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RESUMO
O manejo e a realização de exames em aves é um procedimento delicado, princi-

palmente quando a ave está com a saúde debilitada. Nesse sentido, uma aplicação de
aprendizado de máquina que possa inferir a existência de alguma doença a partir de dados
obtidos de forma não invasiva pode mitigar riscos e auxiliar a tomada de decisão. Existem
algumas poucas aplicações desse tipo relatadas em literatura, principalmente utilizando
áudio como dado de entrada. Entretanto, nenhuma delas atende o caso especí�co de
aves do gênero Amazona (papagaios), bastante presentes na América Latina e com
reconhecida capacidade de vocalização. Além disso, existem outros dados coletados
no atendimento clínico que podem ser utilizados como dado de entrada. Propõe-se,
então, realizar uma pesquisa exploratória de desenvolvimento e validação empírica da
aplicação do aprendizado de máquina para auxílio no diagnóstico de papagaios. Deverá
ser veri�cado, junto à comunidade de veterinários, qual é o diagnóstico prioritário para a
abordagem por aprendizado de máquina e os principais dados disponíveis, a partir dos
quais será possível elencar a classe de modelos mais apropriada à solução do problema.
Entretanto, independente do tipo de modelo e dado de entrada, propõe-se seguir as
macro-etapas comuns das aplicações de aprendizado de máquina (problema, dataset,
modelo, treino, teste, deploy e validação), as quais podem ser executadas sob o paradigma
de desenvolvimento ágil, pautado em uma evolução progressiva da compreensão do
problema e sua solução, e incorporar boas práticas reportadas em literatura. Os resultados,
que podem ser apresentados na forma de um laudo estatístico de saúde da ave, devem
ser analisados conforme métricas, vieses, semântica e interpretabilidade para avaliar a
capacidade preditiva do modelo de aprendizado. Uma vez concluído o desenvolvimento,
poderá ser avaliada a hipótese da possibilidade de aplicação do aprendizado de máquina
ao diagnóstico de aves do gênero Amazona e sua real contribuição à prática clínica
considerando o estado da arte atual.



1. INTRODUÇÃO E REVISÃO BIBLIOGRÁfiCA

Em entrevistas com veterinários especialistas em aves (HESS, 2011, 2010), foram men-

cionados benefícios que a tecnologia trouxe à pratica clínica, evidenciando a utilidade de

ferramentas computacionais nessa área. Em particular, foi notável a resposta do Dr. Folland à

pergunta “Qual artigo de tecnologia que ainda está por ser desenvolvido para a medicina

veterinária que você desejaria que existisse para lhe auxiliar no aprimoramento de seus

atendimentos?”:

“Eu adoraria um dispositivo portátil daquele utilizado por Dr. McCoy em Star

Trek que diagnostica e trata, tudo ao mesmo tempo, somente apontando-o para o

paciente. [. . . ]” (tradução minha, HESS, 2011).

Não foi relatado o motivo especí�co que levou Dr. Folland a desejar algo assim, entretanto

é possível intuir que resulte de alguns desa�os e riscos envolvidos no atendimento de aves

(POWERS, 2006), por exemplo:

• pacientes em condições críticas de saúde ou dispneicas podem entrar em pânico e não

sobreviver ao manejo;

• o manejo pode resultar em fobia de mãos;

• os benefícios de uma punção para retirada de sangue para exame devem ser confrontados

com os riscos do procedimento, incluindo os riscos de sedação; e

• riscos de fratura óssea durante a imobilização para radiogra�a.

Atualmente, existem diversas aplicações de aprendizado de máquina (AM) para o reconhe-

cimento de espécies de aves e algumas para diagnósticos. Banakar, Sadeghi e Shushtari (2016)

relataram sucesso nos diagnósticos de doença de Newcastle, vírus da bronquite e in�uenza

aviária em aves de granja a partir de sinais de áudio. Foi possível obter uma acurácia de até

83% usando um classi�cador do tipo Support vector machine (SVM) operando em features dos

áudios no domínio do tempo. Sadeghi, Banakar et al. (2015) utilizaram features de áudio no

domínio do tempo para realizar diagnóstico de infecção por Clostridium perfringens. Nesse caso,

uma estrutura de Rede Neural de Reconhecimento de Padrões com uma camada escondida foi

empregada para detectar os sinais e classi�car galinhas em saudáveis e não-saudáveis. Liu et al.
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(2018) usaram sinais de áudio para detectar alteração no bem estar provocado por stress térmico

em perus. Um modelo SVM foi empregado para a classi�cação a partir de features mistas no

domínio do tempo e da frequência, atingindo uma acurácia de 89%. Ainda no contexto de

identi�cação de stress, Lee et al. (2015) empregaram um sistema de três classi�cadores binários

tipo SVM para selecionar features signi�cativas de áudio, detectar e classi�car a ocorrência de

stress provocado por medo ou variação térmica em galinhas chocadeiras. Sadeghi e Banakar

(2017), em uma aplicação fora do contexto do diagnóstico, porém que se propõe a solucionar

de maneira simples um desa�o no atendimento de aves, classi�ca sinais de áudio de galinhas

d’angola usando SVM baseado em Gaussian Radial Basis Function (GRBF) para realizar a

sexagem desses animais. Já Okinda et al. (2019), usam mídia de vídeo para construir um

classi�cador de frangos saudáveis e doentes. Aplicando Support Vector Machine (RBF-SVM), foi

obtido uma acurácia de 0.98. Feiyang et al. (2016) analisa features de cinemática de translação

advindos de dados de RFID em aves de granja. Beaufrère, Ammersbach e Tully Jr (2013) usam

um módulo de AM presente em um software (open source) analisador de células em lâminas

para realizar a classi�cação e contagem automática de uma amostra de células de aves da

ordem psittaciformes, a qual congrega a ordem Amazona. Porém o modelo empregado não é

explicitado no artigo. Uma busca livre na internet retornou uma iniciativa de aplicação voltada

ao diagnóstico por áudio de aves de granja (ALONZO, 2020).

Existem alguns trabalhos especí�cos para diagnósticos de outras classes de animais

vertebrados cuja análise é interessante para visualizar um panorama maior de aplicações

possíveis e dados empregáveis. Freitas (2019) realiza o diagnóstico de Ceratoconjuntivite

Infecciosa em bois a partir de imagens de câmera termográ�ca introduzidas em uma rede neural

convolucional (RNC), obtendo acurácia de até 94%. Fraiwan e Abutarbush (2020) exploram

árvores de decisão, perceptron multicamada, redes bayesianas e Naïve Bayes para prever a

necessidade de cirurgia e a probabilidade de sobrevivência para equinos com abdome agudo

(cólica), obtendo, nos melhores casos, acurácias de 76% e 85%, respectivamente. Bradley et al.

(2019) buscam predizer o risco de doença crônica dos rins em gatos para os horizontes de tempo

de 2 anos, 1 ano e próximo do diagnóstico, a partir de anamnese clínica (texto) aplicada à uma

rede neural recorrente.

Observa-se que as aplicações encontradas são recentes, ocorridas em espaço de tempo
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inferior a cinco anos, e em quantidade ainda modesta. Não obstante, é possível inferir que uma

plataforma de AM pode suportar a prática clínica da medicina veterinária de aves de maneira

bené�ca, do mesmo modo que Perle (2019) menciona isso no âmbito da patologia veterinária e

as revisões de Cıhan, Gökçe e Kalıpsız (2019), Awaysheh et al. (2019) e Lustgarten et al. (2020)

constataram para outras áreas da veterinária. Ainda, convenientemente, na maioria dos casos,

a coleta dos dados de entrada para utilização nos modelos foi realizado com procedimentos não

invasivos, reduzindo os riscos de atendimento e, eventualmente, podendo ser realizados até

por leigos. Nenhuma delas, porém, visa aplicação especí�ca para aves do gênero Amazona, a

qual corresponde às aves conhecidas como papagaios, bastante presentes na América latina e

popularmente reconhecidas por sua capacidade de imitação quando inseridas em ambientes

humanos1.

As melhorias que o AM pode agregar ao atendimento de aves ainda não soluciona o

desejo de Dr Folland em sua totalidade, porém consiste em um dos passos para torná-lo uma

realidade.

No que concerne os datasets, existem alguns disponíveis que contém dados de psittaci-

formes, contudo não foi encontrado nenhum com classi�cação sobre o estado de saúde da ave

ou que contemplasse situações de imitação. Xeno-canto (2005) é um repositório na forma de

um website mantido pela fundação Xeno-canto, ou “Stichting Xeno-canto voor natuurgeluiden”

no original holandês, para o compartilhamento livre de áudios de pássaros em vida selvagem

de todo o mundo. Macaulay Library (1929) é um repositório na web de vídeos, áudios e fotos,

administrado pelo Laboratório de Ornitologia da Universidade de Cornell e alimentado por

contribuições da comunidade. Wikiaves (2008) é um repositório mantido no Brasil no formato

wiki contendo áudio e fotos (com metadados) inseridos pela comunidade. Por �m, Belko,

Dobratulin e Kuznetsov (2020) apresentam um dataset de penas de aves.

No levantamento bibliográ�co, foram buscadas aplicações de AM ao diagnóstico de aves

contendo tipos variados de dados de entrada. Foi observado uma variedade pequena de tipos

de dados de entrada em publicações e datasets, sendo que o dado mais utilizado foi o de áudio,

principalmente com pesquisas realizadas pelos autores Banakar e Sadeghi. Por outro lado, há
1Aqui surge uma "provocação": será que essa proximidade da vocalização dos humanos também aproximaria

para o uso de modelos/algoritmos mais e�ciente em humanos?
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tantos outros dados de coleta não invasiva apresentados por Powers (2006) e Lightfoot (2010)

presentes em um atendimento de psitacídeos:

• peso;

• temperatura;

• observações/inspeção visual de:

– penas;

– fezes (aspecto e quantidade);

– epitélio dos pés;

– massa muscular;

– força de preensão dos pés e bico;

– alcance de movimento das articulações;

– ambulação;

– voo;

• amostras para culturas:

– fezes;

– material de regurgitação;

– �uido nasal;

• alterações comportamentais relatadas pelos tutores:

– quantidade de vocalização;

– brincadeiras;

– movimentação nos ambientes;

– interação com objetos, pessoas e outros pássaros;

– consumo de água e hábitos alimentares;

– comportamentos de reprodução;

– autocuidado das penas;

– banho;

– poleiros preferidos;

– ciclo de sono;

• Romagnano (1999) lista uma série de perguntas feitas ao tutor numa consulta de medicina

preventiva e aspectos de observação para anamnese.
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• por �m, há ainda os dados cuja coleta é "invasiva", os quais são escolhidos caso a caso

avaliando a relação risco-benefício:

– resposta cardiovascular e respiratória ao manejo e exercícios;

– radiogra�as;

– hemograma;

– ecocardiograma;

– exames oftálmicos;

Nota-se a distância entre a pluralidade dos tipos de dados observados em consulta clínica

e dos tipos utilizados nas pesquisas. Ainda, Lightfoot (2010) salienta que registrar os dados

com uma certa frequência pode ser tão útil quanto exames laboratoriais.

1.1. OBJETIVO

Desse modo, é proposto um trabalho de pesquisa com objetivo de sustentar ou refutar

a hipótese que é possível prover uma ferramenta baseada em aprendizado de máquina que

apresente efetividade su�ciente para auxiliar tutores e médicos veterinários no diagnóstico de

aves do gênero Amazona, popularmente conhecidas como papagaios.

Nesse contexto, algumas questões preliminares permeiam esse objetivo:

• qual o desa�o ou problema prioritário da comunidade de veterinários especialistas em

papagaios para ser abordado com AM?

• qual tipo de dado existe em maior abundância e disponibilidade para papagaios? Quão

"fácil"será o acesso a esse dados para a compilação de um dataset? Será adequado

(tamanho, balanceamento, classi�cações, qualidade, etc)?

• Um aprendizado baseado em dados de outros psittaciformes pode ser transferido para os

papagaios? E vice-versa?

• Quais os requisitos de hardware que o problema prioritário, os dados disponíveis e o

modelo de aprendizado irão impor?

• Quais métricas de previsão serão as mais relevantes para o problema?

• Os algoritmos atualmente existentes são su�cientes para utilização com papagaios (apre-

sentarão bom desempenho ou capacidade de previsão)? Caso negativo, porque? Como

podem ser modi�cados?
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• Como será a recepção e percepção da aplicação pela comunidade veterinária?

1.2. MOTIVAÇÃO

O AM é uma abordagem moderna para a análise de problemas, guardando oportunidades

ainda pouco exploradas nesse contexto de auxílio ao diagnóstico, principalmente na medicina

veterinária de aves. Para os médicos veterinários, as respostas fornecidas pelo modelo podem

funcionar como uma segunda opinião, aumentando o poder de diagnóstico nos atendimentos

ao mesmo tempo que pode reduz risco de coleta de material para diagnóstico em alguns casos.

Adicionalmente, é uma abordagem geradora de ferramentas potencialmente portáteis (acessíveis

pela internet) com capacidade de prover respostas quantitativas rápidas com relativa facilidade

e precisão, ou seja, no caso de uso por tutores, esses não dependeriam da agenda do médico

veterinário para obter uma primeira avaliação do paciente, de modo que essa primeira avaliação

pode eventualmente reduzir o tempo de ação em casos mais urgentes.

Resolver o objetivo no âmbito de uma pesquisa acadêmica possibilita que o método

cientí�co agregue robustez e lisura ao desenvolvimento e validação da aplicação de AM ao

diagnóstico, o que é importante para uma aplicação proposta para auxiliar na preservação

de vidas da avifauna brasileira, seja em ambiente urbano, rural ou em seu habitat natural no

caso de necessidade de intervenção provocado por catástrofes naturais. Além disso, devido ao

número modesto de aplicações existentes, é provável que o trabalho contribua para a expansão

da fronteira do conhecimento nessa frente interdisciplinar.
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2. MATERIAL E MÉTODOS

A pesquisa bibliográ�ca descrita na introdução foi realizada para identi�car o panorama

atual da aplicação de aprendizado de máquina no contexto da medicina veterinária, em particular

no diagnóstico de aves. Consistiu na busca de artigos utilizando o portal Google Scholar e nas

revistas das áreas de aves, ornitologia, aprendizado de máquina e inteligência arti�cial com

classi�cação maiores ou iguais que Qualis B1 segundo plataforma Sucupira-CAPES. Plataformas

tradicionais como Scopus e Web of Science não foram utilizadas por serem restritas ao uso

institucional. Alguns artigos foram encontrados pelo rastreamento da citação ou recomendações

de artigos similares das plataformas dos editores e indexadores.

Inicialmente, a estratégia de busca consistiu no levantamento e classi�cação de palavras-

chave relevantes ao contexto do objetivo:

tipo: review, survey, challenges, best practices, nenhum;

técnica: machine learning, artificial intelligence, data science;

especi�cador: veterinary, (blue-fronted) parrot, amazona, psittacids, psittacidae, psit-

taciformes, psittacines, avian, birds, poultry;

língua: português, inglês, espanhol.

As palavras-chave foram então agrupadas para formar strings de busca:

Title, Abstract: (review OR survey OR challenges OR "best practices") AND ("artificial

intelligence" OR "machine learning" OR "Data science") AND (veterinary)

Title, Abstract: ("artificial intelligence" OR "machine learning" OR "Data science")

AND (avian OR bird OR poultry)

Any �eld: ("artificial intelligence" OR "machine learning" OR "Data science") AND

(parrot OR amazona OR psittacids OR psittacines OR psittacidae OR psittaciformes)

Entretanto a sintaxe de busca do Google Scholar não foi capaz de resolver a busca de modo

preciso usando esses termos. Com isso, a busca foi simpli�cada, usando algumas combinações

de pares de palavras-chave, por exemplo ("artificial intelligence" psittaciformes) ou

("machine learning" parrot), e foram veri�cados os resultados mais relevantes apresentados
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nas primeiras páginas de resultado.

A busca na base de patentes americanas foi realizada para patentes requeridas e consoli-

dadas a partir da busca no campo do resumo que continham pares de palavras chave dos grupos

seguintes: (machine learning, artificial intelligence) e (psittacidae, psittaciformes,

avian, poultry, flock). Já no portal Kaggle, foram utilizados simplesmente as palavras parrot,

bird e avian.

Para realizar a revisão refente aos modelos de aprendizado de máquina, convém aguardar a

de�nição do diagnóstico prioritário e, em seguida, de�nir o tipo de aprendizado (supervisionado,

não-supervisionado, por reforço) e do dado de entrada (áudio, imagem, texto, ou outros).

Entretanto, é possível compor o método com um pipeline de referência e boas práticas que são

independentes dessas de�nições.

As macro etapas (pipeline) da aplicação e validação de um modelo de AM são as seguintes

(HAPKE; NELSON, 2020), com a ressalva de não terem andamento linear, ou seja, após uma

iteração podem ocorrer ajustes em etapas anteriores:

Problema: De�nição e compreensão do problema (diagnóstico) prioritário e dos dados dispo-

níveis;

Dataset: Compilação, formatação e versionamento do dataset; validação e pré-processamento

dos dados;

Modelo/Algoritmo: Seleção de um ou mais modelos adequados ao problema; seleção da

arquitetura computacional (hardware e software) e relações de compromisso para viabilização

operacional;

Treio e teste: Partição do dataset; treino dos modelos e manejo dos recursos computacionais;

ajuste dos parâmetros dos modelos e análise dos resultados dos testes segundo métricas,

vieses/semântica e interpretabilidade (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019); seleção do

modelo mais apropriado;

Deploy: Host, API de comunicação (backend) e interface com usuário (front-end); UX e

apresentação e�caz dos resultados; Protocolo de uso e educação do usuário;

Validação contínua: análise e síntese dos resultados do uso cotidiano segundo métricas,
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vieses/semântica e interpretabilidade (CARVALHO; PEREIRA; CARDOSO, 2019); coleta da

conclusão do usuário (diagnóstico �nal);

Realimentação: realimentação de novo dataset; automações; manutenção e melhorias do

modelo e da infraestrutura.

Sob a hipótese de existir um dataset de relativo fácil acesso e boa qualidade, ressalta-se

que o cerne da pesquisa de mestrado consiste nas etapas de modelo, treino e teste. No caso de

doutorado, a pesquisa é estendida até a etapa da validação contínua empírica.

O desenvolvimento das macro etapas pode ser feito sob o paradigma dos valores do

desenvolvimento ágil (BECK et al., 2001), provendo um produto mínimo viável melhor e mais

completo a cada iteração de desenvolvimento, bem como uma compreensão progressiva do

problema e sua solução (TURKAY et al., 2019; BOX; HUNTER; HUNTER, 2008). Salienta-se

que esse tipo de desenvolvimento pode ser compatível com o desenvolvimento de pesquisa

quando se respeita o método cientí�co e, da mesma forma, aprimora-se a pesquisa a cada

iteração da aplicação. Jackson, Yaqub e Li (2019) aparenta apontar alguns pontos de atenção

do desenvolvimento ágil voltado a aplicações de AM em healthcare.

Além do método ágil, o desenvolvimento também pode ser galgado em práticas adequadas

de engenharia de software (SERBAN et al., 2020) e boas práticas de AM (ZINKEVICH, 2018). Em

particular para a aplicação de AM na saúde, há boas práticas especí�cas e maneiras adequadas

de reportar o desenvolvimento da aplicação. Kakarmath et al. (2020) apresenta um editorial da

revista Digital medicine associada à revista Nature do qual é possível destacar cuidados que

os autores devem ter ao reportar aplicações de inteligência arti�cial na saúde e Rose (2018)

comenta sobre aspectos que podem melhorar a utilidade de uma aplicação de aprendizado de

máquina, particularmente para predições a partir de dados de prontuário eletrônico. Dentre os

aspectos mencionados, destacam-se:

• a aplicação deve ter uma relação clara de diagnóstico ou prognóstico com um problema

de saúde importante;

• relatar qual potencial benefício clínico da aplicação e quando possível, comparar com

outras técnicas de diagnóstico e tratamento;

• datasets devem contemplar aspectos demográ�cos variados para permitirem generaliza-
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ção adequada;

• descrever as labels do dataset, os motivos de sua seleção e sua relação com o padrão ouro

clínico;

• justi�car o tamanho do dataset;

• sugerir quais padrões podem emergir dos dados a partir do conhecimento atual da área

de aplicação;

• reportar o desempenho do modelo em termos matemáticos e clínicos;

• comparar (estatisticamente) os resultados do modelo com resultados obtidos de análise

puramente humana, preferencialmente decorrentes de práticas padrão ouro e de rotina;

• apresentar o contexto clínico e a integração da aplicação da ferramenta no work�ow

clínico;

• discutir as implicações de erros do modelo e apresentar análises dos possíveis erros que

ocorreram durante testes;

• detalhar a transferência de aprendizado quando utilizada;

• relatar a percepção e con�ança dos usuários para com o modelo/ferramenta;

• apesar de comumente ser otimizada a area under the receiver operating characteristic curve

(AUC), o que a clínica pode necessitar é de alta sensibilidade ou positive predictive value;

• quando o modelo é aplicado à previsão de intervenção em pacientes de alto risco, pode

ser essencial calcular métricas como a porcentagem de casos verdadeiros (positivos e

negativos) no percentil identi�cado de alto risco;

• “um padrão de avaliação aceito que pode ser adotado em futuras aplicações de aprendizado

de máquina é a validação cruzada K-fold (por exemplo, com k=10)” (tradução minha,

ROSE, 2018);

• não conseguir que o modelo seja generalizável pode ser um indicativo de que populações

diferentes necessitam modelos diferentes;

• modelos que anteriormente atingiram boa generalização podem �car ultrapassados a

medida que técnicas de diagnóstico e tratamento mudam;

• algoritmos que conseguem combinar a experiência clínica com parâmetros robustos são

as mais promissoras;

• identi�car os níveis mínimos das métricas que resultem num modelo com capacidade de
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previsão maior que a humana; e

• por �m, as aplicações de AM na área da saúde ainda estão sendo descobertas e exploradas,

de modo que resultados devem analisados sob uma ótica pragmática, no sentido que essas

aplicações não terão necessariamente o mesmo valor para diferentes áreas clínicas.

2.1. FORMA DE ANÁLISE DOS RESULTADOS

Uma vez desenvolvida a aplicação (ou a cada produto mínimo viável dela), os resultados

do treino devem ser analisados sob aspectos de métricas, vieses/semântica e interpretabilidade

para avaliar o desempenho e a capacidade preditiva do modelo de aprendizado. Finalizada

a análise, é possível propor ajustes ao modelo ou concluir, caso satisfatório. Assim como

na Seção 2, convém aguardar a de�nição do tipo de problema abordado para especi�car os

parâmetros de avaliação adequados ao objetivo do diagnóstico, tipo de aprendizado e dado

utilizados.

Espera-se que, ao �nal do processo de pesquisa e desenvolvimento, a partir de dados de

entrada, como radiogra�a, áudio, informações de anamnese ou outros, seja possível gerar um

laudo estatístico da condição de saúde do paciente similar ao conceito apresentado no Apêndice.

As saídas do modelo podem ser comparadas com resultados de literatura e, num prazo mais

longo, comparadas ao resultado �nal do diagnóstico obtido pelo médico veterinário para avaliar

a capacidade preditiva do modelo e contribuição no contexto clínico.
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3. PLANO DE TRABALHO

A partir da entrada no programa de pós-graduação, serão realizadas as atividades pro-

tocolares exigidas em seu regulamento: disciplinas obrigatórias e de escolha livre, exame de

pro�ciência em língua estrangeira, exame de quali�cação, publicações e defesa. Concomi-

tante às atividades protocolares, seguirão as atividades referentes às macro etapas (pipeline)

discriminadas na Seção 2, sendo que os principais entregáveis propostos são:

1. Plano de pesquisa;

2. Protótipo conceitual;

3. Artigo de revisão bibliográ�ca das aplicações atuais para aves;

4. Deploy de réplica de trabalho de literatura;

5. "Matrícula" do(a) coorientador(a) médico(a) veterinário(a);

6. Artigo reportando o consenso da priorização do diagnóstico para ser abordado com AM2;

7. Artigo de validação do trabalho replicado;

8. Dataset compilado (e publicado em artigo?);

9. Código do(s) modelo(s) para início do treino, teste e ajuste de parâmetros;

10. Revisão bibliográ�ca sobre os modelos e métricas mais apropriados ao diagnóstico

desejado e o dataset disponível;

11. Conclusão das disciplinas;

12. Quali�cação e teste de pro�ciência;

13. Artigo reportando a capacidade preditiva do modelo e comparando-a com outros casos

de aplicação (benchmark);

14. Deploy do modelo para validação por veterinários;

15. Artigo reportando os resultados da validação; e

16. Defesa de tese.

Ao longo do andamento das atividades, deve-se atentar para os valores do desenvolvi-

mento ágil, bem como para a adaptação do escopo, objetivo e atividades conforme a redução

das incertezas promovida pelo incremento do conhecimento do problema ao longo da pesquisa.
2A de�nição do diagnóstico e tipo de dado de entrada prioritários deverá atender uma relação de compromisso

estratégica entre interesse veterinário, dataset disponível ou factível e hardware disponível para operação.
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São propostas sugestões de publicação de artigos para que as etapas da pesquisa sejam

continuamente revisada por pares, incrementando a possibilidade de resultar em uma aplicação

bem embasada e robusta cienti�camente.

Para a integralização dos 42 créditos em disciplinas, é inicialmente proposto a participação

em uma gama de disciplinas que abordem o conhecimento de maneira horizontal, ou seja, um

pouco em cada segmento do projeto, como apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 – Proposta de participação em disciplinas.

Disciplina Cr. Justi�cativa

Metodologia e Preparação pedagógica 6 Disciplinas obrigatórias

Clínica e patologia de aves selvagens
(UNESP-Campus Jaboticabal)

4 Imersão no método veterinário

EST5534 Aprendizado de Máquina Esta-
tístico (PIPGES-ICMC/UFSCar)

10 Fundamentos de estatística aplicados ao
aprendizado de máquina

SCC5900 Projeto de Algoritmos 12 Fundamento de algoritmos e obrigatória
para ME/DD

SCC5789 ou SCC5845 Bases de Dados 12 Fundamentos sobre o dataset

TOTAL 44
Fonte: Autoria própria.
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4. CONSIDERAÇÕES fiNAIS

Finalmente, para completar o projeto de pesquisa, há a justi�cativa para a necessidade

de uma coorientação em medicina veterinária. A coorientação de um pro�ssional veterinário

especialista em aves será importante em diferentes etapas do trabalho de pesquisa, por exemplo:

Geral: identi�cação da necessidade e acesso ao comitê de ética;

De�nição do problema a ser abordado: auxílio na elaboração de formulários e entrevistas

para outros veterinários, seleção preliminar do problema e dados prioritários;

Dataset: possíveis fontes, possíveis implicações éticas, identi�cação de vieses e dados espúrios;

Modelo: identi�cação de similaridades que apresentem potencial para interoperabilidade dos

modelos de aprendizado entre humanos e aves;

Teste: avaliação preliminar da capacidade preditiva, avaliação junto a outros veterinários,

protocolo de utilização, interpretação da avaliação de outros veterinários; e

Deploy: auxílio na promoção do uso para validação.
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APÊNDICE

PapagaiA

Laudo estatístico de saúde
baseado em inteligência arti�cial

Data: 10 de dezembro de 2020

Nome: Loro

Gênero: Papagaio

Espécie: Amazona aestiva

Sexo: Inde�nido

Idade: 40 anos

Tutor: Rafael

Contato: rahcor@protonmail.com

Veterinário: Médico veterinário

CRMV: 12.345

Contato: papagaia@pm.me

Local: Clínica veterinária

Endereço: Rua do Brasil, 10
São Carlos - SP

DADOS FORNECIDOS

Foram fornecidos os seguintes dados de entrada:
• Áudio
• Sintomas

Informações do arquivo de áudio:

Arquivo: exemplo-dante-ccbyncsa.mp3

SHA256:
721587fd0bf1c6c7e6d6a7c024b33

728280aa9298528e6645439b0e481

788c4a

Tamanho: 12 segundos

Ruido: ausente

Sintomas relatados:
• Perda de penas
• Outros

RESULTADO

Após análise realizada no dia 10 de dezem-
bro de 2020, o sistema de inteligência arti�cial
indicou, para esse paciente, as hipóteses de ocor-
rência de:

• Condição A
• Condição B

Atenção! Esses diagnósticos não são de�nitivos,
ou seja, servem apenas de referência e devem ser
complementados com exames adequados prescri-
tos por um médico veterinário especialista em
animais silvestres.

As probabilidades relativas dos possíveis di-
agnósticos obtidas do modelo de inteligência ar-
ti�cial se encontram na �gura a seguir dispostas
em ordem decrescente:

85%Condição A

67%Condição B

12%Condição C

Probabilidade relativa

BREVE DESCRIÇÃO DO MÉTODO

O modelo de inteligência arti�cial utilizado
no PapagaiA é baseado em uma rede neutral pro-
funda de três camadas (fonte). O dados de treina-
mento e teste provém de um conjunto de 1.234
arquivos de áudio da espécie Amazona Aestiva,
divididos em uma fração de 3/4 para treinamento.
Esses arquivos são originados principalmente das
bases xeno-canto e wikiaves. Os próprios arqui-
vos fornecidos ao PapagaiA são reutilizados no
treinamento após o médico veterinário indicar
o diagnóstico �nal, obtido após exames comple-
mentares, de modo a garantir a melhoria contínua
do modelo.
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