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Resumo

SILVA, C. B. S. (2007). Processamento de Sinais de Ressondncia Magnética
Nuclear Usando Classificador Neural Para Reconhecimento de Carne Bovina.
Dissertacao (Mestrado) — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Séao

Paulo, 2007.

Garantir a qualidade da carne bovina produzida no Brasil tem sido uma preocupacao
dos produtores, pois contribui para aumentar a exportagcdo e o consumo interno do
produto. Por isso, tem-se pesquisado novos métodos que analisam e garantam a
qualidade da carne, de forma rapida, eficiente e ndo destrutiva. A Ressonancia
Magnética Nuclear (RMN) tem se destacado como uma das técnicas de controle de
qualidade de carne. Neste trabalho as redes neurais artificiais estdo sendo utilizadas
para o reconhecimento de padrdes dos dados de ressonancia magnética nuclear
oriundos de carne bovina. Mais especificamente, os respectivos dados tém sido
utilizados por uma rede perceptron multicamadas para a extragdo de caracteristicas
da carne bovina, possibilitando a classificacdo do grupo genético e do sexo dos
animais a partir de uma amostra da referida carne. Os resultados dos experimentos

sao também apresentados para ilustrar o desempenho da abordagem proposta.

Palavras chave: Redes neurais artificiais, ressonédncia magnética nuclear,

classificagéo de padrodes.






Abstract

SILVA, C. B. S. (2007). Signal Processing of Nuclear Magnetic Resonance
Using Neural Classification for Bovine Meat Recognition. Dissertation (Master’s

Degree) — Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, 2007.

Guaranteeing the quality of the bovine meat produced in Brazil has been a
concern of the producers because it contributes to increase the export and the
domestic consumption of the product. Therefore, new methods have been
researched that analyze and guarantee the quality of the meat in a fast, efficient and
non destructive way. Nuclear Magnetic Resonance (NMR) has been highlighted as
one of the techniques of meat quality control. In this work study artificial neural
networks are being used for pattern recognition from data obtained by the resonance
equipment, originating from bovine meat. More specifically, the respective data have
been used by a multilayer perceptron network for extraction of bovine meat
characteristics, making possible the classification of both genetic group and animal
sex starting from a single meat sample. Several results of experimental tests are also

presented to illustrate the performance of the proposed approach.

Keywords: Artificial neural network, nuclear magnetic resonance, pattern

classification.
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1 Introducao

O Brasil vem aumentando a cada ano a sua produgao e exportacao de carne
bovina. Ao mesmo tempo, os consumidores vém cada vez mais exigindo produtos
de qualidade nutricional, sanitdria e que possuam rastreamento, assegurando a
qualidade e procedéncia do produto. As caracteristicas desejadas e observadas
pelos consumidores, no momento da compra, sdo as seguintes: a cor, a maciez, o
sabor e a suculéncia. A suculéncia depende da sensagao de umidade nos primeiros
movimentos mastigatorios, ou seja, da liberacao de liquidos pela carne [12].

De modo geral, pode-se dizer que a qualidade da carne depende da
interacdo de fatores intrinsecos e extrinsecos. Os fatores intrinsecos mais
importantes sdo a genética, 0 manejo alimentar, a idade e o sexo do animal. Dentre
os fatores extrinsecos, os mais importantes sdo as condi¢cdes de abate (desde a
saida dos animais da propriedade até a entrada das carcagas nas camaras frias), o
tipo de cozimento e os métodos de conservacgao [1].

Além disso, a cor da carne, a gordura, odor e sabor, firmeza e textura,
maciez e suculéncia estdo relacionadas com a qualidade da carne bovina. E
desejavel que o animal possua uma musculatura rigida permitindo que o corte
apresente textura fina e homogénea e musculos de coloracao vermelha brilhante e a

gordura clara [17].



A carne dos bovinos criados no pasto geralmente é mais dura e possui uma
maior concentragcdo de mioglobina, isso acontece porque eles se exercitam e sdo
abatidos mais velhos. A mioglobina é o principal pigmento da carne.

A habilidade da carne em reter 4gua durante a aplicacao de forcas externas
€ conhecida como capacidade de retencao de agua (CRA) e é um dos fatores que
influencia a firmeza da carne. A CRA é um parametro qualitativo de primeira
importancia na industria da carne, uma vez que caracteristicas sensoriais de tal
produto, bem como a adequacao a estoque e processamento, sao influenciados pela
CRA.

A perda de agua pode ser descrita em trés passos: (i) perda de agua de
dentro das miofibrilas devido ao encurtamento pés-morte; (ii) relocalizacdo da agua
nos compartimentos intra para extracelular e (iii) fluxo subsequiente desse liquido
para a superficie [30].

Atualmente, o método internacionalmente conhecido e utilizado para analise
da qualidade de carne € o método desenvolvido nos Estados Unidos, que utiliza o
contra-filé na regido da décima segunda costela. Por essa regido ser exatamente no
meio da peca os frigorificos brasileiros tém se recusado a adotar tal método. Por tal
razéo, tem-se buscado a sua substituicdo. Uma alternativa foi utilizar a regido da
sexta costela do contra-filé; assim, ndo seria mais necessario dividir a peca para
fazer andlises de qualidade. A Figura 1.1 ilustra a regido da sexta e da décima

segunda costela na peca de contra-filé.



Contra-filé

6a
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FIGURA 1.1 — Subdivisdo da meia carcaca indicando traseiro, dianteiro e ponta de agulha,

bem como a sexta e a décima segunda costelas do contra-filé.

Para prever a qualidade da carne, novos métodos fisicos de analise estao
sendo desenvolvidos, permitindo fazer andlises rapidas, ndo invasivas e também
nao destrutivas da qualidade da carne. Dentre essas técnicas, a Ressonancia
Magnética Nuclear (RMN) ja vem sendo avaliada principalmente para a carne suina.

Neste caso, a RMN tem sido usada para avaliagao do pH, Capacidade de
Retencdo de Agua (CRA), Capacidade de Ligacdo da Agua (CLA), teor e distribuicao
de gordura, dentre outros parametros fisico-quimicos que estdo diretamente
relacionados com a qualidade nutricional e sensorial da carne [2,3]. Essas andlises
vém sendo feitas com métodos de regressao linear simples, transformada inversa de
Laplace e métodos de analise multivariadas, tais como andlise de componentes
principais, analise de clusters e minimos quadrados parciais.

Ultimamente, métodos mais rapidos e eficientes de se analisar os dados
gerados por essas novas técnicas tém sido pesquisados, e redes neurais artificiais

tém apresentado resultados promissores, obtendo um melhor desempenho em



relagdo aos metodos tradicionais. Isso acontece devido a sua capacidade de se
adaptar em relacdo aos dados apresentados, extraindo o conhecimento necessério
que permite classificar diversos atributos relacionados a qualidade da carne.

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizaram-se como amostras
animais machos e fémeas com a mesma idade, abatidos em cinco dias diferentes,
onde no primeiro € no terceiro dia foram abatidos apenas fémeas e no segundo,
quarto e quinto dia apenas machos. Esses animais foram criados em confinamento,
sendo abatidos precocemente com a idade de 1 ano. As caracteristicas da carne
desses bovinos sdo muito parecidas e comparadas a carne de bovinos criados no
pasto sua carne é muito mole.

As amostras de carne frescas, provenientes de tais animais, foram
fornecidas pela EMBRAPA Pecuéria Sudeste e enviadas para a EMBRAPA
Instrumentagdo Agropecuéria, onde tais amostras foram analisadas no equipamento
de RMN.

Sao observados alguns fenbmenos que ocorrem na carne apés o abate e o
rigor mortis € um dos fenbmenos mais importantes, por estar ligado ao processo de
conversdo do musculo em carne. Esse processo € caracterizado pela rigidez do
musculo apdés a morte do animal. Durante o abate o animal fica mais agitado, com
isso 0 nivel de pH aumenta, conseqientemente, o musculo fica mais rigido. Deve-
se esperar um tempo apos a morte do animal para que esse nivel de pH diminua,
conservando-o em uma temperatura baixa, em torno de zero grau, para que nao
haja proliferacao de bactérias [16].

Esses processos fisico-quimicos que antecedem a transformacdo do

musculo em carne estao diretamente relacionados com a maciez da carne.



1.1 Proposta e justificativa do trabalho

O objetivo desse trabalho é desenvolver uma abordagem neural para
processamento de sinais de ressonancia magnética nuclear para a classificagdo de
carnes bovinas.

Para aumentar o consumo e a exportacdo € necessario assegurar a
qualidade da carne. Isso faz com que o Brasil necessite de leis especificas que
garantam que produtores e frigorificos facam testes nutricionais e sensoriais na
carne para garantir a sua qualidade.

Novas técnicas vém sendo desenvolvidas para que essas andlises sejam
feitas de forma rdpida e nao destrutiva. Isso tem contribuido no aumento das
pesquisas utilizando RMN e a busca de métodos que possam analisar tais dados
também de forma rdpida. Uma alternativa € a utilizacdo de redes neurais do tipo
perceptron multicamadas, utilizando-as como classificadora de padrdes.

Trabalhos que utilizam RMN em parceria com redes neurais podem ser
encontrados na literatura, mas em analise das caracteristicas da carne bovina ainda
inexistem. Desta forma, esse trabalho foi elaborado utilizando os dados advindos de
ressonancia magnética nuclear como atributos de entradas para a rede perceptron
multicamadas, visando a construgdo de um classificador do sexo e do grupo

genético dos animais.



1.2 Organizacao da dissertacao

Nesta secdo serd apresentada uma breve introdugdo sobre o conteudo
abordado em cada capitulo.

No Capitulo 2 serdo apresentados os conceitos basicos para o entendimento
da ressonancia magnética nuclear, a definicdo dos aspectos da ressonancia
magneética nuclear de baixo campo, os conceitos de transformac¢do do musculo em
carne e a apresentacado de algumas aplicacbes de ressonancia magnética nuclear
no controle de qualidade de alimentos.

No Capitulo 3 serdo descritos alguns fundamentos teoricos da rede neural
artificial, as principais caracteristicas da rede perceptron multicamandas e algumas
aplicagdes de redes neurais artificiais no controle de qualidade de alimentos.

No Capitulo 4 se encontra a descricdo do funcionamento de um
equipamento de RMN, os tipos de amostras usadas para a extracado dos sinais, 0s
parametros utilizados pela rede perceptron multicamadas na classificagdo do grupo
genético e do sexo dos bovinos e seus resultados obtidos.

No Capitulo 5 serdo feitas as consideragdes finais a respeito deste trabalho,
denotando o desempenho apresentado pela classificacdo da rede e a descricao de

propostas futuras, utilizando as amostras deste estudo.



2 Aspectos do Processo de Ressonancia

Magnética Nuclear

A espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear (RMN) é uma das
mais importantes técnicas de quimica analitica, tendo aplicagdes em medicina,
agricultura, alimentos, petroquimica, dentre outras. Esta técnica se divide em alta e
baixa resolucdo. A espectroscopia de alta resolugdo em alto campo emprega imas
de alto campo e boa homogeneidade, sendo possivel realizar estudos muito mais
refinados, baseados na estrutura quimica e mediados por deslocamento quimico.
Nesses equipamentos os sinais de RMN sdo adquiridos no dominio do tempo e
processados com a transformada de Fourier para gerar os espectros no dominio da
freqUéncia [24].

Nos espectrometros de baixa resolucdo o sinal de RMN no dominio do
tempo é usado diretamente na analise quantitativa ou qualitativa e se caracteriza por
um decaimento exponencial que é relativo aos tempos de relaxagéao do sistema e a
baixa homogeneidade do campo magnético.

As principais vantagens da RMN sobre os métodos convencionais de analise
quimica sdo as seguintes: rapidez da andlise, nao-destruicdo da amostra e

possibilidade de realizar analises em tecidos vegetais “in vivo”. Outra vantagem da



RMN é que o sistema pode ser automatizado, podendo entdo analisar em alguns

casos até 20 mil amostras por hora.

2.1 Principios de ressondncia magnética nuclear

O fenbmeno de RMN é observado em todos os is6topos que contenham spin
nuclear total diferente de zero. Dentre esses is6topos, destaca-se o hidrogénio ('H)
que esta presente na natureza em alta quantidade, como na agua, que compde a
maior parte dos seres vivos. Assim, as analises por RMN de hidrogénio sao as mais
usadas como, por exemplo, no diagnostico médico por imagens.

Os spins sdo nucleos magnéticos que na auséncia de campo magnético se
encontram no estado degenerado, ou seja, sem separacao dos niveis de energia.
Na presenca de um campo magnético By, essa degenerescéncia é quebrada e os
spins se alinham de acordo com a direcao do campo, resultando na separagdo dos
niveis de Zeeman [3] em dois niveis de energia, o € B, onde o representa o nivel de
menor energia por estar a favor do campo e B o nivel de maior energia por estar
contra o campo magnético.

Esse alinhamento é conhecido como magnetizacado, sendo que o resultado
nao € instantaneo e leva cerca de 5 vezes o tempo de relaxagcdo longitudinal ou
spin-rede, caracterizado por uma constante de tempo T;.

A Figura 2.1 mostra um diagrama com o0s spins degenerados (Figura 2.1(a))
e na presencga de um campo magnético (Figura 2.1(b)). Neste ultimo caso, pode-se

observar a separagao dos niveis de Zeeman (o e f3).
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FIGURA 2.1 — Diagrama do estado degenerado e apds a aplicacdo do campo B,.

Alguns nucleos atbmicos possuem a propriedade de se comportarem como
pequenos dipolos magnéticos, ou seja, pequenos imas. Por esse ima ser muito
pequeno, o0 magnetismo do nucleo nao contribui de forma mensuravel para as
propriedades magnéticas dos sélidos; porém, sem essa propriedade nao se observa
o fendbmeno RMN [17].

O movimento de rotagdo de nucleos carregados em torno de um de seus
eixos da origem ao imd. Esse movimento € conhecido como spin nuclear e
expresso em termos de um numero quantico chamado de nimero quéntico de spin.
Tal valor quantizado assume valores inteiros ou semi-inteiros (1/2, 1, 3/2, ...) [22]. O
momento angular de spin (J) € uma grandeza vetorial quantizada. Isto quer dizer
que o vetor momento nao pode assumir qualquer médulo, direcao e sentido. O ima
que surge devido ao movimento de spin nuclear € denominado momento magnético
nuclear (w).

A Figura 2.2 apresenta o movimento giratério realizado pelo spin em torno

do seu préprio eixo [13].
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FIGURA 2.2 — Movimento de rotagdo do spin.

Ao se colocar uma amostra em um campo magnético estatico o momento
magnético nuclear adquire um movimento de precessdo em torno de By e esse
movimento € analogo ao movimento de um pido ao redor do campo gravitacional da

terra, conforme ilustra a Figura 2.3 [13].

Akz

v

Y

FIGURA 2.3 — Centro de carga para uma condigdo de carga pesada.

O fenédmeno de RMN ocorre quando incide sobre a amostra um campo
oscilante By, com freqiiéncia igual a freqiéncia de precessao, também conhecida
como freqiiéncia de Larmor [3]. Com isso, 0s spins adquirem energia e mudam de

estado.
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A Figura 2.4 mostra o efeito da aplicagcdo de campo magnético oscilante
(B1), aplicado perpendicularmente ao campo By. O pulso de radiofreqiéncia (RF)

exerce um torque sobre M, deslocando seu eixo de rotagéo na direcdo do plano xy.

Z AZ

tempo=t, |7 -

(a) (b)
FIGURA 2.4 — (a) Magnetizagao resultante. (b) Comportamento da magnetizagdo durante o

pulso.

Apoés o pulso, a magnetizagdo nuclear tende a girar em torno da dire¢cao do
campo com uma freqiiéncia igual a freqiiéncia de Larmor, induzindo em uma bobina
o sinal de RMN.

Com o término da aplicagdo do campo magnético By, a magnetizacao
resultante M que foi alterada em modulo e orientagdo tende a voltar para o seu
estado inicial de equilibrio, passando a atuar no sistema o fenbmeno da relaxagéo.
Dois mecanismos distintos sdo envolvidos no processo de relaxacdo: relaxacao

transversal e relaxagéo longitudinal.
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2.1.1 Relaxacao longitudinal

O processo de relaxacao longitudinal, também chamado de relaxagéao spin-
rede, consiste no restabelecimento da distribuicdo das populagées dos niveis de
energia Zeeman. O excesso de energia potencial magnética é transferido do estado
excitado para a vizinhanga ou para a rede, na forma de energia cinética molecular.

Este fenbmeno de emissdo ndo é espontdneo, mas sim o resultado da
interacdo dos momentos magnéticos nucleares com 0s campos magnéticos dos
nucleos que compdéem a rede e que oscilam em torno da freqiéncia de Larmor,
sendo capaz de absorver esta energia.

O tempo de relaxagao longitudinal é caracterizado pela constante T1. Para
evitar a saturagdo do sinal e garantir um retorno de aproximadamente 99% da
magnetizacao ao estado de equilibrio térmico, cada seqiéncia de pulso devera ser
precedida por um intervalo de 5 T para que esse retorno aconteca.

A Figura 2.5 descreve o retorno da componente longitudinal ao valor de

equilibrio.
l Y4 z

: ' /V ' '
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<

FIGURA 2.5 — Esquema vetorial do fendmeno da relaxacao longitudinal .
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2.1.2 Relaxacao transversal

Este processo de relaxagdo conhecido como relaxagéo transversal ou spin-
spin nao esté relacionado ao retorno da magnetizagdo a condigao de equilibrio como
no caso da longitudinal. Ele estd relacionado com a perda de coeréncia da
magnetizacao do plano xy devido a troca de energia entre os spins. Essa perda de
coeréncia é atribuida a interacdes diretas entre os momentos magnéticos individuais,
sem haver modificacdo na energia do sistema, causando um processo de relaxacao
conhecido como spin-spin ou relaxacao transversal [4].

A magnetizacdo induzida pelo pulso de radio freqiéncia (RF) sera
constituida por varias magnetizacbes, que irdo precessionar com freqiéncias de
Larmor diferentes no plano transversal. Conseqlentemente, a magnetizagao total
tendera a desaparecer ao longo do tempo devido ao espalhamento total dos spins

no plano transversal, como mostrado na Figura 2.6.

tempo

FIGURA 2.6 — Relaxagéo transversal.
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A relaxacdo transversal, caracterizada pela constante T,, provoca um
decaimento exponencial da magnetizacao transversal.

A nao-homogeneidade do campo magnético, ABy, também faz com que as
componentes transversais da magnetizacao se dispersem no plano xy. Portanto, o
decaimento da magnetizagao transversal observado num FID (Free Induction Decay)
nao retrata somente o tempo de relaxacdo spin-spin dado por T.. Dessa forma, a
constante de tempo com a qual o FID decai é na verdade representada por um
tempo de relaxacéao efetivo T,*.

A diminuigdo de To* contribui para um decaimento mais rapido do sinal de
RMN, causando o alargamento das linhas espectrais no dominio da freqiéncia.
Para que isso ndo acontega, tém-se buscado campos magnéticos cada vez mais
homogéneos, onde T2* se aproxime do valor de T».

Os espectrometros de RMN de baixa resolugdo em baixo campo sao
baseados em imas permanentes pouco homogéneos, ndao sendo possivel a
observacao do deslocamento quimico. A separacao entre os compostos é baseada
no tempo de relaxagao longitudinal (T1) e transversal (Ty).

Os tempos de relaxacao sao medidos com as técnicas denominadas CPMG

(Carr-Purcell-Meiboom-Gill) e CWFP (Continuous Wave Free Precession).

2.1.3 Sequéncia de pulsos de CPMG (Carr-Purcell-Meiboom-Gil)

Devido as dificuldades de se medir T,, houve a necessidade de desenvolver
técnicas que permitissem minimizar ou anular os efeitos da ndo homogeneidade do
campo By no decaimento do sinal FID. A ndo homogeneidade do campo B, faz com

gque a magnetizagdo individual dos spins sinta campos ligeiramente diferentes,
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causando assim uma perda mais rapida de coeréncia de fase, logo apdés o término
do pulso quando acontece o processo de relaxagao.

Para medir o tempo T, normalmente se utiliza uma técnica conhecida como
eco de spin ou algumas de suas variacoes, tal como CPMG. Essa técnica apresenta
um pulso de excitacdo de 90° seguido de um trem de pulsos de leitura de 1809,
sendo a mesma descrita da seguinte forma:

[90°% — t—180% — 1t — (eco) —t— 180% — Tt —(eco) —t— ... —180% — 1T —
(eco) — D] m;
onde n representa 0 numero de vezes que essa sequiéncia sera repetida para que 0s
dados sejam coletados, Tt é o0 tempo de espera entre dois pulsos sucessivos e D é 0
tempo necessario para que aproximadamente 99% dos spins retornem ao equilibrio
térmico (equivalente a 5T7;). A Figura 2.7 demonstra o funcionamento do método

CPMG de acordo com a forma apresentada acima.

FIGURA 2.7 — Seqtliéncia de pulsos do método de CPMG.

A intensidade do sinal de RMN da sequéncia CPMG (eco) decai

exponencialmente com a constante de tempo To.
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2.1.4 Sequéncia de pulsos de CWFP (Continuous Wave Free Precession)

Recentemente foi desenvolvida uma nova técnica de RMN, baseada na
técnica SSFP (Steady-State Free Precession), denominada “Continuous Wave Free
Precession” (CWFP), que pode ser usada em varias analises fisicas e quimicas. Tal
técnica tem sido usada para melhorar a relagéo sinal ruido em medidas quantitativas
em aparelho de RMN de baixa resolucao [5, 22], também para medidas rapidas e
simultaneas dos tempos de relaxagéao T+ e To.

A diferenga entre as técnicas SSFP e CWFP pode ser observada devido a
sobreposicao do FID e do eco de spin apresentado pela técnica CWFP, uma vez que
o tempo entre os pulsos na técnica de CWFP é muito curto em comparagdo aos
valores comumente utilizados nas seqiéncias de SSFP; com isso, € possivel somar
varios espectros, o que faz aumentar a ralagao sinal ruido. Na técnica SSFP, o FID
e 0 eco de spin sdo apresentados separadamente.

A sequiéncia CWFP consiste de um trem de pulsos de radio freqiiéncia (RF)

igualmente espagados por um tempo T,<<T>", onde T, € tempo do pulso e T>* € a

constante de tempo de decaimento do sinal de RMN, considerando-se o efeito da
ndo-homogeneidade do campo magnético. Para T, de 0,3ms, torna-se possivel a
aquisicao de mais de 3000 espectros/segundos.

A Figura 2.8 apresenta um exemplo do ganho de sensibilidade da técnica
CWFP em relagédo a medida de RMN convencional, baseada no FID para medidas

do teor de 6leo [14]. Nesse caso o ganho foi calculado em cerca de oito vezes.
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FIGURA 2.8 — Sinais de RMN de uma amostra de 2,2 mg de dleo vegetal obtidos com a

técnica de analise do FID (a) e CWFP (b) em 1,38s.

A técnica de CWFP pode ser usada na medida rapida e simultdnea dos
tempos de relaxacdo Ty e To [22]. Pelo método convencional seriam necessarias a
aplicacado de dois experimentos distintos, inversao/recuperacdo e CPMG para
obtencdo dos mesmos.

A Figura 2.9 apresenta os trés estagios resultantes do decaimento da
magnetizacao do sinal gerado pelo CWFP, ou seja: (a) Regime de alternancia de
intensidade, representando a alternancia da amplitude do sinal que possui a
dependéncia com T,/To*; (b) Estado quase-estacionario; e (c) Estado

verdadeiramente-estacionario, apresentando uma dependéncia com Ty e To.
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FIGURA 2.9 — Representagdo do sinal do CWFP para amostra de 4cido fosférico ('H) com
T,=190 ms e T,=140 ms. (a) Regime de alternancia de intensidade, (b) Estado quase-

estacionario e (c) Estado verdadeiramente-estacionario.

2.2 Transformacao do musculo em carne

O mdusculo é constituido por uma unidade estrutural, a fibra, e por uma
unidade funcional, o sarcémero. Existem trés tipos bdasicos de musculos, o0s
estriados esqueléticos, os estriados cardiacos e os voluntarios viscerais. Além
disso, o0 musculo esquelético de mamiferos é constituido por 65 a 80% de agua, 16 a
22% de proteinas, 1 a 2% de carboidratos, 1 a 13% de gorduras e 1% de outros

materiais sollveis [17,29]. A Figura 2.10 representa um esquema com a constituicao

de um musculo.
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FIGURA 2.10 — Representagao da estrutura muscular macroscopica.

O musculo é envolvido por um tecido conjuntivo chamado epimisio, que tem
a funcao de unir o musculo aos pontos de origem e insercao, formando, em muitos
casos, os tendbes dos musculos. A membrana celular, chamada sarcolema, é
envolvida por outro tipo de tecido conectivo chamado endomisio. As fibras sao
reunidas em feixes de fibra, onde o terceiro tipo de tecido, o perimisio, recobre as
fibras musculares individualmente [17].

Dentro da fibra muscular, os menores elementos contrateis (sarcémeros)
sao arranjados numa longa linha, uma miofibrila de 1 um de didmetro. O fluido que
envolve esta, o sarcoplasma, contém proteinas, incluindo as enzimas glicoliticas e
proteoliticas, além de todos os elementos usualmente encontrados na célula, como

mitocondria, ribossomos etc.
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O grande mérito nutricional da carne é a quantidade e a qualidade dos
aminoacidos constituintes dos mdusculos, dos é&cidos graxos essenciais e das
vitaminas do complexo B presentes, tendo também importancia o teor de ferro.

O musculo, apés o abate, passa por varios processos fisico-quimicos até se
transformar em carne. Os conhecimentos dos processos, da estrutura do musculo e
da carne sado fundamentais para a compreensdo dessa conversdo e,

conseqguentemente, da qualidade da carne como alimento.

Com a morte e, por consequéncia, com a faléncia sangiiinea, o aporte de
oxigénio e o controle nervoso deixam de chegar a musculatura, com isso, o0 musculo
passa a utilizar a via anaerdbica, para obter energia para um processo contratil
desorganizado. Nesse processo ha transformacao de glicogénio em glicose, e como

a glicélise é anaerobica, gera lactato e verifica-se a queda do pH [28].

Com o consumo das fontes energéticas, o processo contratil tende a cessar
formando um complexo irreversivel denominado de acto-miosina. A formagéo desse
complexo resulta numa condigao de rigidez e essa € a forma como as proteinas
miofibrilares sdo encontradas ap6s a morte. Nesse estado, a musculatura atinge o
rigor mortis, ou seja, os musculos transformam-se em carne [28]. Um dos aspectos
mais marcantes da transformag¢ao do musculo em carne € a queda do pH, inclusive,

a ponto de determinar a futura qualidade da carne.
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2.3 Aplicacoes de ressonancia magnética no controle de qualidade

de carnes

A utilizagdo de ressonancia magnética nuclear no controle de qualidade de
alimentos vem ganhando espaco por ser uma técnica rapida e nao destrutiva.
Algumas andlises quantitativas comegaram na década de 60, como a andlise de
6leo em sementes e medidas de relaxacdao de RMN de baixo campo para o estudo
da agua no tecido muscular.

Entre outros exemplos, a RMN vem sendo atualmente utilizada na industria
de alimentos na determinacdo do teor de gordura sélida (que sao utilizados nas
industrias de chocolate e de manteiga), na determinacao do teor de agua e 6leo em
alimentos fritos, no estudo de frutas e vegetais, na caracterizacdo da estrutura
muscular da carne bovina, no controle de qualidade da cerveja, etc [6].

No campo da ciéncia da carne, podem-se utilizar as medidas de RMN na
determinacgéo da distribuicdo de gordura intramolecular e na mudanca de distribuigao
da agua no musculo pés-morte.

Bertram et al. em [7] utilizaram as medidas de RMN de baixo campo com a
técnica de CPMG em musculos durante o periodo de 15 minutos, 85 minutos e
depois de 24 horas pds-morte a fim de observar a mudanca de distribuicao da agua
no musculo de suinos, sendo estes animais expostos a dois niveis de estresse antes
do abate. O musculo esquelético é constituido de aproximadamente de 70 a 75% de
agua e as propriedades fisicas da mesma sao importantes para a sobrevivéncia e
funcionalidade do musculo vivo, no processo pos-morte e no desenvolvimento da

qualidade da carne.
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Para analisar os dados da técnica de CPMG foram utilizadas Andlises de
Componentes Principais (PCA) que é um método descritivo e Regressao Parcial dos
Minimos Quadrados (PLSR), sendo esta uma das técnicas de calibracdo
multivariadas.

Bertram et al. em [32] analisaram os efeitos da qualidade de carne fresca, da
temperatura de congelamento (-20 °C até -80 °C) e a duracdo da estocagem no
freezer na mudanca e distribuicdo da mobilidade da agua da carne suina com pH
normal e pH alto, usando relaxometria de T, em RMN de baixo campo. As medidas
foram realizadas em um total de 10 amostras para cada uma das duas qualidades
em cada més. A relaxagao transversal, T, foi medida usando a seqiéncia de pulsos
de CPMG.

Sorland et al. em [33] utilizaram RMN de baixo campo para medidas de teor
de gordura e a retengdo de agua usando como amostras pedagos de carnes bovina
e suina. Apesar das inovagdes na analise de alimentos, a industria de alimentos se
beneficia com o desenvolvimento de métodos rapidos. A RMN de baixo campo € um
método rapido que determina o conteddo de agua e de gordura simultaneamente.
Neste caso foi utilizada a sequéncia de pulsos de CPMG para medir o teor de
gordura e o conteudo de agua.

Bertram et al. [34] usaram a RMN de baixo campo para estudar a relacao
entre a temperatura de cozimento, distribuicdo de agua e atributos sensoriais. Eles
observaram que as medidas de T,, medido pela seqiéncia de pulsos de CPMG,
estdo altamente correlacionadas com atributos sensoriais de carne suina cozida nas
temperaturas de 62 e 75°C. O estudo também demonstrou que a maior suculéncia e
maciez € obtida em 75°C do que em 62°C. Os dados foram analisados por

Regressao Parcial dos Minimos Quadrados (PLSR).
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Bertram et al. [35] realizaram um estudo combinando a espectroscopia de
infravermelho com transformada de Fourier e medida de T, por RMN em baixo
campo utilizando como amostras carne suina com pH normal e pH alto, para
caracterizacdo da mudanca das estruturas das proteinas miofibrilares e
propriedades fisico-quimicas, durante o cozimento de 28 °C a 81 °C. Foram
observadas mudangas pronunciadas na propriedade da agua e na organizacao
estrutural das proteinas durante o cozimento. Para medir o tempo de relaxagéao
transversal T, foi utilizada a seqiéncia de pulsos de CPMG. Para estimar uma
correlacdo entre variaveis de temperatura e qualidade da carne, absorbancia de
infravermelho com transformada de Fourier e as variaveis obtidas pela
espectroscopia de RMN foi usada Regressdo Parcial dos Minimos Quadrados
(PLSR).

Bertram et al. [36] estudaram a combinagdo entre medidas de RMN em
baixo campo (T) com medidas simultaneas de Differential Scanning Calorimetry
(DSC). Foram estudadas as relagdes entre as mudancgas de caracteristicas da agua
durante o cozimento, utilizando como amostras carne de suinos pré-aquecidos em
varias temperaturas entre 25 e 75 °C, de forma a obter um melhor entendimento da
relagdo entre o aquecimento e a desnaturagao das proteinas e a associagao com as
propriedades da agua na carne. A relaxagao transversal T, foi medida usando a
seqléncia de pulsos de CPMG. Para a andlise dos dados de RMN e DSC foram
utilizados utilizadas Analises de Componentes Principais (PCA) e Regressao Parcial
dos Minimos Quadrados (PLSR).

Brondum et al. [37] compararam as diferengas entre as técnicas de
espectroscopia para medidas online visando predizer os parametros da capacidade

de retencao de agua e composi¢ao quimica (conteudo de agua e gordura) na carne
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de porco. As técnicas de espectroscopia selecionadas para este estudo foram um
probe de fibra optica (FOP), um visivel (VIS), espectroscopia de reflectancia de
infravermelho proximo (NIR), espectroscopia de fluorescéncia e RMN de baixo
campo. As andlises foram realizadas em dois musculos dos suinos (longissinus
dorsi e semitendinosous). A relaxacao transversal T, foi medida usando a seqéncia
de pulsos de CPMG e a relaxacgao longitudinal T foi medida usando a seqiiéncia e
inversao/recuperacao. Os dados obtidos pelos espectrémetros foram processados
usando andlises multivariadas, Regressao Parcial dos Minimos Quadrados (PLSR),
com a finalidade de desenvolver a calibragdo dos modelos para predizer as
informagodes referentes a capacidade de retencdo da agua e a composi¢cao quimica

da carne.
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3 Aspectos de Redes Neurais

Redes neurais artificiais sdo modelos matematico-computacionais inspirados
no comportamento humano, mais especificamente no cérebro. O cérebro possui um
sistema de processamento de informagdes altamente complexo, ndo linear e
paralelo. Redes neurais possuem um processamento paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural de
armazenar conhecimento experimental e posteriormente torna-lo disponivel para o
uso [9].

Semelhancas entre o cérebro e as redes neurais podem ser observadas
devido ao processo de aprendizagem e pela utilizacdo de pesos sinapticos. O
processo de aprendizagem é responsavel pelo conhecimento adquirido pela rede.
Isso acontece porque sdo extraidas as caracteristicas necessarias do conjunto de
dados apresentados a rede. Os pesos sindpticos sdo usados como armazenamento
do conhecimento adquirido.

As principais vantagens da rede neural podem ser definidas como:
capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar as informagdes
aprendidas. Generalizagdo esté relacionada com a capacidade da rede aprender
com um conjunto reduzido de exemplos e posteriormente dar uma resposta coerente

para dados ndo-conhecidos.
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O primeiro modelo de rede neural foi criado por Warren McCulloch e Walter
Pitts em 1943. O neurdnio artificial desenvolvido por eles tinha uma Unica saida, e
essa saida era uma fungao binéria (threshold) da soma dos valores de entrada.

Levou-se algum tempo para que o aprendizado da rede neural virasse objeto
de estudo de outros pesquisadores e, em 1958, Frank Rosenblatt demonstrou o seu
novo modelo chamado perceptron. Esse modelo possui trés camadas: a primeira
camada recebe os dados de entradas exteriores, possuindo conexdes fixas (retina);
a segunda camada recebe impulsos da primeira através de conexdes cuja eficiéncia
de transmissdo (peso) é ajustavel, que por sua vez, envia saidas para a terceira
camada, onde sera apresentada a resposta [10].

Em 1969, Minsky e Papert demonstraram que o perceptron ndo era capaz
de resolver algumas tarefas [9]. Essa rede apenas resolvia problemas linearmente
separaveis. Tal descoberta fez 0 numero de pesquisadores que trabalhavam no
desenvolvimento de redes neurais se reduzir e, por alguns anos, o tema ficou
adormecido; porém, poucos pesquisadores ainda continuaram trabalhando na area.

Em 1982, John Hopfield publicou um artigo que foi responsavel pela
retomada das pesquisas na area de redes neurais. Ele mostrou a relagdo entre
redes recorrentes auto-associativas e sistemas fisicos. Depois disso, abriu-se
caminho para outras pesquisas, como a do desenvolvimento do algoritmo back-

propagation.
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3.1 Modelo de Neurénio biologico e modelo de neurédnio artificial

O sistema nervoso humano € formado por células nervosas denominadas
neurdnios, que sao divididos em trés se¢des: o corpo celular, os dendritos e o
axénio. O corpo celular, também conhecido como soma, medindo milésimos de
milimetros € o centro dos processos metabdlicos da célula nervosa, a partir do qual,
projetam-se extensdes filamentares, como os dendritos e os axénios.

Os dendritos tém volumes muitas vezes maiores do que o proprio corpo
celular, e formam uma arvore dendrital. Eles sdo responsaveis pelo recebimento
das informagdes ou impulsos nervosos de outros neurbnios e de conduzi-los das
extremidades para o corpo celular. O corpo celular processa os sinais recebidos
pelos dendritos e libera novos impulsos, que serao transmitidos para a extremidade
da célula através dos ax6nios. Os axbénios podem ser definidos como dispositivos
de saidas.

A célula controla a producao de impulsos elétricos através de um processo
denominado fungdo limiar. Somente sera produzida uma saida se a soma das
entradas for maior ou igual a um determinado limiar.

As extremidades do axénio sdo conectadas com os dendritos de outros
neurdnios pelas sinapses, permitindo assim a propagacao dos impulsos nervosos de
uma célula para outra. Com a uniao desses nodos é formada a rede neural.

A Figura 3.1 ilustra de forma simplificada um neur6énio biolégico.
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FIGURA 3.1 — Representagao de um neurénio bioldgico.

O primeiro neurénio artificial foi criado por McCulloch e Pitts e sua descrigao
baseia-se em m terminais de entrada xi, X2, ..., Xm, onde as caracteristicas dos
padrdes sdo apresentadas a rede. Esses terminais de entrada sdo acoplados a
pesos W1, Wi, ..., Wkm CUjOS valores podem ser positivos ou negativos. Tais valores
estao relacionados com os tipos de sinapses utilizadas pela rede. Se for utilizada
uma sinapse inibitéria, as trocas de informagbes entre 0s neurbnios serao
dificultadas ou impedidas. Ja na sinapse excitatéria, as passagens de informacdes
entre os neurbnios sao permitidas.

Depois de efetuada a multiplicagéo entre os terminais de entrada e 0s pesos,
xw;, 0 corpo celular faz a soma ponderada dos valores recebidos x;w; e decide se o
neurdnio deve ou ndo disparar. E aplicada uma fungdo de ativacdo, que ativa ou
nao a saida do neurdnio, dependendo do valor da soma ponderada das suas
entradas. A saida do neurdnio podera ser linear ou nao-linear de acordo com a

funcéo de ativagao utilizada.
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Dentre as funcbes de ativagdo mais usadas estdo as fungdes rampa,
degrau, degrau bipolar, sigmdide, tangente hiperbdlica, entre outras. O neurénio

tera sua saida ativada quando:

onde:

o m — Numero de neurdnios.

* X — Entrada da rede.

e w — Peso associado a entrada X .

e Ad— Limiar de excitacao (threshold) do neurdnio.

O modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts apresenta apenas um
terminal de saida y, onde o resultado final € concluido e apresentado [10]. A Figura
3.2 apresenta o neurdnio artificial idealizado por McCulloch e Pitts. Os neurdnios
artificiais procuram simular o funcionamento dos neurdnios biolégicos e, para que
isso aconteca, utilizam-se pesos sinapticos. Isso faz com que as conexbes dos

neurdnios artificiais se comportem como as conexdes dos neurdnios biol6égicos.

entrada peso

X "—Pw

entrada peso
O

\‘
. * Yy
entrada peso /"
¥ -—

m W

FIGURA 3.2 — Representacao de um neurénio artificial.
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A Figura 3.3 ilustra algumas das fungdes de ativagao mais utilizadas.

Funcao Grafico Equacao
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FIGURA 3.3 — Fungdes de ativacdo e suas equagoes.

A Figura 3.4 apresenta de uma forma simplificada a comparagdo do

neurdnio biolégico com o neurdnio artificial.
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FIGURA 3.4 — Comparagao entre o neurénio bioldgico e o artificial.

O modelo do neurdnio criado por McCulloch e Pitts foi simplificado, isto €, os
neurdnios em cada camada da rede disparam sincronamente, sendo avaliados ao
mesmo tempo. No sistema biolégico nao existe um mecanismo que sincronize as
acoes dos neurbnios, como também néo ha restricdo quanto a ativacao da saida em

tempos discretos como no modelo de McCulloch e Pitts [10].

3.2 Arquitetura de redes neurais artificiais

As arquiteturas das redes neurais artificiais sdo definidas por parametros,
tais como numero de camadas da rede, nimero de neurénios em cada camada, tipo
de conexao entre os neurdnios e topologia da rede.

A maneira como o neurdnio da rede neural € estruturado esta intimamente

relacionado com o algoritmo de aprendizado usado para treinar a rede [9].



32

Existem trés classes diferentes de arquiteturas. Essas classes determinam

o tipo de problema que podem ser tratados pela rede neural.

3.2.1 Feedforward de unica camada

Rede feedforward (alimentagédo para frente) ou aciclica de Unica camada é
constituida de apenas uma camada de entrada e uma camada de saida.

Os neurbnios da camada de entrada correspondem aos neur6nios sensoriais
ou lineares que recebem os sinais da rede. Os dados ndo sao processados na
camada de entrada, eles sdo projetados para a camada de saida. A camada de
saida é responsavel pelo processamento e apresentacao dos resultados finais.

A Figura 3.5 ilustra uma rede feedforward, com m neurénios na camada de

entrada e quatro neurbénios na camada de saida.

'Q

nO

FIGURA 3.5 — Rede feedforward ou aciclica de unica camada.
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3.2.2 Feedforward de multiplas camadas

Essa rede se distingue da primeira por apresentar uma ou mais camadas
intermediarias ou escondidas. A utilizagdo de uma camada intermediaria nao-linear
faz aumentar a capacidade de processamento da rede.

A funcdo da camada intermediaria € fazer o processamento baseado em
conexodes ponderadas, podendo ser consideradas extratoras de caracteristicas.

O sinal apresentado na camada de entrada é projetado junto com elementos
do padrao de ativacao na camada intermediaria (segunda camada da rede), onde os
dados serao processados € o resultado sera usado como atributo de entrada para a
camada de saida da rede.

A Figura 3.6 ilustra uma rede Feedforward de multiplas camadas, com m
neurdnios na camada de entrada, quatro neurdnios na camada intermediaria e dois

neurdnios na camada de saida.

1Q

m O

FIGURA 3.6 — Rede feedforward ou aciclica com uma camada intermedidria e uma camada

de saida.
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3.2.3 Redes recorrentes

As redes recorrentes se distinguem das redes feedforward por ter no minimo
uma realimentacdo. Isso significa que os sinais de saida dos neurGnios seréao
usados como entrada para os demais neurénios. A Figura 3.7 ilustra uma rede
recorrente de uma unica camada de neurbnios. A partir dos préprios neurdnios
saem o0s sinais de saida, que serao utilizados como alimentacdo de entrada para
todos os outros neurdnios.

A realimentagdo na estrutura da rede recorrente tem interferéncia na
capacidade de aprendizado da rede e em sua performance. Além disso, envolve o
uso do elemento de atraso da unidade simbolizada por Z™', assumindo que a rede

neural contém unidades nao-lineares.

2] [z1] [z1] [z]

00 O O

FIGURA 3.7 — Rede recorrente com realimentacio.
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3.3 Rede Perceptron Multicamadas

A rede perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) é constituida
de uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas ou intermediérias e
uma camada de saida. A camada intermedidria tem a capacidade de detectar
caracteristicas dos padrdes de entrada e utiliza-los para definir os valores de saida
da rede. A camada intermedidria aumenta o poder computacional da rede. De
acordo com o numero de camadas intermediarias, a rede MLP tem a capacidade de
resolver problemas de classificacdo de padrbes nao linearmente separaveis ou
aproximar qualquer outro tipo de funcéao.

O processo de treinamento da MLP é o algoritmo back-propagation, que
também pode ser conhecido como regra delta generalizada. Esse algoritmo é uma
regra de aprendizado supervisionado. Durante o treinamento o erro é propagado de
tras para frente na rede, dai a origem do nome back-propagation (retropropagacao),
sendo baseado na regra de aprendizado com corregao do erro.

O aprendizado back-propagation constitui-se de dois passos principais: No
primeiro passo (forward), um padrdo de entrada é apresentado a rede e as
informacdes sdo propagadas camada a camada até as suas saidas, produzindo uma
resposta atual da rede. Durante essa fase 0os pesos sinapticos da rede permanecem
fixos. No segundo passo (backward), a resposta atual produzida pela rede é
subtraida da desejada, produzindo assim um sinal de erro. Esse sinal de erro é
apresentado na camada de saida e sera propagado de volta, camada a camada até
as suas entradas. Durante essa fase os pesos sinapticos da rede séo ajustaveis, de
acordo com a regra de correcao de erro.

O sinal de erro na saida do neurénio é calculado pela Equagéo (3.2).
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e, (n)=d, ()~ y,(n) (3.2)
onde:

e ¢ — Sinal de erro na saida do neurdnio m em relagdo a n-ésima
iteracéo.
e d_— Resposta desejada na saida do neur6nio m.

e y, — Resposta produzida na saida do neurénio m.

O valor instantdneo é a somatéria do erro quadratico sobre todos os
neurdnios na camada de saida, e pode ser calculado diretamente conforme a

Equacéo 3.3.

E) =5 Yeim) (3.3)

jeC
onde:

e [E(n)— Soma instantanea do erro quadratico na iteracao n.

e (C — Refere-se a todos os neurdnios da camada de saida da rede.

E o erro quadratico médio é obtido pela somatéria do erro quadratico, ou
seja.
1 P
E, = FZE(n) (3.4)
n=1

onde:

e E, — Erro quadratico médio.

e P — Numero total de padrdes.

O erro instantaneo e, conseqlientemente, o erro quadratico médio, € uma

funcéo de todos os parametros livres da rede, relativos aos pesos sinapticos e aos
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seus limiares. O objetivo do processo de treinamento € ajustar os parametros livres
da rede e minimizar o erro quadratico médio [9].

O numero de vezes que a rede repete o seu treinamento, efetuando a
correcao de seus pesos, é denominado de época. E o ajuste dos pesos é feito de
acordo com o respectivo erro calculado para cada padrao apresentado a rede [9].

A rede MLP possui fungdes de ativacdo nao-lineares e diferenciaveis, para
que possa ser calculado o gradiente e com isso fazer o ajuste dos pesos sinapticos.
A funcao de ativacdo mais utilizada em rede PMC ¢ a logistica, demonstrada pela
Equacéo (3.5) [10].

1

N em

onde:

e y. — Saida do neurénio.

e fpn— Campo local induzido (i.e., soma de todas entradas

multiplicadas pelos pesos sinépticos, adicionada ao bias).

Para facilitar o treinamento da MLP é comum aumentar o numero de
camadas intermediarias, mas deve-se tomar cuidado quanto a esse aumento, pois 0
erro medido durante o treinamento se torna menos preciso conforme ele vai sendo
retropropagado. Isso acontece porque toda vez que o erro é retropropagado é feita
a sua estimativa.

Pode-se aumentar a capacidade de mapeamento nao-linear da rede,
aumentando-se 0 niumero de neurdnios nas camadas intermediarias. Entretanto, se
o0 numero de neurdnios for muito grande, o modelo pode se sobre ajustar na
presenca de ruidos da amostra de treinamento, memorizando os padrées de

treinamento ao invés de extrair as caracteristicas. Esse efeito € conhecido como
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overfitting. Mas se o numero de neurbnios na camada intermediaria for pequeno, a
rede pode nao ser capaz de realizar o mapeamento desejado, pois sobrecarrega 0s
neurdnios que estao sendo utilizados e, conseqlientemente, a rede ndo converge.

Esse efeito é conhecido como underfitting.

3.4 Treinamento de redes Perceptron Multicamadas

O tipo de aprendizado utilizado pela MLP é chamado de aprendizado
supervisionado, pois as entradas e saidas da rede sao fornecidas a partir de
observacoes (medidas) efetuadas no processo.

Sao apresentados a rede sucessivos padrdes de entrada e seus respectivos
padroes de saida. Durante este processo, a rede realiza a atualizacao dos pesos de
suas conexdes, de acordo com uma determinada regra de aprendizagem. 1sso
acontece até que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede alcance um
valor minimo desejado.

O aprendizado do tipo supervisionado pode ser classificado como estético e
dindmico. Os algoritmos estaticos nao alteram a estrutura da rede, variando apenas
0os seus pesos. Os algoritmos dindmicos alteram sua estrutura aumentando ou
diminuindo o tamanho da rede [10].

O algoritmo utilizado para treinar redes do tipo MLP é o back-propagation,
sendo o mesmo composto de duas fases. Essas fases sdo chamadas de forward e
backward. Na primeira fase (forward), um padrao é apresentado as unidades da
camada de entrada, o estimulo fornecido por essa camada é propagado camada por

camada, até que a resposta seja produzida pela camada de saida. Como os valores
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de saidas desejados sao conhecidos é entdo possivel estimar os erros na camada
de saida.

Na segunda fase (backward), a saida obtida pela rede é comparada a saida
desejada dos padrdes apresentados. Se as saidas forem diferentes, o erro é entao
calculado. A estimativa do erro é usada como referéncia para a corre¢gao dos pesos.
A propagacao acontece da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos
das camadas intermedidarias vao sendo atualizados conforme o erro é
retropropagado, 0 que caracteriza o treinamento com o back-propagation [9]. A

Figura 3.8 ilustra estas duas fases.

forward

O
O
O
O

backward

O
©O 00O

FIGURA 3.8 — Fluxo do processamento do algoritmo back-propagation.
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Para entender melhor o que acontece durante o treinamento, sera
apresentada a sequéncia de passos que envolvem tanto a fase forward quanto a
fase backward.

Passos que envolvem a fase forward:

1. A entrada é apresentada a primeira camada da rede e propagada

em direcdo as saidas.

2. Os neurbnios da camada intermediaria i calculam seus sinais de

entrada que sao propagados para a camada intermediaria i + 1

3. A ultima camada intermediaria calcula seus sinais de saida e os

envia a camada de saida.

4, As saidas produzidas pelos neurbénios da ultima camada sao

entdo comparadas as saidas desejadas.

Se a saida produzida for proxima a saida desejada ndo havera a fase
backward e a resposta sera apresentada; caso isso ndo acontega, ativa-se a fase
backward.

Passos que envolvem a fase backward:

1. A camada de saida calcula o erro da rede.
1.1 A camada de saida calcula o termo de correcao dos pesos.
2. O erro é enviado da camada de saida para a camada

intermediaria i + 1.
2.1 A camada intermediaria i + 1 calcula o seu erro.
2.2 Depois de calculado o erro da camada intermediaria i + 1,
calcula-se o termo de correc&o dos pesos.
3. O erro é enviado da camada intermediaria / + 1 para a camada

intermediaria i.
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3.1 A camada intermediaria i calcula o seu erro.
3.2 Depois de calculado o erro da camada intermediaria /, calcula-se
o termo de corregédo dos pesos.

4, Cada unidade das camadas atualiza o seu peso.

Para compreender o processo de aprendizado do algoritmo, supbe-se que
cada combinacdo de pesos e limiares corresponda a um ponto na superficie de
solucdo. Considerando que a altura de um ponto € diretamente proporcional ao erro
associado a este ponto, a solugéo esta nos pontos mais baixos da superficie [10].

Para minimizar o erro obtido pela rede o algoritmo back-propagation ajusta
0s pesos e limiares, fazendo com que eles correspondam as coordenadas dos
pontos mais baixos da superficie de erro [10].

Para que os pontos mais baixos da superficie de erro sejam atingidos é
utilizado o método de gradiente descendente. Este método consegue encontrar a
solugcdo com erro minimo para superficies simples, mas ndo garante essa solugao
para superficies mais complexas, pois o algoritmo pode ser levado a convergir para
minimos locais.

Assim, muitas vezes sdo encontradas dificuldades no treinamento do back-
propagation, isso acontece devido a lentiddo do algoritmo na solucao de problemas
complexos e sua tendéncia a convergir para minimos locais da superficie de erro.

O back-propagation possui, basicamente, trés parametros que determinam
seu desempenho e sua capacidade de aprendizagem: taxa de aprendizagem,
momentum e o0 niumero épocas. A taxa de aprendizagem € um parametro muito
importante no processo de treinamento, pois interfere no tempo de aprendizado e na

convergéncia da solugdo para um minimo local ou global. O termo momentum é
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uma constante que determina o efeito das mudangas passadas dos pesos na
direcao atual do treinamento, que tem por objetivo permitir o aumento na velocidade
de convergéncia. O numero de épocas fornece a quantidade de vezes que o
conjunto de treinamento sera apresentado a rede a fim de que a mesma realize o

ajuste de seus parametros livres.

3.5 Aplicacoes de redes neurais artificiais no controle de qualidade

de alimentos

As industrias de alimentos ja vém utilizando aplicacbes de redes neurais
como classificadores de padrdes no processo de controle de qualidade.

O uso de redes neurais para o controle de qualidade nas industrias tem
aumentado devido as suas capacidades de aprender, se adaptar, organizar e por
sua rapidez. Podemos encontrar na literatura alguns trabalhos referentes ao uso de
redes neurais no controle de qualidade.

O’Farrell et al. [19, 26] tém demonstrado aplicagdes de redes neurais como
classificador dos dados obtidos pelo sensor de fibra éptica, desenvolvido para
monitorar a cor do alimento quando estiverem no forno industrial em grande escala,
usando espectroscopia de luz visivel. Essas cores sdo agrupadas de acordo com o
estagio de cozimento, podendo ser definidas por: cru, claro, assado, escuro e
gueimado. Esse sistema permite que o cliente escolha qual a cor do produto o
satisfaz. As amostras utilizadas para esse trabalho foram hamburgueres de frango

com 8 cm de diametro. Toda a classificacdo desse sistema foi feita usando redes
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perceptron multicamadas utilizando o algoritmo de treinamento back-propagation
com momentum.

Sheridan et al. [20] relataram a utilizagdo da rede neural perceptron e mapas
auto-organizaveis de Kohonen no processo de controle de qualidade de carne de
frango utilizando sensor de fibra 6ptica para a coleta dos dados. O sensor monitora
a cor do alimento por examinar a luz refletida da superficie da amostra.

Aplicacdes de redes neurais e légicas fuzzy foram também utilizadas no
controle de qualidade do bolo de arroz por Kypongsak et al. [21]. Os bolos de arroz
foram produzidos com arroz marrom.

Gestal et al. [28] utilizaram redes neurais artificiais e algoritmos genéticos
para classificar os dados de suco de magd, analisados pela técnica de
infravermelho. Diversas outras técnicas analiticas podem ser usadas para anélises
quimicas, como: cromatografia gasosa, cromatografia liquida de alta resolugédo e
métodos isotopicos, mas estas técnicas sdo caras € lentas.

Redes neurais artificiais sdo usadas como uma alternativa eficiente para
realizar tarefas de classificacdo e reconhecimento de padrbes, sendo aplicadas em
diversos campos, como: automagao da interpretagdo espectral de infravermelho, no
estudo de adulteracao de comida, usando espectroscopia de ressonancia magnética

por imagens, etc.
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4 Processamento de Sinais de Ressonancia
Magnética Nuclear para Classificacao de
Carne Bovina Usando Redes Neurais

Artificiais

As amostras de carne bovina foram provenientes do cruzamento entre
animais de grupos genéticos distintos, onde os pais sdo de puro sangue e as maes
com misturas de racas como apresentado na Figura 4.1. Para caracterizar as ragas
dos animais, adotaram-se os termos AX, BX e CX para os pais € TA e TS para as
maes, representando os seguintes grupos genéticos:

e AX - animais cruzados filhos de touros da raga Angus;

BX - animais cruzados filhos de touros da raca Bonsmara;

CX - animais cruzados filhos de touros da raga Canchim;

TA - animais filhos de vacas cruzadas Angus x Nelore;

TS - animais filhos de vacas cruzadas Simental x Nelore.
onde foram obtidos os cruzamentos entre os pais e maes mencionados acima,

resultando nos grupos genéticos AXTA, AXTS, BXTA, BXTS, CXTA e CXTS.
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Foram analisadas carnes de seis grupos genéticos em um total de 99
bovinos, sendo 21 animais AXTA, 14 animais AXTS, 20 animais BXTA, 16 animais
BXTS, 15 animais CXTA e 13 animais CXTS. Destes, 56 eram machos e 43

fémeas.

Grupo genético do pai

Raca Angus (AX) Raga Bonsmara (BX) Raga Canchim (CX)

Grupo genético da mée

Raca Angus Raca Nelore Raca Simental
| | | |
} |

TA TS

FIGURA 4.1 — Grupo genético dos pais e das maes dos animais analisados.

Para analisar essas amostras de carne, utilizou-se a ferramenta de aplicagéao
de rede neural e fungdes de treinamento do sistema WEKA, desenvolvido em JAVA
[11].

A Figura 4.2 ilustra a janela do sistema, onde os dados séo preparados para

o processo de classificacdo. Na funcdo Classify € montada a arquitetura da rede,
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com os valores da taxa de aprendizagem, momentum, nimero de épocas, entre

“ Weka Explorer
Freprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[_openfie.. ][ openur.. |[ opene.. |[ undo  |[ Edt.. ][ save. |
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Current relation Selected attribute
Relation: cwfp-weka filkers, unsupervised athrl... Name: dlass Type: Hominal
Instances: 57 Attributes: 72 Missing: 0 (0%)  Distinck: 3 Unique: 0 (0%)
Attribtes Label Count
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FIGURA 4.2 — Janela de preparacdo dos dados para a classificacdo por redes neurais do

sistema WEKA.

4.1 Obtencdao dos sinais de ressonancia magnética nuclear

Os sinais de RMN de baixa resolugcdo foram obtidos em um ima
supercondutor de 2,1Teslas e 30 cm de “bore” da Oxford em conjunto com um
console CAT 100, da Tecmag, amplificador de poténcia 2035 AMT e um pré-
amplificador AU1448 da Miteq.

As amostras de carne frescas foram colocadas nos probes (sondas),
desenvolvidos na EMBRAPA Instrumentagdo Agropecudria. Esses probes sao
constituidos de um circuito eletrénico do tipo LC (indutor-capacitor), no qual sédo

utilizados dois capacitores variaveis e uma bobina solenoidal indutora.
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A Figura 4.3 ilustra o equipamento de RMN, no qual o imé& foi utilizado para
as andlises de carne bovina e a Figura 4.4 ilustra o conjunto de equipamentos

eletrénicos utilizados para enviar e receber os sinais do equipamento de RMN.

i

! q

FIGURA 4.4 — Parte eletrénica ligada ao equipamento de RMN.
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A Figura 4.5 ilustra um diagrama em blocos de um espectrometro de RMN.

o0

B,

TRANSMISSOR % RECEPTOR

FIGURA 4.5 — Diagrama em blocos de um espectrémetro de RMN.

Num experimento de RMN a amostra é colocada numa sonda (representada
pela bobina solenoidal) situada no interior de um campo magnético intenso (Bo), que
orienta os spins nucleares. Neste campo 0s spins precessionam com uma
frequiéncia caracteristica, denominada de freqiéncia de Larmor. Em seguida, a
amostra é irradiada com um pulso de campo magnético oscilante (B+), perpendicular
a By gerado no transmissor. Esse pulso ou trem de pulsos de radiofreqténcia (RF),
na mesma freqiéncia de precessao, desloca a magnetizagdo do estado de equilibrio
excitando entdo os spins [4,24].

Apbs a excitacao com RF, a amostra emite um sinal conhecido como FID
(Free Induction Decay), que é amplificado e detectado no receptor. Esse sinal é
sequencialmente digitalizado e armazenado em um computador, onde suas
intensidades, freqliéncias e tempo de decaimento podem ser usados em analises
fisico-quimicas [17,29].

As amostras de carnes frescas analisadas foram extraidas do contra-file, na
regido da sexta costela destes animais. Tais amostras foram colocadas no

equipamento de RMN, sendo aplicadas técnicas de CPMG e CWFP, onde os dados
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extraidos foram utilizados como atributos de entrada para a rede neural artificial. A
Figura 4.6 ilustra uma peca de contra-filé utilizada como amostra, analisada pelo

equipamento de RMN.

FIGURA 4.6 — Foto de um bife de contra-filé utilizado nas anéalises.

Os sinais de CPMG e CWFP geram curvas de decaimentos com 500 e 700
pontos, respectivamente, para cada amostra de carne. Cada ponto dessas curvas
traz caracteristicas referentes a amostra de carne analisada, estando relacionadas
com a quantidade de gordura, quantidade de &4gua na carne, pH, entre outros, por
isso consegue-se diferenciar um animal do outro. Na Figura 4.7 sdo apresentadas
cinco curvas de decaimento (CWFP) de amostras de carnes provenientes da sexta
costela de bovinos.

Fazendo uma comparacao entre as duas técnicas, utilizam-se as mesmas
amostras de carne da Figura 4.7 para a composicdo da curva de decaimento da

Figura 4.8, sendo que esta usou a técnica de CPMG.
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Pode-se observar que mesmo sendo de amostras iguais, as curvas de

decaimento apresentam caracteristicas diferentes.

12000
10000
8000 Preto (042 amostra, 62 costela, fémea)
o Vermelho (262 amostra, 62 costela, macho)
§ 1 Verde (572 amostra, 62 costela, fémea)
g 6000 Azul (652 amostra, 62 costela, macho)
% . Turquesa (852 amostra, 62 costela, macho)
© 40001
2000
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FIGURA 4.7 — Curva de decaimento de CWFP das amostras de carnes bovinas

relacionadas ao sexo dos animais.
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FIGURA 4.8 — Curva de decaimento de CPMG das amostras de carnes bovinas

relacionadas ao grupo genético.
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Observa-se também uma variagdo minima entre as curvas de decaimento,
tornando dificil a visualizagédo e diferenciacao entre os grupos genéticos (CPMG)

apresentados pela Figura 4.8 e os sexos dos animais (Figura 4.7).

4.2 Arquitetura neural para classificacao de carne bovina referente

ao grupo genético

As amostras de carne, depois de colocadas no equipamento de RMN sao
analisadas pelas técnicas de CPMG e CWFP. Tais técnicas apresentam uma
seqliéncia de pulsos, que serdo repetidas para a obtengdo de uma média. As
técnicas de CPMG e CWFP tém por caracteristica um decaimento exponencial em
relacdo ao tempo, como podem ser observadas pelas Figuras 4.7 e 4.8. Os pontos
de tais curvas de decaimento serdo utilizados como atributos de entrada para o
treinamento e classificagdo da rede perceptron.

As principais caracteristicas que distinguem uma amostra da outra séo
fornecidas no comec¢o da curva, quando a intensidade do sinal é alta. Tais
caracteristicas tendem a reduzir conforme o tempo vai aumentando, pois a
intensidade do sinal é inversamente proporcional ao tempo.

Na etapa de pré-processamento da classificacdo dos grupos genéticos
referentes as amostras de carne analisadas pela técnica de CPMG, os atributos de
entrada foram selecionados de forma nao igualmente espacada. Tal critério de
selegéo proporcionou melhores resultados na saida do classificador, do que quando

usados todos os atributos disponiveis.
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No primeiro estudo realizado para a classificagdo do grupo genético, utilizou-
se para o treinamento da rede todas as amostras dos animais machos (AX, BX e
CX) e apenas de uma fémea por vez.

A Tabela 4.1 apresenta os parametros utilizados para a classificacao dos
grupos genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de AXTA, BXTA e CXTA.
Neste treinamento, conforme citado anteriormente, os atributos de entrada foram
obtidos de forma a nao ficarem igualmente espacados no tempo, pois, estes foram
tomados de forma mais densa em curto espaco de tempo e assim a densidade de
dados foi diminuindo de acordo com o aumento do tempo, porém, de modo
constante. Os pontos provenientes da técnica de CPMG utilizados neste caso
foram, 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 19, 24, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 115, 130, 145,
160, 175, 190, 205, 220, 235, 250, 265, 280, 295, 310, 330, 350, 370, 390, 410, 430,

450, 470, 490, totalizando assim quarenta atributos de entrada.

TABELA 4.1 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificagdo do grupo

genético (TA) com dados ndo igualmente espagados.

Parametros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.25

Momentum 0.15

Numero de épocas 900
Numero de camadas intermediérias 1
Sinais da camada de entrada 40
Neurbdnios da camada intermediaria 21
Neurdnio da camada de saida 3
Cross-validation (folds) 10

A Tabela 4.2 apresenta os dados utilizados para a classificagdo dos grupos

genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de AXTS, BXTS e CXTS. Neste
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treinamento, os atributos de entrada foram selecionados da mesma maneira do

treinamento anterior.

TABELA 4.2 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificacdo do grupo

genético (TS) com dados ndo igualmente espagados.

Parametros Valores
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.2
Momentum 0.2
Numero de épocas 900
NUmero de camadas intermediarias 1
Sinais da camada de entrada 40
Neurdnios da camada intermediaria 21
Neurdnio da camada de saida 3
Cross-validation (folds) 10

Outros métodos de classificacdo dos grupos genéticos foram estudados.
Um desses métodos investigados foi a criacdo de um classificador que utilizasse
todas as amostras dos animais fémeas (TA e TS) e de apenas um macho de cada
vez, ao contrario do método apresentado anteriormente, onde foram utilizadas todas
as amostras dos animais machos e apenas de uma fémea por vez. Os resultados
dos dois métodos serao comparados posteriormente.

A Tabela 4.3 apresenta os dados utilizados para a classificagdo dos grupos
genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de AXTA e AXTS. Neste
treinamento, os atributos de entrada foram obtidos de forma a n&o ficarem
igualmente espagados no tempo, pois, estes foram tomados de forma mais densa
em curto espaco de tempo e assim a densidade de dados foi diminuindo de acordo
com o aumento do tempo, porém, de modo constante. Os pontos provenientes da
técnica de CPMG utilizados neste caso foram os mesmos utilizados para o método

anterior.
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TABELA 4.3 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificagdo do grupo

genético (AX) com dados nao igualmente espagados.

Pardmetros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.05

Momentum 0.05

Numero de épocas 500
Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 40
Neurdnios da camada intermediaria 21
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10

A Tabela 4.4 apresenta os dados utilizados para a classificagdo dos grupos
genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de BXTA e BXTS. Neste
treinamento, os atributos de entrada foram selecionados da mesma maneira do
treinamento anterior, porém com os seguintes pontos: 1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80, 90, 100, 115, 130, 145, 160, 175, 190, 205, 220, 235, 250, 265, 280, 295, 310,
330, 350, 370, 390, 410, 430, 450, 490, totalizando assim trinta e quatro atributos de

entrada na rede MLP.

TABELA 4.4 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificagdo do grupo

geneético (BX) com dados ndo igualmente espagados.

Pardmetros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.05

Momentum 0.15

Numero de épocas 900
Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 34
Neurbdnios da camada intermediaria 18
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10
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A Tabela 4.5 apresenta os dados utilizados para a classificagdo dos grupos
genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de CXTA e CXTS. Neste
treinamento, os atributos de entrada foram selecionados com os mesmos pontos
utilizados nos outros métodos que tiveram como sinais da camada de entrada

quarenta atributos.

TABELA 4.5 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificagao do grupo

genético (CX) com dados ndo igualmente espagados.

Parametros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.3

Momentum 0.05

Numero de épocas 500
NUmero de camadas intermediarias 1
Sinais da camada de entrada 40
Neurdnios da camada intermediéria 21
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10

Utilizou-se para as amostras de carne analisadas pelo método de CWFP a
mesma regra de selecdo dos atributos de entrada para o treinamento da rede
perceptron usadas no método de CPMG.

Como na técnica anterior, realizou-se primeiramente o treinamento da rede
para a classificagdo dos grupos genéticos utilizando todas as amostras dos animais
machos (AX, BX e CX) e apenas de uma fémea por vez. A Tabela 4.6 apresenta os
dados utilizados no treinamento do grupo genético dos bovinos, usando os dados
advindos dos cruzamentos AXTA, BXTA e CXTA. Neste treinamento, os atributos
de entrada foram obtidos de forma a ficarem igualmente espagcados no tempo. Os
pontos selecionados neste caso foram selecionados de 1 a 700 de 10 em 10,

totalizando assim setenta e um atributos de entrada.
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TABELA 4.6 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificagcdo do grupo

genético (TA) com dados igualmente espacado.

Pardmetros Valores
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.1
Momentum 0.1
Numero de épocas 1500

Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 71
Neurdnios da camada intermediaria 37
Neurdnio da camada de saida 3
Cross-validation (folds) 10

O parametro apresentado na Tabela 4.7 esta representado o treinamento da
rede utilizada para classificar o grupo genético entre os cruzamentos AXTS, BXTS e
CXTS. Neste caso, todos os atributos foram igualmente espacados, da mesma

maneira que o treinamento anterior, de 10 em 10.

TABELA 4.7 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificagcdo do grupo

genético (TS) com os dados igualmente espacados.

Parametros Valores
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.2
Momentum 0.1
Numero de épocas 1500
Numero de camadas intermediérias 1
Sinais da camada de entrada 71
Neurbdnios da camada intermediaria 37
Neurdnio da camada de saida 3
Cross-validation (folds) 10

Depois do treinamento da rede perceptron, utilizando as fémeas como
padrdes fixos, treinou-se a rede utilizando todas as amostras dos animais fémeas
(TA e TS) e apenas um macho por vez. Deste modo, foram construidos trés

classificadores de padrées. A Tabela 4.8 apresenta os dados utilizados para a
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classificagdo dos grupos genéticos, utilizando os dados dos cruzamentos de AXTA e
AXTS. Neste treinamento, os pontos selecionados da curva de decaimento de
CWEFP foram os seguintes: 1,3,5,7,9,11,13, 17,21, 25, 29, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 70,
80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180, 210, 240, 270, 300, 330, 370,
410, 450, 490, 530, 580, 630, 680, totalizando assim quarenta e dois atributos.
Conforme observado, os atributos de entrada neste treinamento foram
obtidos de forma a nao ficarem igualmente espacados no tempo, pois, estes foram
tomados de forma mais densa em curto espaco de tempo e assim a densidade de
dados foi diminuindo de acordo com o aumento do tempo, porém, de modo

constante.

TABELA 4.8 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificacdo do grupo

geneético (AX) com dados ndo igualmente espagados.

Parametros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.05

Momentum 0.05

Numero de épocas 500
Numero de camadas intermediarias 1
Sinais da camada de entrada 42
Neurdnios da camada intermediaria 22
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10

O parametro apresentado na Tabela 4.9 esta representando o treinamento
da rede utilizada para classificar o grupo genético entre os cruzamentos de BXTA e
BXTS. Neste treinamento, os atributos de entrada foram selecionados da mesma

maneira do treinamento anterior.
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TABELA 4.9 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificagcdo do grupo

genético (BX) com dados nao igualmente espagados.

Pardmetros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.1

Momentum 0.05

Numero de épocas 1500
Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 42
Neurdnios da camada intermediaria 22
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10

A Tabela 4.10 apresenta os dados utilizados para a classificagdo dos grupos
genéticos utilizando os dados dos cruzamentos de CXTA e CXTS. Neste
treinamento, os atributos de entrada foram selecionados de forma quase similar a do
treinamento anterior, totalizando quarenta e um atributos de entrada. Os pontos
selecionados da curva de decaimento de CWFP foram os seguintes: 1, 3, 5,7, 9, 11,
13, 17, 21, 25, 29, 35, 40, 45, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160,

170, 180, 210, 240, 270, 300, 330, 370, 410, 450, 490, 530, 580, 630, 680.

TABELA 4.10 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificagdo do grupo

genético (CX) com dados ndo igualmente espagado.

Pardmetros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.25

Momentum 0.05

Numero de épocas 500
Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 41
Neurbdnios da camada intermediaria 21
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10
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4.3 Arquitetura neural para a classificacao de carne bovina

referente ao sexo do animal

Como mencionado no comego deste trabalho, o sexo do animal € um dos
parametros que interfere na composicao nutricional da carne. Por isso, construiu-se
um classificador de padrées com a finalidade de separar os machos das fémeas,
utilizando todas as 99 amostras disponibilizadas para este estudo e tendo como
base os mesmos principios utilizados na classificagdo dos grupos genéticos.

Na etapa de pré-processamento da classificacdo do sexo do animal,
referente as amostras de carne analisadas pela técnica de CPMG, os atributos de
entrada foram selecionados de forma nao igualmente espacada. Tal critério de
selegéo proporcionou melhores resultados na saida do classificador do que quando
usados todos os 500 atributos disponiveis.

Utilizou-se uma rede perceptron multicamadas como classificador de
padroes das amostras de carne bovina, referente a técnica CPMG. Os parametros
utilizados para a modelagem da rede séo dispostos na Tabela 4.11. Neste caso, os
pontos selecionados da curva de decaimento de CPMG foram os seguintes: 1, 3, 5,
7,9,11,13,17, 21, 25, 29, 35, 40, 45, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140,
150, 160, 170, 180, 210, 240, 270, 290, 330, 370, 410, 450 e 490, totalizando assim

trinta e sete atributos.
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TABELA 4.11 — Parametros de treinamento da MLP (CPMG) — Classificagdo do sexo.

Parametros Valores
Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.25
Momentum 0.05
Numero de épocas 900
Numero de camadas intermediarias 1
Sinais da camada de entrada 37
Neurdnios da camada intermediaria 19
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10

Utilizou-se para as amostras analisadas pelo método de CWFP a mesma
regra de selecao dos atributos de entrada para o treinamento da rede usada pelo
método de CPMG. A Tabela 4.12 apresenta os parametros utilizados no
treinamento da rede para a classificacdo do sexo, referentes aos dados da técnica
de CWFP. Neste caso, os pontos selecionados da curva de decaimento de CWFP
foram os seguintes: 1, 3, 5,7, 9, 11, 13, 17, 21, 25, 29, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 70, 80,
90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180, 210, 240, 270, 300, 330, 370, 410,

450, 490, 530, 580, 630, 680, totalizando assim quarenta e trés atributos.

TABELA 4.12 — Parametros de treinamento da MLP (CWFP) — Classificagdo do sexo.

Pardmetros Valores

Taxa de aprendizagem (Learning Rate) 0.25

Momentum 0.05

Numero de épocas 900
Numero de camadas intermedidrias 1
Sinais da camada de entrada 43
Neurbdnios da camada intermediaria 22
Neurdnio da camada de saida 2
Cross-validation (folds) 10
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No treinamento da rede perceptron multicamadas para as classificagbes dos
padroes do grupo genético e do sexo foi utilizado o método 10-fold stratified cross-
validation. Neste método os dados utilizados para o treinamento foram divididos
aleatoriamente em 10 grupos mutuamente exclusivos (folds) com tamanho e
distribuicao de classes aproximadamente iguais. Um fold é separado para teste (um
conjunto de novos exemplos a serem apresentados) e os 9 folds restantes sao
utilizados para treinamento da rede. Cada par (fold de teste, fold de treinamento)
constitui uma iteracdo para a validagao do algoritmo, totalizando 10 iteracées. Apos
0 processo de aprendizagem utilizando o fold de treinamento, o fold de teste é
apresentado a rede em questdo e o erro de classificagdo é calculado. Esse
processo é repetido para os 9 folds restantes.

Em seguida, a média (md) e o desvio padrao (sd) dos erros obtidos nas 10

iteracdes sado calculados por:

md(A):lZerr(hi) (4.1)

onde:

e md(A)— Média dos erros de validacdo no fold de teste das r

hipéteses (classificadores) h; geradas.
e A — Algoritmo de aprendizado considerado.

e err(h)— Taxa de erro da MLP h;

e sd(A)— Desvio padrao do algoritmo A.



63

A estimativa de desempenho em validagdo cruzada fornece argumentos
(md(A) = sd(A)) conclusivos sobre o desempenho futuro da rede considerando um

algoritmo A [18].

4.4 Resultados das aplicacoes das arquiteturas neurais

desenvolvidas

Primeiramente, realizaram-se diversas investigacées com o objetivo de se
projetar uma arquitetura de rede neural artificial que fosse capaz de classificar e
separar os grupos genéticos. Essas investigacdes foram realizadas modificando os
nuameros de atributos apresentados a rede de forma que essa tivesse um melhor
desempenho.

Os melhores desempenhos apresentados pela rede em relacdo a
classificagdo dos grupos genéticos, baseado nos dados de CPMG, estao
especificados nas Tabelas 4.1 e 4.2, tendo seus resultados apresentados pelas

Tabelas 4.13 e 4.14, respectivamente.

TABELA 4.13 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do grupo genético dos

animais (TA).

Raga amosiras | neertos | Acurécia (%)
AXTA 21 8 38,10
BXTA 20 10 50,00
CXTA 15 7 46,67
Total 56 25 43,86




TABELA 4.14 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do grupo genético dos

animais (TS).

Raga amosras | scortos | Acurécia (%
AXTS 14 7 50,00
BXTS 16 8 50,00
CXTS 13 5 38,46
Total 43 20 46,51

As Tabelas 4.15, 4.16 e 4.17 apresentam os melhores resultados

4.4 e 4,5, respectivamente.

alcancados pela rede treinada com os parametros apresentados pelas Tabelas 4.3,

TABELA 4.15 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do grupo genético dos

animais (AX).
Total de Total de Lo
Raca amostras acertos Acuracia (%)
AXTA 21 18 85,71
AXTS 14 9 64,29
Total 35 27 77,14

TABELA 4.16 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do grupo genético dos

animais (BX).
Total de Total de C o
Raca amostras acertos Acuracia (%)
BXTA 20 11 55,00
BXTS 16 31,25
Total 36 16 44,44
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TABELA 4.17 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do grupo genético dos

animais (CX).

Raga amostias | aceros | Acurécia (%)
CXTA 15 11 73,33
CXTS 13 7 53,85
Total 28 18 64,29

Foram realizadas diversas investigagdes, modificando os numeros de

atributos apresentados a rede, com o objetivo de se projetar uma arquitetura de rede

neural artificial que fosse tambémcapaz de classificar e separar os grupos genéticos

baseados nos dados de CWFP com o menor niumero de erros possiveis.

Os melhores desempenhos apresentados pela

rede em

relagdo a

classificagdo dos grupos genéticos, baseado nos dados de CWFP, especificados

nas Tabelas 4.6 e 4.7, tendo seus resultados apresentados pelas Tabelas 4.18 e

4.19, respectivamente.

TABELA 4.18 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do grupo genético dos

animais (TA).
Raga amostias | aceros | Acurécia (%)
AXTA 21 11 52,38
BXTA 20 10 50,00
CXTA 15 3 20,00
Total 56 24 42,86
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TABELA 4.19 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do grupo genético dos

animais (TS).

Raga amostras | scortos | Acurécia (%
AXTS 14 6 42,86
BXTS 16 8 50,00
CXTS 13 6 46,15
Total 43 20 46,51

As Tabelas 4.20, 4.21 e 4.22 apresentam o0s melhores resultados
alcancados pela rede treinada com os parametros apresentados pelas Tabelas 4.8,

4.9 e 4,10, respectivamente.

TABELA 4.20 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do grupo genético dos

animais (AX).
Total de Total de Lo
Raca amostras acertos Acuracia (%)
AXTA 21 17 80,95
AXTS 14 6 42,86
Total 35 23 65,71

TABELA 4.21 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do grupo genético dos

animais (BX).
Total de Total de Lo
Raca amostras acertos Acuracia (%)
BXTA 20 10 50,00
BXTS 16 9 56,25
Total 36 19 52,78




67

TABELA 4.22 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do grupo genético dos

animais CX).

Raga amostras | acortos | Acurdcia (%)
CXTA 15 13 86,67
CXTS 13 8 61,54
Total 28 21 75,00

Apbs a classificacdo dos grupos genéticos foram projetadas duas redes

neurais para classificacdo do sexo dos animais, utilizando também os dados de
CPMG e CWFP. Os ajustes apresentados na Tabela 4.11 foram os melhores
assumidos pela RNA para a determinagdo do sexo de bovinos provenientes dos
dados de CPMG. Na Tabela 4.23 sao apresentadas estimativas de acuracia por

sexo do animal, bem como a estimativa total da MLP.

TABELA 4.23 — Acuracia da MLP (CPMG) para estimativa do sexo dos animais.

Sexo amosiras | neertos | Acurécia (%)

Fémea 43 35 81,40

Macho 56 48 85,71
Total 99 83 83,84

J& os ajustes apresentados na Tabela 4.12 foram os melhores assumidos

pela RNA para a determinagdo do sexo de bovinos provenientes dos dados de
CWFP. Na Tabela 4.24 sao apresentadas estimativas de acuracia por sexo do

animal, bem como a estimativa total da MLP.
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TABELA 4.24 — Acuracia da MLP (CWFP) para estimativa do sexo dos animais.

Sexo amosiras | acortos | Acurécia (%

Fémea 43 35 81,40
Macho 56 45 80,36
Total 9933 80 80,81

4.5 Consideracoes sobre os resultados obtidos

Com base nos resultados obtidos pela rede MLP, primeiramente, analisou-se
a classificacdo dos grupos genéticos referente a técnica de CPMG. O primeiro
estudo para a separacao dos grupos genéticos manteve as fémeas como padroes
fixos enquanto os machos eram alterados (AXTA, BXTA, CXTA e AXTS, BXTS
CXTS). Nesta classificacdo a rede ndo teve um bom desempenho, acertando
menos de 50% para cada grupo. Isso pode ter acontecido por diversos fatores, tais
como 0s animais terem a mesma idade e suas carnes serem moles, comparadas a
carnes de animais mais velhos, pois os dados provenientes dessas amostras séo
muito parecidos.

Ja os resultados obtidos com a utilizagdo dos touros como padrdes fixos
(AXTA e AXTS; BXTA e BXTS; CXTA e CXTS) foram significativos. Os grupos
genéticos AX e CX tiveram 77,14% e 64,29% de separacao, respectivamente, mas o
grupo BX acertou apenas 44,44%.

Analisando os resultados alcangcados com a classificacdo dos grupos
genéticos, referente a técnica de CWFP, observamos que os resultados desta
técnica foram muito parecidos com os resultados alcangados pela técnica de CPMG.
Os resultados obtidos quando mantemos as fémeas fixas e alteramos os machos,

também nao foram satisfatérios, ficando abaixo dos 50%. Mas, nos resultados do
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segundo estudo dos grupos genéticos, onde foram mantidos os machos fixos,
apenas o grupo AX teve um menor resultado (66% de acerto), quando comparados
com a técnica de CPMG (77% de acerto). A porcentagem de acerto dos grupos BX
e CX foram de 52,78% e 75,00%, respectivamente.

Como mencionado anteriormente, fémeas e machos apresentam diferencas
no teor de gordura subcutanea e isso se tornou um diferencial na classificacao do
sexo. A rede MLP conseguiu predizer o sexo dos bovinos com uma precisdo de
83,84% e 80,81%, baseado nas curvas de decaimentos dos dados de CPMG e

CWFP, respectivamente.
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5 Conclusoes gerais e trabalhos futuros

5.1 Conclusoes gerais

A rede MLP conseguiu classificar padrdes a partir dos dados obtidos por
ressonancia magnética. Os atributos de entrada utilizados pela rede demonstraram
que as sequéncias de pulsos fornecidas pela espectroscopia de RMN exprimem de
forma qualitativa as caracteristicas das amostras analisadas.

Mesmo nao obtendo o desempenho desejado com a classificacdo dos
grupos genéticos baseados nos dados de TA e TS, os resultados foram
considerados significativos com as classificacées dos grupos genéticos AX, BX e CX
e do sexo dos animais. A rede MLP utilizada na classificagdo do sexo dos animais
foi capaz de acertar pouco mais de 8 em cada 10 amostras analisadas. Isso indica
que a mesma € capaz de detectar pequenas diferencas nas amostras de carne.
Esses resultados tornam-se significativos visto que estes animais depois de
desmamados foram automaticamente levados ao confinamento e abatidos
precocemente.

Um dos diferenciais da abordagem proposta foi a utilizagdo de informagdes
colhidas diretamente da espectroscopia de RMN, contribuindo para o uso da mesma

em aplicagdes que exigem analises em tempo real.
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5.2 Trabalhos futuros

Com o intuito de melhorar o método de controle de qualidade da carne
utilizado atualmente e dos dados apresentados neste trabalho, propde-se como
trabalhos futuros a utilizacdo de outras abordagens de redes neurais ou, até mesmo,
fazer uso de algum método de pré-processamento para a rede MLP utilizada nessa
dissertagao.

Analise de componentes principais (PCA — Principal Component Analysis)
pode ser utilizada como um pré-processamento para redes neurais por ser um
método que utiliza combinacgdes lineares para a reducéo de dados.

Algumas outras abordagens de redes neurais que podem ser utilizadas
neste trabalho sao as redes RBF (do inglés Radial Basis Function) e LVQ (do inglés
Learning Vector Quantization), sendo que ambas sdao também aplicadas em

problemas de reconhecimento de padrdes.
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APENDICE A — Funcionamento do WEKA

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é uma ferramenta de
que contempla uma série de algoritmos de preparacao de dados, de aprendizagem
de maquina (mineragdo) e de validagéo de resultados. WEKA foi desenvolvido na
Universidade de Waikato na Nova Zelandia, sendo escrito em Java e possuindo

cédigo aberto disponivel na Web, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

O sistema possui uma interface grafica amigavel e seus algoritmos fornecem
relatérios com dados analiticos e estatisticos do dominio minerado. Grande parte de
seus recursos é acessivel via sua GUI (Graphical User Interface), sendo que 0s
demais podem ser utilizados por intermédio de API's (Application Programming
Interfaces). Foi disponibilizada também uma abrangente documentagdo online do
cédigo fonte. Por ser escrito em Java, o codigo pode ser executado em diferentes
plataformas, conferindo uma boa portabilidade ao software.

A seguir serdo apresentados alguns métodos implementados no WEKA.
Método de Classifica¢ao:

e Arvore de decisdo induzida

e Regras de aprendizagem

e Tabelas de deciséo

e Regresséo local de pesos

e Aprendizado baseado em instancia
e Regresséao logica

e Perceptron
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e Perceptron multicamadas
e Comité de perceptrons

e SVM (Support Vector Machine)

Métodos para Predicdo Numérica:
e Regressao linear

Geradores de arvores modelo

Regressao local de pesos

Aprendizado baseado em instancia

Tabelas de decisao

Perceptron multicamadas

O WEKA possui um formato préprio, denominado ARFF (Attribute-Relation
File Format), o qual temos que descrever o dominio do atributo, pois 0 mesmo nao
pode ser obtido automaticamente pelo seu valor. Antes de aplicar os dados a
qualquer algoritmo do pacote WEKA, estes devem ser convertidos para o formato
ARFF.

Como exemplo, temos os dados armazenados em uma planilha do Microsoft
Excel e para salvar o exemplo no formato texto, utilizou-se o editor Microsoft Word.
Pode-se também utilizar outros programas para converter os dados para o formato
ARFF. A planilha do Microsoft Excel contendo dados atmosféricos é apresentada na

Figura A.1.



L=
A B B D ==

1 CEU temperatura| umidade vento jogar| T

2

| 3| ol g3 85 FALSO néo

4| sal 80 80 YERDADEIRO | nio

| 5 | nublado a3 86 FALSD sim

| B | chuva 70 96 FALSO sim

| 7 | chuva 63 80 FALSO sim

| 8 | chuva 65 70 YERDADEIRD | nio

| 9 | nublado G4 65 YERDADEIRD | sim

10| sol 72 95 FALSO nao

11 sal B9 70 FALSO sim

| 12| chuva 75 20 FALSOD sim

13|  sol 75 70 YERDADEIRD | sim

| 14 | nublado 72 a0 YERDADEIRD | sim

| 15 | nublado g1 75 FALSO Sim

| 16| chuva 7l =)l YERDADEIRD | nio

1

Er

[ 4 [¥]biP\dados_cima/|4] 4

FIGURA A.1 — Dados armazenados em formato de planilha.
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Carrega-se o0 arquivo com o Microsoft Word, onde a primeira linha

representa o cabecalho das colunas, ou seja, 0 nome dos atributos sendo separados

por virgula. As linhas seguintes representam os registros, onde cada atributo do

registro também sera separado por virgula, conforme mostra a Figura A.2.

il Clima.csv - Microsoft Word =101x|

Jﬂrquivo Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Tabela Janela Ajuda

DEEa SR RS -~ |@lqB3 =2
EE-|-1-|-2-|-3-|-4-l-s-l-s-l-?-l-s-l-s-l mﬂ
céu, temperatura, umidade, wvento, joga

=0l,858,85,FALS0, ndo
so0l,80,90, VERDADEIRO, nfo
nublado, 53,586, FALIO, sim
chuva, 70,96, FALIO, 2im

chuva, 65,50, FALSO, sim

chuvs, 65, 70, VERDADEIRC, ndo
nublado, 64, 65, VERDADEIRD, sim
zo0l,72,95,FAL3IO, nfdo

sol, 69,70, FLALSC, sim

chuva, 75,80, FALIO, sim
sol,75,70, VERDADEIRC, sim
nublado, 72,90, VERDADEIROD, sim

-
nublado, 51,75, FALS0, sim =
chuva, 71,91, VERDADEIRC, n&o o
- ¥

|:]I3IEIIEI{I I 3

| Pag 1 Secdo 1 111 [Em z24em Ln1 ol 1 R | [l 4

FIGURA A.2 — Dados armazenados em formato de texto.
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Tem-se entdo na primeira linha o nome do conjunto de dados atribuido

pelo comando @relation nome_do_conjuto_de dados; em seguida, tem-se a relagao

dos atributos, onde colocamos o nome do atributo e tipo ou seus possiveis valores,

definido por @attribute nome_do_atributo tipo ou {valores}. Na secao dos dados,

coloca-se o comando @data e nas préximas linhas sao inseridos os registros, onde

cada linha representa um registro. A Figura A.3 ilustra tais formatos.

il Clima.arff - Microsoft Word

J&rquivo Editar Exbir Inserir Formatar Ferramentas Tabela Jamela Ajuda

=10l x]

Deda Rt v-o- @10

2

= »
= -

-

prelation clima

Rattribute céu {=sol, nublado, chuva}
fattribute temperatura real
fattribute umidade real

Battrikbute vento {VERDADEIRO, FALSO}
Battrikute joga {=im, ndo}

Bdata

so0l,85,85,FAL30, ndo

zo0l, 80,90, VERDADEIRD, ndo
nublado, 53,86, FALSO, sim
chuva, 70,96, FALSO,s5im

chuva, 65,80, FALSO, sim

chuva, 65,70, VERDADEIRO, nd&o
nublada, 64, 65, VERDADEIRO, sim
zol, 72,595, FALSO, ndo

so0l, 69,70, FALSO, 5im

chuva, 75,80, FALSO, sim

z0l, 75,70, VERDADEIRD, sim
nublada, 72, 90, VERDADEIRO, sim
nublado, 51,75, FALSO, sim
chuva, 71,91, VERDADEIRD, ndo

[:1§-|-1- 1+ 2+ 13 0 4 1 +5 1 B 1 F 181 -9-|-10€E]

|:]|3|EII:'|<I I
[Pag 1 Secdo 1 11 [Em 24cm Lin1 Col 1

&
E
=]
¥
»
EZNY

FIGURA A.3 — Dados armazenados em formato ARFF.

O passo seguinte é gravar o arquivo. Para tanto, seleciona-se no menu

“Arquivo” a opgao “Salvar como...”, escolhendo como formato de gravacao a opgao

“Somente texto com quebra de linha” e digitando no campo “Nome do arquivo” o

respectivo nome do arquivo com a extensao “arff’.
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A interface grafica do WEKA disponibiliza grande parte de suas finalidades.
Embora seja intuitiva, para uma abordagem inicial, faz-se necessério reconhecer
alguns elementos estratégicos da GUI Explorer.

A tela apresentada na Figura A.4 ilustra alguns dos elementos de pré-

processamento disponibilizados,

- Weka Explorer |Z] |E-| E'

Preprocess | Classi

celect attributes .Visualia

Open file... [ COpen URL... ] [ Open DE... ;D Undo ] [ Edit. .. ] [ Save... ]
e — —
Fil |
Coo - oo
Current relati Sele |

Mame: class Type: Momin.
Missing: 0 {0%:) Distinct: 3 Unique: 0 (0%:)

Relation: carnes-weka.filkers unsupervised, attribute, Rem. ..
Instances: 42 Aftributes: 5

| Label

Attributes | Count
BRTS 14

All ] [ Mone ] [ Invert ] BxTS 16
- NS 12 /
| ha., Marme
|
| 1|JF C\ /
[ 2[Jrio L — — |
| K E iCIass: class (Mom) | Wisualize Al ;I
[ 4[JFs0

Remove

Status
: pst

FIGURA A.4 — llustracao de tarefas de pré-processamento disponibilizadas

pelo WEKA.

onde:
e (A) Open File, Open URL, Open DB: através destes botdes € possivel
selecionar, respectivamente, base de dados a partir de flat files locais
(formato .arff), bases remotas (Web), e diferentes bancos de dados

via Java Database Connectivity (JDBC);
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(B) No botao filter é possivel efetuar sucessivas filtragens de atributos
e instdncias na base de dados previamente carregados (selegéo,
discretizagao, normalizagdo, amostragem, dentre outros);

(C) Navegando interativamente pelos atributos (quadro attributes) é

possivel obter informagdes quantitativas e estatisticas sobre os

mesmos (quadro Selected attribute).

Na tela grafica apresentada na Figura A.5 é possivel executar as tarefas de

classificagao,

= Weka Explorer

Skatus
o4

| Prepracess Classify | Cluster | Assaciate | Select attributes Il \n'lsuahze_

| ultilayerPerceptron -L 0,3 -M0.2-N500 ¥ 0-50-E20-Ha

Test optigg

¥ Use training set B
() Supplied test set

(%) Cross-validation  Faolds | 10
() Percentage spli:

(T

(Mom) class

Result lisk {right-click. for options)

[20:40: 24 - functions. MultilayerPerceptron

AN

Classifier output

15
27
0.0374
0.4341
0.4933
97.7946 %
104, 4539 %
42

35.7143 %
64,2857 %

foot relatiwe squared error
otal Number of Instances

FP Rate
0.357
0.308
0.3

Precision
0.333
0.385
0.357

Recall
0.357
0.313
0.417

F-Measure
0.345
0.345
0.385

Class
BXTS
BXTH
CXTS

===Yonfusion Matrix ===

¥ |
2

[0 ]

FIGURA A.5 — llustragéo de tarefas de classificagao disponibilizadas pelo

WEKA.
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onde:

e (A) Selecao e parametrizacao do algoritmo a ser utilizado (1d3, C45,
J48, BayesNet, Prism, Part etc);

e (B) Permite selecionar a opcao de teste e validacdo do modelo gerado
(o préprio conjunto de dados do treinamento, um outro conjunto s6
para testes, cross-validation, separar parte do conjunto de
treinamento para teste);

e (C) Selecao do atributo classe para a tarefa de classificagao;

e (D) Resumo da tarefa efetuada, com dados estatisticos, modelo,
matriz de confuséao etc.

As opgbes “Cluster’, “Associate” e “Select attributes” no menu principal
possuem interfaces semelhantes, fornecendo algumas opc¢des peculiares a tais
tarefas. No caso de tarefas de agrupamento (“Cluster’) a interface fornece a opcéao
de ignorar atributos, pois & muito comum que neste tipo de tarefa um ou mais
atributos gerem viés ou ruidos no processo de agrupamento. Ja& na selecdo de
atributos (“Select attributes”), ilustrada na Figura A.6, torna-se possivel escolher o
algoritmo avaliador de atributos e o meéetodo de busca para a tarefa. Faz-se
necessario salientar que alguns avaliadores demandam métodos de busca

especificos.
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FIGURA A.6 — llustragdo da janela de sele¢ao de atributos do WEKA.



