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RESUMO

Identificar o sexo da ave ¢ de maxima importancia para a comercializacdo, veterinarios,
criadores. Metodologias baseadas em DNA (4cido desoxirribonucleico) foram desenvolvidas.
Contudo, por mais que forneca uma identificagdo altamente sensivel, ¢ um método que
demanda tempo e muitas vezes laboratorios especificos. Nesse sentido, alguns trabalhos
apresentam técnicas de espectroscopia associada a aprendizagem de maquina para uma analise
mais precisa. Este trabalho apresenta andlises de medidas espectroscopicas por
Espectroscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR) associada a algoritmos
de aprendizagem de maquina como técnica nao invasiva para determinagdo do sexo de ave.
Os espectros analisados foram da espécie Oryzoborus maximiliani (Bicudo) de 4000 - 600
cm™1. A metodologia envolveu a coleta de espectros de penas de passaros, tratamento de
dados pelo SNV (Standard Normal Variate), submetidos a Anélise de Componentes principais
(PCA) para reduzir e identificar varidveis significativas para passarem pelo algoritmo de
aprendizado ndo supervisionado, sendo o K-means utilizado para selecionar as melhores
componentes. A selecdo de PC combinado ao método leave-one-out cross-validation
(LOOCYV) para os classificadores LDA (Linear Discriminant Analysis), SVM (Support Vector
Machine) e KNN (K-Nearest Neighbors) mostrou resultados significativos e promissores,
com destaque para o SVM, obtendo acuriacia de 99,17%. Esse resultado demonstrou a

eficiéncia da metodologia aplicada.

Palavra-chave: FTIR, PCA, K-means, SVM, LDA, KNN.
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ABSTRACT

Identifying the sex of birds is of utmost importance for marketing, veterinarians, and breeders. DNA
(deoxyribonucleic acid) based methodologies have been developed. However, although it provides
highly sensitive identification, it is a time-consuming method that often requires specific laboratories.
In this regard, some studies present spectroscopy techniques associated with machine learning for
more accurate analysis. This study presents analyses of spectroscopic measurements by Fourier
Transform Infrared Spectroscopy (FTIR) associated with machine learning algorithms as a non-
invasive technique for determining bird sex. The spectra analyzed were from the species Oryzoborus
maximiliani (Bicudo) from 4000 to 600 cm”(-1). The methodology involved collecting spectra from
bird feathers, processing the data using SNV (Standard Normal Variate), and submitting them to
Principal Component Analysis (PCA) to reduce and identify significant variables to be passed through
the unsupervised learning algorithm, with K-means being used to select the best components. The
selection of PC combined with the leave-one-out cross-validation (LOOCV) method for the LDA
(Linear Discriminant Analysis), SVM (Support Vector Machine), and KNN (K-Nearest Neighbors)
classifiers showed significant and promising results, with SVM standing out, achieving an accuracy

0f 99.17%. This result demonstrated the efficiency of the applied methodology.

Keyword: FTIR, PCA, K-means, SVM, LDA, KNN.
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INTRODUCAO

Em analises espectroscopicas, a identificacdo de medidas fora do padrdo ¢ de extrema
importancia para a condugao adequada das anélises. Nesse contexto, a o maior desafio ¢ lidar com
padrdes que destoam do resto, esses dados possuem alta dimensionalidade e neles facilmente sao

encontrados ruidos.

A Espectroscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR), ¢ uma técnica
que mede a intensidade do feixe no infravermelho com base no comprimento de onda de forma
menos prejudicial para as amostras. Ele € rapido e eficiente para localizacao de grupos funcionais
[1,2]. Nesse sentido, existem diversos estudos em que essa técnica tem sido utilizada para analises
quimicas de materiais biologicos [3], onde essa técnica associada ao Analise de Componente
Principal (PCA), SVM (Support Vector Machine), KNN (K-Nearest Neighbors), LDA (Linear

Discriminant Analysis), K-means se mostram bastante eficaz [4,5].

Identificar o sexo da ave ¢ de maxima importancia para a comercializagdo, veterinarios,
criadores [6]. Metodologias baseadas em DNA (4cido desoxirribonucleico) foram desenvolvidas
em marcadores especificos considerando as variagdes entre os sexos, para aves, ¢ comum extrair
DNA do sangue e das penas [7,68]. Contudo, por mais que forne¢a uma identificacao altamente
sensivel, ¢ um método que demanda tempo e muitas vezes laboratorios especificos [8]. Além
disso, ha outras técnicas para identificacdo de sexos de aves como medi¢gdes morfometrias [9],

acustica [10], laparoscopia [11], comportamental [12], laparotomia [13], entre outras.

Estudos apontam que o FTIR ¢ uma técnica ja utilizada como método moderno, rapido e
eficiente para sexagem de aves [14,15,16]. Essa técnica foi utilizada para analisar penas de
contorno em filhotes de peru, onde foi observado variagdes espectrais na faixa de 1000 a 1250
cm'. A classificacdo foi realizada pelo método nao supervisionado PCA, que com as informagdes
obtidas permitiu classificar os filhotes em macho e fémea superior a 95% [15]. Além disso, foi
visto que espectros de FTIR em conjunto com PCA e ao classificador LDA obteve 100% de
acuracia utilizando apenas uma quantidade pequena da polpa de penas, o que torna vidvel para a

sexagem de pombos [16].
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Desse modo, ao estudar a literatura, nota-se que a técnica de FTIR ja ¢ utilizada para a
sexagem de aves [15,16]. Esse trabalho destaca-se pela criagdo de rotinas especificas para a
abordagem de dados espectroscopicos de sexagem de ave da espécie Oryzoborus maximiliani
(Bicudo). Assim, torna-se viavel testar sua aplicabilidade utilizando aprendizado de maquina nao

supervisionado (PCA e K-means) e supervisionado (LDA, SVM e KNN).

REVISAO DA LITERATURA
2.1 Sexagem de ave

Sexagem ¢ o ato de determinar se um individuo da mesma espécie ¢ macho ou fémea [17].
Existem diversas metodologias que podem ser vistas para a sexagem de um individuo de mesma
espécie, por exemplo, técnicas baseadas na morfologia animal, como laparoscopia [11], entre
outras. Além disso, a morfologia pode ser aprofundada por exames como tomografia por

ressonancia magnética, ultrassonografia [18,19].

Estudos recentes mostram um crescente avango em técnicas para sexagem de aves, tanto
para interesse da industria, como para aves de corte (sexagem in ovo). Isso permite a evolucao
para manejo, conservagao, pesquisa [20, 21]. Para aves sem dimorfismo sexual aparente e criadas
em cativeiro, protocolos seguros e eficazes para a sexagem sao fundamentais para reproducao e
comercio legal de aves [22]. A fim de atender essas demandas, diferentes técnicas foram

desenvolvidas com o passar dos anos beneficiando pesquisas e conservagoes.

Entretanto, essas metodologias apresentam algumas desvantagens, como o risco de dano
fisico ao animal, elevado custo de equipamentos, manutencao, equipe técnica especializada, além
da necessidade de reproduzir as técnicas em larga escala [23,24]. Atualmente, as técnicas se
baseiam na extragao de material genético e avaliacao via PCR (Polymerase Chain Reaction, ou
Reacdao em Cadeia da Polimerase) [25,16]. Esse método destaca-se pela sua eficécia, rapidez e
precisdo, além de nao apresentar riscos bioldgicos para o individuo e, também ¢ uma técnica

minimamente invasiva [25].

Recentemente, técnicas nao invasivas baseadas em espectroscopia e aprendizagem de

maquina (Machine Learning) foram surgindo para sexagem de aves através de suas penas. Steiner

10
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et al. [8] aplicaram a espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR —
Fourier Transform Infrared Spectroscopy) para realizar a sexagem de pombos domésticos por
meio da andlise da polpa de suas penas. As imagens espectroscopicas obtidas foram processadas
com analise de componentes principais (PCA) e classificadas por meio da analise discriminante
linear (LDA — Linear Discriminant Analysis), resultando em 100% de acerto na identificag¢ao das

amostras provenientes de machos.

Harz et al. [26] utilizaram a espectroscopia Raman com ressonancia na faixa do UV como
técnica minimamente invasiva para a determinagdo do sexo em aves, analisando amostras de
polpa extraidas das penas. A classificagdo foi realizada por meio de maquinas de vetor de suporte
(SVM), alcangando 95% de acurécia. Além disso, aplicou-se a andlise de componentes principais
(PCA — Principal Component Analysis) para identificar as regides espectrais mais relevantes na

discriminacdo dos espectros Raman obtidos da polpa de penas de frangos.

As penas de aves t€ém uma estrutura fundamental (Figura 1) constituida pelo cdlamo, raque
e vexilo. O calamo ¢ a parte tubular e vazia que se conecta a pele, fixando a pena ao corpo da ave.
Do calamo, se estende o raque, que € um eixo central rigido que da suporte a toda a pena. Nos
lados do raque, localiza-se o vexilo, que ¢ formado por barbas e barbulas entrelagcadas, criando
uma superficie continua, leve e duravel, que ¢ crucial para o voo e o isolamento térmico. Esta

configuragdo estrutural assegura uma boa aerodinamica e funcionalidade para as aves [71].

Figura 1- Estrutura de uma pena de ave.

Vexilo
Calamo

Fonte: Autora.
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Para estudos com FTIR, a parte mais frequentemente analisada de uma pena ¢ o vexilo,

em especial a se¢do central das barbas. Essa escolha se deve ao fato de que essa area tem uma
superficie mais uniforme e menos interferéncia de estruturas mais duras como o calamo,
resultando em espectros mais consistentes e reproduziveis. Ademais, o vexilo costuma acumular
um menor nimero de impurezas estruturais, facilitando a identificacdo mais clara dos grupos
funcionais da queratina que estao presentes na pena [72]. Neste trabalho, a regido analisada por

espectroscopia FTIR, foi a regido do vexilo (Figura 1).

2.2 Analise espectroscopica: Espectroscopia no Infravermelho por Transformada de

Fourier (FTIR)

Espectroscopia no infravermelho (IR), ¢ uma técnica vibracional usada para avaliar a
composi¢do quimica de uma amostra [27]. Esse ¢ um campo cientifico que norteia como dtomos
e moléculas comportam-se quando entra em contato com a radiacdo eletromagnética em
diferentes comprimentos de onda, observando o quanto absorvem, emitem ou dispersam de

energia [28,29]. Baseia-se na absorcao da luz pelas moléculas que compde o material [30].

O espectro eletromagnético ¢ dividido conforme suas diversas areas de comprimento de
onda. O infravermelho inclui comprimentos de onda que variam de 0,78 a 1000 um, sendo
dividido em trés categorias principais: o infravermelho proximo (NIR, Infravermelho Proximo),
que se estende de 0,78 a 2,5 um (12800 - 4000 cm™); o infravermelho médio (MIR, Infravermelho
Médio), que vai de 2,5 a 50 um (4000 - 200 cm™); e o infravermelho distante (FIR, Infravermelho
Distante), abrangendo o intervalo de 50 a 1000 pm (200 - 10 cm™) [69].

No espectro infravermelho, a captagdo ou liberagao de radiacdo pelas moléculas acontece
por conta das mudangas ciclicas no dipolo elétrico, que refletem a distingdo entre as cargas
positivas e negativas na eletrosfera. A radiacdo que ¢ captada ou liberada tem uma frequéncia que
corresponde aquela da oscilagdo do dipolo [73]. O modo como as moléculas oscilam ¢
influenciado pelas formas que seus atomos tém para se mover, o que determina seus graus de
liberdade. Em uma molécula com N atomos, existem 3N tipos distintos de oscila¢des, que incluem

translacdes, rotacdes e vibracdes. As translacdes referem-se a movimentagdes do conjunto da

12
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molécula, as rotacdes indicam movimentos em torno de eixos determinados, e as vibragdes
referem-se as oscilagcdoes dos dtomos em relagdo as suas ligacdes quimicas quando estdo em
posi¢ao de equilibrio. Moléculas nao lineares apresentam 3N - 6 graus de liberdade vibracional,
enquanto as lineares possuem 3N - 5, uma vez que ndo ha rotacdo ao longo do eixo da molécula

[74].

Os tipos de vibragdes moleculares sdo referidos como modos vibracionais e podem ser
divididos em duas categorias: estiramento e deformag¢do angular. O estiramento acontece quando
os atomos se movem em direcao ao eixo da ligagdo quimica, seja se aproximando ou afastando.
A deformacgdo angular envolve mudangas nos angulos das ligacdes quimicas, podendo incluir
movimentos de curvatura. Os modos vibracionais podem ser classificados como simétricos,
quando os atomos se movimentam de maneira semelhante, ou assimétricos, quando os

movimentos ocorrem de forma oposta [74].

Os espectrometros FTIR atuais sdo baseados no interferometro de Michelson (Figura 2),
que ¢ formado por uma fonte de radia¢do, um divisor de feixe e dois espelhos, um que permanece
fixo e o outro que se move. A radiagao que chega ¢ dividida, refletida e entdo reunida, criando um
interferograma que, quando tratado pela transformada de Fourier, produz o espectro da amostra

[75].

Figura 2 - Interferometro de Michelson.

Espelho fixo

. _—
Fonte de
luz —

amostra

N 4

ATR l

[2Aow oyjadsy

detector

Fonte: Autora.
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Na espectroscopia FTIR, ¢ possivel realizar diversas varreduras (ou scans), em que 0s
interferogramas sdo somados em um processo denominado co-adi¢do. Essa estratégia contribui
para o aumento da qualidade do espectro final (31,32). Outro parametro fundamental ¢ a resolugao
espectral, responsavel por definir a capacidade do equipamento em separar bandas proximas.
Embora resolugdes mais altas permitam espectros mais detalhados, também requerem um
deslocamento maior do espelho movel, prolongando o tempo de aquisi¢do e, consequentemente,

podendo intensificar a captagdo de ruido (33,34).

2.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

Analise de Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis) trata-se de uma
técnica estatistica da analise multivariada. Ela transforma um conjunto original de dados, em um
novo conjunto de dados com menor dimensao sem perder as informagdes originais, denominadas

de componentes principais (PC — Principal Component) [35].

Do ponto de vista matematico, os dados sdo estruturados em uma matriz X, formada por
n amostras (linhas) e m varidveis (colunas). No PCA, essa matriz ¢ decomposta em duas outras:
a matriz T, que reine as projecdes das amostras no espagco dos componentes principais (scores),
e a matriz P, que expressa os pesos ou contribuigdes de cada varidvel original para a variancia
explicada por cada componente principal (loadings) [36]. Essa decomposi¢ao da matriz X, gera
as PC, que sdo novas variaveis, realiza-se graficos de scores e loadings para saber o quanto cada

variavel nova contribui [36].

No entanto, em conjuntos de dados obtidos por espectroscopia molecular, ¢ fundamental
realizar uma etapa de uniformizagao antes da aplicacdo do PCA. Essa etapa visa reduzir possiveis
erros durante a aquisicdo espectral, os quais podem comprometer a qualidade da andlise
multivariada. Para isso, sdo empregadas técnicas de pré-processamento que corrigem

deslocamentos de linha de base e normalizam as intensidades, favorecendo a comparabilidade

14
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entre os espectros. Entre as estratégias mais utilizadas destacam-se a normaliza¢do por
comprimento de vetor, a corre¢ao de espalhamento multiplo (MSC), a normalizagdo por variancia
padrao (SNV) permitem minimizar ruidos e realcar caracteristicas espectrais relevantes [37,38].
O SNV ¢ definido pela Equacao 1:

XTH (1
o

Z =

Onde x representa o valor da intensidade da transmitancia, p € a média das intensidades,

o ¢ o desvio padrdo e z ¢ denota o espectro transformado pelo SNV [39].

2.4 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de maquina (machine learning, ML) consiste em um conjunto de métodos
matematicos e estatisticos que permitem aos sistemas computacionais identificar padroes e fazer
previsoes a partir de dados. Esses métodos geram modelos, que podem ser entendidos como fungdes
matematicas capazes de tomar decisdes baseadas em informagdes previamente analisadas [40]. Os
métodos tradicionais de aprendizado de maquina empregam algoritmos de sele¢ao de caracteristicas
para identificar as variaveis mais relevantes e diversos algoritmos de ML, tanto supervisionados

quanto ndo supervisionados, tém sido desenvolvidos para aplicacdes clinicas. [41,42].

O ML pode ser classificado em métodos supervisionados e ndo supervisionados. Os métodos
supervisionados sao aqueles em que temos um conjunto de dados com informacdes ja identificadas
ou rotuladas para cada individuo ou amostra. Isso ajuda o modelo a aprender como as variaveis de
entrada se relacionam com o resultado esperado, permitindo que ele faca previsdes. Esses métodos
se dividem em duas categorias principais: modelos de classificagdo, que colocam os dados em
categorias especificas, ¢ os modelos de regressdo, que fazem previsdes de valores numéricos

continuos, com base nos padrdes que o modelo aprende durante o treinamento. [43].

J4 os métodos ndo supervisionados sdo aqueles em que o algoritmo tenta encontrar padrdes,
estruturas ou grupos nos dados sem precisar de rotulos categorias ja definidas. Ao contrario do
aprendizado supervisionado, onde o modelo ¢ treinado com exemplos que j& tém uma classificagao.

No aprendizado nd3o supervisionado o algoritmo apenas analisa os dados para identificar

15
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tipo de método ¢ o algoritmo K-Means, que € usado para agrupar dados em diferentes clusters [43].

O processo de aprendizado ndo supervisionado segue etapas fundamentais. Inicialmente,
realiza-se a coleta e o pré-processamento dos dados, que abrangem etapas como limpeza,
normalizacdo e selecdo das variaveis mais relevantes. Em seguida, define-se o algoritmo mais
apropriado conforme o objetivo do estudo, seja agrupar amostras semelhantes ou reduzir a
dimensionalidade dos dados. O modelo ¢ entdo aplicado, buscando identificar automaticamente
padrdes ou estruturas ocultas. Posteriormente, os resultados sdo analisados e interpretados, o que
representa um desafio, ja que, na auséncia de rotulos, ndo existe uma referéncia para comparagao
direta. Assim, a avaliagdo costuma basear-se em métricas internas, como a coesao e separacao dos
grupos formados, além de representacdes visuais em duas ou trés dimensdes que auxiliam na
interpretacao dos achados [44]. Neste trabalho foi utilizado o PCA para redugdo de dimensionalidade,
0 K-means para identificar as melhores PC e com os classificadores SVM (Support Vector Machine),
KNN (K-Nearest Neighbors), LDA (Linear Discriminant Analysis) na identificagdo dos sexos de aves
(macho ou fémea), respectivamente. O teste foi realizado comparativamente com e sem a presenga

do K-means para selecao de variaveis.

2.5 K-means Clustering

O K-means ¢ um dos algoritmos mais populares em aprendizado de maquina nao
supervisionado, especialmente em processos de agrupamento de dados. Sua finalidade principal ¢
dividir um conjunto de dados em & grupos (ou clusters), assegurando que os elementos dentro de cada
grupo sejam mais semelhantes entre si do que em relagdo aos elementos de outros grupos. O algoritmo
comega definindo £ centréides iniciais, que podem ser selecionados aleatoriamente ou por meio de
técnicas especificas. Em seguida, cada ponto de dado ¢ alocado ao centréide mais proximo, formando
clusters temporarios. Posteriormente, os centroides sdo recalculados como a média dos pontos
atribuidos a cada grupo, e esse procedimento ¢ repetido de forma iterativa até que os centroides se
tornem estaveis, ou seja, até¢ que ndo haja alteragdes significativas nas atribui¢des dos clusters [45,46].

Neste algoritmo, inicialmente € representando o grupo de pontos centrais. Depois, com base
na menor distdncia, os demais pontos sdo juntados aos centros correspondentes. Se a classificagio

estiver errada, ela serd ajustada, recalculando os pontos centrais de cada grupo, € esse processo sera
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repetido até que a classificagdo fique correta. O K-Means ¢ conhecido por ser um método rapido e

eficiente [47].

Uma das principais vantagens do K-means € sua simplicidade e eficiéncia computacional, o
que permite a aplicagcdo em grandes volumes de dados. No entanto, o algoritmo apresenta limitacdes,
como a necessidade de pré-definir o nlimero de clusters &, a sensibilidade a valores iniciais dos
centrdides e a dificuldade em lidar com clusters de formas complexas ou com tamanhos muito
diferentes [48,49].

Diante disso, este trabalho visa utilizar o k-means para classificar e selecionar as melhores

PCs para serem utilizadas pelos classificadores supervisionados.

2.6 Classificadores Supervisionados: SVM (Support Vector Machine), KNN (K-Nearest
Neighbors), LDA (Linear Discriminant Analysis)

Os classificadores SVM (Support Vector Machine), KNN (K-Nearest Neighbors), LDA
(Linear Discriminant Analysis) sao comumente utilizados em aprendizado de maquina
supervisionado, especialmente em fungdes de categorizagdo. Cada um deles aplica principios
diversos para dividir os dados em diferentes categorias, apresentando beneficios e desvantagens que

os tornam mais apropriados para distintas situagdes e caracteristicas dos dados [50,51].

O SVM ¢ um método de classificagdo que visa identificar um hiperplano ideal que consiga
dividir as categorias de um conjunto de dados, ampliando a distancia entre os pontos mais proximos
de cada categoria, conhecidos como vetores de suporte. Essa ampliagdo da distancia favorece a
capacidade de generalizacao do modelo. Nos casos em que as categorias nao podem ser separadas de
forma linear, o SVM recorre a fungdes de kernel para transferir os dados a um espaco de maior
dimensdo, onde a separagdo linear se torna viavel. Entre os kernels mais comumente utilizados estao
o linear, o polinomial e o radial (RBF). O SVM mostra um desempenho excelente em cenarios com
grande numero de variaveis e quantidade reduzida de amostras, sendo amplamente empregado em

setores como bioinformaética, reconhecimento de padrdes e categorizacdao de imagens [52,53,54,55].

Ja KNN, ¢ um classificador ndo paramétrico que opera com base em instancias, sem criar um

modelo explicito durante o processo de treinamento. A determinacao da classificagdo ocorre por meio

17



—

L

da avaliagdo dos k vizinhos mais préximos de uma nova entrada, utilizando uma métrica de distancia,

Servigo Publico Federal
Ministério da Educacao

Fundac¢ao Universidade Federal de Mato Grosso do Sul

normalmente a euclidiana, e atribuindo a classe que aparece com maior frequéncia entre esses
vizinhos. Devido a sua simplicidade e facilidade de implementag¢ao, o KNN ¢ amplamente empregado
em situagdes de reconhecimento de padrdes, identificagdo de anomalias e sistemas de recomendagao

[56,57].

O LDA, ¢ uma técnica linear e probabilistica que pode ser utilizada para tanto classificacao
quanto a diminui¢ao de dimensdo. Sua fung¢do principal ¢ mapear os dados em um espago de dimensao
reduzida, buscando maximizar a separacdo entre diferentes classes, a0 mesmo tempo que otimiza a
relagdo entre variancia entre classes e variancia dentro das classes. Essa técnica assume que as
amostras de cada classe seguem uma distribuicdo normal multivariada, mantendo matrizes de
covariancia iguais. Com base nessa premissa, o0 modelo desenvolve fun¢des discriminantes lineares
que ajudam a identificar a classe mais provavel para uma nova amostra. E um método eficaz e facil
de entender, apresentando desempenho satisfatério quando as condigdes de normalidade e
homogeneidade de covariancia sao cumpridas. Contudo, sua eficacia tende a diminuir em situagdes
que envolvem fronteiras ndo lineares, a presenga de outliers, ou quando h4 mais varidveis do que

amostras disponiveis [53,58,59].

Para um grupo restrito de amostras, uma abordagem frequentemente aplicada ¢ a validacdo
cruzada. Um dos métodos desse processo, ¢ 0 LOOCV (Leave-One-Out Cross Validation), onde uma
amostra ¢ separada para validagdo, enquanto as outras sdo usadas para o treinamento, 0 processo se
repete garantindo que todas serdo utilizadas para ambas as a¢des. E especialmente benéfico para
grupos reduzidos de amostras, pois otimiza os dados empregados no aprendizado, apesar de demandar
mais recursos computacionais. Ademais, diminui a variagao nos subconjuntos de treinamento e teste,

o que pode ser util em procedimentos de ajuste de hiperparametros. como o Grid Search [60].

Com base nas proje¢des do modelo, ¢ possivel analisar seu desempenho através de critérios
conhecidos como medidas de eficiéncia. Para isso, emprega-se uma tabela denominada matriz de
confusdo, que facilita a visualizagdo do desempenho do modelo por categoria. Para modelos de
classificagcdo, uma das métricas mais frequentes ¢ a acuracia, que indica a fracao de previsdes corretas

em comparag¢do ao total de previsdes [61].

Na LOOCY, o SVM ¢ treinado n vezes, cada vez sem uma amostra diferente, e a predi¢ao

dessa amostra ¢ comparada ao seu rétulo verdadeiro. Essa abordagem ¢ util para avaliar a robustez
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do hiperplano e a sensibilidade do modelo a outliers, ja que cada instdncia tem a oportunidade de ser

testada individualmente [62].

No contexto da LOOCYV, o LDA ¢ reestimado a cada iteragdo sem a amostra de teste,
recalculando as médias e covariancias. Esse processo permite avaliar a estabilidade dos parametros
estatisticos do modelo e fornece uma estimativa precisa da taxa de erro esperada em novos dados

[63].

Ja para o KNN, o LOOCV ¢ mais simples de ser aplicado, pois cada amostra pode ser
classificada considerando todas as outras como possiveis vizinhas, ou seja, sem incluir a propria
amostra no conjunto de treino. O LOOCV permite otimizar o valor de £ escolhendo aquele que

maximiza a acuracia média ao longo das iteracdes [64].

3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Coleta e Preparaciao de amostras

A priori, as amostras referem-se a penas de aves de filhotes, macho e fémea da espécie
Oryzoborus maximiliani (Bicudo). Foram recebidas 30 amostras de cada sexo, sendo cada uma de um
individuo diferente. Foram amostras fornecidas pela empresa de sexagem de aves ‘Codex Gen”,
localizada em Campo Grande, MS. Todas as amostras tiveram o sexo previamente identificado por
meio da técnica de referéncia de analise de DNA [68].

Além disso, as amostras cedidas, foram previamente analisadas pela espectroscopia no
infravermelho por transformada de Fourier (FTIR - Fourier Transform Infrared Spectroscopy)
realizadas no laboratério GOF (Grupo de Optica e Fotonica), localizado na Universidade Federal de
Mato Grosso do Sul (UFMS), em um aparelho espectrometro da marca “Perkin Elmer”, modelo
“Spectrum 100 Series”, na regido do infravermelho médio (MIR — Mid-Infrared). Os espectros de
infravermelho médio (MIR) exibem diversas bandas de absor¢do correspondentes as transicoes
fundamentais das moléculas. A andlise desses espectros ¢ geralmente feita considerando duas
regides principais: a regido dos grupos funcionais (4000-1300 cm™) e a regido de impressao digital
(1300-600 cm™), que fornece uma identificagdo unica para cada molécula [69].

A regido dos grupos funcionais pode ser ainda subdividida em zonas caracteristicas de
diferentes tipos de ligagdes: Estiramentos X—H (4000-2500 cm™; X = C, N, O ou S); Ligacdes
triplas (2700—1850 cm™); Ligacdes duplas (2000—1500 cm™; C=C, C=N, C=0) [69]. A regido de
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impressao digital, é caracterizada por um conjunto complexo de vibrag¢des de flexao, apresentando
numerosas bandas de absor¢ao, muitas vezes sobrepostas. Essas bandas sdo altamente especificas
da estrutura molecular de cada substancia, funcionando como uma ““assinatura” Uinica que permite
sua identificagao [70].

Essa divisdao facilita a interpretacdo das bandas de absor¢do e a identificagdo dos grupos
funcionais presentes nas moléculas. Foram analisados espectros na faixa de 600 a 4000 cm™, com
incremento de nimero de onda de 0,5 cm™, no modo de transmitincia. As amostras foram
examinadas de forma direta no acessorio de reflexdo total atenuada, conhecido como ATR
(Attenuated Total Reflection), com o uso de um cristal de seleneto de zinco (ZnSe). As observacdes

das amostras foram realizadas duas vezes.

3.2. Pré — processamento e Analise de Componente Principal (PCA)

Inicialmente, os dados foram tratados com a metodologia SNV (Standard Normal Variate),
que tem como fun¢do padronizar os espectros € minimizar o ruido, normalizando-os conforme a
Equagao 1. Apos isso, foi determinado o espectro médio para cada categoria (masculino e feminino).

Esses dados foram analisados para descobrir eventuais diferencas ou semelhangas nos espectros.

Os algoritmos foram feitos utilizando a linguagem de programagao Python. O PCA representa
uma metodologia estatistica que converte um grupo de variaveis que podem estar interligadas em
um novo grupo de varidveis que ndo possuem correlacdo entre si, conhecidas como componentes
principais (PCs). Essas PCs surgem de combinagdes lineares das variaveis de partida, organizadas
de tal modo que a primeira componente abrange a maior parte da variabilidade dos dados, a segunda
cobre a segunda maior parte da variabilidade, e assim por diante. Tal procedimento diminui a
complexidade dos dados, mantendo as informagdes mais significativas para a analise [65]. Com ele
foi possivel observar a formagao de grupos por classe e identificar quais PC mais contribuiram para

a variancia. Nos dados fornecidos, foram analisados espectros na faixa de 600 a 4000 cm™.

3.3. Aprendizagem de maquina
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O método de agrupamento K-means ¢ uma abordagem de clusterizacao bastante comum. Esse
algoritmo ¢ o recurso de clusterizagao mais utilizado em contextos cientificos. Trata-se de uma
técnica de andlise de agrupamentos que visa dividir as observacdes em k grupos, onde cada
observagao se associa ao grupo cuja média € mais aproximada [66]. O algoritmo genérico ¢ muito
simples, ele segue um passo a passo [67]:

1. Escolher o numero de K;

2. Cada ponto sera atribuido ao K mais préximo, ou seja, o pré-definido;

3. Dessa forma, o sistema de agrupamento K-means estara pronto. A férmula (Equacao

2) para encontrar a medida de distdncia mostra as semelhangas entre dois elementos

e tenta influenciar a forma de varios grupos de coisas.

D= /(x; = c1)? + (xz — ¢3)? @)

Onde x; e x, s@o os pontos de dados e ¢; e ¢, sdo os pontos mais proximos dos centroides.
A abordagem de agrupamento K-means opera separando os itens em diversas categorias de grupos
referidas pelo numero 'K'. Assim, se definirmos K = 3, o item ¢ classificado no grupo c¢; e no grupo

c,, como mostra a Figura 3 [67].

Figura 3- Representacdao de como funciona o agrupamento K-means, definido por K = 3 se comporta.
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Fonte: Referencia 75, adaptada pela autora.

Apobs o PCA, 25 PCs foram analisadas pelo K-means e foi calculada a acuricia para saber
qual PC individual teve a melhor contribuigdo. A partir dessas acuracias, foram feitos os loadings

das PCs com as melhores contribui¢des. Em seguida, foi realizada a validag¢ao do tipo Leave-One-
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Out Cross-Validation (LOOCV), onde s6 as melhores PCs selecionadas pelo K-means foram

utilizadas como variaveis de entrada para os algoritmos SVM, KNN e LDA.

Uma das vantagens de se usar o LOOCYV, ¢ a eficiéncia dele em um conjunto de dados
pequeno, onde cada detalhe conta. A partir dessa valida¢do, foram construidas as matrizes de

confusdo, permitindo comparar a eficiéncia de cada classificagao por sexo de cada classificador.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 4, as médias dos espectros do passaro Bicudo sdo comparadas entre as categorias
(Fémea e Macho). E possivel observar uma grande similaridade entre os espectros, sendo que a

utilizagdo de técnicas de machine learning ¢ essencial para reconhecer e entender suas distingdes.

Figura 4 — Espectro médio da sexagem de ave, em preto € a transmitincia relacionada ao sexo feminino e em vermelho
¢ a transmitancia relacionada ao sexo masculino da ave Bicudo.

Transmitancia (%)
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— Macho

4.000 | " 350 3000 X ‘2000 1500  1.000
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Fonte: Autora.

A Tabela 1, adaptada da referéncia [68], identifica as bandas da amostra analisada.
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Tabela 1- Atribuigdo de picos em espectros FTIR de penas.

Niimero de onda (cm™1) Pico atribuido
1075 C-C
1245 (CN) amida III
1535 (N-H) amida II, folha
1655 (C=0) amida I, hélice a
2870 CH,
2925 CH;

Fonte: Referéncia 68, adaptada pelo autor.

A etapa do PCA proporcionou uma melhor anélise dos dados em algo mais preciso e eficiente.
Apo6s a reducdo de dimensionalidade, o PCA facilitou a identificacdo dos padrdes de maneira
relevante para a classificagdo. O PCA distinguiu os espectros de diferentes amostras. Nota-se os
espectros da PC1 no eixo positivo, em sua maioria pertencem ao sexo feminino, enquanto no eixo
negativo o que predomina ¢ o sexo masculino. Da mesma forma, os graficos de dispersao da PC1
com a PC3 (Figura 5.B) e da PC2 com a PC3 (Figura 5.C), mostra que também podem ser utilizados

para distin¢ao dos sexos da ave.
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Figura 5 - Score plot das 3 primeiras PCs. A) PC1 versus PC2. B) PC1 versus PC3. C) PC2 versus PC3.
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Fonte: Autora.

Os graficos na Figura 4 mostram o score plots das trés primeiras componentes principais (PC1,
PC2 e PC3), com a diferenciagdo entre os grupos de fémeas e machos, analisadas na faixa espectral
4000-600 cm™. A analise visual demonstra que a PC1, que explica 86,66% da variancia total, abriga
a maior parte das informagdes essenciais para distinguir os grupos, indicando que esta componente ¢
a mais significativa na captura das diferencas estruturais entre as amostras. Nota-se uma tendéncia de

dispersao distinta entre fémeas e machos.

A fase de implementacdo do K-means envolve a divisdo das duas categorias com base na
localizacdo de seus centroides. O grafico mostrado na Figura 6, ilustra os resultados do agrupamento
K-means que foi utilizado nos dados apos a aplicagdo da redu¢do de dimensionalidade através do

PCA. Cada ponto simboliza uma amostra, posicionada de acordo com as duas primeiras componentes
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principais (PCA 1 e PCA 2), ao passo que as cores refletem os clusters gerados pelo algoritmo, € os

simbolos “X” vermelhos destacam os centroides de cada conjunto.

Figura 6 - Aplicagdo do método de clusterizacdo K-means para separagdo de sexagem de ave.
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Fonte: Autora.

A Figura 7 apresenta a acuracia obtida pelo K-means quando cada componente principal ¢
analisada individualmente. Nessa etapa, foi realizado a comparagdo direta de agrupamento realizado
pela dispersdo de cada PC e a sua classe correspondente (macho ou femea). Dessa forma, temos uma
métrica que avalia de maneira ndo supervisionada a capacidade que cada PC tem em separar de
maneira espontanea as classes. Observa-se que a acuracia nao permanece constante, algumas PCs
apresentam desempenho superior, indicando que possuem maior poder discriminante. Ele mostra
como o desempenho do agrupamento varia conforme aumenta a quantidade de PCs consideradas apos
a reducdo de dimensionalidade pelo PCA. A comparagdo entre as Figuras 5 e 6 evidencia que a
separacao observada visualmente no espaco bidimensional das duas primeiras PCs (Figura 5) esta
alinhada com a métrica de desempenho mostrada na Figura 7. Em vista disso, a precisao foi
determinante para 25 PCs. Consequentemente, o grafico de barras indica quais PCs obtiveram melhor

desempenho com os métodos utilizados.
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Figura 7 - Acurécia para 25 PCs.

B Acuracia por PC
0.6

0.5 4

0.4 1

0.3 1

Acurécia (%)

0.2 1

0.1

0.0 -
o 5 10 15 20 25
Componentes Principais (u.a)

Fonte: Autora.

Observa-se que a acuracia nao cresce de forma linear com o numero de componentes, em vez
disso, ha flutuacdes no desempenho, com alguns picos de melhor resultado. As componentes 1,2 € 6
apresentam valores relativamente altos, indicando que elas concentram boa parte da variancia e da

informacao mais relevante para a separacao dos grupos.

Quando hé interesse em identificar as transi¢des mais relevantes para a separagao das classes,
o grafico de loadings (Figura 8) pode fornecer essas informacdes de maneira clara. Nesse contexto,
os loadings correspondem as componentes principais (PCs) que melhor discriminam as amostras.
Assim, as informacgdes apresentadas no grafico estdo diretamente correlacionadas as transi¢des mais

indicadas para serem utilizadas como marcadores no processo de separacao.

Na Figura 8, observamos a eficacia das PC1, PC2 e PC6. Os loadings mostram uma influéncia
significativa nas faixas localizadas entre 3000 e 2500 cm™, assim como na area que varia entre 2000
e 1500 ecm™. O grafico indicou que essas bandas correspondem a caracteristicas de lipidios e

proteinas, assim como na literatura [68].

A primeira faixa (3000-2500 cm™) refere-se as vibragdes de estiramento C-H encontradas nos
grupos metileno e metila, frequentemente ligadas as cadeias de hidrocarbonetos de lipidios, ceras e
acidos graxos. Essas bandas estdo profundamente conectadas as camadas superficiais de lipidios das
penas, englobando os ésteres de cera liberados pela glandula uropigial, que exercem fungdes cruciais

como impermeabilizagdo, protecdo e, possivelmente, comunicacio entre membros da mesma espécie
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[68]. A segunda faixa (2000—1500 cm™) inclui bandas ligadas tanto aos lipidios quanto as proteinas,

indicando a presenca e a interacdo desses dois principais constituintes moleculares nas amostras.

Figura 8 - Loadings para as componentes selecionadas pelo K-means. Em vermelho, PC1. Em azul, PC2. Em verde
PCé.
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Fonte: Autora.

O gréfico de loadings ilustra a participagdo das componentes principais PC1, PC2 e PC6 na
variabilidade dos dados espectrais escolhidos pelo método K-means. Verifica-se que a PC1 exibe as
maiores flutuacdes, em especial nas faixas de 600—-1800 cm™ e 2800-3000 cm™* (Tabela 1), indicando
que essas faixas do espectro sdo as que mais contribuem para a diferenciacao e separacao dos grupos
moleculares, uma vez que refletem variacdes estruturais especificas entre as amostras. Essas regides
costumam estar associadas a bandas de vibragdes de ligagdes como C—H, C=0, muito comuns em
compostos organicos, 0 que sugere que essas areas sao as mais criticas para diferenciar os grupos e
estdo ligadas as principais distingdes quimicas das amostras. A PC2 também evidencia picos

significativos nessas regioes, refletindo variagdes secundarias, mas ainda relevantes, relacionadas a
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forca de determinadas bandas. Por outro lado, a PC6 mostra valores muitos pequenos em todo o

espectro, indicando uma contribuicao reduzida para a discriminagdo dos clusters.

Na Figura 9, sdo mostradas as aplica¢des dos classificadores LDA, SVM e KNN, que exibem

a quantidade de acertos e erros através da matriz de confusdo relacionada as PC1, PC2 e PC6,

selecionadas pelo K-means.

Figura 9 — Desempenho dos classificadores para as componentes principais 1, 2 e 6 selecionada pelo K-means. A)
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As PCs 1,2 e 6, foram analisadas em conjunto para cada classificador. O classificador LDA

alcangou uma precisd@o em torno de 73,33%, mostrando um desempenho equilibrado entre as duas
categorias. Foram identificados corretamente 43 machos e 45 fémeas, o que demonstra que o modelo
teve razoavel eficacia na distingdo das amostras, embora ainda apresentasse uma taxa de erro
consideravel. Em contraste, o classificador SVM se destacou entre os trés modelos, obtendo uma
precisdo de aproximadamente 99,17%. Este modelo corretamente classificou 59 machos e 60 fémeas,
cometendo apenas uma falha em todo o conjunto de dados. Esse resultado indica que o SVM
conseguiu identificar uma fronteira ideal no espago de caracteristicas, maximizar a margem entre as

categorias e assegurar uma alta capacidade de generalizacao.

Por sua vez, o classificador KNN mostrou um desempenho mediano, com uma precisao de
cerca de 82,50%. Levou ao acerto na classificagdo de 41 machos e 58 fémeas, revelando uma precisao
maior na identificacdo da classe “Fémea”. O modelo cometeu apenas dois erros nesse grupo, mas
demonstrou mais confusdo ao reconhecer machos, apresentando 19 classificagdes incorretas. Isso
sugere que o KNN foi mais responsivo as caracteristicas das amostras femininas, possivelmente
devido a distribuicdo dos dados ou ao numero de vizinhos utilizado, em que k foi igual a 5. Na Tabela

1, apresenta de desempenho nos classificadores LDA, SVM e KNN.

Tabela 2 — Acuracias 29earch29das aos classificadores relacionadas as PC1, PC2 e PC6.

Classificador Acuracia
LDA 73,33%
SVM 99,17%
KNN 82,50%

Fonte: Autora.

ApOs essa etapa, para efeito comparativo, foi realizado uma otimiza¢ao manual das PCs nos
classificadores. Na Figura 10, observa-se o grafico do Grid Search. Nele, apresenta a acuracia para
12 PCs. O grafico de grid 29earch ilustra a variacdo na precisdo dos classificadores LDA, SVM e
KNN em relacdo ao ntimero de componentes principais (PCs) utilizados. O processo ocorre de
maneira sequencial: primeiro, ¢ elaborado um modelo que leva em conta apenas a primeira
componente principal (PC1), a qual captura a maior parte da variagdo nos dados. Em seguida, sdo

integradas a PC1 e a PC2, fazendo com que o modelo utilize uma quantidade mais ampla de dados
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originais. Depois, ¢ incluida também a PC3, e este procedimento continua até que todas as
componentes principais significativas sejam incorporadas na analise. A cada nova adi¢do de um
componente, o classificador passa por uma nova avaliagdo e a precisdao ¢ medida, gerando diferentes
niveis de desempenho a medida que a quantidade de PCs cresce. Este processo € realizado para cada

classificador (LDA, SVM e KNN), e os resultados sdo comparados de forma grafica.

Figura 10 — Grid Search para 12 PCs selecionadas pelo K-means. Em azul, o classificador LDA. Em vermelho, o

classificador SVM. Em verde, o classificador KNN

Qrid Search
100

— LDA
= SVM

90+

85

Acuricias (%)

T T T
N° de PCs

Fonte: Autora.

Pode-se notar que, de maneira geral, a performance dos classificadores tende a se aprimorar

com o aumento do niumero de componentes até um certo limite, apds o qual se estabiliza.

O classificador SVM mostra o melhor desempenho durante quase todo o intervalo, alcangando
precisdes que se aproximam de 100% a partir de cerca de cinco componentes principais, o que revela
sua notavel habilidade de generalizagdo e eficacia na distingdo das classes. O LDA exibe um
comportamento similar, com uma progressao gradual da precisao conforme o nimero de PCs cresce,

atingindo também valores altos proximos aos do SVM nas ultimas componentes.

Em contrapartida, o KNN demonstra um desempenho mais irregular e inferior em
comparagdo aos outros, apresentando pouca variagdo e uma tendéncia a queda na precisdo ap6s um

certo ponto, sugerindo uma possivel suscetibilidade ao aumento da dimensionalidade e a presenca de
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ruidos nos dados. De maneira geral, o grafico ressalta que o SVM ¢ o classificador mais robusto e
estavel em diferentes dimensdes do espago de varidveis, seguido pelo LDA, enquanto o KNN revelou

uma atitude mais sensivel e menos eficaz no processo de otimizagdo dos parametros.

5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos deixam claro o potencial das abordagens de aprendizado de méaquina
quando utilizadas na espectroscopia para o processo de determinagdo do sexo em aves, especialmente
na espécie Bicudo. A avaliagdo dos espectros médios inicialmente mostrou uma grande semelhanga
entre os sexos, evidenciando a necessidade de técnicas computacionais mais sofisticadas para

identificar diferencas sutis e complexas que ndo podem ser vistas em uma analise visual tradicional.

Dentro desse cenario, a Analise de Componentes Principais (PCA) foi crucial ao simplificar os
dados e realgar as areas espectrais mais relevantes. A primeira componente principal (PC1), que
explica 86,66% da variancia total, foi fundamental para distinguir os grupos, com uma tendéncia que
concentra as amostras femininas no lado positivo e as masculinas no lado negativo, o que indica que

ela capta as diferengas quimicas mais significativas entre os sexos.

Além disso, o método K-means desempenhou um papel importante no agrupamento das amostras
de forma ndo supervisionada, demonstrando que, na auséncia de etiquetas anteriores, os dados
revelam padroes claros entre as diferentes categorias. Os resultados do grafico de loadings reforgaram
essa constatagdo, mostrando que as areas entre 500-1800 cm™ e 2800-3000 cm™ t€ém um impacto
mais significativo na distingdo. Essas faixas espectrais costumam estar ligadas a vibracdes
moleculares de grupos funcionais organicos, que podem indicar diferencas bioquimicas sutis

relacionadas a composi¢cao hormonal, metabolica ou estrutural entre os sexos masculino e feminino.

Na fase supervisionada, os classificadores LDA, KNN e SVM demonstraram desempenhos
variados, possibilitando uma comparacao direta da eficiéncia de cada método. O LDA apresentou
uma boa relagdo entre sensibilidade e especificidade, alcancando 73,33% de acuracia, enquanto o
KNN conseguiu 82,50%, mas com uma tendéncia maior a confundir amostras masculinas. J4 o SVM

se destacou como a abordagem mais so6lida, atingindo uma precisdo de 99,17%, praticamente sem
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erros de classificacdo. Esse desempenho excepcional ¢ atribuido a sua habilidade de identificar um

limite ideal entre as classes no espago multidimensional das componentes principais, maximizando a

distingdo entre fémeas e machos, mesmo frente a sobreposigoes sutis.

A validagdo com o Grid Search para um maximo de 12 principais componentes mostrou que a
eficacia dos classificadores aumenta até um certo limite e depois se estabiliza, com o SVM
apresentando maior consisténcia e capacidade de generalizagdo em varias configuragdes (100% de
acuracia). Esse padrdo reafirma a competéncia do modelo em reconhecer padrdes complexos,

estabelecendo-o como a op¢ao mais adequada para esse tipo de aplicagdo.

Conclui-se que a pesquisa mostrou que a utilizagdo conjunta de PCA, K-means e classificadores
supervisionados foi extremamente eficaz para a determinagdo do sexo das aves Bicudo. Apesar de
atingido resultados satisfatorios com e sem a utilizacdo do K-means, o K-means escolheu as
componentes principais (PCs) mais relevantes que possuem a melhor habilidade para diferenciar
machos de fémeas. Dentre os classificadores, o SVM teve o desempenho mais sobressalente,
apresentando elevada precisdo e capacidade de generalizacdo. Dessa forma, a aplicagdo integrada
dessas metodologias provou ser uma abordagem eficaz e nao invasiva para a identificacdo do sexo

das aves e interpretabilidade, com a possibilidade de ser utilizada em outras espécies.
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