém que ser ajustados
por meio do algoritmo de otimizacdo ou
algoritmo de aprendizagem. Na
aprendizagem supervisionada, exemplos de
entradas e correspondentes saidas desejadas
sdo simultaneamente apresentados a rede,
gue iterativamente se auto-ajusta para
representar  precisamente 0s  padrfes
apresentados a ela. A aprendizagem é
completa quando algum critério como erro
quadratico médio cai abaixo de um limiar
pré-definido (CHAU, 2001). Desde que uma
rede esteja treinada, novos padrdes podem
ser apresentados a ela na tentativa de
predizer uma saida desejada, verificando a
capacidade de generalizagdo desta.

1.2.5 TREINAMENTO DO
PERCEPTRON MULTI-CAMADAS
(MLP)

Nos ultimos anos varios estudos
aplicaram Redes Neurais Artificiais e
compararam seu desempenho ao de outros
modelos estatisticos na analise da marcha
humana (BARTON; LEES, 1997;
LAFUENTE ET AL., 1997; GIOFTSOS;
GRIEVE, 1995; WU; SU, 2000). Nesse tipo
de problema, a rede aprende a classificar um
determinado padrdo entre varias classes ou
categorias. Para a avaliagdo do desempenho
de qualquer classificador, um conjunto de
padrdes desconhecidos €& mostrado ao
mesmo e 0 numero de acertos é armazenado.
A classificagdo correta ocorre quando a rede
associa um padrdo desconhecido a sua
verdadeira classe. Quando o classificador
atribui o padrdo desconhecido a classe
errada, a classificacdo € considerada
incorreta.

A rede perceptron multicamadas
(MLP) é um exemplo de Redes Neurais
Artificiais  frequentemente aplicada em
estudos que envolvem analise da marcha
humana, pois apresentam uma capacidade de
processamento muito maior do que aqueles
apresentados por redes sem camadas
intermediarias. Ao contrario destas redes,
MLPs podem tratar dados que ndo sdo
linearmente separaveis.

A precisdo obtida depende do
ndmero de neurbnios e de camadas
intermediarias utilizadas (topologia da rede).
Para a solucdo de situacGes praticas de
reconhecimento de padrfes utilizando redes,
deve-se ter cuidado na escolha do nimero de
neurdnios na camada intermediaria, ja que
muitas unidades podem levar a rede a
memorizar os padrdes de treinamento, ao
invés de extrair as caracteristicas gerais que
permitirdio a  generalizacgdo ou o0
reconhecimento de padrfes ndo vistos
durante o treinamento (overfitting). Ja o
nimero reduzido de nodos pode forcar a
rede a gastar tempo em excesso tentando
encontrar a representacédo 6tima
(underfitting).
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Logo a rede ndo deve ser
demasiadamente complexa para ndo se
ajustar aos dados que quase sempre estdo
contaminados com ruido (overfitting) e
também ndo pode ter complexidade
demasiadamente baixa, 0 que resultaria em
solucdes polarizadas (underfitting).
Encontrar o equilibrio entre solugGes sub ou
sobre-ajustadas significa obter solu¢des com
elevada capacidade de generalizacdo
(TEIXEIRA et al., 2001).

Outro aspecto relacionado ao projeto
de redes MLP diz respeito a funcdo de
ativacdo a ser utilizada. Diversas funcdes de
ativacdo tém sido propostas para redes
multicamadas. Geralmente estas fungdes ndo
sdo lineares e diferenciaveis. As funcdes
precisam ser diferencidveis para que o0
gradiente possa ser calculado, direcionando
0 ajuste dos pesos (BRAGA, 2000). A
maioria delas também ndo é decrescente. A
funcdo de ativacdo mais utilizada é a
sigmoidal logistica. Quanto aos algoritmos
para treinamento de redes MLP, o mais
utilizado é o back-propagation.

Sinais

de

entrada

Camada de Primeira
enfrada camada
escondida

Este € um algoritmo supervisionado que
utiliza pares (entrada, saida desejada) para
ajustar os pesos da rede, por meio de um
mecanismo de correcdo de erros (Figura 4).
O treinamento ocorre em duas fases, em que
cada fase percorre a rede em um sentido
(fase forward e fase backward). A fase
forward é utilizada para definir o erro da
saida da rede para um dado padrdo de
entrada. A fase backward utiliza as saidas
desejadas e a fornecida pela rede para
atualizar os pesos de suas conexdes segundo
0 método do gradiente descendente. Uma
rede devidamente treinada ndo sO devera
responder adequadamente aos padrbes
utilizados no processo de treinamento, mas
também aos demais que porventura sejam
apresentados a ela. A essa propriedade de
resposta coerente a padrdes desconhecidos é
denominada como a capacidade de

generalizagdo de uma rede. Uma Rede
Neural Artificial que seja capaz de
responder de maneira satisfatoria aos
padrbes desconhecidos possui capacidade de
generalizagdo elevada e, portanto, esta
devidamente treinada (TEIXEIRA et al.,
2001).

/BN
&/
/AN
\‘1_/‘

>

Ele

Segunda Camada
camada de
escondida saida

Figura 4: Esquema de uma rede MLP com duas camadas escondidas

Fonte: Nied, 2007 p.9
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Atualmente, ha grande variedade de
algoritmos para o treinamento de Redes
Neurais  Artificiais. Alguns trabalham,
simplesmente, no sentido de minimizar o
somatorio dos erros quadraticos (MSE),
como 0 popular  Backpropagation
(RUMELHART e MCCLELLAND, 1986),
bem como suas variagBes, Quickprop
(FAHLMAN, 1988), Rprop (RIEDMILLER
e BRAUN, 1993a), Levenberg Marquardt
(HAGAN e MENHAJ, 1994) e treinamento
com modos deslizantes (PARMA et al.,
1998). Outros algoritmos, além de
minimizarem o MSE, atuam também no
sentido de maximizar a capacidade de
generalizagdo, como os algoritmos de
Pruning (HINTON, 1989, CUN et al., 1990,
MOZER e SMOLENSKY, 1989, KARNIN,
1990), que iniciam o treinamento com uma
topologia de rede superdimensionada e
eliminam pesos e nodos até que se consiga
uma boa capacidade de generalizagdo. As
técnicas de pruning fazem ajuste da
complexidade das redes alterando a estrutura
das mesmas. Porém, algumas técnicas
conseguem alcangar solucBes adequadas
sem que haja alteracdo da topologia das
redes, como por exemplo, o método da
interrupgdo precoce do treinamento (Early
Stopping ;WEIGEND et al.,, 1990) e o
método da validacdo cruzada (Cross-
Validation; STONE, 1974, STONE, 1978).

Encontram-se na literatura também as
Support Vector Machines (BOSER et al.,
1992, CORTES e VAPNIK, 1995,
BURGES, 1998, OSUNA et al., 1997a,
OSUNA et al., 1997b), as quais sdo capazes
de retornar solucbes de alta capacidade de
generalizagdo baseadas no principio da
aprendizagem estatistica.

Apesar de 0s métodos acima serem
capazes de retornar solucbes com alta
capacidade de generalizacdo, alguns s&o
mais sensiveis a quantidade de padrGes
utilizados no processo de treinamento, como

por exemplo, o Early Stopping e o Cross-
Validation, ja outros sdo bastante sensiveis
aos parametros de treinamento, como o
Weight Decay e as Support Vector
Machines.

Algoritmos de treinamento de redes
neurais que utilizam apenas o conjunto de
treinamento e o erro relacionado a ele para
ajuste dos pesos ndo sdo sempre capazes de
encontrar uma solugdo com alta capacidade
de generalizagdo. Estes algoritmos sdo muito
sensiveis ao numero de parametros livres
Ny, aos valores de inicializacdo dos mesmos
e também ao instante de parada do
treinamento, como é o caso dos algoritmos
Backpropagation, Quickprop, Rprop,
Levenberg Marquardt e treinamento por
modos deslizantes.

Dependendo destes parametros, as
redes treinadas podem ficar sub ou super-
ajustadas aos dados de treinamento,
prejudicando sua capacidade de
generalizagdo. As discussGes anteriores
deixam claro a necessidade de ajuste da
complexidade da rede em relacdo a
complexidade requerida para que um dado
problema de aprendizagem seja resolvido
com a capacidade de generalizagdo
maximizada. Pesos cujos valores podem
variar em grandes faixas resultam em alta
variancia e pesos cujos Vvalores estdo
restritos em faixas menores resultam em alta
polarizagdo (GEMAN et al., 1992), de forma
que a magnitude dos pesos € mais
importante que a quantidade deles presentes
em uma rede (BARTLETT, 1997) para uma
adequada capacidade de generalizacdo. A
magnitude dos elementos do vetor de pesos
de uma rede é diretamente refletida na
funcdo norma deste vetor que sera tdo maior
guanto maiores forem as magnitudes dos
pesos e vice-versa..
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Solugdes que se apresentam super-ajustadas
aos dados sdo solugdes com complexidade
além da necessaria e, portanto, possuem
normas mais elevadas que a necessaria. Por
outro lado, solucbes de normas baixas sdo
aquelas que se apresentam sub-ajustadas ao
conjunto de treinamento, ou seja, possuem
baixa complexidade. Como a norma do vetor
de pesos é uma medida de complexidade da
funcdo mapeada pela rede, surge a idéia da
utilizacdo desta medida como funcéo custo a
ser minimizada em conjunto com o erro em
relacio aos padrBes de treinamento.
Portanto, pode-se formalizar um problema
de otimizacdo multi-objetivo onde sé&o
considerados  dois objetivos a serem
minimizados.

Por meio da otimizagdo multi-objetivo
e da utilizagdo das fungdes norma do vetor
de pesos e erro de treinamento como funcdes
de custo, podem-se gerar solugdes de
complexidades diferentes entre os extremos
de alta complexidade e de baixa
complexidade, de forma que uma destas
solucdes tenha a complexidade adequada e,
portanto, com as caracteristicas desejaveis.

Ao processo de geracdo de solucdes e
a escolha da solucdo final da-se o nome de
método multi-objetivo para treinamento de

*

w =ar miniZN . —yw x.))?
- g N j=1 J y 1 J

Redes Neurais Artificiais ou simplesmente
método MOBJ.

1.2.6 ALGORITMO MULTI-
OBJETIVO

A proposta original do Algoritmo
Multi-Objetivo  (MOBJ)  consiste em
otimizar as fungBes de erro e da norma
(TEIXEIRA et al., 2001). Ambas possuem
diferentes minimos, ou seja, solugdes com
erro e norma minimas sdo factiveis. O
conjunto Pareto representa o conjunto de
solugBes entre os dois extremos: as solucdes
de minimo erro (e alta norma) e a solucédo
com minima norma (e alto erro). Este
conceito foi formulado por Vilfredo Pareto
em 1896 (PARETO, 1896) e constitui a
origem da pesquisa nesta area. A Figura 5
mostra a forma do conjunto Pareto. Ele
representa o limite entre o espaco de
solucdes factiveis e o espaco de solugdes
ndo-factiveis. Outra interpretacdo consiste
em definir os elementos do conjunto pareto
como solugbes de erro  minimo
condicionadas a valores especificos de
restricio para a norma. A partir desse
conceito, o problema de otimizacdo multi-
objetivo pode ser reformulado como um
problema mono-objetivo com restricdo
(equacdo 11):

sujeitoa :|w| <n; (11)

em que {x i d J},N:l sdo os pares entrada-saida do conjunto de dados, N é o tamanho da amostra,

[w| =y wi e n; € o valor de restricdo da norma. Para cada constante n;, existe uma Unica
solucdo associada pertencente ao conjunto Pareto (TEIXEIRA et al., 2001).
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Figura 5. Conjunto Pareto-6timo e os pontos de minimo das fungfes objetivo

Fonte: Teixeira et al., 2001 p 267

O problema multi-objetivo pode ser
solucionado a partir do método de
otimizagdo com restricdo, como o algoritmo

elipsoidal (BLAND et al, 1981).
Abordagens  alternativas  incluem o
algoritmo  Multi-Objetivo de  Modos

Deslizantes (COSTA et al., 2003), o
algoritmo Levenberg Marquardt Multi-
Objetivo e os algoritmos Multi-Objetivos
Evolutivos (JIN et al., 2004).

1.2.7 0 METODO LASSO

O método LASSO (least absolute
shrinkage  and  selection  operator;
TIBSHIRANI, 1996) minimiza a soma dos
residuos do erro sujeito a soma dos valores
absolutos dos pesos ser menor gque uma
constante t (equacéo 12):

*

— ara min = 5N 2
w _argmln—ijl(dj—y(w,xj ),
N

sujeitoa : ; ‘Wi ‘ <t @2)

em que {x i d j},j\lzl sdo os pares entrada-saida
do conjunto de dados, N é o tamanho da

N
amostra, |W|ZZ|W1| et é o valor de
t=1
restricdo do médulo. Para cada constante t,
existe uma Unica solucdo associada
pertencente ao conjunto Pareto (TEIXEIRA
etal., 2001).

O método é muito similar a abordagem da
restricio da norma imposta no algoritmo
MOBJ, mas com importantes e sutis
diferengas. Para ilustrar as diferengas entre
0s métodos MOBJ e LASSO, sera
apresentado um nodo perceptron com fungéo
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de ativagdo tangente hiperbdlica, uma saida
e dois pesos: 0 peso de entrada w e 0 peso de
polarizacdo b. A equacdo de saida do nodo
é: y(x) = tanh(w;.x; +b).

Os seguintes padrbes: (x;,y) ={( -3, -0.4),
(2,-0.9)} definem o conjunto de treinamento.
A superficie de erro € mostrada na Figura 6.

Figura 6. Superficie de erro do Perceptron para o conjunto de treinamento:
xi; vi) = {(-3, -0,4); (2, -0:9)}.Fonte: Fonte:Costa e Braga, p.2

Um perceptron com fungdo de
ativacdo linear possui superficie de erro
eliptica centrada no estimador de minimos
guadrados. Entretanto, a fungdo de ativagéo
nao-linear torna a superficie irregular, mas
com minimo distinto em wp = -0.207 e by = -
1.045. Ambas as funcGes de norma e soma
dos valores absolutos dos pesos possuem um
ponto de minimo na origem (w =0, b = 0).
Os conjuntos Pareto associados as funcdes
de norma e valores absolutos dos pesos sdo
solugbes que possuem valor minimo na
origem e maximo no estimador de minimos
guadrados. Para comparar as solucGes
condicionadas as restricdes, 0s contornos da
fungdo erro, da norma e LASSO séo
mostradas na Figura 7. A restricdo da norma

7

é o disco w’+b*<n, enguanto que a
restricdo do LASSO € o diamante |w|+|b|<t.

As solucbes encontradas para ambos 0sS
métodos  representam 0s pontos de
intersecdo entre o contorno da restricdo e a

curva de erro minimo. Diferente do disco, a
geometria do diamante apresenta vértices, se
0 ponto de intersecdo ocorre em um vértice,
entdo a solucdo apresenta um peso igual a
zero. Quando o nimero de pesos é maior
que dois, a superficie de contorno é
representada por um romboide, com varios
Vvértices.

Dessa  forma, existem  mais
oportunidades para que parte dos pesos
estimados seja zero (HASTIE et al., 2001).
Embora os métodos MOBJ e LASSO
possuam solucGes comuns o caminho no
espago de solugdes entre a origem e 0 ponto
de minimo do erro sdo diferentes. A Figura 7
mostra que as solugdes com restricdo de
norma sdo ndo-nulas para qualquer valor de
restricdo, exceto na origem. As solucbes
definidas para o método LASSO apresentam
uma regido na qual a restricdo da soma dos
valores absolutos gera solucBes nulas para
os parametros w. A medida que as solugdes
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se aproximam do ponto de minimo
erro, as solugbes de ambos os

n2p s

3 ’
0.4 o P
a ’ .
ﬂj"' o
i

métodos se aproximam.

o e, o B
—— CONTORNO DO ERRO

— - CONTORNO DA NORMA
—— CONTORNO DO ABS

—s— MOBJ PARETO
LASSO PARETO

Figura 7- Contornos das funcdes de Erro, Norma e LASSO

Fonte: Costa e Braga, no prelo p. 3

A maior vantagem da restricdo imposta pelo
método LASSO consiste na capacidade de
controlar a generalizacdo de forma
semelhante a0 método MOBJ, mas com um
procedimento automético de selecdo de
pesos. Para as redes neurais do tipo multi-
layer perceptron (MLP), enquanto a

topologia pode ser maior que um ndmero
6timo desconhecido de neurdnios na camada
escondida, o método LASSO é capaz de
reduzir ou mesmo eliminar pesos e entradas
da rede na solucdo final, gerando uma
topologia reduzida com bom desempenho.
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A estrutura simplificada pode ser

utilizada como uma medida de
complexidade da funcdo expressa na base de
dados utilizada.

1.2.8 IMPLEMENTACAO DA
METODOLOGIA LASSO AS REDES
NEURAIS - O MOBJ-LASSO

O método LASSO para redes neurais pode
ser implementado utilizando o algoritmo
elipsoidal (BLAND et al., 1981), 0 mesmo
algoritmo utilizado para restricdo dos pesos
com restricdo da norma, segundo 0 método
MOBJ (TEIXEIRA et al, 2001).
Inicialmente o problema multi-objetivo pode
ser reescrito como um processo de
otimizagdo mono-objetivo, da seguinte
forma:

w = argminJ(w), sujeitoa:g(w)<0
w

emquewejtp,J(w):zj’.\lzl(yi —y(w,xj))z,

a(w) :(zj |wi| )7si, e € o limite de
igualdade para a funcdo da soma dos valores
absolutos dos pesos (Z,— |wj| Ss) e y(x,w é
a resposta da rede neural.

Ja o método elipsoidal convencional pode
ser escrito como:
mw) = Vg(w),.|f g(w)>0
VI(w),if g(w)<0
em que V() significa o gradiente ou
qualquer subgradiente do argumento. A
equacao do ajuste dos pesos é:

(14)

kak }/ (15)
(mIkak) 2

W1 =Wy =By

em que:

Qy 'BS(kak)(kak)T

16
Mg QM (o)

Qua =B>

em que w, € um vetor aleatorio inicial e

Q, é uma matriz simétrica positiva, em

geral, a matriz identidade,
1 N2 2

B1

=—), =— @ = —
N+1 P2 NZ_1 P N+1

Um subgrupo de solucgdes eficientes pode
ser gerado a partir de uma seqiéncia
equidistante de restrigdes &, <&, <... <€y

em que para cada restricio, o método
elipsoidal é utilizado para gerar uma Unica
solugdo sendo a solugdo final definida a
partir do erro minimo de validagdo. O
algoritmo necessita do vetor gradiente do
erro e da soma absoluta dos pesos. A
equacdo a seguir é utilizada para calcular a
derivada da funcéo absoluta dos pesos:

+Wj,if w; >0 17
il = —w,if w; <0 7)
a‘w.‘ +1,if w. >0
——= ‘ (18)
ow; |-Lifw,<0

Como descrito na Equacdo 18 a
derivada do valor absoluto dos pesos é
descontinua na origem. O algoritmo
elipsoidal realiza uma busca iterativa,
consequientemente, as solucBes geradas nédo
alcancam exatamente valores nulos para 0s
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pesos, mas valores com pequenas
amplitudes. Para detectar e eliminar estes
pesos é utilizado um procedimento que foi
previamente proposto para simplificar as
solugcBes MOBJ (COSTA et al., 2003).

O procedimento consiste em selecionar
aleatoriamente pesos na rede neural treinada,
se 0 erro de validagdo decresce quando o
peso € anulado entdo ele é definitivamente
excluido do modelo, caso contrario o peso é
restaurado e um novo parametro é
selecionado. O processo é repetido até que
todos os parametros da rede tenham sido
testados. Esta abordagem possibilita uma
comparacao eficiente entre o nimero efetivo
de parametros para as solugbes do MOBJ-
LASSO.
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CAPITULO 2 - APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA A
IDENTIFICACAO RACIAL DE EQUINOS MARCHADORES POR MEIO DA
ANALISE CINEMATICA

RESUMO

Imagens digitalizadas de oito angulos dos membros de 39 equinos adultos (29 machos e 10 fémeas),
campedes ou reservados campefes de andamento em exposi¢cdes nacionais das ragas Campolina,
Mangalarga, Mangalarga Marchador e Pampa, foram utilizadas para caracterizar o padrdo do andamento
dessas ragas e para comparar os algoritmos multi-objetivo (MOBJ) e back-propagation (BP) em um
sistema de Redes Neurais Avrtificiais aplicadas para identificacdo racial. O padrdo de movimento de cada
animal foi identificado em ciclo de trés passadas e, como informacgdo de entrada para as Redes Neurais
Artificiais, foi utilizada a variavel delta, calculada como a diferenca entre os valores maximo e minimo de
cada angulo. As imagens foram obtidas por cdmera com frequéncia de aquisi¢do de 200 Hz, conectada a
um computador e digitalizadas por meio do aplicativo Simi Motion 3D, versdo 7.2. As rotinas,
implementadas em ambiente Matlab 7.0, foram executadas 100 vezes para possibilitar o desempenho
médio de classificacdo. A acuréacia média de identificacdo das ragas foi 98,4 % para 0 MOBJ e 93% para
0 BP. Na validagdo cruzada o desempenho do MOBJ foi 95,1%, melhor do que o BP (84,1%). O
algoritmo MOBJ mostrou-se melhor em relacdo ao método padrdo (BP), tanto na capacidade de
generalizagdo, quanto nas estatisticas acuracia, sensibilidade e especificidade para a identificacdo do
padréo racial, porque o MOBJ minimiza tanto o erro quanto a norma dos pesos, € 6 BP minimiza apenas o
erro quadratico médio.

Palavras-chave: cavalo, padrdo da marcha, classificacdo racial, algoritmo Multi-Objetivo, algoritmo back-
propagation, curva angulo-tempo.

ABSTRACT

A total of 39 adult horses (29 male and 10 female), gait champions and reserved champions of
Campolina, Mangalarga, Mangalarga Marchador and Pampa breeds at national expositions, were
analyzed in order to characterize the gait pattern by Artificial Neural Nets (ANN). For characterization of
the gait pattern of the different breeds, 8 different joint angles, obtained by video film digitalization were
processed by artificial neural nets (ANN) with multi-objective algorithm (MOBJ) and back propagation
(BP). The movement pattern of each animal was obtained by the analysis of three step cycles. As entrance
information for the ANNs was calculated the variable “delta” as the difference between the maximal and
minimal value of each joint angle. The video frequency was 200 Hz and the digitalization software was
Simi Motion 3D, version 7.2. The routines, implemented by Matlab 7.0 software, were executed 100
times in order to enable a mean performance of classification. The mean accuracy for breed identification
was 98.4% for MOBJ and 93.0% for BP. For cross validation MOBJ resulted in a better performance
(95.1%) than BP (84.1%) concerning the generalization, accuracy statistics, sensibility and specificity,
because the MOBJ simultaneously minimizes of the error and the norm weights and BP only minimize
mean square error.

Key words: horse, gait pattern, breed classification, multi-objective algorithm, back-propagation, angle-
time historie.
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2.1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos tem sido crescente
0 uso de métodos quantitativos de andlise da
marcha dos equinos (BUCHNER et al.,1994;
BACK et al., 1995; PROCOPIO et al., 2007;
CHRISTOVAO et al., 2007), seja para
identificar a marcha de animais claudicantes
(SCHOBESBERGER e PEHAM, 2002),
para predizer caracteristicas relacionadas ao
desempenho em determinada funcédo (BACK
et al.,, 1994; BACK et al., 1995) ou para
verificar a variabilidade no desempenho,
como nos saltos (SANTAMARI'A et al.,
2004). A analise cinematica tem sido a
ferramenta preferida dos pesquisadores
guando as questBes de interesse sdo a
identificacdo do equino que se move mais
rapido ou que apresenta maior comprimento
da passada, e na identificacdo dos diferentes
padrées do movimento dos animais
(ROBERTSON, 2004). Os resultados sdo
medidas temporais (e.g. tempo da passada),
lineares (e.g. comprimento da passada) e
angulares (e.g. flexdo do carpo) que
descrevem 0 movimento dos segmentos
corporais e dos angulos das articulacGes.
Entretanto, para se identificarem diferencas
entre padrGes de movimento ha necessidade
de utilizarem métodos de avaliacdo e
classificacdo das informacbes obtidas.
Métodos estatisticos tradicionais, como
correlacBes, regressbes e testes de
comparacdo de médias, tém sido usados
frequentemente, mas sabe-se que eles podem
ndo ser os mais adequados, pois os dados
podem apresentar dependéncia temporal e
ndo-estacionariedade (CHAU, 2001). Assim,
mais  recentemente, alguns  métodos
alternativos, como as Redes Neurais
Artificiais, o Classificador Bayesiano e 0
Support Vector Machines, dentre outros, tém
sido aplicados. Essas metodologias menos
tradicionais tém sido muito utilizadas na
classificacio da marcha humana e,
principalmente, na analise clinica médica.

Segundo  Schéllhorn et al.(2002), a
capacidade de reconhecer e ou modificar
caracteristicas do padrdo do movimento é
importante na eficacia da intervencdo
terapéutica. Begg e Kamruzzaman (2005)
afirmam que classificadores automaticos
podem ser utilizados no reconhecimento de
alteracdes do padrdo da marcha humana. Na
revisdo intitulada “Applications of Artificial
neural nets in clinical biomechanics”,
publicada por Schollhorn em (2004),
percebe-se o grande nimero de publicacGes
gue utilizaram Redes Neurais Artificiais
com algoritmo padrdo de treinamento
backpropagation (e.g. HOLZREITER e
KOHLE, 1995; BARTON e LEES, 1995;
GIOFTSOS e GRIEVE, 1995; WU e SU,
2000).

A comunidade cientifica entende
gue os algoritmos de aprendizagem que
utilizam somente o critério de minimizagéao
da soma do erro quadratico dos dados de
treinamento (e.g. backpropagation padrdo),
ndo necessariamente levam a adequada
capacidade de generalizagdo. Recentemente,
novos algoritmos para treinamento de Redes
Neurais Artificiais com melhores solugdes
de generalizagdo foram propostas na
literatura (TEIXEIRA et al., 2001; COSTA
et al., 2003; JIN et al., 2004; FIELDSEND e
SINGH, 2004) e seu desempenho
comparado a outros métodos de
classificacdo, como o0 support vector
machines (SVM). Entretanto, poucas
pesquisas utilizaram esses algoritmos (e.g.
MOBJ) na classificagdo na marcha humana
ou equina.

Na analise da marcha equina
percebe-se nos Ultimos anos crescente
interesse em quantificar o movimento por
meio da analise biomecanica (cinemetria,
dinamometria) No entanto, as pesquisas
sobre o andamento dos eqliideos provéem,
em quase sua totalidade, de racas
estrangeiras, com caracteristicas distintas
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das observadas nas racas marchadoras
nacionais (WILLEMEN et al., 1994; BACK
et al., 1996; HUNT et al., 1999; PEHAM et
al.,, 2004; ROBILLIARD et al., 2007).
Observa-se grande variagdo dos atributos da
marcha nestas ragas, tornando-se, hoje,
amplo substrato para discussdes. Desta
forma, existe uma lacuna no que diz respeito
ao conhecimento e a caracterizagdo do
andamento marchado dos equinos nacionais,
a avaliagdo dos mecanismos envolvidos e
sua heranca. O Brasil é o principal detentor
do patrimdnio genético da marcha eqlina,
sendo de fundamental importancia a busca
do conhecimento & cerca deste andamento
(PROCOPIO, 2004).

Lage (2001) estudou caracteristicas
morfométricas e o padrdo de deslocamento
de animais da raca Mangalarga Marchador e
suas associacfes com a qualidade da
marcha, utilizando equipamento
convencional de video VHS (16Hz) e
analisando imagens quadro a quadro. Em
suas conclusdes, a autora cita que a analise
das imagens digitalizadas indicou que a
cinematografia do movimento dos animais
pode também servir como método de
julgamento da marcha. Além disso, estas
analises  permitiram  estabelecer  os
parametros biomecanicos do andamento dos
cavalos que sdo Uteis na identificacdo e
selecdo dos animais.

Avaliagbes cinematicas utilizando
camera de alta resolucdo (250 imagens por
segundo ou 250 hertz) e o programa
computacional ~ Simi  Motion  foram
realizadas em animais da raca Mangalarga
Marchador por Procopio et al. (2007),
abrindo uma linha de estudos que contribui
para a descricdo dos tipos de andamento
encontrados nos equinos, com
desdobramentos previsiveis para a

implantacdo de programas de melhoramento
para a caracteristica marcha.

Bretas (2006) analisou as
correlacbes entre a morfometria e 0s
resultados  apresentados em  analises
cinematicas da marcha da raga Campolina.
Por meio de filmagem padronizada com
camera de altafrequéncia acoplada a
computador, o autor obteve informacdes
sobre a cinematica da marcha, além de 28
medidas morfométricas, de 20 animais
adultos da ragca Campolina. O autor discutiu
a contribuicdo destes métodos na avaliacdo
da locomocao e selecdo dos animais.

Christovéo et al. (2007)
investigaram a aplicachio de uma
metodologia para andlise  cinematica
tridimensional do movimento de equinos em
esteira rolante. Foram obtidas varidveis
lineares, como o0 posicionamento e
deslocamento vertical da cabeca, cernelha e
garupa, tempo de apoio e de suspensdo dos
membros. Este método ainda permitiu
avaliar as alteragdes dos movimentos da
cabeca e dos membros de animais ndo
claudicantes e claudicantes.

No entanto, apesar dos artigos
recentes que utilizaram a analise cinematica
(LAGE, 2001; BRETAS, 2006; PROCOPIO
et al., 2007; CHRISTOVAO et al., 2007)
ndo foram encontradas na literatura estudos
gue avaliem a aplicacdo das Redes Neurais
Artificiais em conjunto com as variaveis
biomecéanicas, obtidas com o auxilio da
cinematica, em aplicagdes relacionadas aos
aspectos zootécnicos dos equinos, tais como
a identificagdo do padrdo do andamento nas
diferentes ragas.

O presente estudo tem por finalidade
aplicar um novo algoritmo de treinamento
em Redes Neurais Artificiais (Multi-
Obijetivo) na  caracterizacdo racial
(Mangalarga ~ Marchador, = Mangalarga,
Campolina e Pampa), por meio da analise
cinematica do padrdo do andamento e

47



comparar seu desempenho com 0
algoritmo back-propagation.

2.2 MATERIAL E METODOS

Trinta e nove animais de quatro
racas, sendo 29 cavalos e 10 éguas,
compuseram a amostra do estudo. As coletas
foram realizadas nas respectivas Exposi¢des
Nacionais, com 0s seguintes nimeros de
observagdes em cada evento:

- XXII Exposicdo Nacional do Cavalo
Mangalarga Marchador, ocorrida entre 0s
dias 22 e 26 de julho de 2003, no parque da
Gameleira, em Belo Horizonte (13 animais).

- XXIX Exposicdo Nacional da Raca
Mangalarga, ocorrida entre os dias 27 de
Setembro e 10 de Outubro de 2006 no
Parque de Exposi¢des Ney Braga, na sede da
Sociedade Rural do Parana, em Londrina-PR
(13 animais).

- XIIl  Exposicdo Nacional da Raca
Campolina, ocorrida entre os dias 4 e 9 de
setembro de 2006, no Parque da Gameleira,
em Belo Horizonte (10 animais).

- X1l Exposi¢do Nacional da Raca Pampa,
ocorrida entre os dias 3 e 6 de agosto de
2006, no Parque da Gameleira, em Belo
Horizonte (3 animais- marcha trotada).

A amostra de animais com
andamento marchado caracteristico de cada
raca foi constituida por animais adultos,
campedes ou reservados campedes de
marcha nas respectivas exposicdes das racas.
Os locais de filmagem possuiam todos os
requisitos  técnicos  necessarios:  piso
totalmente plano, firme e ndo escorregadio,
sendo 15 metros de comprimento, com area
adjacente para a locomocdo dos animais
antes da entrada e ap6s a saida da pista de
filmagem; condigdo para a instalacdo de
iluminacgéo controlada, distribuida
estrategicamente por seis holofotes de 500
watts cada; plano de filmagem, com fundo
homogéneo; pista demarcada com 1m de
largura; rede elétrica com tomadas de 220 e
110 volts; isolamento do publico (Figura 1).
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Figura 1: Visdo esquematica do local de filmagem (1. Fundo homogéneo de madeirite, 2. Pista de
filmagem com 1m largura e 15m de comprimento, 3. Filmadora fixada a um tripé a 20 m da pista em uma
perpendicular ao centro, 4. Computador, 5. Placa de identificacdo do animal e repeticdes, 6. lluminacao e
7. Régua de calibracdo — 2m, em posi¢do 7 horizontal e 7” vertical).
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Os cavaleiros, montando seus
respectivos animais, foram previamente
orientados e treinados, realizando-se
passagens experimentais em linha reta na
pista demarcada, sempre da direita para a
esquerda ao passo e em marcha para a
ambientacdo dos animais ao local até que
estes estivessem considerados aptos para a
filmagem (PROCOPIO et al., 2007). Como
instrumento foi utilizada uma camera com
frequéncia de aquisicio de 200 Hz,
conectada a um computador. A camera,
colocada em tripé, posicionada a 20 metros
perpendicularmente ao plano de filmagem,
de forma que este plano apresentasse cerca
de 7 metros no ponto central da pista,
proporcionando tempo suficiente para que o
animal fosse filmado com seu andamento
natural, com espago para a reducdo da
velocidade pds-filmagem, possibilitando a
captura de pelo menos uma passada
completa (PROCOPIO et al., 2007). Os
conjuntos  foram  mantidos com 0s
equipamentos e as condi¢des idénticas
aquelas de quando foram avaliados para a
premiacdo em pista.

O objetivo principal foi o de analisar
0 padrdo cinematico da marcha, a partir de
angulacbes dos membros dos conjuntos
ganhadores. As imagens foram digitalizadas
utilizando-se o programa Simi-Motion 3D,
7.2 (SIMI, 2006) e empregando-se a
metodologia de andlise dos angulos por
meio de imagens conforme sugeridas por
Mota (1999) e Hunt et al. (1999).

Para a digitalizacdo das imagens e
analise das angulagbes dos animais, foi
realizada uma adaptagdo ao protocolo
utilizado por Procopio et al., (2007) e Bretas
(2006), sendo fixados, nos pontos articulares
do lado esquerdo dos membros do animal,
12 marcadores reflexivos adesivos com 5
centimetros de diametro, confeccionados a
partir de material utilizado para a sinalizagdo
de placas de transito conforme descricdo a
seguir e colocados nos membros anterior e
posterior do animal (Figura 2). Nos
membros anteriores, M1 - tuberosidade
radial do radio logo abaixo da cavidade
glendidea, M2 - terco médio da articulacdo
carpica, radiocarpica- matacarpica, M3 -
terco médio da articulagéo
metecarpofalangeana do membro anterior
esquerdo, M4 - articulacdo interfalangeana
proximal do membro anterior esquerdo, M5
- marcador em semicirculo na face lateral do
casco do membro anterior esquerdo, em
contato com a ferradura ou solo, M6 -
marcador em semicirculo na face medial do
casco do membro anterior direito, em
contato com a ferradura ou solo; nos
membros  posteriores, nos  membros
posteriores, M7 - epicondilo lateral do
fémur, M8 - terco médio na articulacdo
tarsica, tibiotarsicametatarsica, M9 - tergo
médio da articulagdo metecarpofalangeana
do membro posterior esquerdo, M10 -
articulacdo interfalangeana proximal do
membro posterior esquerdo, M11 - marcador
em semicirculo na face lateral do casco do
membro posterior esquerdo, em contato com
a ferradura ou solo, e M12 - marcador em
semicirculo na face medial do casco do
membro posterior direito, em contato com a
ferradura ou o solo.
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Figura 2: Representacdo dos 12 marcadores reflexivos.

A partir desses marcadores oito
angulos definiram o padrdo cinematico da
marcha nas diferentes racas. Os seis
primeiros angulos foram definidos por dois
pontos e a reta horizontal (Angulos de 1 a 6),
e os dois ultimos definidos por trés pontos
(angulos 7 e 8). As duas informagdes se
complementam, pois apesar de
representarem a mesma variavel refletem, de
forma mais eficaz, o padrdo coordenativo da
marcha do animal (ROBERTSON et al.,
2004).

Os angulos em relagdo a horizontal
foram definidos da seguinte forma: membro
anterior, angulo 1 - formado pelos
marcadores M1, M2 e a reta horizontal que
passava por M1; angulo 2 - formado pelos
marcadores M2, M3 e a reta horizontal que
passava por M2; angulo 3 - definido pelos

marcadores M3, M5 e a reta horizontal que
passava por M3; membro posterior, angulo 4
- definido pelos marcadores M7, M8 e a reta
horizontal que passava por M7; angulo 5 —
definido pelos marcadores M8, M9 e a reta
horizontal que passava por M8; angulo 6 —
definido pelos marcadores M9, M11 e a reta
horizontal que passava por M9.

Os angulos formados por trés pontos
foram: membro anterior, angulo 7 — formado
pelos marcadores M1, M2 e M3; e no
membro posterior, angulo 8 - formado pelos
marcadores M7, M8 e M9. Os angulos
mensurados, tanto em membros anteriores
guanto em posteriores, s&o mostrados abaixo
(Fig3,4,5,6,7,8,9¢e10).
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Figura 3: Angulo formado pelos marcadores 1, 2 e a horizontal que passa por 1

Figura 4: Angulo formado pelos marcadores 2, 3 e a horizontal que passa por 2



Figura 5: Angulo formado pelos marcadores 3, 5 e a horizontal que passa por 3

Figura 6: Angulo formado pelos marcadores 7, 8 e a horizontal que passa por 7
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Figura 7: Angulo formado pelos marcadores 8, 9 e a horizontal que passa por 8

Figura 8: Angulo formado pelos marcadores 9, 11 e a horizontal que passa por 9
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Figura 9: Angulo formado pelos marcadores 1, 2 e 3 no membro anterior

Figura 10: Angulo formado pelos marcadores 7, 8 e 9 no membro posterior.
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Apobs a definicdo dos oito angulos em um
ciclo de passada do animal, foram tomados
seus valores de maximos e minimos, e
calculada a variavel delta, como a diferenca
entre o valor madximo e minimo. A
localizagdo dos valores maximos € minimos,

delta211

deltagy;

Matriz angular =

delta gy,

em que i corresponde aos valores de delta
para cada angulo que variou de um a oito; j
representa 0 nimero de tentativas por animal
que variou de um a trés; k corresponde ao
ndmero de animais

(39); delta = (valor maximo — valor minimo)
e as duas ultimas linhas representam as
saidas no problema de identificacdo
(compostas de um e zero — saida binaria).

No treinamento das Redes Neurais
Artificiais utilizou-se o perceptron multi-
camadas (MLP) com os algoritmos
backpropagation (HOLZREITER e
KOHLE, 1995; BARTON e LEES, 1995;
GIOFTSOS e GRIEVE, 1995; WU e SU,
2000), por ser um algoritmo classico e o
multi-objetivo  (MOBJ), projetado por
Teixeira et al.(2001) para redes MLP. Como
entrada utilizou-se a variavel delta dos oito
angulos. Na rede MLP com o algoritmo de
treinamento  backpropagation (BP), o
critério de parada adotado foi o nimero de
iteracOes, neste caso igual a 1000, onde
foram geradas as melhores solugdes,
minimizando o erro quadratico médio.

_deltalll ......

e o calculo do valor delta foram realizadas
em ambiente Matlab 7.0.

Em cada eqiiino foram obtidas trés passadas,
e totalizadas 24 informagdes por animal (3
passadas vs 8 angulos). Dessa forma, a
matriz do padrdo angular foi definida da
seguinte forma:

410,117

Na rede MLP (perceptron multi-camadas)
com o algoritmo de treinamento MOBJ foi
adotado o critério de parada pelo valor

estabelecido para a norma (|w]), sendo
assim, quando a rede atingia um valor
especifico desta (eg. |w| = 20) o

treinamento era interrompido.
* - 1
W =argmin = 5, (d; =y (W, x;))’

sujeito a: 2, [w| <t

em que {x i d J},N:l sdo os pares entrada-saida
do conjunto de dados, N é o tamanho da

amostra, ||W|| = Jztwf e m; € o valor de

restricdo da norma. Neste estudo o valor de
norma estabelecido foi de 30.
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O tamanho do conjunto de
treinamento, para os dois algoritmos
correspondeu a 80% dos padrBes de entrada
escolhidos aleatoriamente a cada ciclo de
treinamento, evitando que a rede apenas
memorizasse os padrdes, ao invés de extrair
informagdes a partir do banco de dados. Os
20% restante da amostra foi apresentado a
rede para testar a sua capacidade de
generalizagdo.

Na saida destes algoritmos foi
atribuido o valor 1 (um) para a raca objeto
de identificacdo e O (zero) para as outras
trés. Desta forma os valores delta dos oito
angulos de cada animal serviram como
parametros de entrada, no qual o objetivo
dos dois algoritmos (BP e MOBJ) era a
identificacdo racial. As rotinas foram
executadas 100 vezes para se ter um
desempenho médio de classificagdo sendo
implementadas em ambiente Matlab 7.0.

Cabe ressaltar que a abordagem de
classificacdo ou identificacdo racial adotada
neste estudo, foi de uma situacdo
denominada na literatura como “de um
contra todos”, ou seja, ou o padrdo é de
determinada raca ou ndo.

Para avaliacdo do desempenho dos
algoritmos utilizados para aplicacdo das
Redes Neurais Artificiais durante o
treinamento foram utilizadas as estatisticas
acuracia, sensibilidade e especificidade
(BEGG e KAMRUZZARAN, 2005; CHAN
et al., 2002). A acuracia representa a medida
de classificacdo geral, dada em percentual
dos padrGes corretamente classificados, a
sensibilidade é definida como a capacidade
do classificador de reconhecer
corretamente o padrdo de marcha de
determinada raca (e.g.  Mangalarga
Marchador), e a especificidade indica a
capacidade do classificador de ndo gerar

falsa deteccdo, isto é, de classificar um
animal como Campolina sendo este um
Mangalarga Marchador. As expressdes
utilizadas no calculo sdo mostradas abaixo:

Acurécia= VP +VN x100%
VP + FP +VN + FN
Sensibilidade = vP X 100% (2)
VP + FN
Especificidade = VN x100% 3)
VN + FP

(BEGG e KAMRUZZARAN, 2005)

em que, VP é o numero de verdadeiros
positivos, isto é, quando a rede identifica o
padrdo da marcha de um animal, por
exemplo, Mangalarga Marchador que foi
codificado como tal corretamente; VN é o
nimero de verdadeiros negativos, isto €, a
rede identifica o padrdo cinematico como
sendo de outras racas acertadamente; FP é
falsa identificagdo da raga em questdo (e.g.
Mangalarga Marchador); e FN ¢é a falsa
identificacdo das outras racas.

Além das trés estatisticas utilizadas
durante o processo de treinamento, foi
realizada a validagdo cruzada com o objetivo
de verificar a capacidade de generalizagéo
da rede, ou seja, sua capacidade de
classificar corretamente padrdes que néo
foram apresentados durante o treinamento,
em que se verificou acuracia do algoritmo
como medida de desempenho (TEIXEIRA et
al., 2001).
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Ao final do treinamento, utilizou-se
0 vetor de pesos ajustados das Redes
Neurais Artificiais obtidos por meio do
algoritmo de treinamento multi-objetivo, em
uma Analise de Componentes Principais,
visando ilustrar a separagdo obtida entre as 4

ragas.

2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os melhores desempenhos para os dois
algoritmos de treinamento, utilizando como
padrdes de entrada a variavel delta, foram
obtidos apds 100 iteracdes (TAB. 1 e 2). A
topologia que produziu o melhor resultado
apresentou trés neurbnios na camada
escondida.

Tabela 1 — Identificacdo racial utilizando a rede Perceptron Multi-Camadas com algoritmo de treinamento
back-propagation (BP) a partir da matriz de padrdo angular, com a rede tendo oito neurdnios na entrada,
trés neurbnios na camada intermediaria e um neurdnio na saida

Algoritmo BP  Acurécia

(%)
M. Marchador 91,0
Mangalarga 95,0
Campolina 90,0
Pampa 96,0
média 93,0

Sensibilidade Especificidade
(%) (%)
94,0 88,0
100,0 90,0
95,0 85,0
98,0 94,0
96,7 89,2

Tabela 2 — Identificacdo racial utilizando a rede Perceptron Multi-Camadas com algoritmo de treinamento
multi-objetivo (MOBJ) a partir da matriz de padrdo angular, com a rede tendo oito neurdnios na entrada,
trés neurbnios na camada intermediaria e um neurdnio na saida

Algoritmo  Acurécia Sensibilidade Especificidade
MOBJ (%) (%) (%)
M.Marchador 100,0 100,0 100,0
Mangalarga 96,6 100,0 95,8
Campolina 100,0 100,0 100,0
Pampa 97,2 100,0 95,0
média 98,4 100,0 97,7
Por meio dos resultados propagation. Percebe-se que houve melhor

apresentados nas TAB. 1 e 2 foi possivel
perceber que o padrdo de movimento da
marcha eqiina baseado nas curvas de
angulo-tempo dos membros  mostrou
elevadas taxas de reconhecimento para as
quatro racas. Os padrBes foram classificados
corretamente, independentemente do
algoritmo utilizado (BP ou MOBJ), com
valores de acuracia média de 98,4% para o
multi-objetivo e 93% para o back-

desempenho do algoritmo MOBJ em relagéo
ao back-propagation, corroborando com a
literatura  que  comparou  diferentes
algoritmos de treinamento para redes do tipo
MLP que minimizam ndo somente 0 erro
durante o treinamento, caso do back-
propagation (TEIXEIRA et al., 2001;
COSTA et al.,, 2003; JIN et al., 2004,
FIELDSEND e SINGH, 2004), como
também outros critérios, como a norma dos
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pesos. Além disso, percebe-se que a
informacgdo utilizada na entrada da rede
(variavel delta) serviu para caracterizar
adequadamente o padrdo racial atingindo
elevados valores de acuracia, sensibilidade e
especificidade.

As TAB 3 e 4 apresentam as
validagbes cruzadas para avaliagdo da
capacidade de generalizacdo da rede,
utilizando os dois algoritmos, back-
propagation e multi-objetivo.

Tabela 3 — Validagdo cruzada no problema de identificacdo racial utilizando a rede Perceptron Multi-
Camadas com algoritmo de treinamento back-propagation a partir da matriz de padrdo angular, com a
rede tendo oito neurdnios na entrada, trés neurbnios na camada intermediaria e um neur6nio na saida ( 20
% dos dados foram utilizados para validar e 80% para treinar a rede)

Algoritmo BP Acurécia no Treinamento Acurécia na Validagao
(%) Cruzada (%)

M. Marchador 91,0 87,6
Mangalarga 95,0 85,0
Campolina 90,0 80,6

Pampa 96,0 83,2
média 93,0 84,1

Tabela 4 — Validagdo cruzada no problema de identificacdo racial utilizando a rede Perceptron Multi-
Camadas com algoritmo de treinamento multi-objetivo a partir da matriz de padrdo angular, com a rede
tendo oito neurdnios na entrada, trés neurdnios na camada intermediaria e um neurdnio na saida (20 %
dos dados foram utilizados para validar e 80% para treinar a rede)

Algoritmo MOBJ Acurécia no Treinamento Acurécia na
(%) Validagéo Cruzada
(%)

M. Marchador 100,0 95,7
Mangalarga 96,6 94,5
Campolina 100,0 97,0

Pampa 97,2 93,1
média 98,4 95,1

A acuracia média do algoritmo
multi-objetivo manteve-se elevada para o
banco de dados da validagdo cruzada
(95,1%), ao passo que para o algoritmo
back-propagation houve sensivel reducdo da
capacidade de classificar corretamente os
padrbes raciais (84,1%). Isso se deve ao fato
de que o algoritmo multi-objetivo minimiza
0 erro sujeito a um valor de norma,
produzindo redes de baixa complexidade, o
qgue favorece sua utilizacdo em situacOes
deste tipo, em que novas informacGes podem

ser apresentadas a rede neural, ou seja, ela
possui melhor capacidade de generalizacéo.

A Figura 11 ilustra a separacdo das
quatro racas a partir dos valores de pesos
ajustados ao final do treinamento da rede
Perceptron Multi-Camadas com o algoritmo
de treinamento  multi-objetivo, onde
percebe-se claramente a separacéo realizada.
Observa-se que o0s padrdes das racgas
Mangalarga Marchador e Mangalarga se
aproximam, sugerindo semelhancas
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fenotipicas entre as duas racas.

A variancia explicada em trés componentes
principais foi de 95,6%, sendo que a
primeira componente principal explicou
mais de 75 % da variancia dos dados.

Figura 11 — Anélise de Componentes Principais ilustrativo utilizando os pesos finais ajustados pela rede
utilizando o algoritmo de treinamento multi-objetivo em que percebe-se a separabilidade dos padrdes

raciais

2.4. CONCLUSOES

Ha evidéncias das possibilidades de
utilizacdo de Redes Neurais Artificiais na
caracterizagdo racial por meio da analise
cinematica da marcha equina. Por ser uma
abordagem ndo-paramétrica, a rede ndo
necessita de informacBes a respeito da
distribuicdo dos dados, e nem da
colinearidade entre eles.

O algoritmo multi-objetivo mostrou-
se melhor em relagdo ao método padrédo
back-propagation, tanto na sua capacidade
de generalizagdo, quanto nos parametros de
acurécia, sensibilidade e especificidade.

2.5. SUGESTOES DE ESTUDOS
FUTUROS

Sugerem-se estudos futuros em que se possa
acrescentar  mais  informacbes  (e.g.
caracteristicas morfométricas) agregadas as
curvas de angulo-tempo para verificar
alteracdes no desempenho de classificagdo.

Adicionalmente, deve-se propor a
implementacgdo da modificacdo do algoritmo
MOBJ, denominada MOBJ-LASSO (least
absolute shrinkage and selection operator),
que permite identificar a contribuicdo das
variaveis para a cinematica do padréo racial.
Tal abordagem sera objeto do capitulo 3.

As Redes Neurais Atrtificiais
deveriam ser testadas em situacbes de
identificacdo, predicdo e classificagdo dentro
da 4rea zootécnica, comparando Sseu
desempenho com métodos estatisticos
tradicionais, pois elas podem apresentar
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vantagens, tais como, a ndo necessidade de
conhecimento prévio da distribuicdo dos
dados e de realizar ajuster em espacos n-
dimensionais.
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CAPITULO 3 - APLICAGCAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
COM O USO DE CARACTERISTICAS CINEMATICAS NO ESTUDO DO
COMPRIMENTO DA PASSADA DE EQUINOS DA RACA MANGALARGA

RESUMO

Vinte e oito medidas lineares e imagens digitalizadas de oito angulos dos membros de 36 equinos adultos
(26 machos e 10 fémeas) da raca Mangalarga, participantes da exposi¢cdo nacional da raca, foram
utilizados para caracterizar o padrdo do andamento e para comparar os algoritmos multi-objetivo (MOBJ)
e mult-objetivoLASSO (MOBJ-LASSO) em um sistema de Redes Neurais Artificiais aplicadas no estudo
do comprimento da passada. O padrdo do movimento de cada animal foi identificado em ciclo de trés
passadas e, como informacdo de entrada para as Redes Neurais Artificiais, foi utilizada a variavel delta,
calculada como a diferenca entre os valores maximo e minimo de cada angulo e as 28 medidas lineares.
As imagens foram obtidas por camera comfrequéncia de aquisicdo de 200 Hz, conectada a um
computador e digitalizadas por meio do aplicativo Simi Motion 3D, versdo 7.2. As rotinas,
implementadas em ambiente Matlab 7.0, foram executadas 100 vezes para possibilitar o desempenho
médio de classificacdo. A acuracia média de identificagdo do comprimento de passada foi de 98,3% para
0 MOBJ e de 97,2% para 0 MOBJ-LASSO. Na validacdo cruzada o desempenho do MOBJ foi de 96,0%,
semelhante ao MOBJ-LASSO (96,5%). Contudo, o algoritmo MOBJ-LASSO mostrou-se melhor em
relagdo ao MOBJ porque é capaz de eliminar entradas e realizar selecdo automatica de parametros da rede
tornando-o uma ferramenta efetiva de mineracdo de dados utilizando redes neurais, pois das 36
informacdes utilizadas na entrada da rede (8 angulos e 28 medidas lineares) 0 MOBJ-LASSO selecionou
os angulos do carpo, jarrete e 0 comprimento da canela posterior como varidveis cinematicas que definem
0 comprimento da passada.

Palavras-chave: padrdo da marcha, curva angulo-tempo, algoritmo Multi-Objetivo LASSO, medida
morfométrica, arbitro

ABSTRACT

A total of 26 adult horses (26 male and 10 female) of Mangalarga breed, participants of the national
exposition, were analyzed to evaluate the applicability of ANN for the prediction of step length. A total of
28 linear measurements and 8 joint angles obtained by video film were used in the analysis. To
characterize gait pattern and compare the algorithms multi-objective and multi-objective LASSO (MOBJ-
LASSO). The movement pattern of each animal was obtained by the analysis of three step cycles. The
input variables for ANN were the “delta” (difference between maximum and minimum joint angles) and
the 28 linear measurements. The mean accuracy for step length prediction was 98.3% for MOBJ and
97.2% for MOBJ-LASSO. For cross validation MOBJ (96.0%) and MOBJ-LASSO (96.5%) resulted in a
similar performances. Nevertheless, MOBJ-LASSO proved to be the better algorithm because this
method is able to eliminate entrances and to perform an automatic selection of parameters for the ANN.
That way, the ANNs become more effective for the identification of relevant variables. In this case the
MOBJ-LASSO routine selected four (three joint angles and one linear measurement) of the 36 variables
(28 linear measurements and 8 joint angles) which define the step length.

Key words: gait pattern, angle-time historie, multi-objective LASSO algorithm, morphometric
measurement, judge
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3.1 INTRODUCAO

Tradicionalmente, a analise
subjetiva de um arbitro experiente determina
o resultado das avaliagbes morfoldgicas e
das provas de adestramento dos equinos. A
avaliacdo destes animais em concursos e
para a inclusdo, ou ndo, nos registros das
associaces de ragas também passa pelo
olhar experiente de um avaliador, que julga
a caracterizacdo racial e o andamento
utilizando a avaliacéo visual (CLAYTON E
SCHAMHARDT, 2001).

No Brasil, em ragas eqiinas cujo
andamento marchado (e.g. Campolina,
Mangalarga Marchador e Mangalarga) é o
foco do julgamento, os arbitros avaliam, por
meio da analise subjetiva (ou visual), certos
atributos do movimento, como por exemplo,
o rendimento da marcha, que é a resultante
de passadas amplas, elasticas, desenvoltas e
equilibradas, de modo a cobrir maior
distdncia com menor nimero de passadas
caracteristicas apresentadas no ritmo desse
andamento natural (LAGE, 2001; BRETAS,
2006). [Esse quesito, entre outros, €
determinante na nota final atribuida a
gualidade da marcha do animal. Entretanto,
esse tipo de avaliagdo da marcha, baseado
no julgamento de um observador, carrega
todos os riscos inerentes a subjetividade, e
quase sempre leva a discordancia entre os
préprios arbitros (BACK et al., 1994).

A analise qualitativa do movimento
também é muito utilizada na clinica dos
equinos, principalmente no diagnostico da
claudicacBo. A qualidade e o grau da
claudicacgio  sdo  determinados  pela
observagdo do deslocamento do animal em
linha reta ou em esteira
(SCHOBESBERGER E PEHAM, 2002).
Enquanto a repetibilidade dos escores de
claudicacdo, obtidos por um mesmo médico
veterinario clinico experiente é alta (BACK

et al., 1993), existe consideravel variacdo
dos escores obtidos por dois ou mais
profissionais (KEEGAN et al.,, 1998).
Existem varias situacGes na equideocultura
em que a avaliacdo qualitativa pode ser
inadequada, sendo desejavel a utilizacdo de
métodos quantitativos para a analise do
movimento, que oferecam maior
confiabilidade, sem o viés inerente a
avaliacdo subjetiva (BACK e CLAYTON,
2002).

Desta forma, estudos buscam
aprimorar as técnicas de avaliacdo do
andamento dos equinos tendo por base a
biomecanica, disciplina que descreve e
explica 0os movimentos utilizando termos,
métodos e leis da mecanica (LEACH, 1983).
No caso dos equinos, a analise biomecanica
pode se referir aos aspectos do rendimento
atlético, da morfologia e da prevengdo de
lesbes (CHRISTOVAO et al., 2007).
Associada a biomecanica, a analise
cinematica possibilita o uso de informagdes
tais como, angulos de varias articulacGes,
suas derivadas temporais (e.g. velocidade e
aceleracdo) e medidas lineares, que
possibilitam a formagédo de banco de dados
com maior nimero de caracteristicas, mas
cujas  analises  apresentam  algumas
dificuldades em razdo do grande ndmero, a
sua multi-dimensionalidade e a multi-
colinearidade entre elas (CHAU, 2001). Para
tais caracteristicas, os métodos estatisticos
tradicionais de analise, como correlacGes,
regressbes e testes de comparacdo de
médias, podem ndo ser os mais adequados,
pois os dados podem apresentar dependéncia
temporal e ndo-estacionariedade (CHAU,
2001).

No tratamento e na analise de dados
com as caracteristicas descritas, métodos de
classificacdo ndo-lineares (Redes Neurais
Artificiais) tém sido aplicados e seus
resultados comparados a outros
classificadores estatisticos mais classicos
(LAFUENTE et al., 1998; ANDRADE,
2005) na analise da marcha humana.
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Percebe-se, entretanto, pouca utilizagdo da
metodologia de Redes Neurais Artificiais na
andlise de dados da marcha eqliina e, quando
esta ocorre, tem sido mais na analise clinica
(e.g. deteccdo de claudicacdo). A titulo de
ilustragdo, citam-se Schobesberger e Peham
(2002) que, utilizaram a analise cinematica
combinada as Redes Neurais Artificiais,
conseguiram identificar animais
claudicantes, independente do diagndstico
clinico do Médico-Veterinario.

Outros estudos também atestam a
aplicabilidade e a eficiéncia das Redes
Neurais Atrtificiais em situacOes
relacionados a analise clinica
(SAVELBERG et al., 1997; SAVELBERG e
HERZOG, 1997; LIU et al., 1999).

Recentemente, Andrade et al.
(CAPITULO ANTERIOR) implementou o
algoritmo Multi-Objetivo em treinamento de
Redes Neurais Artificiais, em um sistema
para identificagdo de quatro racas eqlinas
(Campolina,  Mangalarga, = Mangalarga
Marchador e Pampa), utilizando como
varidveis de entrada oito angulos dos
membros dos animais, obtidas durante a
analise cinematica da marcha. Entretanto, o
algoritmo utilizado pelos autores néo
possibilita caracterizar a contribui¢do
individual das variaveis para a identificacdo
da cinemaética racial.

Assim, o presente estudo tem por
finalidade verificar, por meio da analise
cinematica de animais da raca Mangalarga, a
qualidade do julgamento visual realizado por
quatro arbitros em relacdo ao quesito
rendimento da marcha; e o de aplicar e
comparar os algoritmos Multi-objetivo e sua
versdo modificada, Multi-Objetivo LASSO,
na avaliaghio da  contribuicdo de
caracteristicas cineméticas e morfométricas
para 0 comprimento da passada.

3.2 MATERIAL E METODOS

Trinta e seis animais adultos (24
machos e 12 fémeas) participantes da XXIX
Exposicdo Nacional da Raca Mangalarga,
ocorrida de 27 de Setembro a 10 de Outubro
de 2006, no Parque de ExposicGes Ney
Braga, na sede da Sociedade Rural do
Parana, Londrina-PR, foram mensurados por
um Gnico técnico treinado, auxiliado por
ajudante, em local com piso plano e firme.
Utilizou-se Hipometro Metalico com nivel
de afericdo e trena metalica de trés metros.
Nesta etapa, foi realizada a mensuragéo e a
anotacdo dos dados.

Os pontos anatémicos utilizados
para a tomada de 28 medidas de altura,
comprimento, largura e perimetro foram
descritos por Procépio (2004). As
caracteristicas métricas obtidas sdo descritas
a seguir:

Medidas de altura:

1. Cernelha - altura na regido interescapular,
distancia entre as extremidades livres do
5° ou 6° processos espinhosos das
vértebras toracicas e o solo.

2. Dorso - distancia entre a extremidade
livre dos processos das  vértebras
toracicas, T12 ou T13, e o solo.

3. Garupa - distancia entre o ponto mais alto
da transicdo lombo-sacra e o solo.

4. Membro Anterior - distancia entre o ponto
mais alto da cartilagem escapular e o
solo.

5. Membro Posterior - distancia entre a
insercdo do Fémur ao Acetabulo,
trocanter maior, e o solo.

6. Térax - distdncia entre 0s processos
espinhosos das vértebras toracicas ,T12

ou T13 , e o processo xifoide das

esternébras, compreende a profundidade
torécica.
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Medidas de comprimento:

7. Cabeca - distancia entre a extremidade
labial cranial e a borda posterior do 0sso
occipital da cabeca.

8. Pescoco - distancia entre a porcao cranial
da face lateral da asa do atlas e a borda
cranial do terco médio do mdsculo
supra-espinhoso.

9. Espadua - distancia entre a por¢do central
da extremidade proximal da cartilagem
escapular e o centro da articulacdo
escapulo-umeral.

10. Braco - distancia entre a face lateral do
tubérculo maior do Umero e a
extremidade articular livre do epicondilo
lateral do Umero.

11. Dorso-Lombo - distdncia entre o0s
processos espinhosos  da vértebra
toracica Tg e da vértebra lombar Lg.

12. Garupa - distancia entre a porg¢do cranial
da face lateral da tuberosidade iliaca,
tubérculo coxal, e a tuberosidade
isquiatica da pelve.

13. llio-Fémur - distancia entre a por¢ao
cranial da face lateral da tuberosidade
iliaca, tubérculo coxal, e a inser¢do do
fémur ao acetébulo, trocanter maior.

14. Fémur - distancia entre a face lateral do
trocanter maior e o epicondilo lateral do
fémur.

15. Corpo - distancia entre a borda cranial da
articulacdo  escapulo-umeral e a
tuberosidade isquiatica da pelve.

16. Ante-braco - distancia entre a
tuberosidade radial e a troclea do radio.

17. Perna - distdncia entre a borda do
condilo lateral e o maléolo lateral da
tibia.

18. Canela anterior (Il Metacarpiano) -
distincia entre as  extremidades
articulares das margens articulares das
epifises proximal e distal do |IlI
metacarpiano.

19. Canela posterior (Il Metatarsiano) -
distancia entre as  extremidades
articulares das margens articulares das
epifises  proximal e distal Il
metatarsiano.

20. Quartela anterior - distancia entre a face
lateral das epifises proximal da primeira

e segunda falange do membro anterior.

21. Quartela posterior - distancia entre a face
lateral das epifises proximal da primeira

e segunda falange do membro posterior.

Medidas de larguras:

22. Peito - distancia entre os tubérculos
maiores laterais dos Umeros direito e
esquerdo.

23. Ancas - distancia entre as proeminéncias
mais laterais das tuberosidades iliacas,
tuberosidades coxais, direita e esquerda.

Medidas de perimetros:

24. Perimetro do torax - A fita métrica foi
colocada circundando o térax, em
contato com a extremidade livre do
processo espinhoso de T11 e aregido do

90 espaco intercostal.
25. Canela Anterior (111 Metacarpiano).
26. Canela posterior (111 Metatarsiano).
27. Joelho (carpo).
28. Jarrete (tarso).

Essas quatro Ultimas medidas foram
feitas passando-se a fita métrica no tergo
médio dos respectivos segmentos.

Em seguida procedeu-se a filmagem dos
animais para obtencdo dos angulos dos
membros, empregando-se a metodologia
sugerida por Mota (1999) e Hunt et al.
(1999). O local de filmagem possuia os
requisitos  técnicos  necessarios:  piso
totalmente plano, firme e ndo escorregadio,
sendo 15 metros de comprimento, com area
adjacente para a locomocdo dos animais
antes da entrada e ap6s a saida da pista de
filmagem; condicdo para a instalacdo de
iluminacgéo controlada, distribuida
estrategicamente por seis holofotes de 500
watts cada; plano de filmagem, com fundo
homogéneo; pista demarcada com 1m de
largura; rede elétrica com tomadas de 220 e
110 volts.
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Figura 1: Visdo esquematica do local de filmagem (1. Fundo homogéneo de madeirite, 2. Pista de
filmagem com 1m largura e 15m de comprimento, 3. Filmadora fixada a um tripé a 21 m da pista em uma
perpendicular ao centro, 4. Computador, 5. Placa de identificacdo do animal e repeticdes, 6. lluminacao e

7. Régua de calibracdo — 2m, em posi¢do 7 horizontal e 7” vertical).

Antes das filmagens, todos os
cavaleiros, montando seus respectivos
animais, foram previamente orientados e
treinados, realizando-se passagens
experimentais em linha reta na pista
demarcada, sempre da direita para a
esquerda ao passo e em marcha para a
ambientacdo dos animais ao local até que
estes estivessem considerados aptos para a
filmagem (PROCOPIO et al., 2007). A
filmadora colocada em tripé, foi posicionada
a 21 metros perpendicularmente ao plano de
filmagem, conectada ao computador com
frequéncia de aquisicdo de 200 Hz (RED
LAKE, 2006), proporcionando tempo
suficiente para que o animal fosse filmado
com seu andamento natural, com espago
para a reducdo da velocidade pos-filmagem,
possibilitando a captura de, pelo menos, uma
passada completa.

Uma adaptacdo ao protocolo utilizado por
Procopio et al. (2007), foi realizada, sendo
fixados, nos pontos articulares dos membros
no lado esquerdo do animal, 12 marcadores
reflexivos adesivos com 5 centimetros de
diametro, confeccionados a partir de

material utilizado para a sinalizacdo de
placas de transito que foram colocados nos
membros anterior e posterior do animal
(Figura 2), conforme descricdo a seguir. Nos
membros anteriores, M1- tuberosidade radial
do réadio logo abaixo da cavidade glendidea,
M2 - terco médio da articulagcdo carpica,
radiocarpica- matacarpica, M3 - terco médio
da articulagio metecarpofalangeana do
membro anterior esquerdo, M4 - articulagdo
interfalangeana  proximal do membro
anterior esquerdo, M5 - marcador em
semicirculo na face lateral do casco do
membro anterior esquerdo, em contato com
a ferradura ou solo, M6 - marcador em
semicirculo na face medial do casco do
membro anterior direito, em contato com a
ferradura ou solo; nos membros posteriores,
nos membros posteriores, M7 - epicondilo
lateral do fémur, M8 - terco médio na
articulacdo tarsica, tibiotarsicametatarsica,
M9 - terco médio da articulacdo
metecarpofalangeana do membro posterior
esquerdo, M10 - articulagdo interfalangeana
proximal do membro posterior esquerdo,
M11 - marcador em semicirculo na face
lateral do casco do membro posterior
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esquerdo, em contato com a ferradura ou
solo, e M12 - marcador em semicirculo na
face medial do casco do membro posterior

direito, em contato com a ferradura ou o
solo.

A partir desses marcadores foram
obtidas as mensuragdes de oito angulos, que
definiram o padrdo cinematico da marcha
dos animais da raca Mangalarga. Os seis
primeiros angulos foram definidos por dois
pontos e a reta horizontal (Angulos de 1 a 6),
e os dois ultimos definidos por trés pontos
(angulos 7 e 8). As duas informagdes se
complementam, pois apesar de
representaram a mesma variavel refletem, de
forma mais eficaz, o padrdo coordenativo da
marcha do animal (ROBERTSON et al.,
2004).

De acordo com as FIG 3, 4, 5, 6, 7,
8, 9 e 10, os angulos, em relagdo a

11
Figura 2: Representacdo dos 12 marcadores reflexivos

horizontal, foram definidos da seguinte
forma: membro anterior, angulo 1 - formado
pelos marcadores 1, 2 e a reta horizontal que
passava por 1; angulo 2 - formado pelos
marcadores M2, M3 e a reta horizontal que
passava por M2; angulo 3 - definido pelos
marcadores M3, M5 e a reta horizontal que
passava por M3; membro posterior, angulo 4
- definido pelos marcadores M7, M8 e a reta
horizontal que passava por M7; angulo 5 -
definido pelos marcadores M8, M9 e a reta
horizontal que passava por M8; angulo 6 -
definido pelos marcadores M9, M11 e a reta
horizontal que passava por M9.
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Os angulos formados por

trés pontos foram: membro
anterior, angulo 7 - formado pelos
marcadores M1, M2 e M3; e no membro
posterior, angulo 8 - formado pelos

marcadores M7, M8 e M9.

Apo6s a definicdo dos oito angulos que
definiram o padrdo de movimento do animal
em um ciclo de passada, foram tomados seus
valores de méximos e minimos, e calculada
a variavel delta, representada pela diferenca
entre o valor maximo e minimo

Figura 3: Angulo formado pelos marcadores 1, 2 e a horizontal que passa por 1
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Figura 4: Angulo formado pelos marcadores 2, 3 e a horizontal que passa por 2

Figura 5: Angulo formado pelos marcadores 3, 5 e a horizontal que passa por 3
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Figura 6: Angulo formado pelos marcadores 7, 8 e a horizontal que passa por 7

Figura 7: Angulo formado pelos marcadores 8, 9 e a horizontal que passa por 8
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Figura 8: Angulo formado pelos marcadores 9, 11 e a horizontal que passa por 9

Figura 9: Angulo formado pelos marcadores 1, 2 e 3 no membro anterior
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As imagens foram digitalizadas
utilizando-se o programa Simi-Motion 3D,
7.2  (SIMI, 2006) para analises
biomecanicas, no Laboratério de
Biomecénica do Centro de Exceléncia
Esportiva da Escola de Educagdo Fisica da
UFMG (CENESP). Na digitalizacdo, foram
quantificadas as  seguintes  variaveis:
velocidade, comprimento (FIG 11) e
afrequéncia das passadas, sendo que oS
dados foram organizados e analisados

Figura 10: Angulo formado pelos marcadores 7, 8 e 9 no membro posterior

estatisticamente por meio do software SPSS
12.0 for Windows.
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Figura 11: Exemplo de mensuragéo de comprimento da passada em metros, de 2,36 m e tempo da passada
e tempo total da passada de 0,520 segundos, entre dois apoios consecutivos do membro anterior esquerdo.

Fonte: Bretas, 2006 p. 34

Para avaliar a qualidade do
julgamento  visual, quatro  arbitros
experientes atribuiram notas ao
comprimento da passada de cada animal, em
uma escala de trés pontos: menos um (-1),
qgue correspondia ao comprimento de
passada curta; nota zero (0), que
correspondia ao comprimento de passada
normal; e nota um (1), que comprimento de
passada longa. A avaliacdo da confiabilidade
das notas dadas pelos arbitros na avaliacdo
visual para a caracteristica comprimento da
passada foi feita por meio do Coeficiente de
Correlagao Intra-Classe (CCI).

Também foi calculado o coeficiente
de correlagdo de ordem de Spearman (r),
com o objetivo de se medir a correlacdo das
notas dos arbitros com o tamanho da passada
medido pela filmagem. A analise de
confiabilidade e o célculo das correlagdes

foram feitos com o programa estatistico
SPSS 12.0 for Windows.

Para o treinamento das redes neurais
foram utilizados trés tipos de dados de
entrada diferentes, listados na seqliéncia:

i) Apo6s a definicdo dos oito angulos que
definiram o padrdo angular do movimento
do animal em um ciclo de passada, foram
calculados os valores de delta que
representavam a diferenca entre o valor
maximo e minimo que serviram como
informagdo de entrada para as redes neurais
artificiais. Desta forma, cada equino era
caracterizado por trés tentativas (passadas),
totalizando 24 informagfes por animal (3
tentativas x 8 angulos). A matriz de padréo
angular foi construida da seguinte forma:
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[delta,,, delta ;,
delta,,,
delta,,,
Matriz angular =
deltag,,
2,23 205 211 1,75

— 9,108

em que: i corresponde aos valores de delta
para cada angulo que variou de um a oito; j
representava 0 nimero de tentativas por
animal que variou de um a ftrés; k
correspondia ao nimero de animais (36);
delta = (valor maximo — valor minimo) e a
altima linha representa os valores de
comprimento de passada medidos por meio
da andlise cinematica, constituindo a saida
no problema de predigéo das redes.

i) Além da matriz angular, utilizou-se
também a matriz morfométrica dos animais,
dada por:

[ medida,, medida, |
medida,,
medida,,
Matriz morfométrica =
medida,,,
| 2,23 2,05 2,11 1,75 |5

em que: i corresponde a medida linear que
variou de um a 28; | representa o animal
(neste estudo totalizou 36); e a Ultima linha
representa os valores de comprimento de
passada medidos por meio da analise
cinemética, constituindo a saida no
problema de predigdo das redes sendo assim,
a matriz tinha a dimenséo 29 x 36.

iii) Por fim, a matriz formada pela
combinacdo dos oito angulos e das 28
medidas lineares foram utilizadas no
treinamento das Redes Neurais Artificiais.
Como foram realizadas trés passadas por
animal, tomou-se a média para os valores de

delta de cada angulo. A matriz apresentou a
seguinte composic¢éo:

[ deltamédio,,

deltamédio,,

deltamédio,,

deltamédio,,

Matriz Cinematica = | medidaslineares,,
medidaslineares,,
medidaslineares,;
medidaslineares,,
medidaslineares;;
medidaslineares;;

2,23 2,05 2,11

em que: i correspondia a medida (angular ou
linear) do animal e variava de um a 36; |j
representava o animal (36); e a Ultima linha
representava os valores de comprimento de
passada medidos por meio da analise
cinemética, constituindo a saida no
problema de predigdo das redes sendo assim,
a matriz tinha a dimenséo 37 x 36.

No treinamento das Redes Neurais
Artificiais utilizou-se o perceptron multi-
camadas (MLP) com os algoritmos multi-
objetivo (MOBJ) projetado por Teixeira et
al.(2001) para redes MLP, e o multi-
objetivo-lasso (MOBJ-LASSO; Costa e
Braga, 2006). Na rede MLP (perceptron
multi-camadas) com o algoritmo de
treinamento MOBJ foi adotado o critério de
parada pelo valor estabelecido para a horma

(|w|). sendo assim, quando a rede atingia

um valor especifico desta (e.g.|w| = 20) o

treinamento era interrompido. No presente
estudo, o valor da norma foi de 30.
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w*:argmin%ZL(dj—Y(W'xj ))?

sujeitoa: X, |w| <t @

em que {xj,dj}’j“zl eram 0s pares entrada-
saida do conjunto de dados, N o tamanho da

amostra, ”W":*’thtz e n; o valor de

restricdo da norma.

O treinamento da rede neural com o método
LASSO (least absolute shrinkage and
selection operator; TIBSHIRANI, 1996),
minimizou a soma dos residuos do erro
sujeito a soma dos valores absolutos dos
pesos (menores que uma constante t).

w’ =argmin%2j“‘:1(d,— —y(w,x;) (2

Sujeito a 3 |w <t

O tamanho do conjunto de
treinamento correspondeu a 80% dos
padrbes de entrada que eram escolhidos
aleatoriamente a cada ciclo de treinamento,
evitando que a rede apenas memorizasse 0S
padrdes ao invés de extrair informacdes a
partir do banco de dados. Os 20% restantes
foram apresentados a rede para testar a sua
capacidade de generalizacdo. O valor da
restricdo foi de 20.

Todas as rotinas foram executadas
100 vezes para se ter um desempenho médio
de classificacdo. Para saida da rede utilizou-
se como critério o valor da média para o
comprimento de passada, sendo que o0s
valores acima dela, escolhidos
aleatoriamente,  formaram 0  grupo
denominado (comprimento de passada
maior) e o0s valores abaixo dela
(comprimento de passada menor). Todas as
rotinas foram implementadas em ambiente
Matlab 7.0.

A medida de acurdcia foi utilizada
para acessar 0 desempenho das Redes
Neurais Artificiais durante o treinamento
(BEGG e KAMRUZZARAN, 2005; CHAN
et al., 2002), pois representa uma medida de
classificacdo geral. Foi realizada a validagéo
cruzada com o objetivo de verificar a
capacidade de generalizacdo da rede, ou
seja, sua capacidade de classificar
corretamente padrdes que ndo foram
apresentados  durante o  treinamento
(TEIXEIRA et al., 2001).

As variaveis comprimento, velocidade e
frequéncia da passada, foram comparadas
entre os dois grupos (comprimento da
passada maior versus menor), por meio do
teste t-independente e o nivel de
significancia adotado foi de p<0,05. As
andlises foram realizadas em ambiente SPSS
12.0 for Windows.
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3.1 RESULTADOS E DISCUSSAO da Rede Neural Artificial, composta pelo
comprimento da passada, que poderia ser

maior ou menor que esta.
A TAB. 1 apresenta os valores

individuais  para  as caracteristicas
comprimento, velocidade e frequéncia da
passada, além da estatistica descritiva
(média e desvio-padrdo). A média foi
calculada com o objetivo de formar a saida

Tabela 1: Observagdes individuais e estatistica descritiva para as variaveis comprimento, velocidade, e
frequéncia das passadas

A Variaveis
Animais Comprimento (m) Velocidade (km/h)  Freqiiéncia (passadas/s)

1 2,20 13,04 1,65
2 2,23 12,58 1,57
3 1,98 11,13 1,56
4 2,10 11,99 1,59
5 2,04 11,85 1,61
6 2,17 12,91 1,65
7 1,74 9,74 1,55
8 1,98 11,49 1,61
9 1,86 10,85 1,63
10 1,82 10,87 1,66
11 2,05 12,41 1,67
12 1,89 11,11 1,63
13 1,96 10,97 1,55
14 191 10,89 1,58
15 1,86 11,88 1,77
16 1,93 11,63 1,68
17 1,86 10,70 1,60
18 2,04 11,73 1,60
19 1,96 11,28 1,60
20 1,98 10,66 1,50
21 2,06 11,40 1,54
22 1,90 11,18 1,64
23 2,11 13,34 1,76
24 2,09 12,54 1,67
25 1,74 9,96 1,59
26 2,01 11,36 1,57
27 1,81 10,64 1,64
28 2,01 11,51 1,59
29 1,79 11,81 1,84
30 1,71 10,06 1,63
31 2,00 12,72 1,77
32 1,72 10,82 1,75
33 2,26 13,43 1,65
34 1,94 11,69 1,67
35 1,88 10,67 1,57
36 1,94 11,70 1,68
Média 1,96 11,51 1,62
Desvio-padréo 0,15 0,93 0,07
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Na TAB. 2 ¢ apresentada a grupos (maior versus menor comprimento da

comparacdo das varidveis comprimento, passada). Quanto a caracteristica, frequéncia
velocidade e frequéncia da passada. Houve das passadas, ndo foi observada diferenca
diferenga significativa para 0 comprimento significativa.

da passada e a velocidade, entre os dois

Tabela 2: Comparagdo entre os dois grupos para as variaveis frequéncia, comprimento da passada e

velocidade

Classificagdo de acordo com o Freqliéncia (passos/s) Velocidade (km/h) Comprimento (m)
comprimento de passada (m) Média + desvio-padrdo Média + desvio-padrdo Média + desvio-padréo

Maior que a média 1,61 +0,06 12,05* + 0,82 2,07*+ 0,10

Menor que média 1,65 +0,07 10,92 + 0,64 1,83 + 007

Probabilidade 0,111 0,003 0,0001

Observa-se na TAB.3, a comparacdo entre e 0 perimetro do jarrete (p<0,05). Para os
todas as 28 medidas lineares entre os dois valores de delta dos oito angulos, ndo houve
grupos (maior versus menor comprimento da diferenga significativa entre o0s dois
passada), verificou-se diferenca apenas para (p=0,05).

0 comprimento da canela posterior (p<0,05)

Tabela 3: Teste t-independente utilizado para comparagdo das medidas lineares

Passada maior que a média

Passada menor que a

Medidas Lineares (cm) média Probabilidade
Média + desvio-padréo Média + desvio-padrdo

Altura da cernelha 156 + 0,03 150 +0,03 0,125
Altura membro anterior 150 + 0,03 148 +0,02 0,346
Altura dorso 149 + 0,03 145 + 0,02 0,255
Altura garupa 157 + 0,04 152 +0,02 0,379
Altura membro posterior 129 +0,03 126 +0,01 0,567
Altura térax (profundidade) 62 +0,02 60 + 0,03 0,652
Comprimento da cabeca 59,1 +0,02 58,7+ 0,02 0,853
Comprimento do pescoco 64,3 +0,04 61,6 +0,03 0,755
Comprimento espadua 52,2 +0,01 49,9 +0,02 0,234
Comprimento braco 34,5 +0,03 34,0+0,01 0,864
Comprimento dorso-lombo 64,1 +0,06 61,8+ 0,04 0,356
Comprimento da garupa 55,6 +0,02 53,5+ 0,03 0,565
Comprimento do fleo- fémur 30,7 +0,04 27,8+ 0,03 0,212
Comprimento fémur 35,8 +0,02 33,7+ 0,03 0,329
Comprimento corpo 166,2 + 0,02 161,7+ 0,02 0,127
Largura peito 43,0 +£0,01 43,4+ 0,02 0,799
Largura garupa 55,2 £0,02 54,4+ 0,01 0,822
Comprimento ante-braco 48,3 +0,03 49,8+ 0,02 0,769
Comprimento canela anterior 27,8 +0,02 27,2+ 0,03 0,831
Comprimento quartela anterior 11,5+ 0,03 11,3+ 0,03 0,847
Perimetro carpo 32,0+ 0,03 31,0+ 0,02 0,723
Perimetro canela anterior 19,7+ 0,02 19,0+ 0,02 0,569
Comprimento perna 49,7+ 0,05 49,1+ 0,03 0,463
Comprimento da canela posterior 35,7 *+ 0,01 34,8 +0,01 0,004
Comprimento quartela posterior 12,1+ 0,02 11,7+0,01 0,581
Perimetro do jarrete 41,8 * +0,02 40,1 +0,01 0,008
Perimetro canela posterior 22,1 +0,02 20,9 +0,02 0,405
Perimetro toracico 193,4 + 0,02 187,6 + 0,02 0,163
Caracteristicas angulares (graus)

Delta angulo 1 57 +0,05 54 +0,01 0,405
Delta angulo 2 86 + 0,03 88 + 0,04 0,436
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Delta angulo 3
Delta angulo 4
Delta angulo 5
Delta angulo 6
Delta angulo 7
Delta angulo 8

14 0,007 13 £0,006 0,163
49 + 0,01 44 +0,03 0,165
53+0,05 50 +0,04 0,389
62 +0,24 56 +0,13 0,065
68 + 04 63 +0,4 0,722
31 + 0,03 25+ 0,04 0,314

Verificou-se que, em ambos 0S grupos
(maior e menor comprimento de passada), a
maioria das variaveis quer sejam lineares ou
angulares ndo  diferiram entre  si,
confirmando os achados da literatura, no que
diz respeito, a analise estatistica tradicional
nao encontrar diferencas entre 0s grupos.

No que diz respeito a confiabilidade
das notas, observou-se correlacdo entre as
avaliagbes dos quatro arbitros para cada
animal, com wvalor de CCl de 0,802
(P<0,05), o que denota certa consisténcia
entre eles na avaliagdo dos mesmos animais.

Entretanto, foi observada auséncia de
associagdo entre as notas individuais dos

arbitros e as medidas cinematicas reais do
comprimento da passada, assim como, a
moda das notas dos quatro avaliadores com
o tamanho de passada. A TAB. 4 ilustra trés
animais que de acordo com as filmagens
seriam de maiores comprimentos de
passada, mas pelo julgamento subjetivo,
pertenceriam ao grupo de animais com
menores  comprimentos de  passada,
indicando uma discordancia entre o que foi
medido pela analise cinematica (e.g.
tamanho da passada = 2,23 m que
corresponde ao grupo de maior comprimento
de passada) e a moda das notas que foi de -1
(curta).

Tabela 4: Notas atribuidas pelos arbitros a trés animais e tamanho da passada obtida na filmagem

Moda das notas dos

Tamanho real da

Coeficiente de correlagao Probabilidade

Animal arbitros em escala ordinal passada, m de Spearman
1 -1 (curta) 2,23 (‘acima da mediana)
2 -1 (curta) 2,17 (acima da mediana) 0,117 0,665
3 -1 (curta) 2,11 (acima da mediana)

As TAB. 5 e 6 mostram o desempenho da
rede com os angulos e medidas lineares,
utilizados como padrdes de entrada
separadamente. Com a combinagdo das
informacdes de entrada (varidvel delta dos

angulos e medidas lineares), obtiveram-se os
melhores desempenhos para o0s dois
algoritmos de treinamento, apds 1000
iteracOes (TAB. 7).

Tabela 5 — Identificacdo do tamanho da passada utilizando a rede Perceptron Multi-Camadas com
algoritmo de treinamento multi-objetivo (MOBJ) e multi-objetivo LASSO (MOBJ-LASSO) a partir da
matriz de padrdo angular, com a rede tendo oito neurdnios na entrada, trés neurbnios na camada

intermediaria e um neurénio na saida

Algoritmos Acurécia - treinamento (%)
MOBJ 93,0
MOBJ- LASSO 92,2

Acurécia - Validagéo Cruzada (%)
92,1
91,6
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Tabela 6 — Identificacdo do tamanho da passada utilizando a rede Perceptron Multi-Camadas com
algoritmo de treinamento multi-objetivo (MOBJ) e multi-objetivo LASSO (MOBJ-LASSO) a partir da
matriz de medidas lineares, com a rede tendo oito neurbnios na entrada, seis neurdnios na camada
intermediaria e um neurdnio na saida

Algoritmos Acurécia - treinamento (%) Acurécia - Validagdo Cruzada (%0)
MOBJ 88,3 87,0
MOBJ- LASSO 87,4 86,2

Tabela 7 — Identificacdo do tamanho da passada utilizando a rede Perceptron Multi-Camadas com
algoritmo de treinamento multi-objetivo (MOBJ) e multi-objetivo LASSO (MOBJ-LASSO) a partir da
matriz de angulos e medidas lineares, com a rede tendo oito neurénios na entrada, seis neurdnios na

camada intermediaria e um neurdnio na saida

Algoritmos Acurécia - treinamento (%)
MOBJ 98,3
MOBJ- LASSO 97,2

Acurécia - Validagdo Cruzada (%0)
96,0
96,5

Os melhores resultados foram
obtidos quando se utilizaram, na entrada das
Redes Neurais Artificiais, as informacfes
dos 4angulos combinadas as medidas
lineares, sendo o desempenho de
classificacdo dos dois algoritmos no
treinamento muito semelhantes (MOBJ =
98,3 e MOBJ-LASSO = 97,2%). Quando foi
utilizada somente a matriz de padrédo
angular, o desempenho de classificacéo,
medido pela acuracia, foi de 93,2 % com o
algoritmo de treinamento MOBJ e de 92,0%
com 0 MOBJ-LASSO. O pior desempenho
foi obtido quando se utilizaram as 28
medidas lineares na entrada da rede, com
classificacdo média obtida apds o
treinamento de 88,3 para 0 MOBJ e de
87,4% para 0 MOBJ-LASSO, indicando que
somente as informagdes de medidas séo
insuficientes para caracterizar 0
comprimento da passada.

No que diz respeito a generalizagdo
da rede, a acuracia foi semelhante entre os
dois algoritmos utilizando as informacGes

dos angulos, combinadas as das medidas
lineares, com acuracia de 96,0% para o
MOBJ e de 96,5% para 0 MOBJ-LASSO, ao
passo que somente a matriz de padrdo
angular teve desempenho de 92,1% de
classificacdo com 0 MOBJ e de 91,6% com
o MOBJ-LASSO. Novamente,  pior
desempenho foi obtido com as 28 medidas
lineares, sendo que a classificagdo média
obtida, para o banco de dados da validagéo
cruzada, foi de 87% para o0 MOBJ e 86,2%
para o MOBJ-LASSO.

Independente da informacéo
utilizada na entrada, a principal diferenca
entre as solugdes dos métodos MOBJ e
MOBJ-LASSO esta demonstrada na FIG.
12. O algoritmo MOBJ reduziu a norma dos
pesos e, conseqlientemente, a amplitude dos
mesmos, mas ndo agregou a funcionalidade
de selecdo de parametros como demonstrada
pelo método MOBJ-LASSO. Como descrito
anteriormente para 0 método LASSO,
existem mais oportunidades para que parte
dos pesos estimados seja zero.
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Figura 12. Amplitude dos pesos para as 28 medidas lineares utilizadas pelos métodos MOBJ e
MOBJ — LASSO com 6 neurdnios na camada intermediéria.

Quando as informacdes de entrada
da rede eram compostas pelos oito angulos,
o0 algoritmo MOBJ-LASSO deixou apenas
dois angulos (carpo e jarrete) ao final do
treinamento, com 93% de classificacéo.
Quando as informacBes de entrada eram

compostas pelas caracteristicas lineares,
permaneceram apenas as caracteristicas
comprimento da canela posterior e perimetro
do jarrete, com acuracia média de 87,4%. Ja
para as informagfes combinadas dos
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dois conjuntos de caracteristicas, ou seja, de
oito angulos e 28 medidas lineares,

ap6s o treinamento restaram apenas trés
caracteristicas, os angulos do carpo (7) e do
jarrete (8); e o comprimento da canela
posterior, com 96,1% de acuracia (TAB 8).

Tabela 8 — Variaveis deixadas pelo MOBJ-LASSO ao final do treinamento e valor de acurécia da rede

Variaveis que permaneceram
ao fim do treinamento
Duas: angulo carpo e do jarrete 93,0
Duas: comprimento da canela
posterior e perimetro do jarrete
Trés: angulo carpo e do jarrete e
comprimento da canela posterior

Variaveis de entrada
8 angulos

28 Medidas lineares

8 angulos + 28 medidas lineares

Acurécia (%)

87,4

96,1

3.4 CONCLUSOES

Os arbitros apresentaram erros de avaliagdo
no que diz respeito ao quesito rendimento da
marcha, avaliado pelo comprimento da
passada, discordando da andlise cinematica
realizada por meio da filmagem.

O algoritmo multi-objetivo LASSO para 0
treinamento de redes neurais artificiais com
a funcdo de identificar o comprimento da
passada por meio das variaveis cinematicas
da marcha foi capaz de alcangar solucGes
com alta generalizagdo. A partir do uso da
fungdo de restricdo definida pela soma dos
valores absolutos dos pesos, a metodologia
permitiu incorporar o procedimento de
selecdo de topologia ao processo de
treinamento da rede. Na comparacdo com 0
algoritmo Multi-Objetivo (MOBJ), o multi-
objetivo LASSO alcangou resultados com
alta generalizacéo e topologias reduzidas. Os
resultados mostram, ainda, que o método
MOBJ-LASSO foi capaz de eliminar
entradas e realizar selecdo automatica de
caracteristicas de entrada importantes para a
rede, sendo ferramenta importante para a
escolha de caracteristicas informativas para
as Redes Neurais Artificiais. No estudo do
comprimento da passada da raca

Mangalarga, as caracteristicas angulo do
carpo, angulo do jarrete e comprimento da
canela posterior foram as que mais
contribuiram.
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