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RESUMO

GUTERRES, Bruna de Vargas. Moluscos bivalves como biossensores de poluicao
aquatica. 2021. 128 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pés-Graduagdo em
Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Além dos poluentes aquaticos conhecidos, poluentes emergentes sdo gerados através de
fontes antropogénicas diversas. Como se protecdo de um ecossistema complexo, pode-se
fazer uso de organismos presentes nesse meio na biomonitora¢do de ambientes aquéticos.
Trata-se da associagdo de componentes bioldgicos e detectores fisico-quimicos como dis-
positivos analiticos conhecidos como biossensores que possibilitam o monitoramento em
tempo real de todo o espectro de substancias toxicas e efeitos sinérgicos. Respostas com-
portamentais de moluscos bivalves podem ser utilizadas na biomonitora¢do automatica
provendo uma maior sensibilidade e relevancia ecoldgica que testes de toxicidade
padrdes. O presente trabalho propoe e valida em laboratério modelos computacionais de
visdo e inteligéncia artificial na construgdo de biossensores de polui¢do aquética baseados
na andlise comportamental de moluscos bivalves tendo em vista uma arquitetura modular.
Um modelo baseado em visdo computacional é apresentado como técnica de valvometria
ndo invasiva capaz de eliminar a necessidade de fixacdo de componentes as conchas
de bivalves. Modelos de classificacdo baseados em grupo de bivalves e na combinagio
de classificadores sao apresentados como ferramentas capazes de inferir a presenca de
contaminantes a partir de pardmetros comportamentais atingindo acuricias superiores a
90%. O emprego de redes neurais artificiais auto-regressivas nao lineares na modelagem
comportamental de moluscos individuais € apresentado com o intuito de considerar sua
natureza. Os residuos entre os comportamentos real e modelado sdo empregados em um
gréfico de controle capaz de inferir a presenca de contaminantes. Os modelos propostos
demonstraram vantagens em relacdo ao emprego de métodos estatisticos tradicionais na
deteccio de poluentes.

Palavras-chave: Biossensores, andlise comportamental, valvometria, polui¢do aquatica.
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Performance dos classificadores durante o teste tendo em vista a
exposicao a 5% e 20% de WAF de diesel. . . . .. ... . ... ...
Resumo da performance resultante do emprego de NARNETS na pre-
visao da amplitude média de abertura de mexilhdes P. perna a cada in-
tervalo de 0,1 hora. A performance foi avaliada com base nos valores
de acuricia, coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e erro quadratico
médio (MSE) referentes aos periodos de exposi¢do ndo toxicoldgica
etoxicoldgica. . . . . . ...
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1 INTRODUCAO

A industria petrolifera fornece bens de dificil substitui¢éo na matriz produtiva de qual-
quer pais sendo base para o modo de operacdo, consumo e mesmo cultura da sociedade
moderna (CANELAS, 2007). A importancia da industria petrolifera, dentro da cadeia
produtiva do petréleo, nio se resume apenas a producio final de derivados, ela também se
da na protecdo da qualidade do meio ambiente. Isto porque suas atividades de exploragio,
transporte, distribui¢do e armazenamento podem gerar danos ambientais. Dentre os ambi-
entes suscetiveis a estes riscos, 0 meio aquatico € um dos mais preocupantes em virtude da
possibilidade de ocorréncia de vazamentos acidentais de 6leo e efluentes de refinarias que

podem comprometer recursos hidricos e conferir sérios riscos aos organismos expostos.

Além dos poluentes aquaticos decorrentes da industria petrolifera, poluentes emer-
gentes sdo gerados através de fontes antropogénicas diversas e se distribuem através das
matrizes ambientais (GAVRILESCU et al., 2015). Embora tenham sido feitos grandes
avancos na deteccdo e andlise de tracos de poluentes durante as ultimas décadas, ha
grande variedade de contaminantes ndo detectados de preocupagdo ambiental emergente
que necessitam identificagdo e quantificagdo em varios componentes ambientais e tecidos
biologicos (GAVRILESCU et al., 2015). Além disso, as atividades humanas resulta-
ram na contaminagio dos recursos hidricos com micropoluentes biolégicos como virus e

bactérias, que apresentam potencial patogenicidade.

Justifica-se, portanto, a necessidade de pesquisa e inova¢do em tecnologias para
detec¢do dos mais variados contaminantes ambientais mesmo que emergentes. Nesse
sentido torna-se necessario adotar medidas e procedimentos para monitorar e prote-
ger ambientes aqudticos a fim de que atitudes corretivas aplicdveis sejam emprega-
das o mais rdpido possivel. Compostos quimicos hidrofébicos tendem a se acumular
nos tecidos de organismos aquaticos por diferentes mecanismos como absor¢do direta
da dgua, absor¢do de particulas em suspensdo e consumo de alimentos contaminados
(OOST; BEYER; VERMEULEN, 2003) dando origem a bioacumulagdo. Dessa forma,
métodos de bioacumulagdo baseiam-se na andlise de tecidos animais a fim de inferir a
contaminag@o ambiente ji que a concentracio de compostos quimicos nestes tecidos pode
refletir a condicao de seu meio (NEFF, 2002).
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Nesse sentido, 0 monitoramento ambiental de poluentes baseado em anélises toxi-
colégicas de bioacumulacdo e mortalidade apresentam como desvantagens o fato do
equilibrio de concentracdo normalmente ser obtido apds semanas de exposi¢cdo. Estes
métodos sao, portanto, inapropriados para aplicacdes que almejam uma rdpida deteccio
da presenca de poluentes (KRAMER; JENNER; ZWART, 1989). Embora existam
técnicas analiticas tradicionais altamente sensiveis e seletivas como, por exemplo, cro-
matografia e espectrometria de massa, estas sdo demoradas, caras, demandam pessoal
altamente treinado e ndo permitem o monitoramento frequente e em tempo real de conta-
minantes (DORST et al., 2010). Ademais, estes métodos apresentam certas desvantagens
e limitacdes pois baseiam-se apenas em principios fisico-quimicos e ndo fornecem uma
avaliacdo eficiente e econdmica acerca da situacio ecossistémica geral (STARODUB et
al., 2005).

Os sistemas de controle para ambientes aqudticos baseiam-se principalmente em
métodos fisico-quimicos que sdo demorados, caros e capazes de detectar uma estreita
gama de poluentes sem prover dados acerca de sua influéncia sobre a biota (GREKOV;
KUZMIN; MISHUROYV, 2019). Dessa forma, tais métodos nao sdo apropriados para de-
tectar contaminantes de forma imediata nem avaliar seu efeito ecossistémico rapidamente.
A incorporagao de componentes bioldgicos aos sistemas de monitoramento, em contraste
com métodos fisico-quimicos tradicionais, permite avaliar a caracteristica toxicoldgica in-
tegral do meio aquatico independente da origem e composi¢ao dos poluentes (GREKOV;
KUZMIN; MISHUROYV, 2019).

Tratam-se da associacdo de componentes bioldgicos e detectores fisico-quimicos
como dispositivos analiticos conhecidos como biossensores. A utilizagdo de biossensores
permite a analise de alteragdes na resposta bioldgica de organismos (resposta molecular,
celular, bioquimica, fisioldgica ou comportamental) que podem estar relacionadas com a
exposi¢ao e efeitos de elementos téxicos (NEWTON; COPE, 2007). Neste contexto, a
escolha do componente bioldgico utilizado como biossensor € importante uma vez que

alguns animais apresentam caracteristicas mais propicias que outros.

Moluscos bivalves sdo animais invertebrados de corpo ndo articulado protegido por
duas conchas (valvas) unidas por um ligamento e apresentam caracteristicas conveni-
entes a utilizagdo como biossensores uma vez que alteragdes comportamentais de aber-
tura e fechamento de suas conchas representam uma resposta bioldgica a presenca de
contaminantes sendo uma forma relativamente facil e barata de monitorar ambientes
aquaticos (NEWTON; COPE, 2007). Respostas comportamentais podem ser utilizadas
na biomonitoragio automatica de ambientes aqudticos provendo uma maior sensibilidade
e relevancia ecoldgica que testes de toxicidade padrdes (LIAO et al., 2009). O emprego
destes organismos aquaticos como biossensores fornece monitoramento em tempo real
de todo o espectro de substincias toxicas e considera seus efeitos sinérgicos (LYUBIMT-
SEV; KHOLODKEVICH; DRUZHININ, 2019). Além disso, o uso da andlise do com-
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portamento de bivalves como biomarcadores! sensiveis e subletais a poluentes pode nio
se restringir a deteccao de compostos quimicos sendo adequado para monitorar os efei-
tos da polui¢do difusa, como sedimentos finos e seus efeitos nos servigos ecossistémicos
(LUMMER; AUERSWALD; GEIST, 2016).

A andlise comportamental de moluscos bivalves requer o emprego de técnicas de val-
vometria que permitem adquirir dados referentes a amplitude de abertura de suas conchas.
Dentre estas técnicas, sensores de efeito Hall apresentam uma série de vantagens como
durabilidade, leveza, facilidade de fixagdo e oferecem um menor estresse ao animal facili-
tando a medicdo de seus movimentos (NAGAI et al., 2006). Entretanto, dados resultantes
do monitoramento continuo de organismos bivalves sdo bastante complexos devido ao
comportamento ndo linear de seu movimento tornando assim sua analise estatisticamente
desafiadora (HARTMANN et al., 2016; BAE; PARK, 2014).

Ademais, a resposta individual dos animais, principalmente sob exposi¢do toxi-
cologica, varia e reflete a natureza adaptativa individual que leva organismos a dife-
rirem em sua capacidade de resposta as variagdes ambientais (DINGEMANSE et al.,
2010). Tem-se, portanto, uma variabilidade inerente dos padrdes comportamentais entre
individuos. Além disso, suas respostas comportamentais encontram-se fortemente relaci-
onadas nao sé a atividades vitais como respira¢do, alimentaciao e excre¢ao, mas também
a condi¢gdes ambientais como a presenca de contaminantes e predadores. Biossensores
baseados no monitoramento comportamental ou fisiolégico de animais sentinela * forne-
cem informagdes sobre o bem-estar animal e suas respostas as mudangas ambientais e as
acoes de manejo (ANDREWARTHA et al., 2015). Logo, o apropriado entendimento do
movimento desses animais sésseis pode auxiliar no gerenciamento da qualidade da dgua
em habitats naturais (HARTMANN et al., 2016).

Dentre os moluscos bivalves, o mexilhdo Perna perna é um molusco da familia My-
tilidae de maior tamanho e mais abundante na costa brasileira apresentando grande im-
portancia sécio-econdmica em virtude de sua utilizagdo na mitilicultura (JR; BRASIL;
SALOMAO, 2007). A analise comportamental de moluscos bivalves através de sensores
de efeito Hall em conjunto com imads foi originalmente proposta em Wilson, Reuter e
Wahl (2005) com base em sua aplicagdo na analise comportamental de pinguins. A partir
de entfo, sensores de efeito Hall em conjunto com imis consolidaram-se como técnica
de valvometria sendo empregados para monitoramento continuo em tempo real de aguas
superficiais, 4gua do mar e efluentes através de solucdes comerciais * e na realizagio
de experimentos em ambientes naturais (COMEAU et al., 2018; GREKOV; KUZMIN;

Biomarcadores ou marcadores bioldgicos sio entidades que podem ser medidas experimentalmente e
indicam a ocorréncia de uma determinada fun¢do normal ou patolégica de um organismo ou uma resposta
a um agente farmacolégico (LDA, 2020)

Zanimais localizados em um ambiente comum capaz de fornecer um aviso prévio de condigdes abaixo
do ideal que podem afetar o bem-estar ou sobrevivéncia individual ou da populagdo

3 Aquadect (2020) e MolluSCAN (2020)
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MISHUROYV, 2019).

Algumas técnicas de valvometria propostas na literatura sdo categorizadas como nao
invasivas embora necessitem fixar dispositivos as conchas dos moluscos bivalves (CO-
MEAU et al., 2018; BASTI et al., 2009; NAGAI et al., 2006). Isso pode comprometer
sua mobilidade e exigir uma adequagdo dos animais em virtude dessa nova configuragio
de peso em suas valvas. Além disso, O emprego de técnicas de exploracdo funcional nido
invasiva, ao contrario das técnicas letais ou invasivas, permitem que os organismos indivi-
duais sejam monitorados pelo tempo que for necessario (MOULLAC et al., 2020). Logo,
surge a possibilidade do estudo acerca de outras formas de monitoramento comportamen-
tal que ndo exijam a anexagdo de quaisquer materiais a esses animais como, por exemplo,
através de sinais visuais.

Em virtude dos avancos rapidos e significativos das tecnologias em sistemas de
cameras e computadores, 0 acesso a cameras e unidades de computagdo mais baratas,
mais rdpidas e de maior qualidade foi facilitado. Como resultado, hd uma tendéncia cres-
cente no uso de medicdo baseada em visdo (Visual Based Measure - VBM) em uma am-
pla variedade de aplicagdes e cendrios automatizados (SHIRMOHAMMADI; FERRERO,
2014).

Os rapidos avangos no campo da inteligéncia artificial tém profundas implicag¢des para
a economia e também para a sociedade em geral através de contribui¢des importantes em
areas como a agricultura, engenharia e medicina (COCKBURN; HENDERSON; STERN,
2018). A inteligéncia artificial melhorou muito a coleta, andlise e previsdo de informacdes
bioldgicas e médicas. A exemplo disso, algoritmos de inteligéncia artificial (IA) foram
capazes de solucionar um dos maiores desafios bioldgicos prevendo como proteinas de
uma cadeia linear de aminoacidos se enrolam em formas 3D (SERVICE, 2020).

A integracdo de inteligéncia artificial (IA) e biossensores pode preencher a lacuna
entre a aquisicdo de dados e andlise com melhor precisdo diagnéstica e terapéutica (JIN
et al., 2020) em aplicagdes biomédicas. Biossensores vestiveis tem ganhado atencdo de-
vido ao seu tamanho minimo, caracteristica nao invasiva e capacidade de monitoramento
continuo. A versatilidade de algoritmos de inteligéncia artificial tem revolucionado a
construcdo de biossensores vestiveis através de novas possibilidades de desenvolvimento
como, por exemplo, biossensores para monitoramento de saliva e suor baseados em bio-
marcadores como proxy para diagndstico de doengas (JIN et al., 2020).

Além disso, fazendas de aquicultura inteligentes equipadas com biossensores, senso-
res para monitorar varidveis ambientais e sistemas de gerenciamento tem potencial para
revolucionar todos os sensores da industria (ANDREWARTHA et al., 2015). Dados fi-
siologicos e comportamentais em tempo real que fornecem insights sobre o bem-estar ani-
mal tém a capacidade de auxiliar praticas de manejo e otimizar os processos de producao.
As informagdes sobre o ambiente sdo frequentemente necessdrias para interpretar as res-

postas fisio-comportamentais e o animal sentinela torna-se integrado em uma série de
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sensores ambientais (ANDREWARTHA et al., 2015).

Inteligéncia artificial na constru¢do de biossensores de polui¢do aquatica baseados
no comportamento de moluscos bivalves pode oferecer vantagens em relacdo ao uso de
métodos estatisticos tradicionais. Ademais, uma técnica de valvometria baseada em visio
computacional pode simplificar o sistema com uma menor quantidade de cabos e ligagdes,
eliminar a necessidade de fixacdo de componentes as conchas, facilitar o processo de
instrumentacao e reduzir erros devido a falhas de impermeabilizacdo e fixacdo.

De forma multidisciplinar, este trabalho busca, portanto, averiguar o uso de técnicas
de visdo computacional na constru¢do de uma técnica de valvometria ndo invasiva capaz
de eliminar a necessidade de fixacdo de componentes as conchas de moluscos bivalves.
Ademais, almeja-se investigar o emprego de métodos computacionais de inteligéncia ar-
tificial na biomonitoracido aqudtica de poluentes baseada na analise comportamental de
mexilhdes Perna perna. Nesse sentido, as subsecdes 1.1 e 1.2 apresentam os objetivos

geral e especificos do presente trabalho.

1.1 Objetivo geral

A presente dissertacdo de mestrado tem como objetivo geral propor modelos compu-
tacionais para construcdo de biossensores de poluicdo aquética baseados na andlise com-
portamental de moluscos bivalves. De forma mais precisa, pretende-se desenvolver uma
arquitetura modular com contribui¢des baseadas em visdo computacional e inteligéncia

artificial para a construciio destes biossensores.

1.2 Objetivos especificos

Pode-se elencar os seguintes objetivos especificos:

¢ Realizar o estudo bibliografico acerca do emprego de moluscos bivalves como bi-

ossensores de polui¢cdo aquatica;

¢ Identificar os requisitos e médulos principais associados a um biossensor baseado

na analise comportamental de mexilhdes Perna perna;

* Propor métodos computacionais baseados em visdo e inteligéncia artificial para os

moddulos e seus componentes;

* Validar a metodologia por meio de comparag@o com técnica de valvometria estado
da arte.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O emprego de moluscos bivalves como biossensores aquiticos baseados em sua
andlise comportamental requer o emprego de técnicas de valvometria para adquirir da-
dos acerca da amplitude de abertura de suas conchas. Dentre estas técnicas, destacam-se
pares de indutores, eletrodos, células de carga e sensores de efeito Hall (HARTMANN et
al., 2016; TRAN et al., 2010; LIAO et al., 2009). Além disso, empregam-se paradmetros
de andlise comportamental capazes de descrever esse comportamento no lempo como, por
exemplo, amplitude média de abertura, frequéncia de transicao e percentual de tempo em
que as conchas encontram-se abertas (COMEAU et al., 2018; HARTMANN et al., 2016).

Por fim, torna-se necessario o emprego de ferramentas de analise comportamental ca-
pazes de inferir alteracdes nestes parametros decorrentes de alteracdes ambientais de in-
teresse. Dentre estas ferramentas pode-se citar verificacio de critérios de comportamento
considerados atipicos a fim de emitir sinal de alerta por meio de um BEWS (AQUA-
DECT, 2020) e métodos estatisticos como, por exemplo, ANOVA (Analysis Of Variance)
(HARTMANN et al., 2016).

Dessa forma, biossensores baseados na andlise comportamental de bivalves podem
ser entendidos como ferramentas capazes de verificar a condicdo ambiental e emitir sinais
de alerta associados a condi¢des ambientais indspitas sejam elas decorrentes da presenca
de contaminantes, algas nocivas ou condi¢des fisico quimicas inadequadas.Nesse sentido,
pode-se definir uma sequencia de médulos necessarios a construcao destes biossensores
tendo em vista as funcdes desempenhadas por cada qual na determinagéo sinais de alerta

ambiental conforme ilustrado pelo diagrama em blocos da Figura 1.
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Figura 1: Diagrama em blocos acerca da estrutura de um biossensor de monitoramento

aqudtico baseado na analise comportamental de moluscos bivalves.

A construcdo de biossensores de polui¢do aqudtica baseados na resposta comporta-
mental de moluscos bivalves requer uma fundamentagio tedrica multidisciplinar abran-
gente sobre as principais caracteristicas dos animais empregados, bem como a im-
portancia e propriedades dos meios de exposi¢@o selecionados para testes laboratoriais.
Além disso, torna-se necessdrio apresentar os principais dispositivos e ferramentas em-
pregados na aquisi¢ao de dados comportamentais acerca da amplitude de abertura de suas
conchas. Nesse contexto, os apéndices A, B C versam sobre os conceitos basicos como
moluscos bivalves, sensores de efeito Hall e Fragdo Acomodada em Agua (WAF) como
meio de exposicdo padronizado, respectivamente.

Tendo os objetivos da presente dissertacdo de mestrado, propde-se uma técnica de
valvometria baseada em visd@o computacional capaz de eliminar a necessidade de fixar
componentes as conchas de moluscos bivalves. Ademais, tendo em vista a necessidade
de inferir a presenca de contaminacdo ambiente a partir de parametros comportamen-
tais, propde-se o emprego de métodos inteligentes de classificacdo como ferramentas
de andlise. Por fim, almejando considerar a natureza adaptativa de bivalves dividuais,
propde-se a modelagem de seu comportamento através de redes neurais auto-regressivas
ndo lineares e posterior inferéncia do starus de contaminacdo ambiente a partir do em-
prego de graficos de controle de qualidade.

Dessa forma, as subseg¢des 2.1, 2.2 e 2.3 versam sobre Redes Neurais Artificiais
(RNAs), modelos de classificacio e ferramentas de visdo computacional empregados ao
longo da presente dissertagdo. A validacido dos modelos propostos é efetuada através
de comparagdes com métodos estatisticos tradicionalmente empregados na construcdo de

biossensores baseados em moluscos bivalves e apresentados através da subsecdo 2.4.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos inspirados na es-
trutura neural de organismos inteligentes que aprendem por meio da experiéncia
(HERCULANO-HOUZEL, 2009). Ela se assemelha ao cérebro humano por ser cons-
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tituida por unidades bdsicas que possibilitam adquirir conhecimento através de um pro-
cesso de aprendizado e manté-lo com base em forgas de conexdo entre neur6nios (pesos
sindpticos) (HAYKIN, 2007).

Conjuntos de neur6nios sdo organizados de modo a formar uma rede neural artifi-
cial. Estes neurénios sao matematicamente modelados por meio de pesos sindpticos
(W1, W2, ..., Wk, ) associados a cada uma das entradas (X3, Xo, ..., X;,) da rede neu-
ral (Figura 2). O somatério dos sinais de entrada ponderados pelos respectivos pesos
sindpticos e um biases (b;) sdo entradas de uma fung@o de ativacio (ip(.)) responsével por
modelar influéncia sobre a saida (y;) conforme equacgao 1.

Bias

Funcéao de
ativagao

Sinais de
entrada

ol.) Saida
Vi

Fungao

aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 2: Modelo de um modelo artificial (HAYKIN, 2007).

n
Y = gp(z WLy, + i) (1)
i=1

Em geral pode-se identificar duas classes de arquiteturas fundamentalmente dife-
rentes: redes alimentadas em adiante (feedforward) e redes recorrentes (HAYKIN,
2007).Redes recorrentes sdo caracterizadas pelo fato de existir pelo menos um lagco de
realimentagdo da saida de neur6nios como entradas de neur6nios de camadas anteriores
(HAYKIN, 2007). Isto impacta fortemente a capacidade de aprendizagem da rede e en-
volve o emprego de elementos de atraso unitdrio (z~1) que resulta em um comportamento

dindmico nao linear (HAYKIN, 2007).
Dentre as redes neurais recorrentes, encontram-se as Redse Neural Artificial Auto-
regressiva Nao-linear (NARNET) que possibilitam a modelagem de séries temporais ndo

lineares conforme subsecao a seguir.

2.1.1 Rede Neural Artificial Auto-regressiva Nao-linear (NARNET)

Redes neurais artificias auto-regressivas nado-lineares (Non-linear Auto regressive
Neural networks- NARNETS) podem ser utilizadas para modelar séries temporais uma
vez que sdo capazes de reconhecer seus padroes e caracteristicas ndo lineares IBRAHIM
et al., 2016). Por meio destes modelos € possivel determinar a série temporal no instante

t tendo em vista os valores da série nos dltimos p instantes de tempo (¢t — 1, ¢ — 2, ...,
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t — p) (BENMOUIZA; CHEKNANE, 2013) através de um sistema discreto nio linear

auto-regressivo conforme equagao 2.

y(t) = fly(t =1),y(t = 2),...,y(t = p)) 2)

Em que g representa os valores estimados da série temporal e f uma func¢@o ndo linear
de aproximacdo na qual os valores estimados dependem unicamente dos ultimos p valores
da série temporal. A Figura 3 ilustra a estrutura de uma NARNET com uma tnica camada
oculta.

Camada de Camada Oculta Camada de
entrada i Saida

In K‘

»

v

-

I ’I**[T

/a |

Figura 3: Estrutura de uma NARNET (BENMOUIZA; CHEKNANE, 2013, Adaptado)
para estimar o valor atual (7;) de uma série temporal com base em seus ultimos p valores.

Cada entrada da rede encontra-se atrasada em relacio a outra em uma unidade de tempo

(z™H

Conforme ilustrado através da Figura 3, NARNETS sio redes neurais recorrentes ba-
seadas em um modelo linear regressivo nas quais as p ultimas saidas sdo realimentadas
como entradas (BENMOUIZA; CHEKNANE, 2013).

2.2 Modelos de Classificacao

A classificacio consiste em, dado um conjunto de dados de treinamento, encontrar
regras ou maneiras de classificar um novo exemplar tendo em vista suas caracteristicas e
atributos bem como um conjunto de classes previamente definido (PAULA, 2002). Em-
bora existam metodologias ndo supervisionadas para a construcdo de classificadores, a
subse¢des a seguir versam sobre as abordagens supervisionadas associadas a Maquinas
de Vetores de Suporte (SVM) e arvores de decis@o. Além disso, métricas de avaliacdo da

performance de classificadores sdo apresentadas.
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2.2.1 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Midquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMSs) sdo uma categoria
de redes feedforward que podem ser usadas para classificacdo de padrdes e regressao
linear. A ideia base de SVMs ¢ definir um hiperplano como superficie de decisao capaz
de maximizar a separacdo entre duas classes de dados (HAYKIN, 2007). Nesse sentido,
SVMs podem fornecer boa generalizacdo em problemas de classificacdo de padrdes.

O modelo mais simples de SVMs consiste em um Classificador de Margem Maxima
que permite a separacdo entre dados linearmente separdveis. Embora esta caracteristica
limite a empregabilidade deste modelo, ele é fundamental ao entendimento de SVMs
mais modernas. A Figura 4 ilustra espacos de caracteristicas linearmente separaveis e
inseparaveis nos quais uma linha escura representa o hiperplano de decisio (separacdo)

ideal entre as classes.

A) B)

Figura 4: Espagos de caracteristicas linearmente separdveis (A) e linearmente inse-
paraveis (B) tendo em vista as classes vermelha e azul. A linha escura esboca a fronteira
ideal de decis@o no espago original (SANTOS, 2002, Adaptado).

Um hiperplano de Margem Maxima (ou de Separacio Otima) é aquele que separa um
conjunto de vetores sem erro maximizando a distincia entre os vetores (classes opostas)
mais proximos ao hiperplano (SANTOS, 2002). Com o intuito de tolerar ruidos e outliers,
as seguintes equagdes definem o modelo SVM.

xvow+b>+1-& para y; =41 3)
zw+b< —-14¢ para y;, =—1 “4)
& >4 Vi 5

onde x;, y; € &; definem as i-ésimas entrada, saida/classe alvo e diferenca entre a saida
alvo e o valor estipulado pela SVM. Da mesma forma, w e b representam os pesos € biases
da rede. Com o intuito de separar conjuntos de dados ndo linearmente separaveis, SVMs
realizam, antes da defini¢do do hiperplano, um mapeamento ndo-linear dos vetores de
entrada em um espaco de caracteristicas com alta dimensao (SANTOS, 2002).

Trata-se de uma estratégia de pré-processamento dos dados através de funcdes ker-

nel (e(z)) responsaveis por mapear o espago de entrada X em um novo espago Z =



28

{¢(x)|reX} denominado espago de caracteristicas. A Figura 5 ilustra um mapeamento
de um espacgo de entrada linearmente insepardvel para um espaco de caracteristicas de

maior dimensdo no qual os dados podem ser linearmente separados.

a Z
-
b
b deo

e

ooy ¥ $ea

by QO ]

Figura 5: Mapeamento de um espaco de entrada X nao linearmente separdvel e um espaco
de caracteristicas lincarmente separavel Z através de uma funcdo kernel . (SANTOS,
2002).

Logo, a escolha da fungao kernel empregada em SVMs € importante (SANTOS, 2002)
e define diferentes modelos SVM como, por exemplo, SVMs quadratico, cibico e gaus-

siano.

2.2.2 Arvores de Decisio

Arvores de Decisdo sdo algoritmos de aprendizagem de mdquina que utilizam a es-
tratégia de dividir para conquistar dividindo, portanto, um problema de classificagcdo em
subproblemas recursivamente (OSHIRO, 2013). Sua constru¢do baseia-se na escolha de
atributos para particionar as entradas em subconjuntos correspondentes. Dessa forma,
uma arvore de decisdo consiste em nodos (nés) e ramos. O nodo inicial € denominado né
raiz. A cada né um atributo € verificado e, de acordo com o resultado, a arvore se rami-
fica até atingir os nodos terminais onde o resultado da classificacio € designado (PAULA,
2002).

A Figura 6 ilustra a estrutura de uma arvore de decisdo bindria capaz de classificar
dados em duas classes (C; e C3). Independente de sua arquitetura, arvores de decisdo
apresentam caminhos determinados por uma sequéncia de verificagdes (efetuadas a cada
nodo) que conduzem dados de entrada a uma classificacdo (PAULA, 2002).

O processo de aprendizagem da estrutura de uma 4rvore de decisio (ou de regras equi-
valentes) é conhecido como indugdo (PAULA, 2002). Uma arvore pode ser induzida pela
selecdo de algum atributo ou teste que servira para particionar, a cada nodo, os exemplos
em subconjuntos de acordo com o resultado do teste (OSHIRO, 2013). Dessa maneira,
nodos tornam-se terminais quando todos exemplares restantes em um subconjunto per-
tencem a uma Unica classe ou quando o nimero de casos restantes for menor que um

dado limiar (PAULA, 2002). Nesse caso, o nodo € associado a classe que apresenta maior



29

(N
w

Figura 6: Estrutura exemplo de uma arvore de decisio bindria em que nos terminais sao
representados através de quadrados e nds nao terminais sdo representados por meio de
circulos (OSHIRO, 2013).

frequéncia no grupo.

A selecdo randomica de atributos resulta em arvores extensas e especificas para os
dados de treinamento (overfitting) (OSHIRO, 2013). Nesse caso, o0 modo de sele¢do dos
atributos (regras) consiste em avaliar sua qualidade ou representatividade de modo a au-
mentar a performance da drvore. A fun¢do de avaliacdo é, portanto, uma heuristica que
objetiva selecionar bons atributos para cada nodo tendo em vista informacdes incomple-
tas. Apoés inferida, uma arvore de decisdo pode ser empregada para classificar novas
entradas (OSHIRO, 2013).

As classificacdes efetuadas por arvores de decisdo podem ser combinadas na
classificacdo de novas entradas (OSHIRO, 2013). Nesse sentido, métodos ensemble sao
algoritmos de aprendizado que constroem um conjunto de classificadores que combinam
suas saidas (votos) na classificacdo de novos dados. Dentre os métodos ensembles popu-
lares, destacam-se os métodos boosting, bagging € Random Forests. Na subse¢do a seguir
o método ensemble bagging é apresentado.

2.2.2.1 Bagging

O diagrama em blocos referente ao algoritmo ensemble bagging encontra-se ilustrado
através da Figura 7.
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Figura 7: Diagrama em blocos sobre o funcionamento dos métodos Bagging (OSHIRO,
2013).

O método bagging é um algoritmo de aprendizado ensemble que emprega amostras
bootstrap do conjunto de treinamento para treinar diferentes classificadores (OSHIRO,
2013). Na amostragem bootstrap Ejy, por exemplo, um conjunto de treinamento 7' com n
exemplos é dividido em amostras (subconjuntos) 7}, com reposi¢do contendo n exemplos.

A seguir, cada T}, € empregado para treinar um classificador diferente (hy). A es-
tratégia de combinacao dos classificadores consiste no voto majoritario (OSHIRO, 2013)

conforme ilustrado através da Figura 7).

2.2.3 Meétricas de Avaliacao

Em aprendizado de méquina utilizam-se algumas ferramentas e métricas para ava-
liar o desempenho de classificadores. Dentre estas, pode-se citar matrizes de confusdo
que fornecem informacgdes relevantes ao cdlculo de diferentes pardmetros necessarios a
utilizag@o de curvas de Caracteristicas Operacionais do Receptor (ROC) e curvas de Pre-
cisdo-Revocagao (Precision-Recall - PR) (SILVA, 2006). A exemplo disso, pode-se ci-
tar a taxa de positivos verdadeiros ou revocagao/sensibilidade, taxa de falsos positivos,
acuricia e a métrica F-score. Dessa forma, as subsecdes a seguir abordam matrizes de

confusao, curvas ROC e curvas PR bem como métricas associadas.

2.2.3.1 Matrizes de Confusdo

Matrizes de confusdo auxiliam na visualizacdo do desempenho de classificadores.
Tratam-se de matrizes quadradas cuja dimensd@o corresponde a quantidade de classes de
um problema de classificagdo. Elas relaciona as saidas do classificados com as saidas
almejadas de forma que em sua diagonal principal encontram-se a quantidade de acertos

tendo em vista cada classe enquanto que os valores fora da diagonal principal representam
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a quantidade de dados erroneamente classificados (OSHIRO, 2013).

Em um classificador binario € possivel definir valores positivos verdadeiros (True Po-
sitives - TP) como a quantidade de exemplos rotulados corretamente como positivos, fal-
sos positivos (False Positives - FP) como a quantidade de entradas negativas incorreta-
mente classificadas como positivas, verdadeiros negativos (True Negatives - TN) corres-
pondem a negativos rotulados corretamente como negativos e os falsos negativos (False
Negatives - FN) compreendem exemplos positivos rotulados incorretamente como ne-
gativos (SILVA, 2006). Figura 8 exemplifica a matriz de confusdo de um classificador
bindrio.

As informacdes disponibilizadas através de uma matriz de confusdo sdo utiliza-
das no calculo de uma série de métricas como a taxa de positivos verdadeiros ou
revocagao/sensibilidade (equacdo 6) e a taxa de falsos positivos (False Positive Rate -
equacao 7) que servem como base para a construcio das curvas ROC (SILVA, 2006). De
forma similar, pode-se calcular a precisao como a fracdo de exemplos classificados como
positivos que sdo verdadeiramente positivos (DAVIS; GOADRICH, 2006)(equagao 8).
Por fim, define-se a acurdcia como a taxa de acerto geral do classificador, isto €, a razio

entre a soma dos acertos ¢ o nimero total de instincias (equacao 9).

Classe Verdadeira

Positivo Negativo
& & Positive TP FP
w T
=i
O a Negativo FN TN

Figura 8: Matriz de Confusao gerada a partir de um conjunto de instancias (SILVA, 2006,
Adaptado).

TP

Recall = W (6)
FPR = W (N
Precision = TP+ FP (®)
Accuracy = JU;I—IJ\;N )]

onde P =TP+FNeN = FP+TN sao as quantidades totais de dados pertencentes
as classes positiva e negativa. Da mesma forma, Recall, F PR, Precision e Accuracy
representam as métricas de revocagdo, taxa de falsos positivos, precisdo e acurdcia, res-
pectivamente.

Podem ser utilizadas algumas variantes deste modelo de matriz de confusdo capazes

demonstrar mais facilmente métricas importantes como acuracia e precisao. Dessa forma,
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na presente dissertacao de mestrado uma matriz de confusdo expandida serd empregada

conforme ilustrado pela Figura 9.

(=]

iy

Classe Predita

0 1
Classe Verdadeira

Figura 9: Matriz de confusio expandida na qual métricas de avaliacdo como acuricia e
precisao sdo facilmente visualizadas.

Nota-se por meio da Figura 9 que a matriz de confusdo expandida demonstra clara-
mente as métricas acurdcia (accuracy), precisao (Precision) e revocacgio ou sensibilidade
(Recall) bem como quantidade de verdadeiros negativos (TN), verdadeiros positivos (TP),
falsos negativos (FN) e falsos positivos (FP). Nota-se ainda o percentual de instancias cor-
retamente classificadas como negativas em relacio a quantidade de classificados como ne-
gativos (B). Por fim, é possivel visualizar o percentual de instincias corretamente classifi-
cadas como negativas em relacao ao total de instincias que deveriam ter sido classificadas

como negativas (A).

2.2.3.2 Curvas ROC

A curva ROC de um classificador bindrio discreto plota a sensibilidade (taxa de po-
sitivos verdadeiros) em fungdo da taxa de falsos positivos conforme ilustrado na Figura
10.
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Figura 10: Exemplo de curva com ROC com érea sob a curva (AUC) igual a 0,78. Linha
em vermelho ilustra a curva de um classificador com saidas totalmente aleatérias (COR-
TES; MOHRI, 2004, Adaptado).
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Um classificador com saidas totalmente aleatdrias apresenta uma uma linha reta desde
a origem até (1,1) em sua curva ROC. Curvas pelo menos um pouco acima dessa linha
apresentam aprimoramento em relacdo a realizacdo de classificacdes aleatérias (COR-
TES; MOHRI, 2004). Ademais, como curvas ROC correspondem a uma demonstracio
bidimensional da performance de um classificador, torna-se necessario reduzir essa curva
a um valor escalar para comparar classificadores. Dessa forma, a drea sob a curva ROC
(Area Under the Curve - AUC) varia de 0 a 1 e resume estatisticamente a qualidade do
ranking de uma solugio de classificacao (CORTES; MOHRI, 2004).

2.2.3.3 Curvas PR

O emprego de curvas ROC pode proporcionar resultados demasiadamente otimistas
quanto a performance de um classificador quando ha desbalanceamento consideravel na
distribuicdo entre as classes. Dessa forma, as curvas de Precisdo-Revocacao apresentam-
se como uma alternativa a curvas ROC para tarefas que envolvam conjuntos de dados
desbalanceados (DAVIS; GOADRICH, 2006). Nessas curvas, a precisdo (equacio 8) é
plotada em func¢éo da revocacdo (equagdo 6). Em outras palavras, a fragdo de exemplos
classificados como positivos que sdo verdadeiramente positivos € esbocada em funcgéo da
fragdo de exemplos positivos que foram corretamente classificados conforme exemplifi-
cado na Figura 11.
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Figura 11: Exemplo de curva de Precisdo-Revocacao através de uma linha azul. A regido
cinza destaca a area sob a curva PR (AUC-PR) (CHICCO, 2017, Adaptado).

Assim como nas curvas ROC, a drea sob as curvas PR (Area Under the Curve
Precision-Recall - AUC-PR) é empregada como métrica na comparagio de classifica-
dores e quanto maior o seu valor, melhor o desempenho dos classificadores (DAVIS;
GOADRICH, 2006). Além disso, como a precisdo e a revocagdo descrevem aspectos
complementares da corre¢do de um sistema de classificagdo, pode-se combinar estes va-
lores através da métrica F-score (SILVA, 2006) conforme equacdo 10.

2. Precision.Recall

- = 10
seore Precision + Recall (10)
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2.3 Ferramentas de Visao Computacional

Com o intuito de desenvolver uma técnica de valvometria para a construgdo de
biossensores baseados na andlise comportamental de bivalves, propde-se o emprego
de cameras em conjunto com algoritmos de visdo computacional. Nesse sentido, as
subsecdes que seguem versam sobre as ferramentas de visdo computacional referentes
a calibracdo de cameras, operadores morfologicos e a representagdo de cores em imagens

importantes ao desenvolvimento proposto.

2.3.1 Calibracao de Cameras

Calibragdo de cAmera consiste no processo de determinar dados geométricos e 6pticos
da camera, isto é, seus parametros intrinsecos e extrinsecos. Os pardmetros extrinsecos
possibilitam relacionar o sistema de coordenadas da cAmera com o sistema de coordena-
das global (do “mundo”) enquanto que os parametros intrinsecos permitem modelar sua
geometria e a distor¢@o causada por suas lentes (BARELLI, 2018) conforme abordado

nas subsec¢oes a seguir.

2.3.1.1 Pardmetros Intrinsecos

Estimar os parametros intrinsecos da cdmera € essencial pois possibilita estimar a
estrutura da cena no espaco Euclidiano e remover distor¢des causadas pelas lentes que
comprometem a acurécia de algoritmos de visdo computacional (BRADSKI; KAEHLER,
2008). Um modelo simples, mas ttil da aquisi¢do de imagens é o uso do modelo de
camera pinhole ilustrado na Figura 12. Neste modelo tanto o objeto quanto sua projecio
apresentam a mesma orientacdo. Nesta imagem o local do orificio que permite passagem
de luz corresponde ao centro de proje¢ao e o ponto de intersec¢@o entre o plano da imagem

e o0 eixo Optico é referido como ponto principal.

Q=(X.Y.Z)

@

Optical axis )

Center of projection

Figura 12: Ponto Q=(X,Y,Z) projetado na imagem através de um raio que passa pelo
centro de proje¢do resultando em um ponto q = (z, y, f) projetado na imagem através de
uma camera com distancia focal f. (BRADSKI; KAEHLER, 2008)
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Nota-se através da Figura 12 que um ponto () situado nas coordenadas X, Y, Z no
mundo € representado no plano da imagem através de um ponto g de coordenadas z, ¥,
f sendo f a distancia focal da cAmera. Dois pardmetros (c, € ¢, ) sdo adicionados ao
modelo com o intuito de considerar a diferenca entre a posi¢ao do eixo Optico e o centro
das coordenadas no plano de projecdo. Consideram-se ainda duas distincias focais f, e
fy J4 que pixeis individuais em cameras de baixo custo sdo retangulares e ndo quadrados
(BRADSKI; KAEHLER, 2008). As equacgdes 11 e 12 descrevem o sistema em que um

ponto Q(X,Y, Z) no mundo é projetado no plano de projegdo nas coordenadas x,,.,; e

ypro ] .

X
:L‘Proj:fm'g_‘_cx (11)

Y
Yproj = fy : E + Cy (12)

A relagdo que descreve um ponto ; de coordenadas (X;,Y;, Z;) no mundo em
um ponto projetado com coordenadas (z;,y;) é chamada de transformagdo projetiva
(BRADSKI; KAEHLER, 2008). E possivel rearranjar os parimetros que definem a
cimera em uma Unica matriz 3 X 3 denominada matriz intrinseca da camera (M) que

relaciona a proje¢do de pontos do mundo (()) no plano de imagem (¢) conforme abaixo

CXpresso:
q=MQ (13)
Onde:
fz 0 ¢ X
q=|y |, M=|0 f, ¢ |, @=|Y (14)
z 0 0 1 7

A matriz intrinseca da cAmera ndo considera distor¢des porque um modelo pinhole
ndo utiliza lentes (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Existem dois tipos basicos de distor¢do
causadas por lentes: distor¢Oes radiais e distor¢des tangenciais. A distor¢do radial ocorre
quando os raios de luz dobram mais perto das bordas de uma lente do que no centro 6ptico
causando o efeito “olho de peixe”’(MATHWORKS, 2019). Nesse fendmeno, a distor¢io
¢é nula no centro otico e aumenta a medida que se aproxima das bordas sendo modelada
com base na expansio em série de Taylor em torno de um raio nulo (r = 0) centrado no
centro optico (BRADSKI; KAEHLER, 2008) conforme segue.
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Teorrigido = T (L + Ky - 1% + ko - v + kg - 15) (15)
Yeorrigido = Y (1 + k1 - r’ + ky - rt + ks - rﬁ) (16)

onde (x,y) é a coordenada original distorcida € (Zcorrigidos Yeorrigido) COrresponde a
coordenada corrigida. A distor¢do tangencial decorre de defeitos de fabricagdo que fa-
zem com que a lente ndo esteja posicionada perfeitamente paralela ao plano da imagem
(BRADSKI; KAEHLER, 2008). Os coeficientes de distor¢ao tangencial modelam esse

tipo de distor¢@o de acordo com a equagao abaixo:

Tdistorcido = T+ [2-p1 @y +pa- (1 +2-27%)] (17)
Ydistorcido — Y + [pl : (TQ + 2- 92) + 2- P2 -7 Z/} (18)

onde (z,y) sdo a localizacdo do pixel sem distor¢ao, p; e ps sdo os coeficientes de
distor¢ao tangencial da lente e (& g;storcidos Ydistorcido) S20 a localizagao dos pixel distorci-

dos.

2.3.1.2 Pardmetros extrinsecos

Para cada imagem capturada pela camera de um objeto especifico, pode-se descre-
ver a pose do objeto em relacdo ao sistema de coordenadas da cimera em termos de
rotacdo e translacdo (BRADSKI; KAEHLER, 2008). O vetor de translacdo (") descreve
uma mudanga de um sistema de coordenadas para outro sistema cuja origem € deslocada
(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Uma matriz de rotacdo em trés dimensdes pode ser decomposta em uma rotacao bidi-
mensional em torno de cada eixo, no qual as medicdes do eixo pivd permanecem constan-
tes (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Se girarmos em torno dos eixos x, ¥ € z em sequéncia
com os respectivos angulos de rotagdo ,p e 6, o resultado € uma matriz de rotagio total
R que é dada pelo produto das trés matrizes R, (¢),R, (¢) e R. (¢) (BRADSKI; KAEH-
LER, 2008), em que:

1 0 0 cosp 0 —sing
R,()= 10 cosy siny |.R,(p)= 0 1 0 (19)
0 —sinty cosy sing 0 cosyp

cosf sinf 0
R.(0)=| —sinf cosf 0 (20)
0 0 1
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2.3.2 Operadores Morfologicos

Operagdes morfoldgicas sdo operagdes que modificam a estrutura dos objetos repre-
sentados em uma imagem. Embora possam ser utilizadas em qualquer tipo de imagem,
elas sdo normalmente empregadas em imagens bindrias para amenizar ruidos ou realcar
objetos de interesse (BARELLI, 2018). Estas operacdes sdo realizadas pixel a pixel com
base na convolug@o de um elemento estruturante (normalmente representado por uma ma-
triz quadrada) com a imagem a ser modificada.

As operagdes morfoldgicas de erosdo e dilatagdo sdo as mais fundamentais uma vez
que todas as demais podem ser descritas basicamente como uma determinada sequéncia
de erosdes e dilatacdes (BARELLI, 2018). A operacdo de erosdo permite a corrosdo de
arestas do objeto de interesse e pode levar a eliminagdo de pequenos objetos presentes
na imagem sendo empregada na eliminagdo de pequenos ruidos. Sua realizagdo consiste
em sobrepor cada pixel da imagem com o centro do elemento estruturante. O pixel ana-
lisado somente sera representado na imagem resultante se todos os pixeis demarcados no
elemento estruturante coincidirem com pontos do objeto de interesse conforme exempli-

ficado na Figura 13.

A) B) O

Figura 13: Exemplo de operacdo morfoldgica de erosdo na qual a imagem original (A)
passa por um processo de convolugdo com um elemento estruturante retangular (B) resul-
tando na imagem a direita (C) (BARELLI, 2018).

A operagdo morfoldgica de dilatagdo possibilita alargar a drea de objetos represen-
tados. Dessa forma, os artefatos presentes na imagem tendem a se tornar maiores (BA-
RELLI, 2018) conforme exemplificado na Figura 14. No processo de convolugéo se pelo
menos um pixel do elemento coincidir com um pixel representado na imagem, a posi¢io
do pixel central fard parte da imagem resultante.

Com o intuito de eliminar ruidos e a0 mesmo tempo preservar as regides de interesse
pode-se fazer uso do operador morfoldgico de abertura que consiste em uma operacio
de erosdo seguida de uma operagdo de dilatacio (BARELLI, 2018). De forma analoga,
o operador morfolégico de fechamento € caracterizado pela utilizag¢do destes operadores
em ordem inversa e permite preencher pontos de objetos que foram danificados durante o
processo de binarizacio.

As operagdes de abertura e fechamento sdo utilizadas com o objetivo de uniformizar

a iluminagdo dos objetos uma vez que tendem a suprimir pequenas regides brilhantes e
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escuras, respectivamente (BARELLI, 2018). A Figura 15 ilustra o operagdo de abertura a
uma imagem em escala de cinza e sua subtragdo com a imagem original na corre¢do da

iluminagdo da imagem.

A) B)

m

Figura 14: Exemplo de operacdo morfoldgica de dilatacdo na qual a imagem original (A)
passa por um processo de convolu¢do com um elemento estruturante em forma de cruz
(B) resultando na imagem a direita (C) (BARELLI, 2018).

Figura 15: Exemplo da aplica¢do do operador morfologico de abertura a uma imagem em
escala de cinza (A). O resultado (B) quando subtraido da imagem original fornece uma
imagem com iluminac¢ao mais uniforme (C) que pode ser melhorada através do ajuste de
seu contraste (D) (BARELLI, 2018).

2.3.3 Representacao de cores em imagens

Cor € uma experiéncia rica e complexa geralmente causada pelo fato do sistema
visual humano responder de forma alterada a diferentes comprimentos de onda da luz
(FORSYTH; PONCE, 2003). A representacdo de imagens coloridas requer o emprego de
multiplos canais enquanto que imagens em escala de cinza (monocromaticas) possuem
apenas um canal que representa a luminancia (Y) em todos os pontos de uma dada cena
(DAWSON-HOWE, 2014). As informagdes de cor podem ser representadas de diversas
formas como, por exemplo, através dos espagos de cor RGB (Red-Green-Blue) e HSV
(Hue, Saturation and Value) abordados nas subsecdes a seguir e ilustrados por meio da

Figura 16.



39

A) Vermelho —— B)

Brilho

Azul

- o2ssss
Matiz (ingulo)

Verde

Figura 16: O espaco RBG ¢ representado por um cubo (A) através do qual € possivel
visualizar todas as cores passiveis de obtengdo a partir da combinagdo das componentes
vermelha, verde e azul variando de 0 & 1 deste espectro. E comum visualizar este cubo ao
longo de seu eixo neutro (eixo da origem ao ponto 1,1,1). A secdo transversal do formato
resultante corresponde ao cone que representa o espago HSV (B). Fonte: Corréa! et al.
(2014) (adaptado).

2.3.3.1 Espagco RGB

De acordo com Dawson-Howe (2014), a representacdo de imagens coloridas mais
comum consiste na utilizacdo de trés canais canais que representam, de forma resumida,
os comprimentos de onda vermelho (Red - 700 nm), verde (Green - 546 nm) e azul (Blue -
435 nm). Trata-se do espectro de cores linear RGB no qual cada pixel é representado pela
mistura de componentes vermelha, verde e azul cujos valores variam de 0 a 255 conforme
ilustrado na Figura 16A.

Embora a utilizagdo deste espaco possibilite representar aproximadamente 16,8
milhdes (256*%256%*256) cores, segundo Dawson-Howe (2014) algumas cores ndo podem

ser representadas através desse modelo.

2.3.3.2 Espago HSV

Embora o espago de cor RGB seja amplamente utilizado, coordenadas de cor em um
espaco linear ndo capturam intui¢des humanas acerca da topologia de cores (FORSYTH;
PONCE, 2003). Dessa forma, pode-se construir espacos de cor que refletem essas
relacodes através da transformacdo ndo linear do espaco RGB. Dentre estes encontra-se
o espaco HSV (Hue, Saturation and Value) cujas componentes encontram-se abaixo des-
critas conforme Forsyth e Ponce (2003). Ademais, este espago € representado através de
um cone (Figura 16B).

e Matiz (hue)- propriedade de uma cor que varia na passagem de vermelho para

verde;

* Saturacdo (saturation) - propriedade de uma cor que varia na passagem de vermelho
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para rosa;

¢ Brilho - também chamado de valor (value), corresponde a propriedade que varia na

passagem de preto para branco;

2.4 Ferramentas de analise estatistica

A presente dissertacdo de metrado propde uma técnica de valvometria baseada em
visdo computacional e sua validacdo através de um comparativo com o emprego de sen-
sores Hall por meio de ferramentas estatisticas. Nesse sentido, analisam-se as curvas de
regressao linear e a correlacio entre os dados obtidos por estas abordagens bem como a
Funcao Densidade de Probabilidade (FDP) entre os erros. Empregam-se ainda graficos
de controle de qualidade como ferramenta de andlise a fim de identificar alteragdes decor-
rentes de exposicao toxicoldgica.

Por fim, diferencas significativas entre grupos de animais expostos e nao expostos a
contaminantes sdo investigadas a fim de comparar a performance dos modelos propostos
com o emprego de métodos estatisticos tradicionais. Dentre estes métodos, pode-se citar
Andlise de Varidncia (ANOVA - Analysis of variance) de um ou multiplos fatores e o teste
nio paramétrico de Kruskal-Wallis. Dessa forma, as subse¢des a seguir versam sobre
regressdo linear, correlacdo, FDP , graficos de controle de qualidade, métodos ANOVA e
Kruskal-Wallis.

2.4.1 Regressao linear

A andlise de regressdo linear bivariada permite a obten¢do de um modelo matemaético
capaz de estimar o valor de uma variavel (y - varidvel dependente) a partir de outra (z
- variavel independente) (BLACK, 2009). Nesta anilise tem-se, portanto, a modelagem
da relacdo entre as varidveis dependente e independente através de uma linha reta. Em
estatistica, o modelo probabilistico que descreve a linha de regressdo através de pontos
amostrais pode ser definida conforme equagdo 21. Figura 17 ilustra o modelo regressio

linear para uma dada amostra de varidveis dependentes e independentes.

J=0byg+b.x 2n

onde § corresponde ao valor estimado para a varidvel dependente, x representa a
varidvel independente, b, o valor onde a reta intercepta o eixo y e b; € a inclinacdo da
curva.

Torna-se necessdario, portanto, determinar os coeficientes b, e b;. Nesse sentido, pode-
se empregar o método dos minimos quadrados uma vez que ele possibilita determinar
os coeficientes em questdo de forma a produzir a minima soma dos valores de erro ao
quadrado (BLACK, 2009). Deve-se, portanto, definir a soma do quadrado dos erros (SQ))
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Figura 17: Modelo de regressdo linear baseado em pontos amostrais de duas varidveis
dependente (y) e independente (). A reta modelada ndo estima corretamente todos valo-
res de y tendo como base os valores de x havendo, dessa forma, erros definidos como a

diferenca entre os valores real e estimado da varidvel dependente (BLACK, 2009)(adap-
tado)

sendo estes definidos como as diferengas entre os valores estimados e reais da amostra da

variavel dependente (e = 4§ — y) de tamanho n conforme equagéo 22.

SQ =) e =) (v~ (b +bruy)’ (22)
=1

=1
Com o intuito de encontrar os coeficiente que minimizam S(¢), pode-se derivar a
equacdo 22 em fungio de by e by ¢ igualar a zero conforme as equagSes 23 e 24. So-
lucionando o sistema de equagdes resultante pode-se obter os coeficientes do modelo de

regressdo linear baseado no método de minimos quadrados conforme equagdes 25 e 26
(BLACK, 2009).

n.bg + by ZL: €T, = Z Ui (23)
=1

—1

b() i x; + bl. i: JZ? = i: Z;-Y; (24)
i=1 i=1 i=1

bo=7—b.T (25)

Yo Ty — NIy
b = == 26
R R 20

2.4.2 Correlacao

Em muitas aplicagdes torna-se interessante analisar o relacionamento entre duas ou
mais varidveis. Nesse sentido, os coeficientes de associagio ou correlacdo permitem ava-
liar quantitativamente o grau de associa¢do ou dependéncia linear entre duas varidveis
(PUBLISHERS, 2010). A exemplo disso, pode-se citar o coeficiente de Pearson (r)
que fornece valores entre -1 e +1 (equag@o 27). Valores iguais a -1, +1 e 0 indicam

associacoes perfeitas negativas, perfeitas positivas e a nio existéncia de associagdo li-
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near entre as varidveis, respectivamente (PUBLISHERS, 2010). Além disso, a andlise
estatistica r pode indicar diferentes niveis de correlagdo como correlagdes lineares muito
fracas (0 < |r| < 0.2), fracas (0.2 < |r| < 0.4), moderadas (0.4 < |r| < 0.6), fortes
(0.6 < |r| < 0.8) ou muito fortes (0.8 < |r| < 1) (CHRISTMANN; BADGETT, 2009).

o XE-D-9) on
V-2 (-7

onde 7 € o coeficiente de correlagdo de Pearson entre as varidveis x e y cujos valores

médios sdo T e g, respectivamente. Por fim, o quadrado deste coeficiente é conhecido
como coeficiente de determinagio (r?) e possibilita avaliar a capacidade de um dado mo-
delo de regressdo linear de explicar um resultado (BLACK, 2009). Ele indica, portanto, a
propor¢io da variincia na varidvel dependente que € explicada pelo modelo de regressio

linear e a varidvel independente.

2.4.3 Funcao densidade de probabilidade

A FDP é um conceito fundamental em estatistica (SILVERMAN, 1986). Conside-
rando a fun¢@o densidade de probabilidade f de uma varidvel aleatéria X, pode-se afirmar
que f possibilita encontrar a probabilidade da varidvel X estar situada entre os valores a

e b conforme descrito em 28.

b
Pla< X <b) = / f(x)dx Va < b (28)

Nesse sentido, dado um conjunto de pontos amostrais de um dado processo ou
fendmeno com uma funcio de densidade de probabilidade desconhecida torna-se inte-
ressante estimar f(z) a partir dos dados observados. Uma abordagem paramétrica pode
ser empregada com esta finalidade. Entretanto, nesta abordagem supdem-se que os da-
dos extraidos pertencem a uma familia paramétrica conhecida de distribuicoes (SILVER-
MAN, 1986). Muitas vezes, a utilizacdo de abordagens ndo paramétricas torna-se mais
adequada aos dados amostrais, visto que suposi¢cdes menos rigidas sao feitas acerca de
sua distribuigao.

Em estatistica, a Estimativa de Densidade por Kernel (EDK) é uma forma ndo-
paramétrica para estimar a FDP de uma varidvel aleatéria (SILVERMAN, 1986). Sendo
x1, X2, ..., T, Uma amostra de uma variavel aleatéria independente e identicamente dis-
tribuida com uma densidade desconhecida, pode-se estimar sua FDP ( f ) através de uma
EDK conforme 29.

fo)=— S K <x _hXi> 29)

=1

onde f € a FDP estimada, K € a funcdo kernel empregada, h é um parametro de
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distdncia denominado de largura de banda que controla a influéncia de valores vizinhos
em um kernel. Uma funcdo kernel centrada em X atribui pesos as contribui¢cdes dadas por
cada vizinho x a FDP estimada f de acordo com a proximidade de X; a z. Normalmente,
funcdes kernel sdo positivas em todos os lugares e simétricas em relagdo a zero. A Figura

18 exemplifica uma EDK utilizando uma func¢fo normal.

Figura 18: Estimativa normal de densidade por kernel (linha sélida) e contribui¢des do
kernel (linhas pontilhadas) centrado em cada X; da amostra x, z9, ..., z4. A EDK em
qualquer z é a soma das contribui¢des do kernel centrado em cada X; (GIVENS; HOE-
TING, 2012)(adaptado).

2.4.4 Graficos de Controle de Qualidade

De acordo com Black (2008), qualidade € habilidade de um produto em fornecer ca-
racteristicas condizentes com suas especificagdes. Controle de qualidade pode ser enten-
dido como um conjunto de estratégias, técnicas e agdes utilizadas por uma organizagao
com o intuito de assegurar a producdo de produtos de qualidade.

Além disso, processo pode ser definido como uma série de agdes, alteracdes ou
funcdes que levam a um resultado. Nesse sentido, muitas ferramentas tem sido desen-
volvidas com o intuito de auxiliar no controle de qualidade de processos. Dentre es-
tas ferramentas, graficos de controle sdo ferramentas estatisticas que englobam métodos
graficos para avaliar se um processo estd ou ndo em um estado de controle estatistico
(BLACK, 2008).

Cada grafico de controle apresenta uma linha central ou limite de controle médio
(Central Line - CL), e linhas de controle superior (Upper Control Limit - UCL) e inferior
(Lower Control Limit - LCL). Estas ferramentas podem ser utilizados para verificar a
previsibilidade de séries temporais fazendo uso de dados anteriores para determinar CL,
UCL e LCL. A Figura 19 ilustra um exemplo de grifico de controle EWMA.

Os limites estabelecidos no grafico de controle (UCL, CL e LCL) podem ser empre-
gados para concluir se a variacdo do processo é consistente (no controle) ou imprevisivel

(fora de controle) e, portanto, afetada por causas especiais de variagdo (TAGUE, 2005).
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Figura 19: Exemplo de gréfico de controle EWMA para uma série temporal. As linhas de
limite central (CL), superior (UCL) e inferior (LCL) encontram-se ilustradas. Os circulos
indicam os valores resultantes da média ponderada e as cruzes indicam os valores da série
analisada a cada intervalo de tempo (SIREGAR et al., 2013, Adaptado).

Dentre outros, o grifico de controle baseado na média mével exponencialmente pon-
derada (Exponentially Weighted Moving Average - EWMA) € um procedimento quase
perfeitamente nao paramétrico, muito eficaz contra pequenas variagdes no processo e
sensivel a autocorrelacdo dos dados (MONTGOMERY, 2009).

A EWMA ¢ uma média ponderada das observacdes atuais e passadas. Os pesos sido
baseados no tempo de forma que as observa¢des atuais apresentam peso exponencial-
mente maior que as mais antigas. Dessa forma, seu emprego baseia-se na configuracdes
de dois parametros sendo eles o fator peso A dado a observacdo mais recente e o fator k
que determina o nimero de desvios padrdes empregados para estabelecer os limites supe-
rior e inferior. Dessa forma, a estatistica empregada nestes graficos de controle pode ser

calculada conforme equacio 30.

i—1
a=AY (=N ;41— Xz (30)

Jj=0

onde zyp = T = i, 2; € 0 valor da média ponderada no i-ésimo intervalo e x repre-
senta os valores inspecionados através do mapa de controle EWMA. Nota-se através desta
equagdo que os valores dos pesos decaem geometricamente. Além disso, UCL e LCL sdo
estabelecidos com base na linha central (z;) e na variancia (o) conforme as equagoes (31)

e (32), respectivamente.

A

LCL = py — ko (32)

A
2-\
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24.5 Métodos ANOVA e alternativas nao-paramétricas

Segundo Publishers (2010), a andlise da variancia (Analysis Of Variance - ANOVA)
pode ser pensada como um método para testar a hipdtese de igualdade entre as médias
de diferentes grupos por meio da andlise das variancias de suas amostras. Dessa forma, o
método ANOVA pode ser empregado para determinar a existéncia de diferengas signifi-
cativas entre grupos de acordo com um ou mais fatores.

O método ANOVA de um fator possibilita a comparagio de médias univariadas de um
ou mais grupos. Por sua vez, o método ANOVA multivariado (Multivariate Analysis of
Variance - MANOVA) corresponde a uma extensdo da andlise de varidncia de um fator
capaz de identificar diferencas significativas entre grupos com base em diversas variaveis
respostas (fatores) simultaneamente (REIS, 2001).

As informagdes fornecidas pela modelagem univariada sdo contempladas pela ex-
tensdo multivariada sem, no entanto, levar em consideragdo um nivel de significancia
conjunto dos testes e um aproveitamento das correlacdes existentes entre varidveis
(DEMETRIO, 1995). Ademais, existem diversas razdes para adotar testes multivariados
no lugar de testes univariados repetidos. Primeiramente, a utiliza¢do de testes estatisticos
separados para cada varidvel provoca incremento demasiado de erros tipo I , ou seja,
aumenta a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira (COUTO,
2006).

Além disso, embora ndo sejam verificadas diferencas significativas entre grupos na
andlise de cada varidvel individual, quando estas sdo inspecionadas em conjunto por meio
de um método multivariado diferencgas significativas poderao ser identificadas devido a
combinagdo de pequenas diferengas entre varidveis individuais (COUTO, 2006). Nesses
casos, testes multivariados tornam-se mais poderosos com maior probabilidade de rejei-
tar a hipdtese nula quando ela € falsa (COUTO, 2006). Por fim, testes univariados nio
consideram informacdes importantes contidas nos dados como, por exemplo, a correlacio
entre variaveis que € incorporada na analise multivariada através de matrizes de variancias
e covariancias.

O emprego do método MANOVA requer a verificacdo de alguns pressupostos deriva-
dos do método ANOVA de um fator sendo eles a normalidade multivariada e a igualdade
de matrizes de varidncia e covariancia (COUTO, 2006). Quando as suposicdes necessarias
ao emprego dos métodos paramétricos ndo sdo verificados, alternativas ndo paramétricas
devem ser empregadas. Dentre estas alternativas podem-se citar os métodos de Kruskal-
Wallis para o caso univariado e a andlise de varidncia multivariada permutacional (Permu-
tational Multivariate Analysis of Variance - PERMANOVA) (FACHADA et al., 2016).

O método PERMANOVA foi proposto por McArdle e Anderson (2001) e, de acordo
com Sun (2020), € um dos testes estatisticos ndo-paramétricos multivariados mais ampla-
mente usados em ecologia microbiana. Ele é, portanto, um teste ndo paramétrico multi-

variado ANOVA com hipétese nula de ndo haver diferencas significativas entre os grupos
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e baseia-se na andlise e particionamento da soma dos quadrados das distincias e processo
de permutacio.

Com o intuito de verificar os conceitos basicos referentes ao método ANOVA de
um fator a partir do qual os métodos MANOVA e PERMANOVA sdo derivados bem
como acerca de sua op¢do nao paramétrica, as subsecdes a seguir apresentam os métodos
ANOVA de um fator e Kruskal-Wallis.

2.4.5.1 ANOVA

Métodos ANOVA podem ser empregados para investigar a influéncia de um determi-
nado fator sob um fenomeno observado. Cada valor observado pode, portanto, ser mo-
delado conforme a equacdo 33 sendo composto por uma parte previsivel (ou controlada)

afetada pelo fator investigado e outra aleatdria (ndo previsivel).

Yij =0 +e;j (33)

onde y; j, 0; e e; ; correspondem a j-€sima observagdo do grupo (nivel) 4, ao efeito
comum a todas as observacdes do grupo (nivel) ¢ e ao efeito aleatério (ndo controlado)
da j-ésima observacdo deste mesmo nivel. O erro pode ser considerado como o efeito
resultante de caracteristicas ndo explicadas pelo modelo.

Considerando-se um fator de 7 niveis, deve-se estimar 6,0, ..., 8,, capazes de mini-
mizar o somatdrio do quadrado dos ruidos e verificar se o conhecimento do fator escolhido
influencia o fendmeno estudado. No entanto, esta abordagem requer o emprego de algu-
mas restricdes conforme expresso pelas equacdes 34 e 35 nas quais e; corresponde ao erro

ndo controlado das observacgdes do nivel (grupo) i.

E(e;)) =0, Vie][l,n] (34)
z € [1,n] (35)

Considerando-se um fator de n niveis e que cada nivel ¢ possui n; observagdes, o

somatério do quadrado dos residuos pode ser expresso pelas equacdes 36 e 37.

SQ(6y,...,0,) = Zieij (36)

i=1 j=1
Tn

ni ng
SQO1,...0,)=> el +> i+ + > el (37)
j=1 Jj=2

j=n

Observa-se através da equagio 37 que se as variancias residuais 6%, 63, ..., 6% ndo fo-

Uy

rem iguais, a soma dos quadrados dos residuos serd mais afetada pelo grupo com menor
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varidncia. Para fins de simplificacdo considera-se varidncia constante dos erros, proprie-
dade também conhecida como homoscedasticidade (equagdes 38 e 39). Admite-se, dessa

forma, a mesma variabilidade residual entre os grupos.

Var(e;) = Var(ey) = ... =Var(e,) (38)
o? = J:j =. =0’ (39)

Com esse intuito de encontrar 8y, 0,, ..., 8, capazes de minimizar a soma dos quadra-
dos dos residuos dos diferentes niveis, efetua-se sua derivada funcdo da parte previsivel

de cada grupo e iguala-se a zero conforme segue:

05Q(by, ..., 0,) B
e = 0 (40)
2 (i —0:)=0.. 6= En—ly @1)
j 1

Em que i € [1,n], n é a quantidade de niveis do fator considerado e n; é a quantidade
de observacdes de cada nivel ;. Analisando-se a expressdo 41 nota-se que 6; = ;. Pode-
se afirmar, portanto, que a quantidade total de informacéo perdida pela ado¢do do modelo
¢é dada por 42.

n 1z

SQO1,-,00) = > > (v —7i)° (42)

i=1 j=1

Analisando-se a variancia residual de cada nivel e a minimizac¢do proposta, pode-se

afirmar que s? = . Ly i=1(Yi; — ¥i). Contudo, considerando a suposi¢ao de homosce-
dasticidade, pode-se afirmar que:

s2=s7 Vielln] (43)
2 _ ? 1(nt )512
‘ Zz:l Ny —n

2 SQ(6y, ...,0,)

¢ m-n

S (44)

(45)

Emquem = ) n, e s corresponde a quantidade média de informago perdida. A
homoscedasticidade entre os niveis deve ser observada e torna-se necessario estabelecer
suposicdes acerca do efeito residual e independéncia das observagdes tanto dentro quanto

entre os niveis do fator considerado conforme segue.

e;;: N(0,02) Vie[l,n]eje[ln]
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* E(ej.ej) =0 Vi # j, indicando independéncia entre as obervagdes dentro de

cada populagdo;

As suposi¢cdes necessarias a adocdo do modelo em questio requer, portanto, que os
residuos sigam uma distribui¢io normal com média 0 e varidncia o2 e que residuos asso-
ciados a pares de observacdes sejam independentes. Com base nessas suposi¢des, pode-se
afirmar que o conjunto de observagdes v, y2, ..., ¥y, € Uma amostra aleatéria simples da
populagiio N (6, 02).

As informacdes utilizadas para empregar a ANOVA podem ser resumidas através de
uma tabela tendo em vista o modelo adotado. Conforme anteriormente exposto, a equagao
42 corresponde a quantidade total de informacdes perdidas dentro dos grupos sendo, con-
forme a equag@o 46, referenciada pela tabela de andlise de varidncia como S@p.,. De
forma andloga, a quantidade total de informagdes perdidas pela ado¢do do modelo em
questio € dada pela equagdo 47.

SQpen = SQ(b1,....0,) = Z Z(ym — ) (46)
i=1 j=1
SQrota = Y > (vi;—9) (47)

i=1 j=1

em que y corresponde a média de todas observacdes conforme descrito pela equacio
48 e m é a quantidade total de observagdes dada porm = > | n;.

7= Dot Zj:l Yi,j (48)

m

Subtraindo-se a quantidade total de informag@o perdida (SQr.t,;) da soma dos qua-
drados dos residuos dentro dos grupos (S p.,) tem-se a economia obtida ao se passar de

um modelo para o outro (SQ g,:) conforme descrito pela equagéo 49.

SQEnt - SQTotal - SQDen (49)

n

SQen = Y _(ni(F; — 7)) (50)

i=1
Dessa forma, a expressdo 50 mede uma certa distancia entre a média de cada grupo
e a média global dos dados analisados. De acordo com Bussab (1988), quanto maior
a diferenca entre as médias y; mais eficaz é a consideragdo do fator na descri¢do do
fendmeno analisado. Além disso, pode-se afirmar que a quantidade total média de

informacao perdida @ Mr.:; € dada pela equagdo 51. De modo analogo, € possivel afir-
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mar que a quantidade média de informacdo perdida entre os niveis (QQ Mp.,) pode ser

expressa pela equacdo 52.

IR _ 1
QMrotar = pa— Z(% —7) = mSQTotal (5D
1 n ng
Mpe, = i — Ui
QMpen = ———3 > (vij = ) (52)
=1 j=1
1
QJ\/]Den = —SQDen (53)
m—n
em que m = ..  n,; corresponde a quantidade total de observagdes. Estas

informacdes sdo agrupadas através de uma tabela de andlise de varidncia tal qual a Ta-
bela 1.

Tabela 1: Tabela de Andlise de Variancia

Fonte de Graus de Liber- Somadosquadra- Quantidade F
variagao dade (gl) dos (SQ) média (QM)

Entre n—1 SQEnt QMEnt %
Dentro m-—n SQpen QMpen

Total m—1 SQrotal

Pode-se reescrever a equacdo 33 com base nas obervacgdes de todos os niveis do fator
considerado tal qual a equacdo 54. Nota-se, todavia, que a influéncia desse fator segue
compondo a parte aleatdéria do modelo.

yi,j =0 -+ Bi,j (54)

Tem-se, por conseguinte, a adocdo da hipdtese nula H : §; = §2 = ... = fn contra
a hipdtese alternativa de que pelo menos uma das igualdades ndo se verifica. Segundo
Bussab (1988), rejeitar a hipétese nula significa afirmar que o fator € importante para
explicar a varidvel de interesse ou fendmeno observado.

Considerando-se, para fins de simplifica¢do, que todos os niveis contam com a mesma
quantidade de observagdes, pode-se estabelecer a variAncia comum o? através da estima-
tiva ponderada s? abaixo reescrita.

2= >ia(ni—1)sf  SQpen _ OMp. (55)

m—n m—n

Tendo em vista, entretanto, o Teorema do Limite Central, pode-se afirmar que:

0.2
gi . N(GZ : n—e) Vi € [l,n] (56)

n
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Quando, por outro lado, ndo sdo encontradas evidencias para rejeitar a hipdtese nula,
tem-se:

o2

gi: N :—=) Vie[l,n] (57)
Ny,

Dessa maneira, (41, ¥z, ..., Jn,) pode ser considerada uma amostra aleatéria simples da

2 . ~
populagdo N (0 : =) e, nesse cendrio, as equagdes 58 e 59 descrevem estimadores nio

. 2 .
viesados de 6 e %, respectivamente.

1 n
y = — _i 58
g n;y (58)
1
2 _ s n(=  \2
S—n_1231—1(yZ ) (59)

Com base na equacdo 59, pode-se afirmar que n,,s° se trata de um estimador nio vi-
esado de 0. Tendo em vista tais condig¢des, pode-se afirmar que se a hipétese nula for
verdadeira, a estatistica F descrita pela equacdo 60 serd aproximadamente uma unidade
enquanto que, se forem encontradas evidencias para rejeitar Hy, ela adquira valores maio-
res que 1. Dessa forma, a estatistica F permite testar Hy = #; = 6, = ... = 0,,. Ademais,
observando-se as equagdes 58 e 59, pode-se a aproximar a estatistica F pela razao de dois

qui-quadrados conforme expresso pela equagdo 60.

2
2 X-(k=1)
msT QMpn . k-1

Sg a Q‘AJDC’H ' %

F = (60)

A estatistica F corresponde, portanto, ao quociente de dois qui-quadrados seguindo,
por conseguinte, uma distribuicdo F de Snedecor com graus de liberdade n — 1 em —n
(BUSSAB, 1988). Dessa forma pode-se afirmar por meio da tabela 1 as informagdes

acerca tanto dos graus de liberdade quanto da estatistica F sdo fornecidos.

2.4.5.2 Kruskal-Wallis

O teste ndo paramétrico de Wilcoxon permite verificar se duas populacdes podem
ser consideradas semelhantes a partir de amostras independentes e € € classificado como
um teste ndo paramétrico. Esse teste baseia-se na classificac@o (posto) dos valores obtidos
através da combinacdo das amostras de ambas populagdes para lidar com valores extremos
que inviabilizam uma distribui¢do normal (OTT; LONGNECKER, 2015).

Considerando-se k£ o nimero de populacdes a serem comparadas e n; a quantidade
de observagdes da amostra da populagdo 7 € [1, k|, o método da soma dos postos das

observagdes encontra-se descrito a seguir.

1. Ordena de forma crescente os dados resultantes da combinagdo das amostras popu-

lacionais;
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1ok N k ~ .
2. Atribui valores de 1 a ny = ) ;| n; a todas as observagdes sendo 1 associado ao

menor valor e ny ao maior;

3. Calcula T; como sendo a soma das classes (postos) de todas as observacdes da

populagdo ¢ € [1, kJ;

Com base na soma dos postos da observagdes, teste de Kruskal-Wallis adota a hipétese
nula (Hy) de que todas as distribuicdes sdo idénticas. Conforme Ott e Longnecker (2015),

a estatistica utilizada nesse teste € descrita pela equagdo 61.

ko
ZT—i —3(np +1) (61)

N
i=1

g 12
nr(nr + 1)

2.5 Consideracoes Finais

Tendo em vista os objetivos da presente dissertacdo de mestrado, a se¢do de revisao
bibliografica apresentou os principais conceitos necessarios ao entendimento dos modelos
computacionais propostos bem como sua validacdo. A subsecdo 2.1 apresentou redes
neurais artificiais de forma resumida bem como NARNETSs como ferramentas propicias a
modelagem de séries temporais que serdo empregadas para modelar o comportamento de
moluscos individuais com o intuito de considerar sua natureza adaptativa.

Ferramentas capazes de inferir a condi¢do ambiente, como por exemplo a presenga ou
auséncia de contaminantes, a partir da andlise comportamental de bivalves sdo essenciais
a construgdo dos modelos computacionais propostos. Dessa forma, a subsegdo 2.2 versou
sobre os modelos de classificacdo e as métricas de avaliagdo que podem ser utilizadas na
analise de sua performance.

A subsecdo 2.3 discorreu sobre ferramentas de visdo computacional importantes a
constru¢do de uma técnica de valvometria totalmente nao invasiva baseada em imagens
e segmentacdo de cores. Por fim, a subsecdo 2.4 apresentou ferramentas de andlise es-
tatistica empregadas nao s6 na validacdo, mas também constru¢ido dos modelos computa-
cionais propostos.

As ferramentas de regressdo linear, correlacdo e funcdo densidade de probabilidade
sdo importantes na validagdo da técnica de valvometria proposta por meio de comparagdes
com outra técnica de valvometria bem estabelecida. Gréficos de controle de qualidade
permitem analisar a previsibilidade de séries temporais sendo utilizados, portanto, em
conjunto com NARNETS na construgdo de biossensores de poluicdo aquatica.

Meétodos estatistico, como por exemplo ANOVA, s@o comumente empregados na
construcdo de biossensores partir da identificacdo de diferencas significativas entre da-
dos comportamentais de bivalves expostos e ndo expostos a condigdes ambientais de

interesse. Dessa forma, estes métodos sdo empregados para determinar se os modelos
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computacionais propostos apresentam vantagens para detec¢do de contraminantes apre-
sentam vantagem em relagdo a estes métodos tradicionais, eles sao empregados para fins

de comparacgdo na detec¢ao de poluentes.



