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RESUMO

O uso de novas tecnologia tem contribuido para o aumento na eficiéncia da producao
bovina, porém pouco dessa tecnologia tem sido usada na produgdo a pasto, base da pecuaria
no Brasil. Pensando nisso, o objetivo desse trabalho foi avaliar diferentes modelos preditivos,
estratégias de validacdo e composicdes do conjunto de dados para a predigdo do
comportamento ingestivo de bovinos a pasto, com base em dados gerados pelo sensor do tipo
acelerometro. O experimento foi conduzido em pasto consorciado de braquiéria brizantha e
amendoim forrageiro. Para testar a mudanca do comportamento ingestivo ao longo do
rebaixamento, a 4rea foi manejada no sistema rotativo de pastejo, com altura de entrada de 25
cm e trés alturas de saida (20, 15 e 10 cm). As observagdes ocorreram ao longo de nove
meses, em dias ndo consecutivos, durante 12 horas por dia. Os modelos preditivos utilizados
foram: generalizer linear regression (GLR), random forest (RF), gradiente boosting (GB) e
artificial neural network (ANN). As validagdes utilizadas foram: holdout, leave-animals-out
(LAO), leave-days-out (LDO), leave-height-out de 10 cm (LHO10) e leave-height-out de 25
cm (LHO25). Foram utilizados dois conjuntos de dados, o primeiro foi o conjunto de dados
PRO, com as observagdes de pastejo, ruminagao e ocio, o segundo foi o conjunto de dados
PNP, com as observagdes de pastejo e ndo pastejo, € um banco de dados externo. Por fim, os
parametros usados para a avaliacdo dos modelos preditivos foram: acuracia, taxa de erro (para
o conjunto de dados PNP), sensibilidade, especificidade, valor predito positivo e valor predito
negativo. Para o conjunto de dados PRO, o melhor modelo preditivo foi o ANN,
principalmente ao predizer o comportamento de pastejo, com acuracia de 60,5% (LAO),
65,3% (LDO), 71,8% (holdout) 60,5% (LHO10) e 63,2% (LHO25). Ja no conjunto de dados
PNP os melhores modelos preditivos foram o ANN, com acuracia de 63,6% (LAO), 65,8%
(LDO), 73,0% (holdout), 60,8% (LHO10) e 64,9% (LHO2S5), e o RF, com acuracia de 62,5%
(LAO), 64,4% (LDO), 73,3% (holdout), 59,9% (LHO10) e 61,7% (LHO2S). De maneira
geral, os modelos foram mais eficientes ao predizer apenas dois comportamentos do que ao
predizer trés comportamentos, principalmente pela dificuldade em predizer o comportamento
de ocio, com sensibilidade abaixo de 26% em quase todas as estratégias de validag¢do
utilizadas. Outro ponto importante a se considerar ¢ que a estratégia de validacdo adotada
pode interferir nos resultados dos parametros de avaliagdo, como observado com a holdout,
que teve acurdcia superior as demais estratégias de validagdo ao inflar os modelos preditivos.
O conjunto de dados externo expds os modelos a uma nova situagdo, onde a estratégia holdout
ndo foi superior as demais, com acuracia de 57,5% (LAO), 59,4% (LDO) e 59,4% (holdout),
mostrando a necessidade de expor os modelos preditivos a situagdes novas, como a entrada de
novos animais no piquete e a diferentes estruturas do pasto.

Palavras chave: comportamento animal. pecuaria de precisdo. pastejo. validagdo cruzada.

modelos preditivos.



ABSTRACT

The use of new technology has contributed to the increase in the efficiency of cattle
production. Still, little of this technology has been used in pasture production, the basis of
livestock in Brazil. With this in mind, the objective of this work was to evaluate different
predictive models, validation strategies, and dataset compositions for the prediction of
ingestive behavior of grazing cattle based on data generated by an accelerometer-type sensor.
The experiment was carried out in intercropped pasture of Urochloa brizantha cv Marandu
and Arachis pintoi. To test the change in ingestive behavior during lowering, the area was
managed in a rotational grazing system, with an entry height of 25 cm and three exit heights
(20, 15, and 10 cm). Observations took place over nine months, on non-consecutive days, for
12 hours a day. The predictive models used were: generalized linear regression (GLM),
random forest (RF), gradient boosting (GB), and artificial neural network (ANN). The
validations used were: holdout, leave-animals-out (LAO), leave-days-out (LDO), 10 cm
leave-height-out (LHO10) and 25 cm leave-height-out (LHO25). Two datasets were used. The
first was the PRO dataset, with grazing, rumination, and idle observations; the second was the
PNP dataset, with grazing and non-grazing observations and an external database. Finally, the
parameters used to evaluate the predictive models were: accuracy, error rate (for the PNP
dataset), sensitivity, specificity, positive predicted value, and negative predicted value. For the
PRO dataset, the best predictive model was the ANN, mainly in predicting grazing behavior,
with an accuracy of 60.5% (LAO), 65.3% (LDO), 71.8% (holdout), 60 .5% (LHO10), and
63.2% (LHO25). In the PNP dataset, the best predictive models were the ANN, with an
accuracy of 63.6% (LAO), 65.8% (LDO), 73.0% (holdout), 60.8% (LHO10) and 64 .9%
(LHO25), and the RF, with an accuracy of 62.5% (LAO), 64.4% (LDO), 73.3% (holdout),
59.9% (LHO10) and 61.7% (LHO2S5). In general, the models were more efficient in
predicting only two behaviors than in predicting three behaviors, mainly due to the difficulty
in predicting idle behavior, with sensitivity below 26% in almost all validation strategies
used. Another important point to consider is that the adopted validation strategy can interfere
with the results of the evaluation parameters, as observed with the holdout, which had greater
accuracy than other validation strategies when inflating the predictive models. The external
dataset exposed the models to a new situation, where the holdout strategy was not superior to
the others, with an accuracy of 57.5% (LAO), 59.4% (LDO), and 59.4% (holdout), showing
the need to expose predictive models to new situations, such as the entry of new animals into
the paddock and to different pasture structures.

Keywords: animal behavior. precision-livestock. grazing. validation. preditive models.



RESUMO INTERPRETATIVO E INFOGRAFICO

O uso de novas tecnologia contribui para a eficiéncia na produgdo bovina, porém pouco dessa
tecnologia ¢ utilizada na pecudria a pasto, base da produg@o brasileira. Por isso, o objetivo foi
desenvolver modelos capazes de predizer o comportamento ingestivo de bovinos em pastejo a partir de
dados de acelerometros. Os modelos preditivos testados foram generalizer linear regression (GLR),
random forest (RF), gradiente boosting (GB) e artificial neural network (ANN). As validagdes foram:
holdout, que seleciona o subconjunto de teste aleatoriamente, leave-animals-out (LAQO), simulando a
utilizagdo dos modelos em novos animais, leave-days-out (LDO), expondo o modelo a diferentes
estruturas da pastagem, leave-height-out de 10 cm (LHO10) e leave-height-out de 25 cm (LHO?25),
expondo os modelos a diferentes alturas da pastagem. Foram utilizados dois conjuntos de dados: o
conjunto de dados PRO, com as observagoes de pastejo, ruminagdo e d6cio, o conjunto de dados PNP,
com as observacdes de pastejo e ndo pastejo, ¢ um banco de dados externo. Para a maioria das
avaliacdes, o0 modelo ANN foi o mais eficiente. Os modelos foram mais acurados no conjunto de
dados PNP. A estratégia de holdout infla os resultados ao ignorar as inter-relagdes entre animal, planta
e ambiente. Novas estratégias sao necessarias para refletir a realidade da pecuéria.
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Legenda: Leave-animals-out (LAO), leave-days-out (LDO), Holdout (20% dos dados selecionados para testagem),
Leave-height-out 10 cm (LHO10), Leave-height-out 25 cm (LHO25), conjunto de dados PNP, com as categorias
pastejando e nido pastejando, conjunto de dados PRO, com as categorias pastejando, ruminando e écio.
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1-INTRODUCAO

No ano de 2019 a pecuaria foi responsavel por 8,5% do PIB brasileiro, o
equivalente a 618,5 bilhdes de reais, sendo um importante setor da economia. A maior
parte do plantel de bovinos brasileiros ¢ mantido em sistemas a pasto. Segundo a
ABIEC (2020) aproximadamente 86% dos bovinos abatidos no Brasil foram terminados

em sistemas a pasto.

A produtividade dos bovinos a pasto merece um destaque. No ano de 1990 a
produtividade era de 1,6 arrobas por hectare ao ano, ja no ano de 2019 a produtividade
foi de 4,3 arrobas por hectare ao ano, que representa um aumento de 169% nos ultimos
trinta anos. Em contrapartida houve uma reducdo no uso de areas de pastagem,
diminuindo de 192,2 milhdes de hectares em 1990 para 162,5 milhdes de hectares em
2019 (ABIEC, 2020). Dois fatores explicam como o Brasil foi capaz de ampliar sua
produgdo de bovinos diminuindo a quantidade de pastagens: os avangos nos estudos
sobre planta, animal e na correlacdo entre ambos, ¢ 0 aumento no uso de tecnologias

(ABIEC, 2020).

A utilizagdo do método de pastejo rotacionado, que busca aumentar a quantidade
de animais na propriedade, sem prejudicar a pastagem ¢ um desses avancos. Esse
sistema consiste na divisao da area de pastagem em varios piquetes, que sao submetidos
a uma rotacdo no seu uso. Dessa maneira, parte da pastagem esta em uso, enquanto o

restante estd em um periodo de descanso, para recuperar do pastejo anterior.

Diversos procedimentos podem ser adotados para auxiliar na tomada de decisao
quanto ao manejo do pasto, principalmente para determinar o momento ideal de retirada

dos animais dos piquetes.

A altura do dossel ¢ o método referéncia para determinar a entrada e saida dos
animais dos piquetes, porém é um método que apresenta algumas limitagdes. E um
método desgastante para os funciondrios, além de exigir um treinamento para que a
medicao seja confidvel. Algumas propriedades separam os animais entre um lote de
maior exigéncia € um de menor, o primeiro lote recebe o pasto em melhores condigdes e
quando o pasto rebaixa o segundo lote entra no piquete para finalizar o rebaixamento.

Saber o momento exato da troca de lotes ¢ uma tarefa complicada, pois exige medig¢des
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constantes. Piquetes muito grandes também sdo um desafio, pois sdo necessarias varias

amostras e algumas vezes ¢ até inviavel.

Outra estratégia utilizada para determinar o momento ideal de saida dos animais
do pasto ¢ a visualizagdo do comportamento ingestivo. O comportamento dos animais
se altera de acordo com a altura do pasto, o tempo gasto pelos animais para o pastejo
aumenta a medida que o pasto ¢ rebaixado, em contrapartida o tempo em 6cio diminui
com o rebaixamento, o tempo ruminando se mantem. Porém quando o pasto estd muito
rebaixado o tempo em 6cio aumenta, enquanto o tempo pastejando e ruminando caem,
demonstrando que os animais ndo estdo conseguindo apreender o alimento. Identificar
essa mudanga de comportamento pode se tornar uma alternativa para auxiliar na tomada
de decisao sobre o manejo da pastagem (DE FREITAS BARBOSA et al, 2013).
Comercialmente, observagdo visual do comportamento ingestivo dos animais ¢ uma
alternativa inviavel, uma vez que ¢ necessdrio um funciondrio treinado, capaz de
permanecer horas observando os animais sem interferir no seu comportamento natural.

Uma possibilidade de viabilizar esse método ¢ a automagao na coleta de dados.

A automacao visa utilizar técnicas computacionais, elétricas ou mecéanicas com o
objetivo de otimizar tarefas cotidianas, e auxiliar as necessidades humanas,
principalmente em atividades repetitivas, desgastantes ou que ofereca riscos. Nos
ultimos anos pesquisas relacionadas a adogdo de tecnologias para o monitoramento do

comportamento animal vém crescendo fortemente (NEETHIRAJAN; KEMP, 2021).

Na avaliagdo de comportamento animal, essa automagdo acontece
principalmente pela ado¢do de sensores vestiveis, como colares e brincos, contendo,
principalmente, um acelerometro que coleta dados de movimentacdo dos animais.
Apesar de ser uma tecnologia extensamente estudada em animais confinados, o uso de
sensores em animais em pastejo ainda ¢ incipiente (PARK; PARK, 2021). Os poucos
dados gerados em pastagens temperadas (ARABLOUEI et al., 2021; SHAFIULLAH et
al., 2019) sao pouco aplicaveis em locais de clima tropical, por causa da diferenca na
heterogeneidade da estrutura do dossel em pastos adaptados a essas regides. Essa maior
complexidade da relagdo animal x ecossistema de pastagens em forrageiras tropicais
pode exigir modelos preditivos mais complexos, capazes de lidar com relagdes nao
lineares entre as variaveis (AIKEN et al., 2019). Além disso, os métodos de validagao

cruzada dos modelos preditivos precisam levar em conta as interrelagdes bioldgicas
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entre as observacoes, ja que uma validacdo cruzada completamente aleatoria, como ¢

feito na maioria dos estudos, pode inflar a acurdcia dos modelos (RIBEIRO et al., 2021)

Os objetivos foram comparar o desempenho dos modelos preditivos utilizados
em dois diferentes bancos de dados, comparar se os modelos sdo mais eficientes ao

predizer dois ou trés comportamentos, e verificar as diferentes estratégias de validao.

Para isso, o presente trabalho baseia-se no uso de sensores do tipo acelerdmetro
triaxial para predizer o comportamento ingestivo de bovinos a pasto em trés diferentes
manejos de pastagem: rebaixamento leve, moderado e severo. Os modelos preditivos
foram testados em dois diferentes conjuntos de dados oriundos do mesmo banco de
dados. O primeiro conjunto de dados difere os comportamentos entre pastejando,
ruminando e 6cio, enquanto o segundo distinguindo entre pastejando e ndo pastejando.
Foram utilizadas quatro técnicas de machine learning: Generalized Linear Model
(GLM), Random Forest (RF), Artificial Neural Network (ANN) e Gradiente Boosting
(GB). As estratégias de validagdo utilizadas foram holdout, leave-animals-out (LAO),
leave-days-out (LDO), leave-height-out de 10 cm (LHO10) e leave-height-out de 25 cm
(LHO25). Uma validacdo externa foi realizada utilizando o presente banco de dados
para validar modelos treinados previamente, em outro trabalho do nosso grupo

(RIBEIRO et al., 2021).
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2 - REFERENCIAL TEORICO

A automacdo ¢ uma realidade em varios setores da sociedade. Na pecuaria nao
seria diferente, cada vez mais nos deparamos com a aplicacdo da automacdo, e da
ciéncia de dados, no que chamamos de pecuaria de precisdo. Porém, diferente de alguns
outros setores, a pecudria de precisdo precisa levar em consideracao os fatores animal,
planta e sua interrelacdo. Por exemplo, a intensidade e a frequéncia do pastejo afetam o
desenvolvimento das plantas, consequentemente afetam o desenvolvimento dos
animais, pois interferem no tempo pastejando, no tempo em Ocio, na quantidade de
alimento digerida, e na facilidade em apreender o alimento (CASAGRANDE et al.,
2011; FERREIRA et al., 2022).

2.1 — Uso de sensores para predizer o comportamento a pasto

Essa revisdo bibliografica foi realizada com pesquisas na base SCOPUS de
artigos publicados até¢ o més de maio de 2021. Foram utilizados quatro conjuntos de
palavras chaves. A primeira pesquisa utilizou as palavras chaves sensor + behavior +
grazing, retornando 182 artigos. A segunda pesquisa utilizou as palavras sensor +
behavior + animal, retornando 116 artigos. A terceira pesquisa utilizou as palavras
behavior + machine learning, retornando 23 artigos. Por fim a quarta pesquisa utilizou
as palavras Sensor + behavior + machine learning, retornando 29 artigos. Dos 350
artigos encontrados 86 permaneceram apos verificagdo de duplicidade e retirada de
artigos que ndo estavam em conformidade com o tema proposto. As segunda, terceira e
quarta pesquisas retornaram valores elevados de artigos encontrados, dessa forma foram
selecionados apenas artigos das revistas Journal of dairy Science, Animal Science,
Computers and electronics in agriculture e IEEE sensor jornal, as revistas foram
escolhidas pelo seu fator de impacto, utilizando a plataforma Scimago Journal &

Country Rank para verificagao.

As informacdes observadas foram: ano de publicagdo, pais, espécie animal
utilizada, nimero de animais, tipos de sensores utilizados, posi¢do dos sensores e

modelos preditivos utilizados.

Apesar de ndo ser um conceito novo, a zootecnia de precisdo, principalmente a
pecudria de precisdao, tem um destaque recente. Dos artigos encontrados apenas 12,8%

sdo anteriores ao ano de 2010, a maioria dos estudos se concentra nos ultimos dez anos,
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principalmente nos ultimos quatro anos, que correspondem a mais da metade dos artigos

publicados, 58% das publicac¢des, como pode ser observado na Figura 1.

Figura 1: Artigos publicados sobre o uso de sensores para predizer o comportamento
ingestivo de animais a pasto ao longo dos ultimos 29 anos.

16

— — —_
(=] rJ = =)} =] =] [ E-y
")
3]
[=))
(=)}

3 Q
a
W&b an

2
I ! ! I ) !
& & & 0

S S S S @ »

N
'\9

Legenda: Publicados até maio de 2021

Fonte: Do autor (2021).

As pesquisas encontradas foram desenvolvidas em 25 paises diferentes. Os
quatro paises com mais artigos, Australia, Reino Unido, Estados Unidos da América e
Brasil, sdo responsaveis por 47% das publicagdes. Dos 21 paises restantes 13
publicaram apenas um ou dois artigos (Figura 2). A Australia ¢ responsavel por 21
publicagdes, enquanto o Brasil é responsavel por 5 artigos. Esse mapa mostra o quanto
as pesquisas sobre o uso de sensores para predizer o comportamento de bovinos a pasto
esta concentrado em poucos paises, principalmente os paises ditos como primeiro

mundo como Australia, Reino Unido e Estados Unidos da América.
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Figura 2: Mapa dos paises que mais publicaram artigos sobre o uso de sensores para
predizer o comportamento ingestivo de animais a pasto.

Publicagbes

sl

Legenda: Australia (21), Reino Unido (8), Estados Unidos da América (7), Brasil (5),
Alemanha (4), Israel (4), Nova Zelandia (4), Dinamarca (3), Irlanda (3), Japao (3),
Paises Baixos (3), Suica (3), Argentina (2) Austria (2), Bélgica (2), Franca (2) Italia (2),
Argélia (1), Canada (1), China (1), Coréia do Sul (1), Espanha (1), India (1), Portugal
(1), Turquia (1)

Fonte: Do autor (2021).

A espécie mais utilizada sdo os bovinos que aparecem em 59 artigos, 40 deles
para bovinos de leite e 19 para bovinos de corte. A segunda espécie mais utilizada sdo
0s ovinos, com 22 artigos, em sequéncia aparecem os caprinos com seis artigos. Trés
artigos utilizam equinos e um artigo utiliza cervideos. Os caprinos foram muito

utilizados no Reino Unido, 6 dos 8 artigos publicados.

O ntmero de animais utilizados varia entre os artigos e ¢ dependente da
quantidade de sensores disponiveis. Dois artigos utilizam uma quantidade de animais
superior a 100 e foram retirados dessa analise, pois alteraram muito a média da
quantidade de animais utilizados. O valor médio da quantidade de animais utilizados ¢
18 animais. Contudo, quatro artigos utilizaram mais de 50 animais, 0 que aumentou a

média, mesmo com a mediana em 11 animais. A moda ¢ de apenas trés animais,
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quantidade de animais presentes em 9 dos 86 artigos. Na Figura 3 podemos observar um
grafico em boxplot contendo a média da quantidade de animais usados, a mediana, os

maiores € menores valores e os outliers.

Figura 3: Boxplot da quantidade de animais (n) utilizados nos artigos sobre o uso de
sensores para predizer o comportamento ingestivo de animais a pasto.
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Fonte: Do autor (2021).

Viérios sensores podem ser utilizados para o monitoramento do comportamento
ingestivo dos animais a pasto, alguns aparecem com mais frequéncia, enquanto outros
sdo pouco utilizados. O sensor mais utilizado ¢ o acelerometro, que foi utilizado em
46% dos artigos pesquisados. Em segundo lugar vem o GPS, que aparece em 19% dos
artigos. Os equipamentos comerciais, que ndo indicam quais sensores sao utilizados em
seu hardware, aparecem em terceiro lugar, com 9% das publicagdes. O giroscopio
apareceu em 5% dos artigos, mas sempre em conjunto com o acelerometro, em um
sistema denominado [Inertial Navigation System. Todos os demais sensores, como
microfones e eletrodos, foram classificados como “Outros” e aparecem em 21% artigos.
Em 26 artigos foram utilizados mais de um sensor. Nesses casos os dados dos sensores
sdo mesclados para a classificagdo do comportamento. Na Figura 4 € possivel observar a

quantidade de artigos que utilizam cada um dos sensores.
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Figura 4: Sensores mais comumente utilizados para predizer o comportamento ingestivo
de animais a pasto com base nos artigos presentes nessa revisao de literatura.
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Fonte: Do autor (2021).

O local de fixacao dos sensores ¢ um fator importante que deve ser avaliado,
pois a programagdo do modelo preditivo pode variar dependendo do local escolhido.
Além disso, os componentes eletronicos contidos nos sensores sdo equipamentos
sensiveis e necessitam de protecao de acordo com o ambiente no qual serdo inseridos,
logo sdo diferentes para cada local de fixagdo por estarem expostos a diferentes
intempéries. Por outro lado, a prote¢do pode aumentar o pre¢o do produto, ¢ necessario
entdo um equilibrio entre o custo e a protecdao. Nao foi encontrado um artigo que

compare os diferentes locais de fixagao.

O local mais comum para a fixacao dos sensores foi em colares, seguido da nuca
e da orelha (Figura 5). Todos esses locais utilizam a movimentacdo da cabeca para
realizar a classificagdo dos comportamentos. Diferente dos sensores fixados nas patas,
quarto local mais comum, que utiliza o caminhar para identificar os comportamentos. A
fixagdo em cabrestos e nas costas aparecem em quinto e sexto lugares, respectivamente.
Todos os outros lugares de fixagdo foram classificados como “Outros” e incluem drone,

cauda, musculo masseter, maxilar e rimen.
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Figura 5: Locais de fixagdo dos sensores mais utilizados para predizer o comportamento
ingestivo de animais a pasto com base nos artigos presentes nessa revisao de literatura.
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Mais de 10 estratégias de modelagem preditivas foram utilizadas nos artigos
encontrados, demonstrando que varias técnicas podem ser aplicadas, dependendo das
caracteristicas do banco de dados e da decisao do cientista de dados. Algumas técnicas

sdo mais comuns como GLM, Decision tree € Random Forest.

Uma dificuldade encontrada durante a leitura dos artigos foi identificar a
metodologia utilizada, grande parte artigos utilizados na revisao tinham informagdes
faltando, como niimero de animais, quais sensores utilizados, qual modelo preditivo

escolhido e, principalmente, qual estratégia de validacao adotada.

2.2 — Manejo Rotacionado

O manejo rotacionado ¢ caracterizado pela divisdo de uma area em piquetes e
pela rotacdo periddica dos animais por esses piquetes, consequentemente rotacionando
os piquetes em uso e em descanso. A Figura 6 ilustra o manejo rotacionado, os animais

de alta producdo entdo no piquete 7, assim que chegar na altura ideal eles vao para o
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piquete 6, ja os animais jovens estdo no piquete 8, eles entraram apos a saida dos

animais de alta produg¢do. Os demais piquetes estdo em descanso.

Esse manejo visa favorecer a rebrota da forrageira, sem prejudicar a produgao
animal, os estudos sobre o manejo do pasto no Brasil permitiram ajustes no
planejamento e execugdo dessa estratégia (DE GIMENES et al., 2011; EUCLIDES et
al., 2014, 2018; SAVIAN et al, 2021). Também ¢ relatado uma melhora no
temperamento dos bovinos mantidos no manejo rotacionado, devido a maior interacao

humano-animal (CEBALLOS et al., 2018; ROCHA GOIS et al., 2016).

Figura 6: Imagem esquematica de um sistema de pastejo rotacionado composto por oito
piquetes, onde o lote principal inicia o rebaixamento e um lote secundario finaliza o

rebaixamento.
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Fonte: Nepomuceno (2016).
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O momento ideal de entrada e saida dos animais € extremamente importante
para a produ¢do em manejo rotacionado e influencia diretamente na intensidade do
pastejo (PEREIRA, LILIAN ELGALISE TECHIO; POLIZEL, 2016; TRINDADE et
al.,2007). A intensidade de pastejo, caracterizado pelo residuo pos pastejo, permite que
a modifiquemos de acordo com o objetivo do produtor. Desfolhagdo leve diminui a taxa
de lotagdo e o ganho por area, mas aumenta o consumo de matéria seca por animal. Ja a

desfolhacdo intensa aumenta a taxa de lotagdo e o ganho por area, mas diminui o
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consumo de matéria seca por animal (DE MOURA ZANINE et al., 2011; EUCLIDES
etal.,2014; LAMPERT et al., 2020; SAVIAN et al., 2021).

Apesar dessa possibilidade de escolha, ¢ preciso ficar atento para o manejo
adequado da intensidade de pastejo. O manejo inadequado pode ocasionar uma menor
produtividade da forrageira, além da ma formacdo da estrutura de pasto, com areas
degradadas ou acumulo de colmo e material morto. Ambos os casos comprometem a
producdo animal por interferirem no comportamento ingestivo. Quando a pastagem ¢
manejada de maneira severa, o intervalo entre pastejos aumenta, pois ¢ necessario que a
planta use suas reservas energéticas para formar a primeira folha, e s6 entdo realizar a
fotossintese. Se o pastejo € severo por longos periodos de tempo, as reservas das plantas
podem se exaurir e ela ndo serdo mais capazes de fazer o rebrotamento, tornando a
pastagem uma area degradada. J& quando o pastejo ¢ leniente por varios ciclos, ocorre
um acumulo de material morto, que por si s6 ja ¢ uma perda financeira, pois ¢ um

alimento que deixou de ser ofertado aos animais.

A literatura cita como altura ideal para a retirada dos animais, quando esses
removam entre 40% e 60% da altura de entrada, caso o produtor ndo opte por uma
estratégia de priorizar a pastagem ou os animais (CARNEVALLI et al., 2006;
SILVEIRA et al., 2013; ZANINI; SANTOS; SBRISSIA, 2012).

Dentre as varias técnicas para determinacdo do momento de entrada e saida dos
animais de um piquete, uma possibilidade ¢ a utilizagdo dias fixos, onde os animais
permanecem nos piquetes por uma quantidade de dias pré-determinados, tendo como
vantagem a facilidade desse manejo. O grande problema quando se opta por essa
alternativa de tomada de decisdo ¢ que ela ndo leva em consideragdo a sazonalidade da
producdo. A producao da forrageira ¢ dependente de diversos fatores, tais como
temperatura e chuvas, e eles nao sao homogéneos ao longo do ano, ou mesmo ao longo
de uma mesma estacdo, consequentemente a producdo ndo ¢ homogénea (OKUI et al.,
2020; PEDREIRA; PEDREIRA; DA SILVA, 2007). De Gimenes et al. (2011)
verificaram em seu trabalho que o crescimento da forrageira foi proximo ao esperado
apenas no verao, nas demais estagdes o crescimento foi inferior ao esperado para os dias
pré-estabelecidos. Quando trabalhamos com dias fixos nao temos controle sobre a altura
de entrada ou saida dos animais, podendo ocasionar dareas com subpastejo ou

superpastejo.
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Outro método bastante indicado ¢ a utilizacdo da altura da pastagem como
indicador do momento de saida dos animais, por sua alta correlagdo com a interceptagao
de luz (IL). Existem diversas ferramentas para realizar as medi¢des, como réguas
especificas, marcagdes na cerca e outros. Apesar de ser um método preciso, ¢ mais
trabalhoso que a opc¢do de dias fixo, esse tipo de manejo demanda que um funcionario
treinado realize constantemente a verificacdo de altura dos piquetes, tarefa na qual
despende bastante tempo além de ser uma atividade desgastante. (DE MOURA
ZANINE et al., 2011; SILVA, S. C.; NASCIMENTO JUNIOR, 2007).

2.3 - Comportamento ingestivo

O comportamento ingestivo dos bovinos a pasto ¢ um processo complexo, que
envolve caracteristicas da planta, animal e ambiente, com destaque para as
caracteristicas estruturais da forrageira (DA SILVA, S. C.; CARVALHO, 2005;
DONALD, 1986). A estrutura da pastagem ¢ um fator determinante no comportamento
ingestivo de animais a pasto, pois 0s animais ajustam seu comportamento, até um certo
limite, em decorréncia da estrutura da pastagem, principalmente em situagdes
desfavoraveis (EUCLIDES et al., 2014; PALHANO et al., 2006; TRINDADE et al.,
2007).

Em pastos com maior disponibilidade de forragem, ou seja, pastagens que se
encontram com altura elevada e alta IL, os animais gastam menos tempo na atividade de
pastejo. Nesse cendrio, a colheita de forragem ¢ otimizada, porém acima de uma
determinada altura a estrutura do pasto passa a atrapalhar a ingestdo de alimentos,
ampliando o tempo gasto pastejando. A medida que o pasto é rebaixado os animais
gastam mais tempo pastejando, até alcangarem um limite, onde passa a ser inviavel
permanecer procurando alimento. (BARCELLOS et al., 2004; DA COSTA LIMA et
al.,2020; GONTIJO NETO et al., 2000).

De Freitas Barbosa et al. (2013) avaliaram em seu trabalho o tempo desprendido
para as atividades de pastejo, ruminagdo e 6cio, em quatro diferentes alturas para pastos
Xaraés, com observacdes de 12 horas (Figura 7). Quando a pastagem estava com altura
60 cm, superior ao recomendado como entrada, os animais gastaram menos tempo
ruminando que em oOcio, demonstrando que, apesar do tempo pastejando ter sido
proximo a altura de 30 cm, os animais ndo conseguiram apreender alimento com
facilidade. Para a altura de 45 cm, superior a recomendada pela literatura, os animais

gastaram menos tempo pastejando e tempos similares para ruminando e 6cio, com
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tempo ruminando bem préximo ao gasto para a altura de 30 cm, considerada a altura
ideal de entrada. A medida que a pastagem foi rebaixada, os animais gastaram mais
tempo pastejando e menos tempo em Ocio. Na altura de 15 cm, considerada altura ideal
para a saida, os animais gastaram quase duas horas a mais pastejando quando
comparado a altura de 30 cm, apesar disso o tempo ruminando foi 41 minutos inferior,

demonstrando que os animais estavam tendo dificuldades em localizar alimentos.

Figura 7: Tempo, em minutos, destinados as atividades de pastejo, ruminagao e ocio, de
bovinos da raga nelore, a pasto de capim Xaraés durante 12 horas de observagdes

diarias.
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Fonte: De Freitas Barbosa et al. (2013).

Difante et al. (2009) observou uma correlagdo negativa entre o tempo pastejando
e a altura do pasto em capim Tanzania. A medida que a altura diminuia mais tempo era
desprendido para o pastejo, resultado semelhante ao encontrado por Hendricksen;
Minson 1980 com forrageira de clima temperado. Esses estudos demonstram também

uma alteracao na taxa de bocado.

A taxa de bocado, frequéncia de bocados por minuto, permite analisar a
facilidade que os animais tem de selecionar e apreender os alimentos. A taxa de bocado

varia em fun¢do da estrutura do pasto. Em pastagens mais rebaixadas, os animais tem
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maior taxa de bocado, enquanto pastos mais altos, os animais tem menores taxas de
bocado. Isso demonstra que pastos mais baixos dificultam a apreensdo de alimento,
além de indicar uma maior procura por alimento a medida que o pasto ¢ rebaixado

(FLORES et al., 2008; SARMENTO, 2003).

2.4 — Automacao
De maneira resumida a automacao pode ser definida como o uso da poténcia
elétrica ou mecanica para acionar algum tipo de dispositivo, ou sistema, com a minima

interferéncia manual, diminuindo o esforco de trabalho humano.

2.4.1 - Pecuaria de precisao

A pecuaria de precisdo ¢ o monitoramento de varidveis em niveis individuais,
desenvolvimento de modelos preditivos que descrevam a interagdo animal e ambiente, e
a comparacdo entre os modelos preditivos com o observado. Para tal faz-se uso de
técnicas de automacgdo, como sensoreamento, big data e machine learning
(ANDRIAMANDROSO; HERINAINA; et al., 2016; COCKBURN, 2020; ELLIS et al.,
2020).

Uma das tecnologias da automag¢ao muito utilizada na pecudria de precisdo sio
os sensores, que sdo capazes de medir as variaveis de interesse e transformar essas
variaveis em dados, captam sinais analogicos de algum parametro fisico ndo elétrico e
convertem para um sinal elétrico equivalente. Outra tecnologia emprega ¢ a big data,
que consiste na analise e interpretacdo de um conjunto de dados extenso, muitas vezes
oriundos de um sensor. Enquanto técnicas de machine learning sdo empregadas para
fazer as analises com Big data, algo invidvel para um humano realizar (GARCIA, 2020;

KABUGO et al., 2020; RIBEIRO, MARCO ANTONIO, 1999).

Um dos trabalhos pioneiros nesse campo de estudos foi publicado por
Duckworth; Shirlaw (1955) intitulado: The Development of an apparatus to record the
jaw movements of cattle. Nesse artigo foi proposto um aparelho capaz de medir a
movimentagdo da mandibula dos bovinos (Figura 8) para registrar o tempo gasto

pastejando, a taxa de bocado e o tempo gasto ruminando.

O aparelho consistia em um Switch, que era ligado ou desligado dependendo da

movimentagdo da mandibula (Figura 9). Quando o bovino abria a boca a pega “A”
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empurrava a “B”, e essa entrava em contato a “C” provocando um sinal elétrico. Esse
sinal mantinha-se ligado enquanto o bovino permanecesse com a boca aberta e era
cessado quando o bovino fechava a boca, assim era possivel medir a movimentagao

mandibular.

Figura 8: Cabresto com o switch (a esquerda); bovino utilizando o switch no cabresto e
0 equipamento para registro no dorso (a direita).

Fonte: Adaptado de Duékvif.or;th; Shirlaw (1955).

Figura 9: Switch para a deteccio de movimentos mandibulares. A movimentacao
plataforma superior (A), ocasionada pelo movimento da mandibula, aciona o contato
entre as pecas B e C.

s | il

Fonte: Adaptado de Duckworth; Shirlaw (1955).
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A tecnologia avangou entre o ano de 1955 e os dias atuais. As técnicas de
programacao, os sensores ¢ os computadores melhoraram, ficaram menores e mais
acessiveis. A producgdo animal também acompanhou essas mudangas, mas de maneira
timida, de modo que a pecuaria de precisdo s recebeu a devida aten¢do nos ultimos
anos. Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho (2020) demonstrou um crescimento no
numero de publicagdes sobre o uso de sensores para predizer o comportamento
ingestivo dos animais nos ultimos anos (Figura 10). Dos 94 artigos estudados pelo
autor, apenas 10 foram anteriores ao ano de 2010. Resultados semelhantes aos

encontrados nessa revisao de literatura.

Figura 10: Quantidade de artigos publicados sobre o uso de sensores para predizer o
comportamento ingestivo de animais a pasto ao longo de 30 anos.
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Fonte: Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho (2020).

Semelhante ao crescimento nas pesquisas, também pode ser observado um
aumento na quantidade de produtos de base tecnoldgica destinados a pecuaria. Esses
produtos desempenham diversas atividades como ferramentas de gerenciamento,
técnicas de modelagem para simulagdes financeiras, monitoramento por imagem, uso da
robotica, monitoramento dos animais através da microeletronica ¢ outros (AUGUSTO,

2019). Muitas dessas tecnologias sdo imprescindiveis para o desenvolvimento das
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propriedades rurais como empresas, com decisoes pautadas em dados e monitoramento

eficiente, propriedades cada vez maiores e com escassez de mao de obra especializada.

Uma tecnologia adotada ¢ o colar de ruminagdo, que através da microeletronica
possibilita ao produtor identificar o comportamento dos bovinos, acompanhar o
consumo de alimento e predizer doengas ou cio. Algumas empresas ja contam com [A
atuando como secretaria, que sao capazes de emitir alertas e lembretes sobre as decisdes
que os produtores precisam tomar em suas propriedades. Porém grande parte desses
colares sdo destinados a bovinos de leite e bovinos de corte em sistemas de
confinamento, ou sdo baseados em dados de regides temperadas e ndo se aplicam a
realidade das pastagens tropicais. Outro ponto € que as caracteristicas Unicas da
pecuaria a pasto no Brasil dificultam sua utilizagdo, como a conectividade em
propriedades extensas e a heterogeneidade das pastagens tropicais. O desenvolvimento
de uma tecnologia de monitoramento a pasto ¢ um mercado em potencial, uma vez que

a pastagem ¢ a base para a producdo de bovinos no brasil

Grande parte das tecnologias utilizadas na pecudria de precisdo sdo
desenvolvidas por empresas jovens, de base tecnoldgica, modelo de negdcios repetivel e
escalavel, também denominadas Startups. Hoje existem no Brasil, e no mundo, diversas
startups voltadas ao agronegocio, também chamadas de AgTech, assim como hubs
especializados nesse tipo de startup. A AgTech mais notoria ¢ a Climate Corporation,
que se tornou o primeiro “unicérnio” do setor ao ser comprada pela Monsanto no ano de
2013. Unicornios sao empresas que atingem US $1 bilhdo em valor de mercado antes de

abrir capital (IPO).

Segundo Dias; Jardim; Sakuda (2019) o Brasil conta com aproximadamente
1125 startups distribuidas em mais de 20 hubs especializados em AgTech e diversos
outros que olham para as AgTechs como pilares de interesse. Grande parte dessas
empresas estdo localizados em regides com um ecossistema ja desenvolvido e proximo

de Institui¢cdes de Ensino e Pesquisa em tecnologia agropecuaria no Brasil (Figura 11).
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Figura 11: Mapa com a localizacdo dos principais centros de ensino € pesquisa em
tecnologia agropecudria do Brasil, e as regides com um ecossistema mais desenvolvido.
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Fonte: Dias; Jardim; Sakuda (2019).

2.4.2 — Instrumentac¢io na pecuaria

Instrumentagdo ¢ a ciéncia que estuda, desenvolve e aplica, instrumentos de
medi¢do, transmissdo, indicacdo, registro e controle de variaveis fisicas. Entre esses
instrumentos podemos citar os sensores, que sdo dispositivos capazes de detectar e
responder a estimulos fisicos ou quimicos, transformando esses estimulos em grandezas

elétricas (LACA, 2009; RIBEIRO, MARCO ANTONIO, 1978).

Os sensores tem o funcionamento semelhante aos nossos 0rgaos sensoriais,
como pele, olhos e ouvidos. Nossos 0rgdos sensoriais sao capazes de captar estimulos
ambientais e transformar em sinais, que sdo enviados ao sistema nervoso central, onde
sdo processados e geram uma resposta. Os sensores captam um estimulo ambiental,

transformam essa informacao em sinais e os envia até algum processador, ou outro
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dispositivo, que serd encarregado de processar essa informagao e transformar em uma
resposta, como pode ser visto no exemplo da Figura 12.

Figura 12: Imagem esquematica sobre o funcionamento de um sistema automatizado.
Com um sensor capaz de captar um estimulo ambiental, um microcontrolador que
processa o sinal e um display que retorna uma resposta.

sinal processado == Display ( Resposta)

ficelerometro T:26.08

X=656 ¥Y=02 2=16676

Girescopio
X=—403 ¥=80 2=—-104

Sinal enviado

pelo sensor .

;i Estimulo !

T 2 :: ambiental =
Sensor N & N

Fonte: Do autor (2021).

Viérios tipos de sensores sao utilizados na producao animal para desempenhar
diferentes funcdes, principalmente na pecuaria de precisdo. Entre os sensores utilizados
podemos citar o acelerometro, capaz de medir a aceleracdo aplicada sobre um corpo. O
giroscopio, capaz de medir a mudanca na direcdo de um objeto em movimento. O
termometro, capaz de medir a temperatura de um objeto. As cameras, capazes de captar

a luminosidade rebatida ou emitida por um objeto. Entre outros.

O acelerdmetro ¢ muito utilizado para detectar o comportamento ingestivo de
animais a pasto, algumas vezes sendo utilizado sozinho, outras sendo utilizado em
conjunto com um giroscopio, ou com um GPS (ATKINSON et al., 2009; CHAPA et
al., 2020; GUO et al., 2018). A presente revisdo demonstrou que o sensor mais utilizado
¢ o acelerometro, resultando em concordancia com Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho
(2020) que também observou um uso mais recorrente desse sensor. Os acelerdmetros
sdo sensores capazes de transformar a energia mecanica do movimento em sinais

elétricos mensuraveis. Dessa forma, sdo capazes de medir a aceleragdo de um objeto, a
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aceleracdo devido a gravidade, a frequéncia da aceleracao e a aceleracdo dindmica,
obtida com a movimentacdo dos animais, por exemplo a movimentacdo da cabeca
(BRAUN; TSCHONER; HASSIG, 2014; DE ALMEIDA et al., 2013; MANSBRIDGE
etal.,2018).

Segundo Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho (2020) o local de fixacdo mais
utilizado ¢ a nuca, dos 96 artigos estudados pelo autor 40 a utilizavam como local de
fixacdo, porém o autor ndo fez distingdo para os colares. Em nossa revisao a nuca foi
um local importante, com 23 dos 86 artigos. A nuca ¢ muito utilizada pelo movimento
que os animais fazem com a cabega ao pastejar, e pela facilidade de fixar os sensores

nesses locais.

2.5 - Machine Learning

Para entender as técnicas de machine learning primeiro precisamos entender a
inteligéncia artificial (IA). Muitos conceitos sdo apresentados para definir uma IA, mas
podemos defini-la como um ramo da ciéncia da computagdo que busca desenvolver
dispositivos que simulem a capacidade humana de raciocinar, aprender, tomar decisdes

e resolver problemas (GOMES, 2010; JUNIOR BERTOZZO, 2019).

Machine learning ¢ uma subarea da IA e ¢ caracterizado pela criagdo de modelos
capazes de fazer com que uma maquina aprenda a desempenhar uma tarefa, esse modelo
utiliza um conjunto de dados de entrada e, com base em algum modelo, possibilita a
geracdo de saidas. Nesse processo o modelo ¢ melhorado, por isso quanto maior o
banco de dados (dataset), mais preciso € o resultado (CARBONELL; MICHALSKI;
MITCHELL, 1983; YANG et al., 2019).

As técnicas de machine learning normalmente sdo classificadas em trés grupos
quanto a forma de aprendizado. O aprendizado supervisionado, onde o modelo aprende
de resultados pré-estabelecidos, ou seja, o banco de dados foi rotulado, classificado ou
categorizado previamente, também ocorre um feedback direto. O aprendizado ndo
supervisionado, onde a ML aprende com dados de teste que ndo foram rotulados,
classificados ou categorizados previamente, sem feedback direto. E o aprendizado por
refor¢o, onde a méquina tenta aprender qual a melhor agdo com base nas circunstancias

que se encontra, recebendo reforcos positivos para comportamentos desejados e
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refor¢os negativos para comportamentos indesejados (AMORIM; BARONE;
MANSUR, 2008; DOUGHERTY; KOHAVI; SAHAMI, 1995; KENIJI, 2019).

J4

O aprendizado supervisionado ¢ utilizado para testes de regressao e
classificagdo. O aprendizado ndo supervisionado ¢ utilizado para testes de clustering e
de dimensionality reduction. O aprendizado por refor¢o ¢ usado para atividades que
exigem uma resposta em tempo real, como pode ser visto na Figura 13 (ELLIS et al.,
2020; SILVA, EMERSON, 2019; VALLETTA et al., 2017). Utilizaremos técnicas de
machine learning com aprendizado supervisionado, pois o intuito do presente trabalho ¢

classificar o banco de dados em diferentes comportamentos.

Figura 13: Trés tipos de aprendizado para um modelo de machine learning e suas
respectivas aplicagdes mais comuns.

Unsupervised Supervised
Learning Learning

METINE

Learning

Fonte: Silva, Emerson (2019).

As técnicas de ML podem apresentar problemas caso o banco de dados utilizado
seja pequeno ou com ruidos. Também ¢ possivel ocorrer erros durante o treinamento,
causando overfitting ou underfitting, problemas que afetam a generalizagdo do modelo
preditivo (Figura 14). O underfitting ¢ o erro causado por suposi¢des erroneas do
modelo de aprendizado, perdendo relagcdes importantes entre os inputs € outputs. 1sso
faz com que o modelo ndo seja capaz de classificar os dados de maneira eficaz e a
generalizacdo ¢ muito alta. O overfitting ¢ o erro de sensibilidade para pequenas

flutuagdes do banco de dados usado para o treinamento, fazendo com que o modelo
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utilize ruidos aleatdrios para o treinamento. Isso faz com que o modelo s6 seja eficiente

para o banco de dados utilizado no treinamento e perde generalizacdo (BHANDE,

2018).

Figura 14: Representacdo da classificacio de um modelo preditivo, o primeiro com o
erro underfitting, outro com a classificagdo adequada e o ultimo com o erro overfitting.

Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting - too
explain the good to be true)

variance)

Fonte: Bhande (2018).

2.5.1 — Pré-processamento e Treinamento

Antes de realizar o treinamento de um banco de dados ¢ necessario fazer um pré-
processamento do mesmo, onde sdo feitas uma limpeza e a organizacdo dos dados. A
coleta de dados pode ser realizada em diversas fontes, ou podem apresentar falhas, com
1sso o banco de dados pode conter alguns ruidos e valores ausentes. Utilizar um banco
de dados sem tratamento para o treinamento do modelo pode produzir valores
incorretos. As principais tarefas do pré-processamento sdo a limpeza dos dados,
transformagao dos dados para padroniza-los, separacdo de amostras para testagem,
diferenciagdo de dados convertendo atributos continuos para atributos categoéricos, e
limpeza de textos (LARRIVA-NOVO et al., 2020; MICROSOFT, 2020; UYSAL;
GUNAL, 2014).

O banco de dados pode conter dados estruturados e nao estruturados. Dados
estruturados sdo aqueles contidos em tabelas, com colunas e linhas bem definidas que
identificam as informagdes, sdo facilmente interpretados por modelos. Os dados ndo

estruturados sdo os dados mais comumente encontrados, devido as redes sociais € aos e-
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mails, sdo dados que ndo estdo contidos em tabelas, portanto os modelos nao
conseguem lé-los com tanta facilidade, fazem parte desse grupo os textos, dudios,
videos e fotos. Na pecudria de precisdo podemos ter dados estruturados, como a
aceleracdo nos eixos X, Y e Z, mas também podemos ter dados ndo estruturados, como

imagens ou padrdes sonoros.

Depois do pré-processamento o banco de dados ¢ divido em trés partes, o banco
de dados para treinamento do modelo preditivo (training set), o banco de dados para
validacdo do modelo preditivo (validation set) e o banco de dados para testagem do
modelo (fest set). A validagdo pode ser realizada com diversas técnicas. Ja a testagem
ocorre para medir a capacidade de generalizagdo da rede, para isso o modelo encontrado
¢ utilizado e entdo ¢ verificado se o resultado encontrado estd de acordo com o
esperado. Para manter a imparcialidade na avaliagdo do modelo preditivo, os valores
contidos no banco de dados para testagem ndo podem ter sido usados para o
treinamento (KABUGO et al., 2020; KENJI, 2019), conforme podemos observar na
Figura 15.

Figura 15: Separacao de um banco de dados em dados para treinamento (fraining set),
dados para testagem do modelo (test set) e dados para validacdo do modelo (validation
set), com uma estratégia de valida¢do denominada cross-validation.

Validacdo (Cross-validation ou Bootsirapping)

Fonte: site 3 Dimensdes ([S.d.]).

validagio

Ap6s a definicao dos Sets ¢ feito o treinamento do modelo preditivo. Como dito
anteriormente, existem varios modelos que podem ser divididos em trés grupos de
acordo com o tipo de aprendizado, cada um com suas caracteristicas. Da mesma forma

diversas linguagens de programacao podem ser usadas para realizar o treinamento do
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modelo, como python e R, além de soffwares como o Matlab. O cientista de dados
define qual plataforma sera utilizada. O resultado do treinamento ¢ chamado modelo,

uma Application Programming Interface.

Definidos os modelos e a linguagem utilizada ¢ necessario utilizar um script,
nele o banco de dados sera carregado, os pardmetros serdo definidos e as bibliotecas
necessarias para os algoritmos serdo adicionadas. O modelo serd aplicado ao conjunto
de dados para teste (training set), ao conjunto de dados para validagdo (validation set) e
ao conjunto de dados para testagem (fest set). Os resultados serdo plotados como uma

matriz de confusdo e outros parametros obtidos através dessa matriz.

A matriz de confusdo, ou Tabela de Confusdo (Figura 16), ¢ uma matriz de
tamanho nxn, onde n representa a quantidade de classes que se deseja prever. E voltada
para modelos de classificagdo com o objetivo de calcular a quantidade de falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos
(TN), acuracia, taxa de erro, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo
(VPP) e valor preditivo negativo (VPN). A acurécia ¢ a propor¢do de predi¢des feitas
corretamente em relacdo ao total de predigdes. A taxa de erro ¢ a quantidade de
predicdes feitas de maneira erronea sobre o total de predi¢des realizadas. A
sensibilidade ¢ a propor¢do de TP na populacao de positivos reais. A especificidade ¢
propor¢ao de VN na populagdo de negativos reais. O VPP ¢ a propor¢ao de TP na
populacdo de individuos positivos preditos. Por fim o VPN ¢ a propor¢ao de TN na
populacdo de individuos negativos preditos (NOGARE, 2020; THARWAT, 2018;
VASCONCELLOS, 2018).

Figura 16: Esquema de uma matriz de confusdo 2x2. A categoria positivo e negativo ¢
determinada pelo cientista de dados.

Valor real
_@ Positivo (P) Negativo (N)
8 Verdadeiro | Verdadeiro positivo Falso positivo
¥ M (TP) (FP)
5 Falso Falso negativo Verdadeiro negativo
§ (F) (FN) (TN)

Fonte: Adaptado de Tharwat (2018)
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Todos os passos comuns para a aplicagdo de um modelo preditivo abordados
podem ser vistos na Figura 17. A coleta dos dados que serdo avaliados, seguido da
limpeza e preparagdo do banco de dados, etapa mais demorada e que exige maior
atencao durante a aplicacao de modelos de predi¢cdo. O treinamento do modelo, através
de diversas técnicas e a aplicacdo de uma estratégia de validagdo (testagem). Por fim a

aplicacao do modelo.
Figura 17: Etapas para a aplicacdo de modelos preditivos.
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Fonte: Oliveira, Neto, (2018)

2.5.2 — Modelos preditivos
Vérios modelos preditivos podem ser utilizados para classificagdo quando
trabalhamos com um aprendizado supervisionado. Nessa revisdo iremos apresentar

apenas os modelos que iremos utilizar.

Os Generalized Linear Model (GLM), sao uma adaptacdo dos modelos de
regressao, com o objetivo € obter uma generalizagdo desses modelos, portanto os GLM
admitem mais suposi¢des, deixando de analisar apenas as relagdes lineares entre as
variaveis explicativas e a resposta. Para um GLM deve-se definir a fungdo de ligacao
que ir4 conectar as varidveis explicativas com a resposta, diversas equacdes podem ser
utilizadas, cada uma com suas caracteristicas. Uma das equacdes utilizadas ¢ a Elastic
Net, a grande vantagem dessa equag¢ao em relagdo as demais € permitir uma efetiva
regularizagdo, aonde a regressao seleciona os coeficientes impondo uma restri¢cdo. Isso ¢
uma vantagem principalmente em grupos de preditores correlacionados, como ocorre

bovinos a pasto (LI; LINY, 2010; TAY; NARASIMHAN; HASTIE, 2021).

A Artificial Neural Network (ANN), ou Rede neural artificial, ¢ uma das mais

conhecidas técnicas de machine learning da atualidade. Esse método se baseia nas redes
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neurais dos animais, onde os neurdnios recebem algum dado de entrada, ou input, €
retorna um valor de saida, output. Nos animais os inputs sdo os estimulos vindos do
ambiente através de algum “sensor”, como as papilas gustativas, ou outro neuronio, via
dendritos, e emitem uma saida por meio dos axonios. O objetivo dessa técnica € simular
o cérebro dos animais, inclusive em seu comportamento de aprendizado. As ANNs
possuem unidades de processamento, que por sua vez possui ligacdo com outras
unidades de processamento, cada unidade possui uma capacidade de armazenamento e
também ¢ atribuido um peso as decisdes. Por fim somam-se as entradas e retorna uma
saida, como pode ser observado na Figura 18 (DOREA et al.,, 2018; JAMES et al.,
2013; MANICA, 2013). As ANNs permitem ajustes, como no nimero de camadas, no
peso dado as conexdes, quantas conexdes serdo realizadas, e outros ajustes, aumento sua

complexidade (JUNIOR BERTOZZO, 2019).

Figura 18: A) Esquema de uma rede neural bioldgica, com os neur6nios e suas sinapses.
B) Esquema de uma rede neural artificial com suas unidades de processamento e

conexoes.

A) Rede neural biolégica

Entrada -

i 1
Sinapse Sinapse
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B) Rede neural artificial

Unidades de processamento

Conexdes

Entrada Saida

Fonte: Do autor (2021).
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Decision Tree (DT) ¢ um modelo preditivo baseado em estruturas semelhantes a
arvores. Nesse modelo varios pontos de decisdo sdo criados, como os nds de uma
arvore. Em cada n6 a decisdo seguira por um caminho ou por outro, simulando os ramos
da arvore. Esse modelo ¢ utilizado para predizer o comportamento animal com base em
uma sequéncia de perguntas e respostas de sim ou ndo. (JAMES et al., 2013;
KAMINSKI; JAKUBCZYK; SZUFEL, 2018). Esse modelo preditivo ndo sera
implementado nesse experimento, mas serve como base para outros modelos preditivos

utilizados.

Antes de dar continuidade aos proximos dois modelos € necessario explicar o
conceito de Ensemble Learning (EL), pois os proéximos sao modelos baseados nessa
metodologia. Em uma pesquisa de opinido, por exemplo, ndo pegamos apenas o
resultado “mais adequado” e sim a combinagao de varias respostas. O principio do EL ¢
semelhante, consiste na jun¢do de diversos modelos considerados mais fracos, como DT
e k-nearest neighbors, com o objetivo de tornar o modelo mais robusto, mais confidvel
e minimizar as desvantagens desses modelos “mais fracos” (DUARTE, 2020; SAGI;
ROKACH, 2018). O banco de dados ¢ utilizado para a predicdo em diversos modelos

que, juntos, retornam um resultado mais acurado (Figura 19).

Figura 19: Esquema de um modelo Ensemble Learning, com o banco de dados, a
utilizag¢ao de varios modelos e a geragao da predicao.

| () |

Labelled/Unlabelled

Fonte: DUARTE (2020).
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O EL pode ser dividido em vérias categorias dependendo do método utilizado,
mas aqui falaremos apenas dos métodos Bagging e Boosting. O Bagging seleciona
diversos conjuntos de dados para treinamento individuais dentro do banco de dados, de
maneira aleatéria, e faz o treinamento, no final os resultados sdo agregados. J& o
Boosting seleciona os modelos de maneira sequencial, ajustando o modelo treinado
anteriormente, com maior foco nas observagdes que os modelos anteriores erraram mais
(DUARTE, 2020; LOPEZ, 2021). Ambas as metodologias de ensemble learning podem

ser observadas na Figura 20.

Figura 20: Esquema de um modelo bagging (esquerda) com o banco de dados sendo
dividido aleatoriamente em véarios conjuntos de dados para treinamento e os resultados
sendo agregados. Esquema de um boosting (direita) com os treinamentos sequenciais e
resultados sendo agregados.

Bagging Boosting
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Fonte: Lopez (2021).

Retornando aos modelos preditivos. O Random forest (RF) ¢ um modelo de
Bagging, tem como objetivo principal reduzir o problema de overfitting presente no DT.
Para isso varias arvores de decisOes sdo criadas de maneira aleatéria, simulando uma
floresta, ou seja, uma floresta randomica. O resultado de véarias arvores ¢ agregado em
um resultado final. As arvores serdo diferentes entre si, pois a selecdo das amostras e a
selecdo das varidveis acontece de maneira aleatdria, como podemos observar na Figura

21 (AMIT; GEMAN, 1994; VALLETTA et al., 2017).
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Figura 21: Imagem esquematica de um modelo preditivo de Random Forest com “n

decision trees.
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Fonte: Bakshi (2020).

Prediction 1

O Gradient Boosting (GB), como o nome diz, ¢ um modelo de boosting que usa
diversos “modelos fracos” para realizar sua classificagio. E um modelo preditivo que
treina novos modelos diretamente no erro dos modelos anteriores, ou seja, o primeiro
modelo faz uma aproximagdo da predicdo e gera alguns erros residuais, um novo
treinamento ¢ realizado nesses erros residuais para tentar predizer o erro do primeiro
modelo, e assim por diante. Ao final obtemos uma “versao” mais corrigida da primeira
predicao (FRIEDMAN, 2001; SAGI; ROKACH, 2018). A Figura 22 exemplifica esse
método, nele podemos ver os modelos preditores (Esquerda), com os valores preditos
(Linha vermelha) e os valores reais (Azul), também podemos observar os erros residuais
(Esquerda). Temos uma diminui¢ao nos erros residuais a medida que mais modelos sao
aplicados, chegando a 50 modelos no exemplo, bem como uma melhora nos valores

preditos.



45

Figura 22: Modelo esquematico de um gradient boosting com 50 predi¢cdes. Mostrando
os modelos preditivos (Esquerda) e erros residuais (Direita) das predi¢des 1, 2 e 50.

Prediction (iteration 1) Residuals vs. x (lteration 1)
30 afz=p
g 2 Ny = &
[~ * o
» 10 " g TV
> o o’ 21 e
10 - Falsn,
0 20 P 0 20 0
x x
Prediction (Iteration 2) Residuals vs. x (Iteration 2)
fasd
o 2 e 5 . ¥
g =
Q 3
> 2 m *
g = &
= 0 ot 21 e S
.ﬁ
0 20 0 0 20 a0
X X
( [ N} l)
Prediction (Iiteration 50) Residuals vs. x (lteration 50)
30 4
® 20 1 1
=) B
Z 10 iR
B [-4
0 | SN povn gl gt 00

o4
[~
o
8
o4
[
(=]
(S

Fonte: Adaptado de Grover (2017).

Os modelos RF, GB e ANN foram selecionados por serem resistentes a ruidos,
comuns em bancos de dados com base na pecudria, e por sua capacidade de aprendizado
rapido. Enquanto o GLM ¢ um modelo extremamente utilizado e mais antigo, sendo

bastante resistente a ruidos quando comparado a outros modelos lineares.

2.6 — Validacao

A validagdo cruzada ¢ uma das técnicas mais comuns para validar modelos no
comportamento animal. Essa técnica consiste no particionamento do banco de dados em
subconjuntos ¢ o uso de alguns desses subconjuntos para o treinamento do modelo,

enquanto o restante ¢ utilizado para a validagdo. Dentre os varios métodos de validagao
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cruzada podemos destacar o Holdout, k-fold Cross-validation e o Leave-one-out

(HAMILTON et al., 2019; HASTIE; TIBSHRANI; FRIEDMAN, 2008).

Na validagcao Holdout os dados de validagao sao obtidos aleatoriamente dentro
do banco de dados. Diversas propor¢des podem ser utilizadas, como a 80:20, onde sdo
selecionados 20% dos dados para a validacdo e 80% sdo destinados para compor o
banco de dados de treinamento. Um problema desse método ¢ que, apesar de se esperar
uma boa representatividade do banco de dados total, pode ser que o banco de dados
selecionado para validar o modelo nao seja representativo do total, sendo necessarios

técnicas para evitar tal problema (BUNKER; THABTAH, 2019; DWORK et al., 2015).

O método k-fold Cross-validation divide o conjunto de dados utilizado para
treinamento em k vezes, gerando k subconjuntos mutuamente exclusivos e de mesmo
tamanho. Entdo o modelo usard k-1 partes para o treinamento, e usard 1 parte para
formar o banco de dados para validagdo. Esse processo ¢ realizado k vezes, dessa forma
todo os dados serdo usados para o treinamento e para a validagcdo (Figura 23). Ao final
do processo o modelo treinado ¢ submetido a uma testagem com o banco de dados de

teste (KOHAVI, 1995; SCIKIT-LEARN.ORG, [S.d.]; VASCONCELLOS, 2018).

Figura 23: Esquema de uma validacao k-fold Cross-validation, com a separacao do
banco de dados (al/l data) em banco de dados para treinamento (training data) e para
teste (test data) e a separagao dos dados de treinamento em cinco subconjuntos (Folds).

‘ All Data

‘ Training data ‘ ’ Test data

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds |

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 || Fold5 |

, Finding Parameters
spit3 | Foid1 || Foid2 || Fold3 || Fold4 || Folds |

spit4 | Fold1 || Foid2 || Folds || Fold4 || Folds |

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |/

Final evaluation { Test data

Fonte: Scikit-learn.org ([S.d.]).
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A validacao Leave-one-out ¢ um caso especifico do método de k-fold Cross-
validation, onde k ¢ semelhante a quantidade total de dados (REFAEILZADEH;
TANG; HUAN, 2008). Essa técnica de validacdo pode ser aplicada de varias formas
distintas. Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho (2020) utilizaram duas metodologias dessa
técnica, a Leave-one-animal-out (LOAO), onde os dados de um animal foram retirados
para compor o banco de dados destinados a valida¢do, enquanto o restante dos dados foi
utilizado como banco de dados para treinamento. E a metodologia Leave-one-day-out
(LODO), onde os dados de um dia, ou seja, uma altura de rebaixamento, foram retirados
para compor o banco de dados para validagdo, e o restante foi utilizado como banco de
dados para treinamento (Figura 24). Essa técnica pode ser aplicada de diversas
maneiras, como separar para o validation set os dados referentes a estagdo do ano,

indice de pluviosidade, altura do pasto, entre outros.

Figura 24: Duas estratégias de validacdo leave-one-out. LOAO, ao selecionar um
animal para a valida¢do e LODO, ao selecionar um dia do rebaixamento para compor a

validacao.
Leave-one-animal-out (LOAO) Leave-one-day-out (LODO)
12 345678 9101112131415
AO0000000OBOBORO L.t Tl INgunNT
B s s o & & s 8 8 00 & e S B o« « & o o &« o o s 0 . & & @&
C o o ¢ & % & 8 8 % & & ¢ & & ¢ Coa o v o o o o o o » Py ..
D L] . . . . . - - - L] . - L L . D .......... 0 = =
E ........... E - L] . - L] - L] - . . 0 - - - -
F ........... F .......... 0 ® - .
Repeated with one animal at a time Repeated with 1 of the last 5 days ata time

Fonte: Ribeiro, Leonardo Augusto Coelho (2020).
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3 - MATERIAL E METODOS

3.1 Animais e periodo experimental

O experimento foi conduzido em d4rea pertencente ao Departamento de
Zootecnia da Universidade Federal de Lavras, em Lavras, MG, localizada a
21°14'04.5"S de latitude, 44°58'08.6"W de longitude e 918 metros de altitude, entre os
meses de novembro de 2019 e julho de 2020, totalizando nove meses de observacdes e
trés estacdes do ano: primavera, verdo e outono. Todos os procedimentos foram

aprovados pelo comité de ética para uso de animais, protocolo 016/2018.

A area experimental foi constituida por 0,8 ha de pastagem, com consorcio de
Urochloa brizantha (Hochst ex A. Rich) Stapf cv. Marandu e Arachis pintoi Krap. &
Greg. cv. Mandobi, formada no ano de 2007. A area foi dividida em 12 unidades
experimentais (UE), distribuidas aleatoriamente entre trés tratamentos experimentais. O
método de pastejo adotado foi lotacdo rotativa com altura de entrada dos animais
quando o dossel atingisse 25 cm de altura. Os tratamentos experimentais foram trés
intensidades de desfolhacao: leve, moderada e severa, com altura alvo de residuo de 20
cm, 15 cm e 10 cm, respectivamente, equivalente a 20%, 40% e 60% de desfolhacao em
relacdo a altura de entrada. As medi¢des da altura de entrada foram realizadas
semanalmente, com a ajuda de uma régua, ja as alturas de saida foram realizadas um dia

apos a saida, pela manha.

O pastejo foi realizado por duas novilhas da raca Tabapud com peso médio
inicial de aproximadamente 250 kg. Quando necessario, foram adicionados mais
animais semelhantes, da mesma raca e peso similar, para auxiliar no rebaixamento do
pasto. Cada UE foi dividida em trés piquetes onde os animais permaneceram por trés
dias em cada piquete, consequentemente nove dias de permanéncia em cada UE (Figura
25). Para garantir diferentes intensidades de desfolhacdo com taxas de lotacao
semelhantes, os piquetes tinham tamanhos distintos. Os piquetes do tratamento de
desfolhagdo leve, moderada e severa tinham 4.320 m? 2.640 m?> e 1.920 m2,
respectivamente. Os dois primeiros piquetes foram destinados para adaptagdo dos
animais a estrutura do pasto, totalizando seis dias de adaptagdo, enquanto as avaliagdes

foram realizadas no ultimo piquete, ou piquete de avaliagao.
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Figura 25: Distribuic¢ao dos trés tratamentos em 12 unidades experimentais (de 1 a 12) e
sua distribui¢do pela area experimental, cada UE foi dividida em trés piquetes.

Fonte: Do autor (2021).

As observacdes visuais do comportamento ingestivo foram realizadas no
primeiro e no ultimo dia do piquete de avaliacdo, obtendo assim o comportamento
ingestivo no inicio do rebaixamento (quando a altura do dossel era 25 cm), e no final do
rebaixamento, quando a altura do dossel era proxima das alturas residuais de 20, 15 ¢ 10
cm, dependendo do tratamento adotado na UE. As observagdes visuais ocorreram por
um periodo de 12 horas para cada dia de observagao, iniciando as 06 horas e encerrando

as 18 horas.

Todas as observagdes visuais foram anotadas em planilha manual e
posteriormente transferidas para uma planilha no Excel. Foi registrado o horario de
inicio das atividades de pastejo, 6cio, ruminando, locomovendo, ingerindo agua e
outros. O objetivo foi adquirir observagdes visuais continuas, com o0 momento exato em

que os animais alteram seu comportamento, € 0 tempo que permaneceram em cada
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atividade. Foram anotados hora, minutos e segundos com o auxilio de relogios de pulso

sincronizados com o horario dos sensores.

3.2 Sensor e software

O sensor utilizado foi o acelerometro de 3 eixos da empresa MONNIT
(MONNIT, Salt Lake City, Utah, Estados Unidos da América) gravando a uma taxa de
800 Hz, utilizando uma bateria de litio CR2032 (Figura 26). Os sensores possuiam a
identificacdo 434110, 434136, 434137, 434138 e 434139. O software iMonnit
(MONNIT, Salt Lake City, Utah, Estados Unidos da América) foi utilizado para receber

e exportar os dados brutos em formato CSV.

Figura 26: Representacdo dos sensores utilizados, suas dimensdes e seu funcionamento.
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Orientacao dos eixos.

Gravity

Fonte: MONNIT® (2021).

O acelerometro utilizado nesse trabalho ¢ capaz de registrar a aceleragdao em trés
eixos, sendo eles X, Y e Z, o primeiro € o eixo vertical, que registra a gravidade,
enquanto os dois ultimos sdo os eixos horizontais (Figura 27). O sensor foi fixado na
nuca dos animais, no cabresto, possibilitando a identificacio da movimentacdo da
cabeca enquanto executa diferentes comportamentos, além da facilidade de fixacao e
remog¢do dos sensores. Os sensores eram sempre posicionados com a antena para a

esquerda, mantendo a mesma angulagdo. Para proteger os sensores de intempéries eles
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foram colocados dentro de bexigas N 10, e amarrados utilizando um fecho de arame

amarrilho, barbante e fita crepe (Figura 28).

Figura 27: Representacao da fixacdo dos sensores em bovinos € 0s eixos capturados
pelo mesmo, eixo X (vertical), Y e Z (horizontais).

Fonte: Do autor (2021).

Figura 28: Sensores antes da utilizacdo. J& protegidos pelo baldo e presos com
amarrilho, barbante e fita. Todo o conjunto era fixado no cabresto com auxilio de

barbante e fita.

Fonte: Do autor (2021).
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Os sensores € 0 software necessitam de uma conexao constante com a internet,
através de uma conexado ethernet. Portanto foi necessario utilizar a rede moével de um

celular e um repetidor para transformar o sinal wifi em sinal ethernet.

Um notebook foi utilizado para suportar o software dos sensores, para seu
funcionamento utilizamos uma extensdo de 200 metros conectada a uma tomada
presente em um poste proximo, levando todo o hardware para perto do piquete em
observagao. Um celular foi utilizado como roteador de rede 3G, levando sinal wi-fi para
o computador e para o repetidor. O repetidor captava esse sinal wi-fi € o transmitia em
sinal ethernet (a cabo) que, posteriormente, era conectado no gateway proprio da
empresa MONNIT (MONNIT, Salt Lake City, Utah, Estados Unidos). O gateway foi
responsavel por captar os sinais transmitidos pelos sensores e enviar para o computador,

onde era lido pelo software iMonnit. Essa configuragdo pode ser vista na Figura 29.

Figura 29: Imagem esquemadtica do funcionamento dos sensores no pasto. As linhas
representam as conexoes, tanto wi-fi quanto via cabo.
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Fonte: Do autor (2021).

Os sensores, o computador e os reldgios eram preparados antes das observagoes
e desmontados ao final da mesma. Para auxiliar na fixagdo dos sensores os animais

eram direcionados a um tronco de contengdo presente no local.
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3.3 — Analise exploratoria dos dados

O objetivo da andlise exploratéria ¢ resumir, compreender e explorar as
caracteristicas basicas de um banco de dados. Em uma planilha foram adicionadas as
informacdes de data da observagdo, piquete, altura esperada, altura observada, animais,
sensor utilizado, tempo da observagao, recebimento de dados e estacio do ano. Foram
utilizadas medidas de tendéncia central e de dispersdo que pudessem demonstrar a
eficiéncia de envio de dados, as alturas reais mensuradas e a distribuicdo das
observagoes entre os animais utilizados, as alturas esperadas, os sensores utilizados ¢ as

estacoes do ano.

Outra analise exploratdria realizada foi a porcentagem do tempo gasto pelos
animais em cada comportamento ao longo do rebaixamento do dossel. Os
comportamentos foram separados em: pastejando, ruminando, 6cio e nao pastejando,
juncdo dos tempos em 6cio e ruminando. Foi feita uma média do tempo gasto nas

atividades das repeti¢des dos tratamentos, 25, 20, 15 ¢ 10 cm.

3.4 - Modelos preditivos

Antes de desenvolver os modelos preditivos foi necessario preparar o banco de
dados, ou seja, realizar a limpeza dos dados e unir todas as planilhas em uma tnica.
Para tal foi utilizado a linguagem R. As planilhas contendo os dados dos sensores e as
observagoes visuais foram unidas utilizando como parametro a data da observacao, o
horéario em segundos e o sensor utilizado, todos as linhas faltantes e incompletas foram
removidas. O banco de dados contém as informacdes da identificacdo do sensor, a data
e a hora, os dados brutos da aceleragdo nos trés eixos, a identificagdo dos animais, o
comportamento observado, a identificagdo do piquete e a altura esperada para o piquete.
Os dados referentes aos comportamentos ingerindo agua, locomovendo e outros foram
excluidos, pois representavam uma fragdo muito pequena do banco de dados e também
apresentaram padrdes de movimento no sensor que ndo se encaixavam em outras

categorias.

O primeiro objetivo do trabalho foi comparar alguns modelos preditivos e
diferentes técnicas de validagdo. Para isso foram criados dois conjuntos de dados a
partir do banco de dados, modificando a coluna “comportamento”. No primeiro,

denominado PRO, foram observados trés comportamentos: pastejando, ruminando e
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ocio. Ja no segundo, denominado PNP, foram observados trés comportamentos:
pastejando e ndo pastejando, que ¢ uma jungdo dos comportamentos de ruminando e
ocio.

Os modelos preditivos selecionados foram: generalized linear model (GLM),
artificial neural network (ANN), random forest (RF) e gradient boosting (GB). Os

melhores hiper pardmetros ou arquitetura para os modelos foram definidos utilizando

uma pesquisa de grade aleatoria para as abordagens de aprendizado de maquina.

Os modelos GLM sdo uma generalizagdo da regressao linear, assim sao capazes
de analisar relagdes ndo lineares entre as varidveis explicativas e a resposta. Diversas
equagoes podem ser utilizadas nos modelos GLM, a que utilizamos ¢ denominada

Elastic Net, pois ¢ uma equacao que admite grupos de preditores correlacionados.

O ANN ¢ um modelo preditivo muito conhecido atualmente, o objetivo desse
modelo ¢ simular as redes neurais dos animais. Sua forma de aprendizado garante uma
enorme versatilidade, além de permitir relagdes complexas entre os dados de entrada
(input) e a resposta (output). Outras vantagens sdo sua auto-organizagao e a tolerancia a
falhas e ruidos. Porém ¢ um modelo que exige maior poder computacional,
principalmente em redes mais complexas. A funcao de ativacao (Activation function)
traz para as redes neurais um componente de ndo linearidade, fazendo com que elas
aprendam mais do que as relacdes lineares entre as varidveis dependentes e
independentes, atribuindo pesos as relacdes. As camadas ocultas (Hidden layers) sdo as
camadas que realizam célculos intermediarios, entre a camada de entrada e a camada de
saida, auxiliando a rede a encontrar os outputs, cada camada possui um numero definido
de neurdnios (Neurons per layer), que de fato executam os céalculos. A taxa de
abandono (dropout ratio) ¢ a taxa com que o modelo abandona, aleatoriamente,
unidades na rede neural visando prevenir o sobreajuste dos dados de treinamento
(overfitting), que ¢ a perda da generalizacdo do modelo por se tornar muito especifico.
Por fim temos a regularizacdo em L1 e L2, que também auxilia a evitar overfitting, A
regularizagao L1 (L1 regularization) produz modelos mais robustos reduzindo os ruidos
presentes no modelo, j& a regularizacdo L2 (L2 regularizarion) estabiliza o modelo
quando ha correlagdo entre os imputs. Tais valores variam conforme a técnica de

validagdo utilizada.
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Ja os modelos preditivos RF e GB sao classificados como Ensemble Learning
(EL), técnica que une diversos modelos considerados mais fracos, como o decision tree
(DT), em um modelo mais robusto, que minimize as desvantagens desses modelos mais
fracos. O EL pode ser dividido em varias categorias, mas utilizamos duas: bagging e
boosting. Os modelos classificados como bagging, como o RF, selecionam diversos
subconjuntos de dados para treinamento (training set) individuais, de maneira aleatoria,
e realiza diversos treinamentos, ao final os resultados de todos os treinamentos sdo
agregados em um unico resultado. Os modelos preditivos classificados como boosting,
um exemplo ¢ o GB, selecionam os modelos mais fracos de maneira sequencial,
ajustando os modelos com base nos erros dos modelos anteriores, ao final temos um

modelo ajustado para ter o menor erro ao predizer a resposta.

O RF ¢ um modelo de bagging, que utiliza o DT como base, seu objetivo ¢
reduzir o overfitting presente no DT. Varias arvores (number of trees) sdo criadas de
maneira aleatoria, deixando cada DT diferente da outra, e seus resultados sdo agregados
em um resultado final. A profundidade maxima (maximum depth) ¢ uma maneira de
determinar o quao profunda uma arvore pode ser, seu objetivo ¢ evitar overfitting nas
DTs criadas. O minimum row define a quantidade minima de conexdes que devem ser
criadas, deixando a resposta mais precisa. O numero de bins (number of bins) define a

quantidade de bins presentes no modelo.

O GB ¢ um modelo preditivo de boosting, assim como RF utiliza DT como base
para realizar suas classificagdes. Sua principal vantagem ¢ criar um novo modelo em
cima do erro do anterior, reduzindo erros por ruidos no banco de dados e erros de
classificagdo. Cada nova DT ¢ treinada em cima dos erros residuais encontrados pela
DT anterior. Assim como RF precisamos definir a quantidade de arvores utilizadas, a
profundidade méaxima das arvores, o minimum row e o numero de bins. Também

definimos a taxa de amostragem, histograma e taxa de amostragem das colunas.

3.4 — Estratégias de validacio
Diferentes estratégias de validagdo cruzada também foram avaliadas, utilizando
conjuntos de dados para validacdo escolhidos aleatoriamente (holdout) ou de acordo

com algum critério especifico, como descrito a seguir.
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A primeira foi o holdout, na qual um subconjunto de dados ¢ aleatoriamente
retirado do banco de dados e utilizado na validagdo dos modelos. A propor¢do de dados
usados para treinamento e de dados utilizados para validagdo pode variar, conforme

interesse do cientista de dados. Foi decidido utilizar a porcentagem 80:20.

A outras trés estratégias de validagdo cruzada buscaram remover algum tipo de
interdependéncia biologica existente entre observacgdes, evitando que observagodes
relacionadas estejam tanto no conjunto de treinamento quanto no de valida¢do. Sendo
assim, na estratégia leave-animals-out (LAO), todos os dados de dois animais,
selecionados aleatoriamente, foram removidos do conjunto de treinamento e utilizados
para validagdo. Na estratégia leave-days-out (LDO), todas as observacdes de sete dias,
escolhidos aleatoriamente, foram excluidas do conjunto de treinamento e utilizadas para
validagdo. Por fim, a estratégia leave-one-height-out (LHO) foi utilizada nas duas
alturas extremas testadas no experimento, 10 cm (LHO10) e 25 cm (LHO25), nas quais
todas as observacdes coletadas em piquetes com essas alturas alvo foram excluidas do

conjunto de treinamento e utilizados para validagao.

Todos os modelos preditivos e as estratégias de validacdo utilizados em ambos

os bancos de dados, PRO e PNR, podem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 1: Combinagdes entre os modelos preditivos de classificagdo e estratégias de
validac¢ao utilizados.

Modelos preditivos
RF / Holdout ANN / Holdout GB / Holdout GLM / Holdout
RF/LAO ANN/LAO GB/LAO GLM /LAO
Validagao RF /LDO ANN/LDO GB/LDO GLM /LDO

RF /LHO10 ANN/LHO10 GB/LHO10 GLM /LHO10
RF /LHO25 ANN/LHO25 GB/LHO25 GLM / LHO25

Legenda: Leave-animals-out (LAO), leave-days-out (LDO) com sete dias selecionados
aleatoriamente, Holdout (20% dos dados selecionados para testagem), Leave -height-out 10 cm
(LHO10) e Leave-height-out 25 cm (LHO25).

Fonte: Do autor (2021).

As métricas utilizadas para avaliar os modelos preditivos e as validagdes sdo
obtidas apos a plotagem da matriz de confusdo. Essa matriz calcula a porcentagem de

vezes que o modelo preditivo conseguiu prever como verdadeiro algum valor que de
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fato era verdadeiro, ou verdadeiro positivo (TP), a porcentagem de vezes que o modelo
conseguiu prever como falso algum valor que de fato era falso, ou verdadeiro negativo
(TN), a quantidade de vezes que o modelo predisse como verdadeiro um dado que na
realidade era falso, ou falso positivo (FP), e a quantidade de vezes que o modelo
predisse como falso um dado que na realidade era verdadeiro, ou falso negativo (FN).
As métricas utilizadas foram: Acurécia, taxa de erro, sensibilidade, especificidade, valor

preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN).

A acuracia ¢ a propor¢ao de predigdes feitas corretamente em relagdo ao total de
predicdes, pode ser obtida pela equagdo 1.1. A taxa de erro ¢ a quantidade de predigdes
feitas de maneira erronea sobre o total de predi¢cdes realizadas, pode ser obtida pela
equagao 1.2. A sensibilidade ¢ a propor¢ao de TP na populagdo de positivos reais,
obtida pela equagdo 1.3. A especificidade ¢ propor¢ao de VN na populacao de negativos
reais, obtida pela equagdo 1.4. O valor preditivo positivo (VPP) ¢ a propor¢do de TP na
populacdo de individuos positivos preditos, obtido pela equacdo 1.5. Por fim o valor
preditivo negativo (VPN) ¢ a propor¢cao de TN na populagdao de individuos negativos

preditos, obtido pela equacgao 1.6.

1.1 Acuracia = __TPHTN
TP+TN+FP+F
1.2 Taxa de erro = __FPHFN
TP+TN+FP+F
- TP
1.3 Sensibilidade =
TP+FN
1.4 Especificidade = d
TN+FP
1.5 VPP = —=
TP+F
1.6 VPN = —~
TN+FN

Outro objetivo do trabalho foi utilizar o presente banco de dados para uma
validagdo externa dos modelos gerados no trabalho anterior do nosso grupo de pesquisa
(RIBEIRO et al., 2021). Como no referido trabalho os dados observados foram
classificados em apenas duas categorias (pastejando e nao pastejando), o mesmo tipo de
classificagdo foi aplicado em nossos dados. Os comportamentos de 6cio e ruminando

foram unidos na categoria ndo pastejando.
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4 - RESULTADOS

Uma observagdo do comportamento pode ser definida como o periodo de 12
horas que cada animal passou sendo observado. Ao todo foram realizadas 96
observagdes do comportamento ingestivo dos animais, divididos em 35 dias ndo
continuos. Das 96 observagdes 47 foram na entrada dos animais (25 cm), 16 nos
piquetes de desfolhagdo leve (20 cm), 13 nos piquetes de desfolhagdo média (15 cm) e
20 nos piquetes de desfolhacdo severa (10 cm). As observacoes foram divididas ao
longo de 8 meses, iniciando em novembro de 2019 e encerrando em junho de 2020,
abrangendo 3 estacdes. As médias de precipitacdo (mm), temperatura a meia noite (°C),
temperatura ao meio dia (°C), temperatura as seis da tarde (°C), unidade relativa (%) e
velocidade do vento (m/s) dos dias de observacdes do comportamento ingestivo podem
ser vistas na Tabela 2, separados por estacdo do ano. As informagdes foram coletadas na
estacdo meteorologica 83687, localizada em Lavras-MG e sdo disponibilizadas pelo

INMET: Instituto Nacional de Meteorologia.

Tabela 2: Média de precipitagdo, temperatura ao longo do dia e umidade relativa nos
dias de observagdes comportamentais, separados por estagao do ano.

Primavera Verao Outono
Precipitacdo (mm) 2,0 3,6 0,10
Temperatura 00:00 (°C) 21,9 19,6 17,6
Temperatura 12:00 (°C) 22,2 22,5 16,7
Temperatura 18:00 (°C) 25,9 28,1 24,2
Umidade relativa (%) 77,6 72,6 73,5

Fonte: Adaptado do INMET (2020).

Para a validagdo LDO foram selecionados sete dias aleatoriamente, esses dias
foram utilizados para compor o banco de dados de teste enquanto os demais foram
utilizados para treinar o modelo. A temperatura registrada meio dia (6 horas do inicio da
observagao), a temperatura registrada as 18:00 (12 horas apos o inicio da observa¢ado),
precipitagdo, umidade relativa e velocidade do vento registrada ao longo dos sete dias

do conjunto de validacao podem ser vistos na Tabela 3.
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Tabela 3: Precipitacdo, temperatura maxima e minima para os sete dias utilizados na
validacao leave-days-out (LDO).

Precipitagdo  Temperatura 18:00 Temperatura 12:00  Umidade relativa

Data

(mm) O ®) (%)
17/11/2019 0 27,8 20,6 63,0
02/03/2020 17,6 21,4 18,2 83,5
19/03/2020 4,2 23,8 23,2 85,5
21/03/2020 Falha Falha Falha Falha
30/03/2020 0 28,4 22,0 72,5
22/05/2020 0 25,6 17,4 68,5
30/06/2020 0 23,2 16,0 68,0

Fonte: Adaptado do INMET (2020).

Os sensores foram calibrados para enviar os dados de segundo em segundo
durante as 12 horas em que as observagdes visuais estavam sendo coletadas, porém
houve uma enorme falha no recebimento dos sinais sem motivo aparente. Na Tabela 4
esta demonstrada a porcentagem de falha na transmissdo dos dados para cada
tratamento, tanto na entrada quanto na saida, e também a média total de falha dos
sensores. Ja na Tabela 5, podemos observar a porcentagem de falha de cada sensor e o

quanto eles foram heterogéneos entre si.

Tabela 4: Porcentagem de falhas no recebimento de dados por intensidade de
desfolhacao, na entrada e saida dos animais dos piquetes, e a porcentagem total.

Desfolhagio severa Desfolhagao média Desfolhagao leve
(10 cm) (15 cm) (20 cm) Média

Total

Entrada Saida  Total Entrada Saida Total Entrada Saida Total
60% 50% 55% 55% 54%  50% 63% 54%  54% 53%

Fonte: Do autor (2021).
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Tabela 5: Comparagdo entre a porcentagem de falha no recebimento de dados por

Sensor.

Sensor Falha Sensor Falha
434110 92% 434138 80%
434136 42% 434139 41%
434137 44%

Fonte: Do autor (2021).

Apesar das falhas observadas, o banco de dados final ainda foi robusto, com
mais de 550 mil dados coletados, o que nos possibilitou realizar o treinamento dos
modelos preditivos com dois e trés categorias de comportamentos distintos. A
porcentagem dos dados pertencentes aos comportamentos de pastejo, ruminagdo € 6cio
foi semelhante a porcentagem de tempo desprendido em cada uma dessas atividades,
registrado pela observacdo visual, demonstrando que nao houve um desequilibrio do

recebimento dos dados que pudesse comprometer as predigdes.

Outro ponto analisado foi a altura real e esperada. Ao formular os modelos
preditivos utilizamos a altura esperada como padrdo, porém a altura real nao pode ser
muito discrepante da esperada, caso contrario estaremos classificando todo um dia de
observagdes em uma categoria equivocada. Podemos observar que a altura real foi
proxima para todos os tratamentos, com média de 10,9 cm para desfolhagdo severa (10
cm), 14,8 cm para desfolhagdo média (15 cm), 19,8 cm para desfolhagdo leve (20 cm) e
24,2 cm para as alturas de entrada (25 cm), com desvio padrao de 0,68; 1,48; 1,16 e
1,57 cm, respectivamente. A Figura 31 apresenta um grafico de boxplot das alturas
observadas em contraste com as alturas alvo. Na imagem podemos observar um outlier
para a altura de entrada, com aproximadamente 20 cm, e outro para a desfolhacao

média, com aproximadamente 12 cm.
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Figura 30: Boxplot comparando a altura real com a esperada para todos os tratamentos,

desfolhagdo leve, média e severa, e altura de entrada (25 cm).
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Fonte: Do autor (2021).

O comportamento ingestivo dos bovinos se alterou conforme o rebaixamento do
dossel, como pode ser observado na Figura 32. Esses trés comportamentos sdo os mais
observados, ocupando 95,6% do tempo na altura de entrada, 96,6% do tempo para o
tratamento de 20 cm, 95,1% do tempo para o tratamento de 15 cm e 94,7% do tempo

para o tratamento de 10 cm.
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Figura 31: Porcentagem do tempo gasto nas atividades de pastejando, ruminando, ocio e
nao pastejando (ruminando e ocio), para a alturas de 25 cm, 20 cm, 15 cm e 10 cm.
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Fonte: Do Autor (2021).

4.1 — Conjunto de dados PNP: Pastejando x Nao Pastejando

O total de dados coletados foi de 604.841 dados, apds a limpeza do banco de
dados restaram 567.940 dados e esses foram usados para compor os bancos de dados. O
conjunto de dados PNP continha 309.763 (54,5%) dados do comportamento pastejando
e 258.177 (45,5%) do comportamento ndo pastejando, obtido apods a juncao dos dados
dos comportamentos de 6cio e ruminando. A quantidade de dados utilizado para a
treinamento e para o teste variou conforme a estratégia de validagdo, pois diferentes
subconjuntos foram retirados para compor o banco de dados para os testes, enquanto o

restante ficou no banco de dados para o treinamento (Figura 33).
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Figura 32: Divisao do conjunto de dados PNP em subconjunto de treinamento e
subconjunto de validagdo cruzada (teste) para as diferentes estratégias de validacao.
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Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do Autor (2021).

Na Figura 34 podemos observar uma amostra da movimentacao dos sensores em
dois comportamentos, pastejando e ndo pastejando, durante o periodo de uma hora. O
primeiro ponto a observar ¢ a concentragcdo de dados do eixo X (azul) no valor de 0,25
para o comportamento de pastejo, enquanto o mesmo eixo se concentra no valor de 0,75
para o comportamento de ndo pastejando. Isso ocorre porque para pastejar os bovinos
mantem a cabeca mais baixa, proxima do solo. Podemos observar que os valores de Z
(vermelho) oscilam em ambos os comportamentos, enquanto os valores do eixo Y
(verde), lado a lado, oscilaram mais quando pastejando. Por fim podemos observar a
concentracdo dos valores. Para a atividade de pastejo temos os valores de Z mais altos,
se concentrando em 0,75, seguido pelos valores de Y concentrados em -0,5. Enquanto
quando ndo pastejando temos o eixo Y concentrado em 0,5, seguido pelo eixo Z, com
valores concentrados em -0,75. A diferenca entre os comportamentos ¢ claramente

visivel.
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Figura 33: Distribuicdo dos dados brutos ao longo de uma hora, escolhido
aleatoriamente, de observacdes comportamentais de pastejando (superior) e nao
pastejando (inferior).

Valores dos eixos

0 300 600 900 1200 1500 1800 2100 2400 2700 3000 3300 3600

2.0+
1.5 |

1.0 |
0.5 B bR e A T i R s A (e L it "“ T "|| (TR i
0.0 ! | ‘ L T il
b ||

-1.04

-1.5
-2.0

Valores dos eixos

1500 1800 2100 2400 2700 3000 3300 3600

Pontos ao longo do tempo

0 300 600 900 1200

Legenda: Os valores dos eixos do acelerdmetro X (vertical), Y e Z (horizontais) podem ser
vistos nas coloragdes azul, verde e vermelho, respectivamente.

Fonte: Do autor (2021).

A arquitetura dos modelos preditivos e seus hiper parametros influenciam na sua
predi¢cdo. Pensando nisso, foi realizada uma pesquisa de grade aleatoria para identificar
quais as melhores arquiteturas e hiper parametros em todos os modelos utilizados. O

resultado dessa pesquisa pode ser visualizado na Tabela 6.

Tabela 6: Descricdo dos melhores hiper pardmetros ou arquitetura identificada na
pesquisa de grade aleatoria para modelos preditivos testados no banco de dados PNP.

LAO LDO Holdout LHO10 LHO25

Elastic Net Generalized Linear Regression

Alpha 0,1 0,3 0,9 0,9 0,9

Lambda 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0
Random Forest

Numero de arvores 200 40 40 40 200

Profundidade maxima 20 20 20 20 20

Minimo de observagdes 1 10 10 10 1

Numero de bins 2 6 6 6 2

Artificial Neural Network
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Funcao de ativagao Maxout Maxout Maxout Maxout Maxout
Camadas ocultas 3 3 3 3 3
Neurdnios por camada 50, 50, 50 50, 50,50 20,20,20 20,20,20 20,20,20
Taxa de abandono 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Regularizagdo L1 0,000001 0,000001 0,000039 0,000039 0,000039
Regularizagao L2 0,000089 0,000089 0,000026 0,000026 0,000026
Gradient Boosting
Numero de arvores 80 80 80 80 80
Profundidade maxima 80 80 80 80 80
Minimo de observagdes 10 10 10 10 10
Numero de bins 3 3 3 3 3
Tx de amostragem 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26
Histograma Uniform Adaptive
Tx de AmCol 0,62 0,62 0,62 0,62 0,62
Tx de AmCol - level 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94
Tx de AmCol - arvore 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAQO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 c¢cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados, taxa (Tx) e amostragem colunas (AmCol).

Fonte: Do autor (2021).

As métricas de desempenho nos auxiliam a avaliar os modelos desenvolvidos.
Para gerar a matriz de confusdo foi atribuido valor positivo para o comportamento de
pastejo e negativo para o comportamento de nao pastejo. Na Tabela 7 ¢ possivel
observar o desempenho dos modelos durante o treinamento para predizer os
comportamentos de pastejo e ndo pastejo. O desempenho dos modelos no treinamento
pode nos mostrar como a estratégia de validagcdo afeta na avaliagdo dos modelos. O
modelo preditivo GLM foi inferior aos outros modelos. Sua capacidade predizer
corretamente o comportamento observado (acuracia), ndo ultrapassando os 51%, logo a
porcentagem de vezes que o modelo errou (taxa de erro) foi superior a 49% para todas
as estratégias de validacdo. A principal dificuldade que esse modelo encontrou foi
classificar o comportamento de pastejo, ¢ possivel observar isso por sua baixa
sensibilidade, quantidade de vezes que o modelo acertou ao predizer o comportamento
de pastejando e de fato o animal estava pastejando, e alta especificidade, quantidade de
vezes que o modelo acertou ao predizer o comportamento de ndo pastejo e de fato o
animal ndo estava pastejando, ou seja, o modelo classificou a maioria dos dados como
ndo pastejando. Os parametros de valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo
negativo (VPN) corroboram com essa observagdo, pois sdo a quantidade de acertos em

cima das predicdes realizadas, e em ambos 0s casos sua porcentagem foi inferior aos
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outros modelos preditivos. O modelo GB vem logo depois, com parametros
ligeiramente mais baixos, seguido pelo ANN e do RF, esses ultimos com resultados

bem proximos.

Tabela 7: Desempenho do treinamento dos modelos para predizer os comportamentos
de pastejando ou ndo pastejando usando diferentes estratégias de validagao.

Modelo Acurdcia Taxade erro Sensibilidade Especificidade VPP VPN

preditivo (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Holdout (20%)

GLM 50,1 49,9 2,9 99,0 74,1 49,7
RF 73,3 26,7 65,2 81,7 78,6 69,4
GB 67,6 32,4 55,5 80,2 74,3 63,5
ANN 71,7 28,3 60,7 83,1 78,7 67,2
Leave-animals-out

GLM 50,7 49,6 7,7 99,2 69,4 50,12
RF 73,7 26,3 65,3 82,1 78,6 70,2
GB 67,8 32,2 54,0 81,7 74,8 63,8
ANN 72,2 27,8 62,8 82,9 78,0 68,4
Leave-days-out random

GLM 50,4 49,6 2,5 99,1 73,7 50,0
RF 73,9 26,2 65,25 82,6 79,2 70,1
GB 68,4 31,7 55,8 81,1 75,0 64,4
ANN 72,5 27,5 62,3 82,9 78,8 68,4
Leave-height-out 10 cm

GLM 50,9 49,1 3.4 98,6 70,9 50,4
RF 75,0 25,0 68,4 81,6 78,9 72,0
GB 70,2 29,8 61,3 79,1 74,6 67,1
ANN 73,5 26,5 64,9 82,2 78,5 70,0
Leave-height-out 25 cm

GLM 47,7 52,3 1,7 99,2 69,3 47,4
RF 74,1 25,9 68,9 79,9 79,3 69,6
GB 68,8 31,3 60,9 77,6 75,3 63,9
ANN 71,1 28,9 61,9 81,4 78,8 65,6

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAQO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 c¢cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do autor (2021).

J& na Tabela 8 podemos visualizar o desempenho da validacdo desses modelos
preditivos, quando expostos aos dados selecionados para a testagem. As mesmas

métricas utilizadas para avaliar o desempenho foram utilizadas para a validagao.
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Novamente o modelo preditivo GLM foi inferior aos demais, mantendo a tendéncia do
treinamento do modelo. O RF e o ANN foram semelhantes nos pardmetros de acurécia,
taxa de erro VPP e VPN, porém o RF foi ligeiramente melhor quando olhamos a
sensibilidade e a especificidade, o que indica que esse modelo conseguiu predizer com

mais exatiddo o real comportamento registrado.

Tabela 8: Desempenho da validagdo dos modelos preditivos para prever categorias de
comportamento de pastejo ou ndo pastejo visualmente observadas em novilhas tabapud

usando diferentes estratégias de validagdo.

Modelo  Acurdcia Taxade erro Sensibilidade Especificidade VPP VPN

preditivo (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Holdout (20%)

GLM 50,4 49,7 3,1 98,9 74,0 49,8
RF 73,3 26,7 64,2 82,6 79,1 69,2
GB 68,3 31,8 57,2 79,6 74,2 64,4
ANN 72,0 28,0 62,5 81,8 77,9 68,0
Leave-animals-out

GLM 48,3 51,7 1,8 99,5 81,2 479
RF 62,5 37,5 59,3 66,0 65,8 59,5
GB 60,6 39,4 56,2 65,3 64,1 57,5
ANN 63,6 36,4 46,0 83,0 74,9 582
Leave-days-out random

GLM 46,8 53,2 1,1 99,4 68,7 46,7
RF 64,4 35,6 57,2 72,7 70,6 59,6
GB 59,0 41,0 48,2 71,3 65,9 54,5
ANN 65,8 34,2 51,4 82,4 77,1 59,6
Leave-height-out 10 cm

GLM 48,5 51,5 3.8 98,3 71,3 47,8
RF 59,9 40,1 55,7 64,6 63,7 56,6
GB 56,0 44,0 53,2 59,1 59,2 53,1
ANN 60,8 39,2 57,5 64,5 64,4 57,6
Leave-height-out 25 cm

GLM 52,4 47,6 2,0 99,6 80,9 52,1
RF 61,7 38,3 58,3 65,0 60,9 62,5
GB 58,0 42,0 49,3 66,2 57,7 583
ANN 64,9 35,1 51,0 78,0 68,4 63,0

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do autor (2021).
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4.2 — Conjunto de dados PRO: Pastejando x Ruminando x Ocio

Ao todo, 604.841 dados foram coletados, porém, apds a limpeza do banco de
dados, restaram 567.940 observagdes. O conjunto de dados PRO possuia 309.763
(54,5%) dados de pastejando, 141.787 (25%) de ruminando e 116.390 (20,5%) de dcio.
Assim como no conjunto de dados PRP, a quantidade de dados utilizadas para a

treinamento e para validacdo variou conforme a estratégia de validagao (Figura 35).

Figura 34: Divisdo do conjunto de dados PRO em subconjunto de treinamento e
subconjunto de validagdo cruzada (teste) para as diferentes estratégias de validacao.
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Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do Autor (2021).

A Figura 36 ¢ uma representagdo grafica dos dados brutos, de uma amostra, para
os comportamentos de pastejando, ruminando e 6cio durante uma hora de observagoes.
Semelhante a Figura 34 podemos observar uma concentragdo do eixo X em 0,25 para a
atividade de pastejo, enquanto para as atividades de ocio e ruminando o valor ficou
concentrado em 0,75. Também podemos observar uma semelhanga entre os valores de
Y e Z para os comportamentos de ruminando e 6cio, diferindo na oscilagdo desses

eixos, principalmente o eixo Z que ¢ muito mais oscilante no 6cio. Os valores dos eixos
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Y e Z também foram diferentes quando comparamos o comportamento de ruminagao e
6cio. Quando a novilha estava ruminando o eixo Y se concentrou no valor de 0,25, ja
em Ocio a concentragdo do mesmo eixo foi no valor de 0,5. O cixo Z foi mais
concentrado no valor de -0,5 quando ruminando e mais concentrado em -0,25 quando
em 6cio.

Figura 35: Distribuicdo dos dados brutos, ao longo de uma hora, de pastejando
(superior), ruminando (centro) e 6cio (inferior) para o conjunto de dados PRO.
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Legenda: Os valores dos eixos do acelerdmetro X (vertical), Y e Z (horizontais) podem ser
vistos nas coloragdes azul, verde e vermelho, respectivamente.

Fonte: Do autor (2021).

Os resultados da pesquisa de grade aleatoria para identificar as melhores
arquiteturas e hiper parametros em todos os modelos com o conjunto de dados PRO

estdo na Tabela 9.
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Tabela 9: Descrigdo dos melhores hiper pardmetros ou arquitetura identificada na
pesquisa de grade aleatoria para modelos preditivos capazes de predizer os
comportamentos de pastejando, ruminando e dcio.

LAO LDO Holdout LHO10 LHO25
Elastic Net Generalized Linear Regression

Alpha 0,0 0,9 0,90 0,0 0,0
Lambda 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Random Forest
Numero de arvores 40 40 40 40 40
Profundidade maxima 20 20 20 20 20
Minimo de observagoes 10 10 10 10 10
Numero de bins 6 6 6 6 6
Artificial Neural Network
Funcao de ativagao Maxout  Maxout Maxout Maxout Maxout
Camadas ocultas 3 3 3 3 3
Neurdnios por camada 20, 20,20 20, 20,20 20, 20,20 20,20,20 20, 20,20
Taxa de abandono 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Regularizagdo L1 0,000010 0,000039 0,000039 0,000039 0,000039
Regularizagao L2 0,000089 0,000026 0,000026 0,000026 0,000026
Gradient Boosting
Numero de arvores 80 53 80 80 80
Profundidade maxima 80 80 80 80 80
Minimo de observagoes 10 10 10 10 10
Numero de bins 3 3 3 3 3
Tx de amostragem 0,26 0,26 0,26 0,26 0,26
Histograma Uniform Adaptive
Tx de AmCol 0,62 0,62 0,62 0,62 0,62
Tx de AmCol - level 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94
Tx de AmCol - arvore 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAQO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 c¢cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados, taxa (Tx) e amostragem colunas (AmCol).

Fonte: Do autor (2021).

Na Tabela 10 ¢ possivel observar o desempenho dos modelos durante o
treinamento para predizer os comportamentos de pastejo, ruminagdo e Ocio. Por
utilizarmos um banco de dados com trés categorias, ndo € possivel calcular a taxa de
erro, uma vez que para avaliar os modelos peditivos sdo geradas trés matrizes de
confusdo. A primeira aonde ¢ atribuido valor positivo para o comportamento de pastejo

e negativo para ruminando e Ocio, outra aonde ¢ atribuido como positivo o
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comportamento de ruminacdo e negativo para pastejo e Ocio, € a ultima aonde ¢

atribuido valor positivo para 6cio e negativo para pastejo e ruminacao.

De maneira geral os modelos tiveram dificuldades para classificar o
comportamento de 6cio. Todos os modelos apresentaram baixa sensibilidade, apesar da
alta acurdcia e alta especificidade. O GLM foi o pior modelo em termos de desempenho
geral, mostrando uma dificuldade ainda maior em classificar o comportamento de 6cio,
com uma sensibilidade inferior a 1% e VPP abaixo de 30% em trés das cinco estratégias
de validacdao. Os demais modelos se mostraram equilibrados entre si para classificar as

categorias de pastejando e ruminando.

Tabela 10: Desempenho do treinamento de modelos preditivos para predizer categorias
de comportamento de pastejo, ruminacdo e 6cio visualmente observados em novilhas

Tabapua usando diferentes estratégias de validagao.

Modelo Acuréacia Sensibilidade  Especificidade =~ VPP VPN
preditivo (%) (%) (%) (%) (%)
Holdout (20%)
GLM
Pastejando 58,2 76,6 46,0 48.4 74,9
Ruminando 63,8 39,2 76,0 44,7 71,6
Ocio 70,8 10,8 93,1 36,7 73,8
RF
Pastejando 73,4 79,5 69.4 63,2 83,6
Ruminando 76,3 64,8 81,9 64,0 82,5
Ocio 75,7 35,5 90,7 58,6 79,1
GB
Pastejando 69,5 76,0 65,2 59,1 80,4
Ruminando 73,5 59,7 80,4 60,1 80,1
Ocio 73,9 31,3 89,8 53,2 77,9
ANN
Pastejando 72,3 73,4 71,5 63,0 80,2
Ruminando 71,1 66,6 73,4 55,3 81,6
Ocio 72,4 24,5 90,2 48,1 76,3
Leave-animals-out
GLM
Pastejando 61,4 75,7 51,8 51,2 76,1
Ruminando 63,4 55,6 67,7 48,5 73,6
Ocio 75,2 0,2 99,6 16,8 75,4
RF
Pastejando 75,9 82,2 71,7 66,0 85,8
Ruminando 76,7 69,2 80,8 66,3 82,7

Ocio 78,7 33,5 93,4 62,4 81,1
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GB
Pastejando 71,8 79,0 67,0 61,6 82,7
Ruminando 73,9 64,6 79,0 62,8 80,3
Ocio 77,1 28,4 93,0 57,0 79,9
ANN
Pastejando 75,3 75,1 75,4 67,1 81,9
Ruminando 71,1 71,9 70,6 57,2 82,1
Ocio 75,6 22,3 93,0 51,0 78,6
Leave-days-out random
GLM
Pastejando 55,5 79,5 39,1 472 73,6
Ruminando 63,0 40,6 74,1 43,8 71,5
Ocio 73,5 0,6 99,2 21,8 73,9
RF
Pastejando 74,0 81,2 69,0 64,2 84,3
Ruminando 77,5 66,4 83,0 66,0 83,2
Ocio 76,9 34,8 91,8 60,0 79,9
GB
Pastejando 68,8 80,6 60,7 58,4 82,1
Ruminando 74,8 59,6 82,4 62,8 80,4
Ocio 75,5 26,6 92,8 56,5 78,2
ANN
Pastejando 72,4 74,6 70,9 63,7 80,3
Ruminando 72,6 67,1 75,4 57,6 82,1
Ocio 73,3 25,1 90,4 48,0 77,3
Leave-height-out 10 cm
GLM
Pastejando 62,7 70,2 58,0 51,7 75,2
Ruminando 61,2 61,0 61,3 47,7 73,0
Ocio 75,8 0,1 99,9 28,0 75,8
RF
Pastejando 75,2 80,3 71,9 64,8 85,1
Ruminando 76,3 72,4 78,6 66,3 83,1
Ocio 78,4 28,8 94,2 61,2 80,6
GB
Pastejando 71,9 77,0 68,5 61,1 82,3
Ruminando 73,6 68,6 76,4 62,8 80,8
Ocio 77,2 24,9 94,0 56,7 79,7
ANN
Pastejando 74,0 76,7 72,3 64,0 82,8
Ruminando 71,8 74,5 70,2 59,2 82,6
Ocio 76,1 14,9 95,6 51,9 77,9
Leave-height-out 25 cm
GLM
Pastejando 51,9 83,6 29,2 459 71,2
Ruminando 69,9 11,9 92,2 37,0 73,1
Ocio 66,4 19,1 87,0 39,2 71,1
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RF
Pastejando 73,5 82,1 67,3 64,3 84,0
Ruminando 80,2 58,3 88,6 66,3 84,7
Ocio 74,1 43,9 87,3 60,2 78,1
GB
Pastejando 70,0 79,5 63,1 60,8 81,1
Ruminando 78.4 54,1 87,7 62,9 83,3
Ocio 72,1 39,3 86,4 55,8 76,5
ANN
Pastejando 72,1 74,5 70,3 64,3 79,3
Ruminando 75,6 57,8 82,4 55,8 83,5
Ocio 69,7 37,6 83,7 50,2 75,4

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAQO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 c¢cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do autor (2021).

Na Tabela 11 podemos observar o desempenho dos modelos preditivos quando
expostos a validacdo utilizando os dados selecionados para a testagem. Assim como no
treinamento dos modelos podemos observar que todos tiveram dificuldades para
classificar o comportamento de 6cio, principalmente o modelo GLM com as menores
porcentagens de sensibilidade. Os modelos tiveram maior acuracia e especificidade ao
predizerem o comportamento de ruminagdo, porém tiveram menor sensibilidade e VPP
quando comparado ao predizer o comportamento de pastejo. Todos os modelos tiveram
valores satisfatorios de VPN. Quando comparamos as estratégias de validacao podemos
perceber que os modelos tiveram melhores resultados quando foram expostos a

validagdo Holdout e as piores quando expostos as validagdes LAO e LDO.

Tabela 11: Validacdo dos modelos preditivos para prever categorias de comportamento
de pastejo, ruminagdo e 6cio visualmente observados em novilhas tabapud usando
diferentes estratégias de validagao.

Modelo Acuricia Sensibilidade Especificidade VPP VPN

preditivo (%) (%) (%) (%) (%)
Holdout (20%)
GLM
Pastejando 58,1 76,6 46,0 48,3 74,9
Ruminando 63,7 39,2 75,8 445 71,6
Ocio 70,8 10,6 93,2 36,9 73,6
RF
Pastejando 73,7 79,8 69,7 63,5 84,0

Ruminando 76,3 64,8 82,0 64,0 82,5
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Ocio 75,9 36,1 90,8 59,3 79,2
GB
Pastejando 69,7 75,9 65,7 59,3 80,5
Ruminando 73,6 60,1 80,2 60,1 80,3
Ocio 74,0 31,6 89,8 53,5 77,9
ANN
Pastejando 71,8 76,0 69,0 61,8 81,4
Ruminando 71,5 65,8 74,4 56,0 81,4
Ocio 73,2 234 91,9 51,7 76,3
Leave-animals-out
GLM
Pastejando 59,8 50,1 65,8 47,8 67,9
Ruminando 48,9 68,8 43,2 25,6 83,0
Ocio 60,5 0,2 99,8 42,9 60,6
RF
Pastejando 57,9 64,0 54,2 46,6 70,7
Ruminando 68,3 38,7 76,7 32,0 81,5
Ocio 58,4 23,2 81,4 44,8 62,0
GB
Pastejando 56,7 62,8 52,8 454 69,4
Ruminando 66,7 39,7 74,3 30,4 81,3
Ocio 58,1 19,8 83,1 433 61,4
ANN
Pastejando 60,5 56,2 63,1 48,8 69,7
Ruminando 62,8 46,6 67,4 28,8 81,6
Ocio 58,3 22,5 81,7 44,4 61,8
Leave-days-out random
GLM
Pastejando 65,1 73,8 60,4 49,5 81,5
Ruminando 58,6 58,2 58,9 40,3 74,7
Ocio 66,2 2,1 98,1 35,5 66,8
RF
Pastejando 61,9 73,3 56,0 46,7 79,9
Ruminando 62,1 35,7 74,6 40,1 70,9
Ocio 64,5 22,6 85,5 43,6 68,9
GB
Pastejando 60,8 73,7 54,1 45,7 79,6
Ruminando 60,3 36,6 71,5 38,0 70,3
Ocio 64,4 16,6 88,2 41,3 68,0
ANN
Pastejando 65,3 61,9 67,0 49,7 77,0
Ruminando 57,4 45,9 62,9 37,1 70,9
Ocio 63,3 20,6 84,5 39,9 68,1
Leave-height-out 10 cm
GLM
Pastejando 51,5 74,6 34,9 45,1 65,7
Ruminando 60,9 32,0 69,5 23,7 77,5
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Ocio 64,6 0,0 99,9 28,3 64,6
RF

Pastejando 56,4 70,6 46,3 48,5 68,8

Ruminando 64,2 28,2 74,8 25,0 77,8

Ocio 63,9 17,8 89,1 47,1 66,4
GB

Pastejando 54,4 69,0 43,9 46,8 66,4

Ruminando 64,5 29,2 75,0 25,8 78,1

Ocio 63,4 16,0 89.4 45,2 66,0
ANN

Pastejando 60,5 66,3 56,3 52,1 70,0

Ruminando 63,8 39,9 70,9 28,9 79,9

Ocio 64,4 21,3 88,0 49,3 67,1

Leave-height-out 25 cm

GLM

Pastejando 54,5 81,3 38,4 44,1 77,4

Ruminando 60,1 10,8 92,2 47,2 61,4

Ocio 68,7 30,1 80,4 31,7 79,2
RF

Pastejando 58,9 75,6 48,9 47,0 77,1

Ruminando 61,9 27,6 84,3 53,3 64,2

Ocio 69,3 25,4 82,5 30,4 78,6
GB

Pastejando 55,4 72,2 45,4 44,2 73,2

Ruminando 60,9 26,5 83,3 50,8 63,6

Ocio 69,0 22,5 83,0 28,6 78,0
ANN

Pastejando 63,2 69,6 59,3 50,6 76,5

Ruminando 59,8 35,7 75,4 48,6 64,3

Ocio 69,1 254 82,3 30,2 78,5

Legenda: Holdout com 20% dos dados selecionados aleatoriamente para testagem, Leave-
animals-out (LAO) com dois animais selecionados aleatoriamente, Leave-days-out (LDO) com
sete dias selecionados aleatoriamente, Leave-height-out 10 cm (LHO10) com todos os dados de
10 cm selecionados e Leave-height-out 25 cm (LHO25) com todos os dados de 25 cm
selecionados.

Fonte: Do autor (2021).
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4.3 — Conjunto de dados externo

O banco de dados PNP foi utilizado também para validagdo externa dos modelos
preditivos desenvolvidos em trabalho anterior do nosso grupo (RIBEIRO et al., 2021),
com GLM, RF e ANN. Os resultados dessa validagao externa podem ser observados na
Tabela 12. Todos os modelos tiveram dificuldades em realizar as predi¢des, com

acuracia entre 48 € 59,4%.

Tabela 12: Validagdo externa dos modelos preditivos para prever categorias de
comportamento de pastejo ou ndo pastejo visualmente observadas em novilhas e
bovinos Tabapua usando diferentes estratégias de validagao.

Modelo Acuracia Taxade erro Sensibilidade Especificidade VPP VPN

preditivo (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Leave-animals-out
GLM 48,0 51,9 25,5 71,4 47,9 482
RF 57,5 42,5 59,5 55,5 58,0 57,0
ANN 55,1 44,9 53,2 57,1 56,1 542
Leave-days-out
GLM 49,2 50,8 37,0 61,7 49,9 48,7
RF 59,4 40,6 75,2 43,0 57,7 62,7
ANN 59,5 40,5 73,3 453 58,0 62,2
Holdout (20%)
GLM 49,2 50,8 27,4 71,7 49,9 489
RF 59,4 40,6 70,3 48,2 58,3 61,1
ANN 58,5 41,5 59,1 57,9 59,2 57,9

Legenda: Generalized linear model (GLM), random forest (RF), artificial neural network
(ANN), valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN).

Fonte: Do autor (2021).
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5 - DISCUSSAO

O comportamento ingestivo de animais em pastejo se altera ao longo do
rebaixamento do dossel (CASAGRANDE et al., 2011; FERREIRA et al., 2022). O
tempo desprendido na atividade de pastejo pode refletir o aumento na dificuldade de
colheita conforme a altura do pasto diminui, até se tornar tdo inviavel que os animais
diminuem sua procura por alimento. Além disso, o tempo de ruminagdo pode ser um
indicativo do consumo de forragem pelos animais. Eficiéncia de colheita e consumo de
pasto sdo variaveis chave na defini¢do da rentabilidade e sustentabilidade de um sistema

de produgdo de leite/carne em pastagens.

Dessa forma, a automacdo da observacdo do comportamento ingestivo e a
consequente geracdo de informacdes e alertas que auxiliem nas tomadas de decisdo no
manejo do pastejo se destacam como potencial tecnologias de alto impacto nesse
sistema produtivo (ANDRIAMANDROSO; MERCATORIS; et al, 2016;
HOMBURGER et al., 2014). Por isso, este trabalho teve como objetivo desenvolver
modelos capazes de predizer adequadamente varidveis de comportamento animal de
bovinos em pastejo a partir de dados de acelerometros vestiveis. A utilizagdo de varios
animais, ao longo de trés estacdes do ano e sob 3 estratégias de manejo possibilitou
grande amplitude nas varidveis de comportamento, potencialmente aumentando a

representatividade e robustez do banco de dados.

Os trés comportamentos animais de interesse inicial foram pastejo, ruminagao e
6cio (conjunto de dados PRO). Todos os modelos tiveram dificuldades ao classificar o
comportamento de 6cio, provavelmente por esse possuir mais ruidos que os demais
comportamentos, como os animais se cogando ou percorrendo curtas distancias. Dunne
et al. (2017) relataram problema semelhante com ruidos no banco de dados ao
utilizarem colares GPS para predizer o comportamento de bovinos. Ruidos sdo erros
aleatérios no banco de dados que podem ocorrer por diversos motivos, dificilmente sdo
eliminados, mas podem ser minimizados (KALAPANIDAS et al., 2003; WATSON-
HAIGH; O’NEILL; KADARMIDEEN, 2012). Além disso a quantidade de dados desse
comportamento foi inferior a quantidade presente para pastejando e ruminando, assim
os ruidos podem ter sido ainda mais significativos, dificultando a realizagdo das

predicdes (BHAVSAR; GANATRA, 2012; DUTTA et al., 2015).
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Quase todos os modelos preditivos tiveram menor acuracia, ainda que pequena a
diferenca, ao predizer o comportamento de pastejo em comparagdo com a ruminagao.
Porém os modelos apresentaram maiores valores de sensibilidade (porcentagem de
acertos quando o modelo predisse o comportamento de pastejo), VPP (porcentagem de
acertos quando o modelo tentou predizer o comportamento de pastejo) e VPN
(porcentagem de acertos quando o modelo tentou predizer o que ndo era pastejo) ao
predizerem o comportamento de pastejo. Resultados semelhantes aos encontrados na
literatura, que descrevem uma melhor performance dos modelos preditivos ao
categorizar o comportamento de pastejo (BARWICK et al., 2018; DECANDIA et al.,
2018; SMITH et al., 2016).

A Dbaixa sensibilidade na classificacio do comportamento de &cio,
principalmente no modelo GLM, podem indicar uma situacdo de underfitting, erro
causado por suposi¢des errdneas do modelo durante o treinamento, fazendo com que a
generalizacdo seja muito alta (BHANDE, 2018). Valletta et al., (2017) descreveu a
possibilidade de ocorréncia desse erro, e do erro overfitting, ao utilizar técnicas de ML
para predizer o comportamento animal. Os valores altos de especificidade para a
predi¢cdo desses comportamentos e os valores de VPN ainda nos indicam uma possivel
causa desse erro ter ocorrido. Quando os modelos tentaram predizer o comportamento
de ocio eles classificaram boa parte dos dados como ndo 6cio (negativo), assim a
especificidade foi alta, pois ela mede a quantidade de acertos sobre os valores reais,
como quase todos os dados foram classificados como ndo 6cio o acerto foi grande. Ja o
valor de VPN mede a quantidade de acertos ao classificar como ndo 6cio (negativo)
sobre os valores preditos, entdo toda vez que os modelos classificaram um
comportamento de 6cio como ndo 6cio o VPN foi afetado negativamente, os valores de
VPN ficam proximos de 65%, bem inferiores aos valores de especificidade. Situacdo
parecida ocorreu quando os modelos tentaram classificar o comportamento de

ruminagao.

De maneira geral o melhor modelo para realizar as predicdes foi o ANN,
principalmente ao predizer o comportamento de pastejo, semelhante ao relatado na
literatura (ALVARENGA et al., 2016; NADIMI et al., 2012; RAHMAN et al., 2018).
O modelo RF e o modelo GB foram bem semelhantes em desempenho, ficando pouco
atras do ANN na sensibilidade e VPP ao classificar a ruminagdo. O modelo RF, ¢ muito

utilizado em diversas areas da ciéncia aonde ¢ necessario realizar alguma predi¢do, isso
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inclui a predicdo do comportamento ingestivo (MANSBRIDGE et al., 2018; RIBEIRO
et al., 2021). O modelo GLM foi o modelo que apresentou pior desempenho, com
baixos valores de acurécia e sensibilidade, principalmente ao predizer o comportamento

de 4cio.

O segundo interesse foi verificar se o desempenho dos modelos preditivos
melhoraria com uma simplificacdo na classificagdo dos dados para categorias bindrias
(pastejando e nao pastejando). Ao juntar os comportamentos de ruminando e 6cio, a
quantidade de dados entre os comportamentos foi mais proxima, com 309 mil dados

para pastejando e 258 mil para ndo pastejando.

O modelo preditivo GLM teve um desempenho baixo quando comparado aos
outros modelos, com valores infimos de sensibilidade, acuracia ¢ VPN. Assim como
ocorreu no conjunto de dados PRO, o modelo GLM apresentou um erro underfitting em
todas as estratégias de validacdo com sensibilidade abaixo de 4% e especificidade acima
de 98%, esse erro ¢ ainda mais visivel quando olhamos para os valores de VPP e VPN
com valores proximos de 72% e 50% respectivamente. Esse modelo provavelmente
classificou quase todos os dados como nao pastejando. Os modelos RF ¢ ANN tiveram
valores de acuracia, VPP e VPN bem semelhantes em todas as estratégias. A ANN teve
maior valor de especificidade enquanto a RF teve maior valor de sensibilidade.
Resultados semelhantes aos encontrados por Ribeiro ef al., 2021 onde o modelo GLR

também apresentou o pior desempenho quando comparado aos modelos RF e ANN.

Os parametros utilizados, acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e VPN,
indicam que os modelos preditivos foram melhores ao classificar apenas dois
comportamentos em comparagdo a classificagdo de trés comportamentos. A diferenca
entre os conjuntos de dados PRO e PNP ¢ a juncdo dos comportamentos de 6cio e
ruminagdo em nao pastejo, entdo essa melhora ao predizer os comportamentos pode

estar relacionada a maior quantidade de dados.

Ainda mais importante que o tamanho do banco de dados ¢ a qualidade dos
dados coletados. Diferenciar melhor os comportamentos, separando 6cio € ruminando
em ocio deitado, 6cio em pé, ruminando em pé e ruminando deitado pode auxiliar na
diminui¢do dos ruidos ao classificar esses comportamentos. Outra op¢do ¢ combinar

dois, ou mais, diferentes sensores com a finalidade de diminuir os ruidos.
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Melhorar a qualidade dos dados, diminuindo os ruidos, permite um intervalo
maior na recep¢do dos dados, consequentemente aumenta a vida util das baterias
utilizadas pelos sensores. Em uma propriedade rural, principalmente com animais a
pasto, ¢ dificil realizar a troca de baterias com frequéncia, sendo necessarias estratégias
que preservem o equipamento em funcionamento por mais tempo. Decandia et al.
(2018) demonstraram que intervalos de até um minuto ndo afetam negativamente na
acuraria, precisdo, sensibilidade e especificidade dos modelos utilizados para predizer
os comportamentos de pastejo, ruminagdo e outros em ovinos a pasto. Nao foi
encontrado na literatura artigos que comparem diferentes intervalos de recep¢ao para
dados para bovinos a pasto, informacdo essencial para o desenvolvimento de um

produto comercial.

Grande parte das pesquisas envolvendo pecuaria de precisdo serve de base para
o desenvolvimento de produtos que sanem dores dos pecuaristas, portanto as pesquisas
devem ser condizentes com a realidade da pecudria, além de antecipar possiveis
contratempos para a utilizagdo das tecnologias. O modelo preditivo utilizado deve ser
generalista, ou seja, deve ser aplicavel em qualquer situacdo, independentemente de
como foram realizadas as coletas dos dados para o treinamento. Uma maneira de
verificar a generalizacdo dos modelos preditivos € expo-los a testes com dados que ndo
foram utilizados para o treinamento, também chamado de validagdo (BRESOLIN;

DOREA, 2020; KOHAVI, 1995).

A validacdo pode ser realizada seguindo diversas estratégias. Em nosso trabalho
utilizamos cinco diferentes estratégias. A primeira estratégia ¢ a holdout, mais utilizada
na pecuaria de precisio (BRESOLIN; DOREA, 2020; RIBEIRO et al., 2021). A
segunda estratégia LAO tem o objetivo de simular a entrada de novos animais no
rebanho. A estratégia LDO avalia dias diferentes ao longo do ano, consequentemente
avalia diferentes condi¢des do pasto. As estratégias de LHO10 e LHO25 simulam
diferentes alturas da pastagem, 10 e 25 cm respectivamente, que por sua vez interferem

na estrutura da mesma (BARCELLOS et al., 2004; DA COSTA LIMA et al., 2020).

Para ambos os conjuntos de dados a estratégia de validagdo holdout apresentou
maiores valores de acuracia, sensibilidade, especificidade, VPP e¢ VPN quando
comparado as demais estratégias de validacdo. Estratégias que utilizam um conjunto de
dados para teste que, de alguma forma, sdo correlacionados com o banco de dados,

como a holdout, nao sao representativas da realidade, pois inflam os resultados das
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métricas de avaliagdo de um modelo preditivo ao reduzir a importancia de situagdes
comuns do cotidiano, como a interrelagdo bioldgica dos bovinos, o ambiente e a
forragem (BRESOLIN; DOREA, 2020; DOREA et al., 2018). A aleatoriedade na
selecdo dos dados que sao utilizados para a testagem dos modelos mascara essas
relagdes e infla os resultados obtidos ao predizer um comportamento, ja que dados com
interrelagdes bioldgicas (por exemplo dados do mesmo animal) estdo no conjunto de
treinamento e no de validagcdo (RIBEIRO et al., 2021). Diferentes condigdes ambientais,
de manejo, estacdo do ano e a espécie da forrageira interferem na estrutura do pasto,
como a massa da forragem e a relagao folha: colmo que, por sua vez, interferem no
comportamento ingestivo dos bovinos (DA SILVA, S. C.; CARVALHO, 2005;
DONALD, 1986). Ao utilizarmos a estratégia de holdout mantemos tais interrelagdes
nos dados e ignoramos a heterogeneidade da pecuaria a pasto no Brasil, ndo so entre as
areas plantadas como ao longo do ano. Pensando nessa heterogeneidade faz-se
necessario utilizar outras estratégias de validacdo, que de fato simulem diferentes

condicdes de pasto e ndo sejam apenas um subconjunto idéntico ao banco de dados.

Na estratégia LAO os dados de dois animais foram retirados do treinamento e
utilizados para os testes, o objetivo ¢ simular a entrada de novos animais no rebanho. A
aquisi¢ao de novos animais, seja pela compra ou pelo nascimento, ¢ uma situagdo
comum na pecuaria, entdo produtos comerciais necessariamente serdo treinados em
animais diferentes dos utilizados para realizar as predi¢des, por isso os modelos devem
ser capazes de predizer o comportamento em individuos de grupos genéticos diferentes.
O comportamento dos bovinos ¢ definido por caracteristicas genéticas e ambientais,
dentre as caracteristicas ambientais podemos citar a hierarquia no rebanho, que pode
afetar o consumo de forragem pelos bovinos (FERNANDES et al., 2017; JENSEN,
2017). Apesar de haver diferenca no comportamento individual dos animais pela
personalidade ou por hierarquia no rebanho, os animais pertenciam a mesma categoria e
peso, entdo as mudangas individuais no comportamento nao foram criticas nos modelos
ANN, RF e GB, que apresentaram desempenho semelhantes. Em situagdo comercial os

animais sdo mais diferentes entre si e uma validagdo externa pode indicar essa mudanga.

Na estratégia LDO os dados de sete dias foram retirados aleatoriamente do
treinamento e utilizados para a validacdo, o objetivo ¢ simular diferentes estruturas do
pasto, uma vez que as mudangas climaticas alteram a estrutura ao longo do ano. Apesar

disso a estrutura do pasto ndo foi um fator critico, com valores de acuricia,
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sensibilidade e VPN semelhantes as encontradas na estratégia LAO e valores de
especificidade e VPP superiores. Dos sete dias selecionados quatro pertenciam a uma
mesma estagdo, com temperatura e precipitacdo proximas, além disso, o pasto utilizado
¢ muito bem manejado ao longo do ano, esses fatores podem ter impedido uma

diferenca grande na estrutura do pasto.

Nas estratégias LHO10 e LHO2S5 o objetivo foi verificar se a altura interfere na
predicdo do comportamento, para isso foram retirados do treinamento os dados
referentes as alturas de 10 cm e 25 cm respectivamente. Os modelos submetidos a
estratégia LHOI10 apresentaram os menores valores de acurdcia, sensibilidade,
especificidade, VPP e VPN, enquanto os modelos apresentaram melhor desempenho na
estratégia LHO25 quando comparados a LHO10, mas ainda inferior aos apresentados
nas outras estratégias (Holdout, LAO e LDO). Isso ja era esperado, pois ao pastejar os
bovinos fixam as patas no chdo e apreendem todo o alimento presente no semicirculo a
sua frente, posi¢do denominada estagdo de pastejo, em pastos mais rebaixados a oferta
de forragem nessas estagdes de pastejo € reduzido e rapidamente atingem o ponto de
abandono, os animais estdo abandonam essa estacdo e procuram uma proxima,
consequentemente se deslocam mais (CARVALHO; MORAES, 2005; DA SILVA;
CARVALHO, 2005). A estratégia LHO10 seleciona os dados coletados em uma altura
inferior a recomendada para a forrageira utilizada, logo os animais se locomovem mais
a procura de alimento. Submeter os modelos a diferentes alturas ¢ importante para a
predicdo do comportamento ingestivo a pasto, pois além da diferenga de altura ao longo

do rebaixamento temos a diferenca de altura entre as forrageiras.

O comportamento dos bovinos se altera a medida que o pasto ¢ rebaixado
(DIFANTE et al., 2009), assim mudangas no padrdao de comportamento podem ajudar a
indicar o momento de retirar os animais do piquete. De Freitas Barbosa et al. (2013)
avaliaram em seu trabalho o tempo desprendido para as atividades de pastejo,
ruminagdo e ocio, em quatro diferentes alturas. Quando o pasto estava acima da altura
recomendada os animais gastaram menos tempo ruminando que em o6cio, apesar do
tempo pastejando ser semelhante ao encontrado na altura ideal. A medida que o pasto
foi rebaixado os animais gastaram mais tempo pastejando, menos tempo em 06cio € o
mesmo tempo ruminando. Na altura de saida recomendada os animais gastaram 18% a
mais do tempo pastejando em comparagdo a altura de entrada, apesar disso o tempo

ruminando e ocio foi menor aos observados na altura de entrada.



83

O presente estudo encontrou resultados semelhantes. O tempo pastejando
aumenta a medida que o pasto ¢ rebaixado, até alcangar um ponto maximo, quando a
altura da pastagem estd proxima de 60% da altura de entrada, a partir desse ponto os
animais diminuiram a procura por alimento, devido as dificuldades encontradas. O
tempo que os animais gastaram ruminando se mantem estdvel até esse mesmo ponto,
mas despencaram apods esse momento, demonstrando que os animais ndo conseguiram
consumir forragem o suficiente. J4 o tempo gasto em 6cio € menor quando o pasto
alcance 60% da altura de entrada, pois os animais gastam mais tempo pastejando, e
volta a subir ap6s esse ponto. E importante detectar a mudanga no comportamento antes
de alcancar esse momento, pois a partir dele os animais ja estdo em um pasto abaixo do

recomendado.

O tultimo interesse foi expor os modelos preditivos treinados anteriormente, em
outro trabalho do nosso grupo (RIBEIRO et al., 2021), ao nosso banco de dados. A
validagdo externa ¢ muito utilizada por empresas que querem testar seus produtos em
um conjunto de dados completamente novo (GRINTER; CAMPLER; COSTA, 2019;
PEREIRA, G. M. et al., 2020; WEINERT; WERNER; WILLIAMS, 2020). Nosso
objetivo foi observar como os modelos preditivos se comportariam ao serem expostos a
um banco de dados completamente diferente do utilizado para o treinamento. A
observagao mais relevante ¢ que os modelos tiveram desempenho semelhantes em todas
as estratégias de validacdo, ou seja, as métricas de avaliagdo nao foram infladas pela
estratégia holdout, como aconteceu quando utilizamos dados oriundos do banco de

dados original para validar.

Uma limitagdo encontrada durante a execucdo desse trabalho foi o hardware
utilizado. Além de impossibilitar melhorias e adi¢do de novos componentes, os sensores
falharam no envio dos dados, mais de 50% dos dados ndo foram coletados ¢ a
quantidade de dados presente no banco de dados pode auxiliar no treinamento do
modelo preditivo. Devido as limitagdes na coleta dos dados um prototipo estd sendo
desenvolvido em parceria com o Departamento de Automatica (DAT) da Universidade
Federal de Lavras. O objetivo ¢ criar um produto basico que possa ser utilizado nas
circunstancias exigidas pela pecudria a pasto e que nao prejudique a coleta de dados. O
protétipo também nos dara controle total sobre o hardware e sobre os dados obtidos,

possibilitando melhorias como a adi¢do de novos sensores e componentes, que coletem
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diferentes informagdes. Essas novas informagdes podem revelar mais sobre as

interconexdes entre animal, pastagem e ambiente.
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6 — CONCLUSAO

Os modelos apresentaram maior acuraria, sensibilidade, especificidade, VPP e
VPN ao predizerem dois comportamentos, pastejando e ndo pastejando, do que
predizendo trés comportamentos, pastejando, ruminando e ocio. Para classificar trés
comportamentos o melhor modelo preditivo foi o ANN, principalmente ao predizer o
comportamento de pastejo. Ja para classificar dois comportamentos os modelos RF e

ANN foram similares. O modelo GLM teve o pior desempenho em todos os cendrios.

A estratégia de validagdo adotada interferiu no desempenho preditivo dos
modelos avaliados. Estratégias que utilizam um conjunto de dados para teste que, de
alguma forma, sdo correlacionados com o banco de dados, como a holdout, ndo sdo
representativas da realidade, pois inflam os resultados das métricas de avaliagdo de um
modelo preditivo ao reduzir a importancia de situagdes comuns do cotidiano, como
estacdo do ano e entrada de novos animais no rebanho. Essas estratégias de validagdo
limitam a utilizagdo dos modelos preditivos em condic¢des diferentes das quais foram
treinados. As estratégias de validacdo adotadas devem expor os modelos preditivos a

situacdes novas.
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Tabela A.1 — Sumario dos artigos revisados.
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Sensor
Reference Country Species n Sensor Algorithm
position
Sensor default
Dohi et al., 1992 Japan Beef cattle 5 Low back Others .. .
prediction
fault
Champion et al., 1996 UK Sheep 8 Leg Others Sensor. df.: au
prediction
Classification
Ungar et al., 2005 Israel Beef cattle 6 Collar GPS fress
Scheibe et al., 2006 Germany Dairy cattle 4 Collar / Low Accelerometer Sensor. de.:fault
back prediction
P
Brosh et al., 2006 Israel Dairy cattle 21 Collar GPS > epw1.se
regression
. . Accelerometer  Sensor default
Guo et al., 2006 Australia Dairy cattle 6 Collar / GPS prediction
Schwager et al., 2007 USA Beef cattle 3 Satellite GPS K-means
. Na S default
Ipema et al., 2008 Netherlands ~ Dairy cattle a9 Rumen Bolus ensor defat
especificado prediction
LDA/GLM/
Umstatter et al., 2008 UK Sheep 10 Collar GPS ..
Decision tree
S default
Moreau et al., 2009 Germany Goat 2 Neck Accelerometer ensor. 6.: au
prediction
S default
Tolkamp et al., 2010 UK Beef cattle 4 Leg IceTag ensor. f.: au
prediction
Accelerometer  Sensor default
ini NZ Dai ttl 36 Ear / Neck
Gregorini et al., 2011 airy cattle ar / Nec / GPS / Others prediction
S default
Nadimi et al., 2011 Denmark Sheep 11 Neck Accelerometer ensor' 6.: au
prediction
Artificial Neural
Nadimi et al., 2011 Denmark Sheep 11 Neck Accelerometer Network
fault
Mason et al., 2013 UK Sheep 4 Neck Accelerometer Sensor. df.: au
prediction
Navon et al., 2013 Israel Gan / Sheep 30 Neck Others Sensor. df?fault
’ / Dairy cattle prediction
Valente et al., 2013 Brazil Beef cattle 12 Neck GPS GLM
Accel t fault
Nielsen, P.P. 2013 Switzerland  Dairy Cattle 20 Halter cocierometer Sensor. df_: au
/ Gyroscope prediction
Accel t fault
Tani et al., 2013 Japan Beef cattle 4 Halter cecerometer Sensor' df,: a
/ Others prediction
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Augustine et al., 2013 USA Beef cattle 12 Collar GPS Decision tree
. . . Nao . Pearson
Ensing et al., 2014 Netherlands ~ Wild animals . Satellite GPS .
especificado Correlation
Greenwood et al., 2014 Australia Beef cattle Nao Ear / Neck Accelerometer Sensor' de':fault
especificado / Others / GPS prediction
Accelerometer KNN/Decision
Dutta et al., 2014 Australia Dairy cattle 24 Collar Tree / Naive
’ / Others / GPS
Bayes / LDA
Accelerometer KNN / Decision
Dutta et al., 2014 Australia Dairy cattle 24 Collar cocieromete Tree / Naive
’ / Others / GPS
Bayes / LDA
) . Accelerometer Linear
Gonzalez et al., 2014 Australia Beef cattle 20 Collar / Others / GPS regression
. . Random Forest
Homburger et al., 2014 Switzerland  Dairy cattle 3 Collar GPS /SVM / LDA
Pegorini et al., 2015 Brazil Dairy cattle 1 Halter Others Decision tree
Draganova et al., 2015 Nz Dairy cattle 24 Collar GPS / Others Kemgl
smoothing
Na Accel t
Gonzalez et al., 2015 Australia Beef cattle especij‘?ca do Collar / giﬁeerrso/m(;pesr Decision tree
Naive B
Williams et al., 2016 UK Dairy cattle 40 Satellite GPS aive Bayes /
Random Forest
Alvarenga et al., 2016 Brazil Sheep 4 Halter Accelerometer  Random forest
SVM /KNN/
Naive Bayes /
. . . Accelerometer .
Smith et al., 2016 Australia Dairy cattle 24 Collar / GPS Linear
regression /
RFE
Andriamasinoro et al., Belgium Dairy cattle 19 Neck Accelerometer Signal
2017 / Gyroscope processing
GLM /P
Molfin et al., 2017 Australia Dairy cattle 8 Neck Accelerometer e.arson
correlation
Random forest /
Accelerometer Lincar
Borchers et al., 2017 EUA Dairy cattle 53 Coolar/ Leg discriminant /
/ Others o
Atrtificial Neural
network
Accel t Li
Greenwood et al., 2017 Australia Beef cattle 10 Collar ceeierometer 1nea.r
/ Others regression




Accelerometer

Sensor default

irgili . A ti Sh 3 Neck .
Virgilio et al., 2018 rgentiia cep e / Others / GPS prediction
Beef cattle / Accelerometer
K Halt L
Mulvenna et al., 2018 U Sheep / Goat 6 alter / Others GLM
Kiani, F. 2018 Turkey Dairy cattle 5 Leg Accelerometer Artificial Neural
Network
tL fault
Nielsen et al., 2018 Denmark Dairy cattle 10 Leg CowScout Leg Sensor. df.: au
/ IceTag prediction
Ungar et al., 2018 Israel Beef cattle 800 Leg IceTag Sensor default
prediction
Accelerometer Random Forest
Mansbridge et al., 2018 UK Sheep 6 Ear / Neck / SVM / KNN/
/ Gyroscope .
Adaptive boost
. ) Nao Accelerometer
Rahman et al., 2018 Australia Dairy cattle . Ear / Neck Random Forest
especificado / Others
. S
Pereira et al., 2018 EUA Dairy cattle 24 Ear CowManager ensor. de.:fault
prediction
P
Roland et al., 2018 Austria Dairy cattle 3 Ear Accelerometer earsqn
correlation
Roland et al., 2018 Austria Dairy cattle 3 Ear Accelerometer Pearsqn
correlation
Decandia et al., 2018 Italy Sheep 48 Halter Accelerometer
Lush et al., 2018 UK Sheep 30 Low back Accelerometer  Random Forest
Accelerometer
Guo et al., 2018 China Sheep 3 Collar / Gyroscope / LDA
Others
Jemila et al., 2018 India Dairy cattle 30 Collar Accelerometer Sensor' de':fault
prediction
fault
Werner et al., 2018 Ireland Dairy cattle 12 Collar Accelerometer Sensor. df.: au
prediction
. Accel
Shafiulla et al., 2019 Germany Dairy cattle 40 Leg / Collar cc/eoet ?;?:ter GLM / Others
. . Linear
Clothier et al., 2019 Australia Horse 8 Leg Accelerometer .
regression
. Beef cattle / GPS /BLE S default
Maroto-Molina et al., 2019 Spain ect cattie 18 Ear / Neck ensor' 6.: au
Sheep tags prediction
. P
Jaeger et al., 2019 Germany Dairy cattle 49 Ear Accelerometer carson

correlation
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Zambelis et al., 2019

Canada

Dairy cattle

10

Sensor default
Ear Accelerometer

prediction
Accel t
Achour et al., 2019 Algeria Dairy cattle 8 Low back cecierometer Decision tree
/ Gyroscope
KNN / Decisi
Sakai et al., 2019 Japan Goat 3 Low back Accelerometer /tre:cmon
P
Grinter et al., 2019 USA Dairy cattle 24 Collar Accelerometer earsqn
correlation
RumiWatch /
Poulopoulou et al., 2019 Italy Beef cattle 6 Collar umuvate GLM
Accelerometer
Werner et al., 2019 Ireland Dairy cattle 12 Collar Accelerometer Sensor' de':fault
prediction
S default
Werner et al., 2019 Ireland Dairy cattle 12 Collar Accelerometer ensor' 6.: au
prediction
fault
Zehner et al., 2019 Switzerland  Dairy cattle 35 Collar RumiWatch Sensor. df.: au
prediction
. Masset Li
Campos et al., 2019 Brazil Goat 3 asseret Others mea,r
muscle regression
GLM /
Artificial Neural
Cairo et al., 2020 Brazil Dairy cattle 99 Ear Others Hctal eura
) Network /
Random forest
. SVM /CART/
Fogarty et al., 2020 Australia Sheep 39 Ear Accelerometer LDA / QDA
. SVM /CART/
Fogarty et al., 2020 Australia Sheep 39 Ear Accelerometer LDA / QDA
Ned S default
Dela Rue et al., 2020 Nz Dairy cattle 37 Neck . © a.p ensor. 6.: au
Livestick prediction
. Random Forest
Hu et al., 2020 Australia Sheep 20 Neck Accelerometer /SVM / LDA
. Accelerometer
Hut et al., 2020 Netherlands  Dairy cattle 1326 Neck GLM
/ Others
Ikurior et al., 2020 NZ Sheep 24 Neck Accelerometer GLM
. Accel t Gradient
Riaboff et al., 2020 France Dairy cattle 71 Neck cci érlc));ne e B(r)?)s‘fl?g
Smith et al., 2020 Australia Sheep 76 Neck Accelerometer Sensor' de':fault
prediction
. KNN / Decisi
Wagner et al., 2020 France Dairy cattle 28 Neck Others eeision

tree / MLP /
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Artificial Neural

network

Williams et al., 2020

Australia

Beef cattle

Neck

Accelerometer

Sensor default

prediction
Nobrega et al., 2020 Portugal Sheep 1 Collar iFarmtec Decision trees
Suparwito et al., 2020 Australia Sheep 3 Collar GPS DNB
Weinert et al., 2020 EUA Horse 8 Collar Accelerometer Sensor' de':fault
prediction
N3
Park et al., 2021 South Korea  Beef cattle .ao Many ZebraNet Sensor. df?fault
especificado prediction
Random forest /
Eerdekens et al., 2021 Belgium Horse 6 Leg Accelerometer  Artificial Neural
network / CNN
Verdon et al., 2021 Australia Dairy cattle 8 Leg Others LSD
Fogarty et al., 2021 Australia Sheep 39 Ear Accelerometer S;jg[ A/ /Cg]i;r /
Decision tree /
Arablouei et al., 2021 Australia Beef cattle 10 Neck Acceleromater Nearest
Neighbors
. Accel
Lama et al., 2021 Argentina Goat 1 Drone ceelerometer Random Forest
/ Gyroscope
Pereira et al., 2021 EUA Dairy cattle 12 Halter / Leg RumiWatch Sensor default

prediction




