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Resumo

Visando incentivar a producao de carne bovina de qualidade superior e
buscando atender a critérios de um mercado cada vez mais exigente, o Go-
verno do Mato Grosso do Sul provém incentivos fiscais, por meio do programa
Precoce MS, para produtores que abatem animais com carcaca de qualidade
superior e em idade jovem. O programa Precoce MS disponibiliza um con-
junto de dados com informacodes relacionadas a caracteristicas dos bovinos,
sistemas de producao, e a qualidade da carcaca dos animais abatidos. Porém,
a analise manual dos dados para encontrar fatores que podem estar relaci-
onados a producao de uma carcaca de qualidade superior pode ser inviavel.
Neste cenario, técnicas de Mineracao de Dados podem ser aplicadas para ex-
trair conhecimento util e construir modelos para predicao da qualidade da
carcaca. Trabalhos anteriores ja aplicaram técnicas de Mineracao de Dados
no conjunto de dados do programa Precoce MS. No entanto, a performance
de classificacao era incerta em dados atuais, nao foram utilizados algoritmos
estado-da-arte para dados tabulares, nao se tinha a utilizacao de animais
separados em lote, e nao foram utilizados outros atributos potencialmente im-
portantes para predicao da qualidade da carcaca, como atributos climaticos,
nutricionais, e relacionados ao preco de commodities. Dado isso, o presente
trabalho teve por objetivo utilizar técnicas de Mineracao de Dados, mais es-
pecificamente, algoritmos para a construcao de modelos de classificacao para
predicao da qualidade do lote de carcacas, considerando: algoritmos estado-
da-arte, de diferentes paradigmas e com diferentes conjuntos de parametros.
Além disso, foram considerados os dados mais atuais do programa Precoce-
MS (até a data de execucao deste trabalho) e o conjunto de dados enriquecido
com atributos meteorologicos, nutricionais e de precificacao de commodities.
Os resultados demonstraram que o algoritmo Random Forest Classifier apre-
sentou a melhor performance de classificacao (72.63% de Acuracia). Por fim,
utilizando o melhor modelo, foi desenvolvida uma API REST para realizar a
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classificacao do lote de bovinos a serem abatidos.

Palavras-chave: mineracao de dados, aprendizado de maquina, algoritmos
supervisionados, classificacdo, pecuaria de precisao, agropecuaria.



Abstract

In order to encourage the production of superior quality beef and seeking
to meet the criteria of an increasingly demanding market, the Government of
Mato Grosso do Sul provides tax incentives, through the Precoce MS program,
Jor producers who slaughter animals with higher quality carcasses and at a
young age. The Precoce MS program provides a dataset with information rela-
ted to the characteristics of cattle, production systems, and the quality of the
carcass of the slaughtered animals. However, manually analyzing the data to
find factors that may be related to the production of a higher quality carcass
may be impractical. In this scenario, Data Mining techniques can be applied
to extract useful knowledge and build models to predict carcass quality. Pre-
vious works have already applied Data Mining techniques to the Precoce MS
program dataset. However, the classification performance was uncertain in cur-
rent data, state-of-the-art algorithms were not used for tabular data, animals
were not used in batches, and other potentially important attributes for pre-
dicting the quality of the carcass were not used, such as climatic, nutritional,
and commodity price-related attributes. Given this, the present work aimed to
use Data Mining techniques, more specifically, algorithms for the construction
of classification models to predict the quality of the batch of carcasses, consi-
dering: state-of-the-art algorithms, from different paradigms and with different
sets of parameters. Furthermore, the most current data from the Precoce-MS
program was considered (up to the date of execution of this work) and the data
set enriched with meteorological, nutritional and commodity pricing attributes.
The results showed that the Random Forest Classifier algorithm presented the
best classification performance (72.63% Accuracy). Finally, using the best model,
a REST API was developed to classify the batch of cattle to be slaughtered.

Keywords: data mining, machine learning, supervised algorithms, classifica-
tion, precision livestock, agriculture.
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CAPITULO

1

Infroducao

A exportacao de carne brasileira tem grande impacto na economia do pais.
Por exemplo, de 2000 a 2020 as exportacoes renderam US$ 265 bilhoes. Dentre
os diferentes tipos de carne, a carne bovina vem ganhando cada vez maior
notoriedade. Por exemplo, no ano de 2020, o maior rebanho bovino mundial foi
o brasileiro, representando 14.3% do total mundial. No mesmo ano, o Brasil
foi o maior exportador de carne bovina, com 2.2 milhées de toneladas sendo
responsavel por 14.4% do mercado internacional (Guaraldo, 2021).

O estado de Mato Grosso do Sul ocupa o quarto lugar em tamanho de re-
banho no Brasil, com um total de 19 milhdes de cabecas, representando cerca
de 10% dos abates do pais. Porém, quando se refere ao quesito qualidade, o
estado esta a frente dos demais, dado que cerca de 93% dos animais abatidos
(dentre 4 milhées analisados pelo estudo) apresentaram padrao de qualidade
desejavel, enquanto os outros estados apresentam uma taxa de aproximada-
mente 30% (Amaral e Gomes, 2020).

O padrao de qualidade da carne bovina € norteado por questoes relacio-
nadas as exigéncias sanitarias e seguranca alimentar impostas pelos paises
compradores. Desta forma, cada pais possui uma lista de exigéncias para im-
portar a carne produzida no Brasil (Paixao e Almeida, 2020). Um resumo das
principais exigéncias dos mercados externos € apresentado na Tabela 1.1.

Para estimular a producao de carne com qualidade no estado do Mato
Grosso do Sul, foi desenvolvido o programa Precoce MS. Este programa foi
instituido no decreto N°14.526, de 28 de julho de 2016 em conjunto com a reso-
lucao SEFAZ/SEPAF N°69 de 30 de agosto de 2016. Neste, o produtor podera
ganhar um incentivo fiscal equivalente a, no maximo, 67% do ICMS recolhido,
utilizando técnicas que contribuam para producao de animais com qualidade

1



Tabela 1.1: Principais exigéncias dos mercados externos importadores de
carne brasileira.

Mercado | Exigéncias
Paises da | Rastreabilidade, Sistema de Inspecao Federal
Uniao Euro- | (SIF), aprovacao para comercializacao, diferen-
peia tes especificacoes de corte, selos de qualidade,

Analise de Perigos e Pontos Criticos de Controle
(APPCC), EurepGap, entre outros.

Paises do Ori- | APPCC, ritual religioso do Halal, para alguns pai-
ente Médio ses apenas SIF, outros paises como a Arabia re-
querem habilitacao e documentacao especifica.
Paises da Asia | Varia conforme o pais. Os requisitos sao basica-
mente SIF, APPCC e ritual religioso do Halal.
Russia e Eu- | SIF.

ropa Central

Fonte: Paixao e Almeida (2020).

de carcaca superior e que possuam sistemas de producao mais sustentaveis.
Para concessao, sao avaliados as seguintes dimensodes: o processo produtivo,
o produto obtido e a padronizacao do lote, onde, 30% do incentivo a ser pago
ao produtor € resultante da dimensao processo produtivo e 70% do incentivo €
resultante da dimensao do produto obtido (SEFAZ, 2016; Governo do Estado
de Mato Grosso do Sul, 2016).

Uma das alternativas para auxiliar o produtor em diferentes desafios, como
na producao de carne bovina que atenda os padroes de qualidade exigido pelo
mercado, € o uso de Tecnologias da Informacdo e Comunicacao (TICs). Por
exemplo, a area da Pecuaria de Precisao trabalha uma série de tecnologias
para garantir boas praticas de producao de carne, como o manejo de rebanho
com auxilio de dispositivos eletronicos, simulacoes de crescimento de pas-
tagens, previsao de precos de comumnodities, diagnostico precoce de doencas,
estudo de linhagens genéticas, classificacao automatica das carcacas, etc (Ca-
ceres et al., 2011).

Além disso, pode-se também empregar técnicas de Mineracao de Dados
(MD) para melhorar o processo produtivo, por exemplo, para a deteccao de
doencas, como febre aftosa (Lee et al., 2017), na estimativa de biomassa em
pastagem, sendo uma fonte de alimentacao da pecuaria (Ali et al., 2017), clas-
sificar o comportamento do gado usando dados coletados por sensores (Dutta
et al., 2015), e predizer o peso da carcaca do bovino durante a trajetoria de
criacao (Alonso et al., 2013).

Técnicas de MD também tem sido empregadas para a extracao de padroes
sobre a producao de carne de qualidade no estado do Mato Grosso do Sul.
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Por exemplo, no trabalho de Mota (2016), sao utilizadas técnicas de Business
Intelligence (BI) e MD, aplicando algoritmos de classificacao para descobrir pa-
droes e relacionamentos vinculados ao grau de acabamento e ao rendimento
da carcaca. Neste trabalho, foram utilizados diversos conjuntos de dados dis-
ponibilizados pela Associacao Sul-Mato-Grossense de Produtores de Novilho
Precoce (ASPNP) e de estudos realizados na area de ciéncia animal pela Em-
brapa Gado de Corte. Ja em Nucci (2019), que teve como base as propostas
de Mota (2016), sao utilizados algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM)
para a construcao de um modelo de classificacao do acabamento da carcaca.
Foi utilizado dados do programa Precoce MS no periodo de 09/02/2017 até
23/01/20109.

Vale ressaltar que estes trabalhos carecem de uma aplicacao em uma base
de dados mais atualizada, uma vez que as caracteristicas que levam a quali-
dade podem mudar ao longo do tempo, ha também a auséncia de algoritmos
estado-da-arte para a classificacao de dados tabulares, € o nao uso, por estes
trabalhos, de outros atributos que podem influenciar a qualidade da carcaca,
como a quantidade de chuva, temperatura, informacées nutricionais da ali-
mentacdo e de commodities, como milho e arroba do boi. Por fim, tais traba-
lhos mediram a qualidade do animal individualmente, enquanto nao ha uma
mensuracao da qualidade do lote, o que seria mais viavel em uma aplicacao
real para o produtor.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho € avaliar qual o algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado possui melhor desempenho no conjunto de dados
mais atual do programa Precoce MS e, entao, construir um sistema de classi-
ficacao para predizer a qualidade das carcacas dos lotes de bovinos a serem
abatidos, dados parametros fornecidos pelo produtor. O sistema apoiara os
produtores de gado de corte na tomada de decisdao, mitigara os riscos de in-
sucessos em regioes onde ha maior necessidade, apoiara politicas publicas e
incentivos a producao, visando aumentar a qualidade da carne produzida.

Ja como objetivos especificos tém-se:

® Aplicar um maior numero de algoritmos de AM e parametros desses al-
goritmos em comparacao com os trabalhos Mota (2016) e Nucci (2019);

* Aplicar técnicas de tuning de parametros para obter os parametros que
propiciam os melhores resultados para cada algoritmo;

* Avaliar a performance e comparar os resultados obtidos nos diferentes
modelos de classificacao utilizando técnicas de significancia estatistica;
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* Desenvolvimento de uma API REST que contera o modelo de classificacao
selecionado e retornara as previsoes do mesmo.

Dessa forma, espera-se obter um modelo de classificacao da qualidade das
carcacas do lote de bovinos a ser produzido, que auxiliara produtores na to-
mada de decisao, além da extracao de conhecimento quanto a quais fatores
tém maior impacto na producao de lote de animais de qualidade de carcaca
superior. Ademais, sera implementada uma API REST de apoio a tomada de
decisoes contendo o melhor modelo de classificacao.

1.2 Principais Contribuicdes

Como principais contribui¢coes do trabalho temos:

* Geracao de uma nova base de dados do programa Precoce MS com as
informacdes dos animais abatidos agregados em lote;

* Execucao de algoritmos de AM estado-da-arte, para classificacao, nao
aplicados em trabalhos anteriores;

* Exploracao de uma grande variacao de parametros dos algoritmos anali-
sados;

* Avaliacao de performance e custo beneficio dos algoritmos analisados;

* Analise de importancia dos atributos utilizados na geracao do melhor
modelo selecionado, buscando entender melhor o que leva a criacao de
um animal de qualidade de carcaca superior;

* Desenvolvimento de uma API REST contendo o melhor modelo de clas-
sificacao, o qual ira realizar a predicao da qualidade do lote dadas as
caracteristicas informadas pelo produtor.

1.3 Organizacdo do Texto

O restante do trabalho esta dividido em 4 capitulos. No Capitulo 2 sao apre-
sentados o embasamento tedrico acerca das etapas de pré-processamento, ex-
tracao de padroes, e pos-processamento, de um processo de MD qual sera
utilizado neste trabalho, e também, os trabalhos relacionados. No Capitulo
3 sao apresentados o método de pesquisa adotado, baseado na aplicacao de
cada etapa de um processo de MD no conjunto de dados do programa Precoce
MS, desde sua aquisicao até a utilizacao de conhecimento. No Capitulo 4 sao
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apresentados os resultados obtidos através da aplicacao do processo de MD
no conjunto de dados do programa Precoce MS. Por fim, no Capitulo 5 sao
apresentadas as conclusoes do trabalho, destacando os principais resultados
e contribuicoes, as limitacoes encontradas, e propostas de trabalhos futuros
utilizando o conjunto de dados do programa Precoce MS.






CAPITULO

2

Embasamento Tedrico

Neste capitulo sao apresentadas as descricoes e técnicas de cada etapa de
um processo de MD empregadas neste projeto. Ainda, sao apresentados os
trabalhos relacionados ao uso da MD, tanto para a predicao de qualidade das
carcacas de bovinos, quanto em outras aplicacoes relacionados a pecuaria.

2.1 Mineracdo de Dados

Mineracao de Dados (MD), do inglés Data Mining (DM), trata-se da solucao
de problemas analisando dados ja existentes em uma determinada base de
dados através do processo de descoberta de padroes nos dados, sendo que
os padroes descobertos devem representar alguma vantagem para o problema
proposto (Witten e Frank, 2005). A MD também pode ser definida como um
processo que combina métodos tradicionais de analise de dados com algorit-
mos sofisticados para processar grandes volumes de dados, buscando explicar
esses dados e fazer previsoes a partir deles (Tan et al., 2014).

Na Figura 2.1 é apresentada uma ilustracao das etapas de um processo
de MD, que consistem em cinco etapas: obtencao da base de dados, preé-
processamento, extracao de padroes, pos-processamento, e a utilizacao do
conhecimento. Os detalhes das etapas de pré-processamento, extracao de
padroes, e pos-processamento serao apresentadas nas proximas subsecoes.

2.1.1 Pré-processamento

Os dados que servem como matéria-prima para os algoritmos de MD po-
dem conter ruidos (por exemplo, outliers), serem incompletos (por exemplo,
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Figura 2.1: Etapas de um processo de Mineracao de Dados.

S T yl-A-

Extracao Pés-Processamento Utilizacao do
de Padroes de Conhecimento Conhecimento

I de dados i
\ Mineragao de Dados /

Fonte: Adaptado de Parmezan et al. (2012).

Base de Dados Pré-Processamento

valores ausentes), ou ainda possuirem atributos redundantes, ou espurios,
0os quais podem impactar negativamente a qualidade dos resultados da MD
(Chakrabarti et al., 2008; Garcia et al., 2015). Dado isso, a etapa de pré-
processamento visa a aplicacao de técnicas para tornarem os dados mais ade-
quados para a obtencao de resultados satisfatéorios em um processo de MD,
sendo, talvez, a etapa mais trabalhosa e demorada (Parmezan et al., 2012;
Tan et al., 2014).

O pré-processamento pode ser dividido em algumas tarefas, como as apre-
sentadas na Figura 2.2, na qual sao aplicadas técnicas para limpeza de dados,
integracao de dados, reducao de dados e transformacao de dados (Han et al.,
2011). As diversas técnicas desenvolvidas buscam superar os problemas nos
conjuntos de dados reais e obter um conjunto de dados final, melhorando
substancialmente a qualidade geral dos padroes extraidos ou o tempo neces-
sario na etapa de extracao de padroes (Chakrabarti et al., 2008). Os detalhes
de cada uma das tarefas mencionadas serao apresentados nas proximas sub-
secoes.

Limpeza de Dados

A limpeza de dados busca corrigir e filtrar dados incorretos. Dados sujos,
em geral, sao dados ausentes, dados erroneos (ocasionados por algum erro na
entrada dos dados), ou dados ruidosos (dados corrompidos ou distorcidos), os
quais podem afetar negativamente no resultado do modelo na etapa de extra-
cao de padroes (Garcia et al., 2015). As técnicas utilizadas tentam preencher
valores ausentes, ou eliminar exemplos com valores ausentes, suavizar ruidos
ao identificar discrepancias e corrigir inconsisténcias nos dados (Han et al.,
2011).

Existem alguns métodos para o tratamento de valores ausentes, como ig-
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Figura 2.2: Exemplos de tarefas de pré-processamento dos dados.
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Fonte: Adaptado de Han et al. (2011).

norar a tupla que contenha um ou mais de um valor ausente, preencher o
valor ausente manualmente, usar uma constante global para preencher os
valores ausentes, usar a média do atributo para preencher os valores ausen-
tes, usar a média ou mediana para as amostras pertencentes a mesma classe
da tupla analisada, ou usar o valor provavel para preencher o valor ausente
(Chakrabarti et al., 2008).

Utilizando algumas técnicas de descricao estatistica (por exemplo, boxplots,
scatter plots e histogramas) € possivel conseguir identificar outliers, que pode
representar dados com ruidos (Han et al., 2011). Dados com ruidos sao pro-
blemas relevantes, especialmente na abordagem supervisionada, afetando na
extracao de conhecimento e na predicao dos modelos obtidos em algoritmos
de classificacao e regressao (Garcia et al., 2015).

Técnicas de suavizacao podem ser utilizadas para tratar os ruidos. Como
o método binning, que suaviza um valor consultando sua “vizinhanca”, ou
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seja, os valores mais proximos (Chakrabarti et al., 2008). A regressao também
€ utilizada como método para suavizacao, utilizando, por exemplo, a regres-
sao linear, que envolve encontrar a melhor “reta” para ajustar dois atributos
em que um atributo possa ser usado para prever o outro, e/ou regressao li-
near multipla, no qual mais de dois atributos estao envolvidos e os dados sao
ajustados em uma superficie multidimensional (Chakrabarti et al., 2008; Han
et al., 2011). Por fim, uma das técnicas que pode-se detectar outliers € por
agrupamento, como, por exemplo, no algoritmo Density-Based Spatial Cluste-
ring of Applications with Noise (DBSCAN), qual organiza valores semelhantes
em grupos ou “clusters”, sendo que, intuitivamente, os valores que estao fora
dos “clusters” podem ser considerados outliers (Han et al., 2011; Tan et al.,
2014).

Integragdo dos Dados

A integracao de dados compreende a mesclagem de varias fontes de ar-
mazenamento de dados, apresentando muitos desafios. O processo deve ser
realizado com cuidado para evitar redundancias e inconsisténcias no conjunto
de dados resultante (Garcia et al., 2015).

As técnicas tipicamente utilizadas na integracao de dados sao a identifica-
¢ao e unificacao de variaveis e dominios, também conhecida como identifica-
cao de entidades, a deteccao/eliminacao de duplicacao de tuplas, e a deteccao
e resolucao de conflitos em valores de dados de diferentes fontes (Chakrabarti
et al., 2008; Garcia et al., 2015).

As tuplas duplicadas em um conjunto de dados podem ser removidas, pois,
pode-se tornar uma fonte de inconsisténcia e causar desperdico de espaco
e tempo para construcao de modelos. Portanto, deve-se evitar este tipo de
situacao (Garcia et al., 2015).

Por fim, € possivel ter uma mesma entidade do mundo real, mas os valores
de atributos de diferentes origens podem diferir. Por exemplo, um atributo
preco pode ser armazenado em moeda brasileira em um conjunto de dados e
em moeda americana em outro, também pode-se ter um atributo peso arma-
zenado em quilo grama (kg) em um conjunto de dados e em libras (Ibs) em
outro, tornando-se importante a deteccao e resolucao de conflitos de valor de
dados durante a integracao de dados (Chakrabarti et al., 2008).

Redug¢do dos Dados

A complexidade dos algoritmos de extracao de padroes € baseada no nu-
mero de exemplos e atributos. Portanto, a construcao de modelos conside-
rando grandes quantidades de dados pode muitas vezes inviabilizar a cons-
trucao do modelo, seja por restricoes de tempo ou espaco (Garcia et al., 2015).
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Dessa forma, as técnicas de reducido de dados podem ser utilizadas para
obter uma representacao reduzida dos dados originais, tentando preservar
as informacoes e padroes originalmente presentes no conjunto original (Han
et al., 2011).

A reducao de dados € composta por trés estratégias principais, como pode
ser observado na Figura 2.3. A reducao de dimensionalidade visa reduzir o
numero de atributos, na qual pode-se utilizar o processo de Feature Selection
(FS) para a escolha de um subconjunto 6timo de recursos de acordo com um
determinado critério, e técnicas como autoencoders, que permite o processa-
mento de dados de entrada de alta dimensao com mais eficiéncia, e analise
de componentes principais, ou PCA. Ja a reducao de numerosidade pretende
substituir o volume de dados original por formas alternativas e menores de
representacao dos dados, utilizando técnicas como amostragem de dados e
agrupamento de dados. Por fim, a compressao de dados procura obter uma
representacao “comprimida” dos dados originais, por exemplo, reduzir o nu-
mero de valores para um determinado atributo continuo em um conjunto de
intervalos, utilizando técnicas como discretizacao e binning, que também pode
ser encontrada como estratégia para limpeza de dados abordada na secao
2.1.1 (Han et al., 2011).

Figura 2.3: Estratégias de reducao de dados.

Reducao de dimensionalidade

LT

Reducgao de numerosidade

gﬁa

Compressao de dados

Fonte: Adaptado de Garcia et al. (2015).

11



O processo de selecao de recursos, Feature Selection (FS), para reducao
de dimensionalidade, € categorizado conforme o conjunto de dados de trei-
namento, como supervisionado, nao supervisionado e semi-supervisionado
(Aggarwal, 2014). A selecao de recursos supervisionada possui a categoria
modelos de filtro, que se baseia em medidas das caracteristicas gerais dos da-
dos de treinamento, como a correlacao (Aggarwal, 2014). Qual, € tipicamente
utilizada para analise de redundancia de atributos.

A redundancia de atributos € um problema ao conjunto de dados, pois
pode tornar o conjunto de dados muito maior do que realmente deveria ser,
podendo, também, induzir a overfitting do modelo induzido. Por exemplo,
um atributo, como receita anual, pode ser “derivado” de outro atributo ou
conjunto de atributos. Utilizando a técnica de correlacao pode-se medir quao
forte € a implicacao de um atributo para outro (Han et al., 2011; Garcia et al.,
2015).

Quando os dados sdo nominais, é utilizada a medida de correlacido x* (qui-
quadrado). Suponha que dois atributos nominais, A e B, contenham c e r
valores distintos cada um, a saber, ay,...,a. € by,...,b,. Para verificar a corre-
lacao entre eles, € criada uma tabela de contingéncia, com os valores ¢ de A
formando as colunas e os valores r de B formando as linhas. Seja (A;,B;) os
eventos conjuntos em que o atributo A assume o valor g; € o atributo B assume
o valor b;. Cada evento conjunto possivel (4;,B;) tem sua propria entrada na
tabela (Han et al., 2011; Garcia et al., 2015). O valor x2 € definido da seguinte
forma:

c r 2
0ii — €;j
XZZZZ( J J) 7 (21)
i=1j=1 €ij
em que o;; € a frequéncia observada do evento conjunto (4;,B)), € ¢;; € a frequén-
cia esperada de (4;,B;) calculada da seguinte forma:
count(A = a;) x count(B = b)

eij = . ; (2.2)

em que m € o numero de tuplas do conjunto de dados, count(A = a;) € o nimero
de tuplas com valor a; para A e count(B =b;) € o numero de tuplas com valor b;
para B.

A medida estatistica x> (qui-quadrado) testa a hipéotese de que A e B sao
independentes, ou seja, ndao ha correlacao entre eles, com um (r—1) x (c—1)
graus de liberdade (Han et al., 2011; Garcia et al., 2015).

Para atributos numeéricos, pode-se usar coeficiente de correlacdo como o
coeficiente de Pearson, dado por Han et al. (2011); Garcia et al. (2015):

" (- A)(bi—B) YL (aibi) —mAB)
moA0p moGA0p

(2.3)

rAB =
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em que A e B sao variaveis aleatorias, m € o numero de tuplas, a; € b; sao os
respectivos valores de A e B na tupla i, A e B sao os respectivos valores médios
de A e B, e 6405 sao os respectivos desvios padroes de A e B (Han et al., 2011).
O valor obtido da Equacao 2.3 sempre sera entre —1 <r4p < +1. Se o valor
for: (i) igual a O, ndo ha correlacao entre os atributos; (ii) menor que O, ha
correlacao negativa; e (iii) maior que O, ha correlacao positiva. Quanto maior
o valor, mais forte a correlacao, ou seja, um atributo implica no outro mais.
Dessa forma, um valor alto de r4 3 pode indicar que o atributo A ou o atributo
B pode ser removido (Han et al., 2011).

A técnica de amostragem de dados, utilizada na reducao de numerosidade,
permite que um grande conjunto de dados seja representado por uma amostra
de dados (ou subconjunto) menor, facilitando a analise e modelagem (Chakra-
barti et al., 2008; Garcia et al., 2015). Para isso, suponha um grande conjunto
de dados, D, contendo m tuplas. Existem varias formas de amostragem de da-
dos, no entanto, segundo Han et al. (2011) e Garcia et al. (2015), as maneiras
mais comuns de amostrar P sao:

* Amostra aleatoria simples sem reposicao (AASSR) de tamanho s: criada
extraindo s das m tuplas de D, na qual a probabilidade extrair qualquer
tupla em D € 1/m, isto €, todas as tuplas tém igual chance de ser extraida;

* Amostra aleatoria simples com reposicao (AASCR) de tamanho s: analogo
a AASSR, exceto que cada vez que uma tupla € extraida de D, ela € regis-
trada e substituida. Isto €, depois que uma tupla € tirada, ela € colocada
de volta em D e pode ser retirada novamente;

* Amostra balanceada: a amostra € retirada de acordo com uma variavel
alvo, sendo forcada a ter uma determinada composicao de acordo com
um critério pré-definido. Por exemplo, 90% dos clientes mais velhos ou
com 21 anos e 10% dos clientes com menos de 21 anos;

* Amostra de cluster: se as tuplas em 9 forem agrupadas em g grupos
ou clusters mutuamente disjuntos, entao uma amostra aleatoria simples
de s clusters pode ser obtido, no qual s < g. Por exemplo, em conjunto
de dados espaciais, pode-se optar por definir clusters geograficamente
baseados sobre quao proximas as diferentes areas estao localizadas;

* Amostra estratificada: se 2 for dividido em partes mutuamente disjun-
tas chamadas estratos, uma amostra estratificada de D € gerada pela
obtencao de uma amostra aleatoria simples em cada estrato. Isto ajuda
a garantir uma amostra representativa, especialmente quando os dados
sao distorcidos.
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Uma das vantagens da utilizacao da amostragem de dados, na reducao de
numerosidade, € que o custo de obtencao de uma amostra € proporcional ao
tamanho da amostra, s, em oposicao a m, o tamanho do conjunto de dados
(Chakrabarti et al., 2008). Assim, a complexidade amostral € sublinear ao ta-
manho do conjunto de dados e nao ha necessidade de realizar uma passagem
completa de D para tomar decisoes de modo a incluir ou nao uma determi-
nada tupla no subconjunto amostrado (Garcia et al., 2015). Outras técnicas
podem exigir pelo menos uma passagem completa por D (Chakrabarti et al.,
2008).

A técnica binning, utilizada na compressao de dados, € o processo de con-
verter uma variavel continua em um conjunto de intervalos (Garcia et al.,
2015). Nesta técnica, os valores selecionados sao distribuidos em varios bins,
compartimentos, de igual tamanho ou frequéncia, e, entdao, cada valor em um
bin pode ser substituido pela média ou mediana dos valores do bin, ou cada
valor em um bin pode ser substituido pela média ou mediana de cada bin
(Chakrabarti et al., 2008). Ambas podem ser aplicadas recursivamente aos
compartimentos resultantes para gerar conceitos de hierarquia (Chakrabarti
et al., 2008). Entao, cada compartimento pode ser tratado como categorias,
com opcao de impor ordem a eles (Garcia et al., 2015). Por exemplo, pode-se
aplicar a técnica a uma variavel que representa a renda anual de um cliente
em reais, onde pode ser gerado os intervalos 0 a 5.000, 5.001 a 10.000, 10.001 a
15.000 (Garcia et al., 2015). Tais intervalos poderiam permitir a analise das fai-
xas de renda, na qual os clientes da primeira faixa tem menos possibilidade de
obter um empréstimo do que os clientes da ultima faixa (Garcia et al., 2015).

Transformag¢&o dos Dados

Diferentes atributos podem ter diferentes intervalos de valores. Muitas ve-
zes, a discrepancia ou a magnitude dos intervalos de valores podem fazer com
que os algoritmos de extracao de padroes nao convirjam ou obtenham padroes
espurios (Tan et al., 2014). Diante disso, podemos aplicar a transformacoes
nos valores dos atributos.

Um tipo de transformacao comumente utilizado ¢ a normalizacao, a qual
visa fazer com que um conjunto de valores tenha uma propriedade particular,
como, por exemplo, suponha dois atributos, idade e renda, sendo possivel no-
tar diferenca significativa em valores absolutos na renda entre as pessoas (em
centena ou milhares de reais) (Tan et al., 2014). Se for realizado a comparacao
dos atributos, a comparacao sera dominada pelas diferencas de renda, isto €,
os valores de renda dominarao os calculos. Sendo assim, pode-se utilizar a
formula x' = (x — X) /o, para transformar o atributo renda e obter novos valo-
res que terao média 0 e desvio padrao 1, em que X € a média dos valores do
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atributo, o, € o desvio padrao, e x é o valor a ser transformado (Tan et al.,
2014). Entretanto, vale ressaltar que a normalizacao pode obter efeitos inde-
sejados se os atributos possuirem valores outliers, visto que a média e desvio
padrao sao afetadas por esses valores (Albon, 2018). Nesse cenario, a for-
mula utilizada anteriormente na transformacao é modificada, sendo a média
substituida pela mediana, e o desvio padrao substituido pelo desvio padrao
absoluto, isto €, 64 =Y" | |x; —u|, em que x; € o i-ésimo valor do atributo, n o
numero de amostras, y a média ou mediana e A € uma variavel aleatoria (Tan
et al., 2014).

Outro tipo de normalizacao comumente utilizado € a min-max, que con-
siste em realizar a transformacéao linear nos dados originais para ficarem em
um pequeno intervalo, como [0.0, 1.0]. Segundo Chakrabarti et al. (2008), a
técnica mapeia um valor numérico, v, de um atributo A para v no intervalo
[new_miny,new_max,| utilizando a equacao:

V= V_—M(new_maxA — new_miny) + new_ming, (2.4)

maxs — ming

em que ming € maxs sao os valores originais de um atributo, A, minimo e ma-
ximo, respectivamente (Garcia et al., 2015). O intervalo [-1.0, 1.0] também
€ tipicamente utilizado para dados ja centrados em zero ou dados esparsos
(Pedregosa et al., 2011). Para isso, basta substituir na Equacao 2.4 o novo
intervalo [new_ming,new_max,] por [—1.0, 1.0], respectivamente. Esse tipo de
normalizacao € muito comum naqueles conjuntos de dados que estao sendo
preparados para serem utilizados com métodos de aprendizado baseados em
distancias, qual evitara que atributos com uma grande diferenca entre o mi-
nimo e maximo dominem sobre os outros no calculo da distancia (Garcia et al.,
2015).

2.1.2 Extracdo de Padroes

A extracao de padroes visa construir modelos, para descoberta de padroes
nos dados e representar o conhecimento embutido nos dados. Esta etapa €
apoiada pela area de Aprendizado de Maquina (AM), do inglés Machine Lear-
ning (ML) (Witten e Frank, 2005; Parmezan et al., 2012). Na qual, sao utiliza-
das ferramentas computacionais capazes de criar por si proprias uma inducao
de uma hipoétese para um problema utilizando-se de experiéncias passadas.
De acordo com Mitchell (1997):

“Diz-se que um programa de computador aprende com a experi-
éncia E no que diz respeito a alguma classe de tarefas T a medida
de desempenho P, se seu desempenho nas tarefas em T, conforme
medido por P, melhora com a experiéncia E.”
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Segundo Ozdemir (2016), o AM preocupa-se com a capacidade de determi-
nar certos padroes dos dados, mesmo que os dados tenham erros inerentes
ou ruidos. Para isso, os modelos utilizados no AM nao sao informados sobre
a melhor solucao e, em vez disso, recebem varios exemplos do problema e
procuram encontrar e/ou explorar relacionamentos entre os dados, para en-
tao usar essas relacdoes na previsao de observacoes futuras ou generalizar os
dados para revelar padroes interessantes.

Os distintos algoritmos de AM possuem suas especificidades, explorando
diferentes partes da matematica e da ciéncia da computacao (Ozdemir, 2016).
No entanto, geralmente, € seguido um fluxo de aprendizado pelos algoritmos
de AM, no qual se inicia com o recebimento dos dados, encontrando relacio-
namentos nos dados, e fornecendo como saida o modelo aprendido, conforme
ilustrado na Figura 2.4:

Figura 2.4: Fluxo aprendizado de maquina.

Dados

o 3
- 5 o
] Modelo de o 0
= . O o
s . Aprendizado 20
© - . ==

v c de Maquina 3

2 a 14

=

-+

o

("]

Saida

Fonte: Adaptado de Ozdemir (2016).

O AM ¢ separado em quatro tipos diferentes, conforme o critério do grau de
supervisao presente nos dados: aprendizado supervisionado, no qual um con-
junto de n exemplos (ou casos) (aj,ci),...,(an,c,) sao rotulados com os valores
c; aprendizado nao supervisionado, no qual nao ha nenhum rétulo definido
para o conjunto de exemplos; aprendizado semi-supervisionado, em que ape-
nas uma pequena parte do conjunto de exemplos esta rotulado; e aprendizado
por reforco, no qual nao se utiliza de rotulo, mas sim de interacdoes com o
ambiente que melhore seu desempenho dado quao bem a acao foi medida por
uma funcao de recompensa (Parmezan et al., 2012; Raschka, 2015). Dados os
objetivos do trabalho e a disponibilidade de réotulos em todos os exemplos, o
tipo de aprendizado utilizado neste trabalho foi o supervisionado, o qual sera
detalhado na proxima subsecao.
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Aprendizado Supervisionado

A supervisao, no aprendizado supervisionado, vem dos exemplos rotula-
dos utilizados nos dados de treinamento (Han et al., 2011), isto €, os exemplos
contém uma classe de saida ja conhecida. Dado que este trabalho fara uso ex-
clusivo de aprendizado supervisionado, menc¢oes ao aprendizado de maquina
daqui em diante irao se referir ao aprendizado de maquina supervisionado.

Os algoritmos de AM realizam buscas através do espaco de hipoteses vi-
sando encontrar o melhor modelo dadas restricoes de espaco/tempo. Para
tal, considere pares de exemplo (x;,y;),...(Xs,y»), na qual x; representa o vetor
de caracteristicas do i-ésimo exemplo, y; representa o rotulo do i-ésimo exem-
plo, e considere que existe uma funcao f que tendo como entrada x; consiga
retornar y;, ou seja, y; = f(x;). Dado isso, o objetivo do AM € encontrar uma
funcao & (hipotese) que se aproxime da funcao f, isto €, h = f (Russel e Nor-
vig, 2010). Para medir a adequacao da hipotese encontrada € utilizado um
conjunto de exemplos de testes, sendo um conjunto distinto do utilizado no
treinamento (Russel e Norvig, 2010).

Conforme o tipo do atributo y, pode-se ter: (i) a tarefa de classificacao, caso
os valores de y sejam discretos, e (ii) a tarefa de regressao, caso os valores
de y sejam continuos. Dados os objetivos e tipo do atributo referente ao ré-
tulo utilizado neste trabalho, o tipo de tarefa a ser utilizada sera a tarefa de
classificacao.

Classificacdo

Para uma tarefa em que podemos ter como entrada x e y, sendo x observa-
¢coes independentes e y uma classe pertencente a x, no qual y possui valores
discretos, denominamos como classificacdo. Por exemplo, um funcionario de
um banco precisa analisar os dados de um cliente para saber se € seguro
ou arriscado realizar um empréstimo. Utilizando uma tarefa de classificacao,
€ previsto para o funcionario se € “seguro” ou “arriscado” para o pedido de
empréstimo (Han et al., 2011).

Formalmente, a classificacao ¢ defina por Zaki e Jr. (2014) como um modelo
ou funcao f que prevé o rotulo da classe y para dado um exemplo de entrada
X, ou seja, y = f(x), em que y € {cj,cz,...,c¢} € cada ¢; € um rétulo de classe (um
valor de atributo categorico).

A classificacdao possui denominacoes, conforme o valor de y. Se y for um
valor dentre apenas duas possibilidades, a classificacao € denominada binaria.
Se possuir um valor dentre trés ou mais valores, a classificacao ¢ denominada
multi-classe. Por fim, se um valor de y for composto por um subconjunto de
valores, a classificacido é denominada multi-rétulo (Tan et al., 2014).

Os algoritmos de classificacao, normalmente, realizam o processo em duas
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fases, como demonstrado na Figura 2.5. A fase de treinamento (Fase 1), con-
siste na etapa de aprendizado na qual um algoritmo de classificacao constroi
um modelo (Classificador) a partir de exemplos de treinamento com seus ro-
tulos de classes associados (Exemplos Rotulados); e a fase de teste (Fase 2),
consiste na etapa de classificacao na qual o modelo construido € utilizado para
prever rotulos a exemplos de teste nao rotulados (Novos Exemplos), que nao
foram usados na construcao do modelo (Aggarwal, 2014; Han et al., 2011).
Ainda, € na fase de teste (Fase 2) que algumas medidas preditivas do modelo
sao estimadas. Se os exemplos utilizados fossem os mesmos exemplos de trei-
namento, provavelmente o modelo sofreria de superajuste dos dados, também
conhecido como overfit, no qual o modelo pode incorporar algumas anomalias
particulares dos dados de treinamento que nao estao presentes em todo con-
junto de dados, influenciando diretamente nas medidas utilizadas (Han et al.,
2011).

Figura 2.5: Fases do processo de classificacao.

Novos
Exemplos

Fase 1

Exemplos
Rotulados

Algoritmo de
Aprendizado

Classificador

Exemplos
Rotulados

Fonte: Adaptado de Parmezan et al. (2012

Como técnicas de classificacao mais comumente utilizadas, podemos citar
os classificadores baseados em instancias, classificadores naive bayes, clas-
sificadores de arvores de decisdo, redes neurais, e maquinas de vetores de
suporte (Tan et al., 2014; Aggarwal, 2014). Cada técnica possui sua especifi-
cidade de funcionamento, no entanto, possuem um objetivo chave de construir
modelos com boa capacidade de generalizacao, ou seja, modelos que predizem
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com precisao os rotulos de classe de registros anteriormente desconhecidos
(Tan et al., 2014).

k-Vizinhos Préoximos: o algoritmo k-Vizinhos Proximos, do inglés k-Nearest
Neighbor (KNN), visa construir um modelo a partir do conjunto de vizinhos
mais conhecidos para determinar o rotulo da classe (Aggarwal, 2014).

O KNN ¢é um algoritmo baseado em instancias que correspondem a pon-
tos em um espaco n-dimensional R” (Mitchell, 1997). Apesar de simples
e eficaz, é tido como um algoritmo lento, pois armazena os exemplos de
treinamento para realizar a previsao de um novo exemplo desconhecido
(Chakrabarti et al., 2008).

O k corresponde ao numero de vizinhos mais proximos que serao con-
sultados para classificar um novo exemplo. Que pode ser definido como:
dada uma consulta x,, encontrar os k exemplos mais proximos de x,.
Em que para a tarefa de classificacao, € realizado a consulta por voto
de pluralidade dos vizinhos mais proximos encontrados (Russel e Norvig,
2010).

A Figura 2.6 ilustra o exemplo para 1, 2, e 3 vizinhos mais proximos de
um ponto de dados x localizado no centro do circulo. Na qual, pode-
mos observar na Figura 2.6(a) que o 1 vizinho mais préoximo do ponto de
dados € um exemplo negativo, atribuido a classe negativa ao ponto de
dados. Na Figura 2.6(b) os 2 vizinhos mais proximos do ponto de dados
€ um exemplo negativo e um exemplo positivo, sendo possivel escolher
aleatoriamente a classe do ponto de dados. Por fim, na Figura 2.6(c) os 3
vizinhos mais proximos do ponto de dados € um exemplo negativo e dois
exemplos positivos, e utilizando a votacao de pluralidade, € atribuido a
classe positiva ao ponto de dados (Tan et al., 2014).

Figura 2.6: Exemplo de 1, 2, e 3 vizinhos mais proximos de uma instancia.

+ o+ + o+ + 4+

(&) 1-vizinho mais préximo (b)2z-vizinhos mais préximes  (C)3-vizinhos mais préximos

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2014).
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Na votacao de pluralidade, originalmente, todos os vizinhos tém o mesmo
impacto na classificacao, estando mais proximo ou mais distante. Tor-
nando o algoritmo sensivel a escolha de k. Uma maneira de reduzir o
impacto de k € ponderar a influéncia de cada vizinho, de acordo com sua
distancia atribuindo um peso: 1/d, em que d € a distancia para o vizinho
(Tan et al., 2014).

Para encontrar os vizinhos mais proximos de uma instancia, normal-
mente, € utilizada a distancia Euclidiana padrao. Formalmente, definida
por Mitchell (1997) como: dada uma instancia x que pode ser descrita
por um vetor de caracteristicas (aj(x),az(x),...a,(x)) no qual a,(x) indica o
valor r-ésimo atributo de x, entao a distancia entre duas instancias x; €
x; € dada por d(x;,x;), em que

d(xi,xj) = i"l(ar(xi) —ar(xj))?. (2.5)

Naive Bayes: o classificador Naive Bayes, ou Bayes ingénuo, é baseado no
teorema de Bayes e ¢ comumente utilizado para classificacao binaria e
multiclasse na abordagem probabilistica. E um classificador particular-
mente adequado quando a dimensionalidade das entradas € alta, e nao
tem dificuldade com dados ruidosos ou faltantes. Um dos seus pontos
fortes € a suposicao da independéncia dos atributos. Apesar de simples,
pode muitas vezes obter desempenho comparavel com alguns métodos
de classificacao sofisticados, como arvores de decisao e classificador de
rede neural (Russel e Norvig, 2010; Aggarwal, 2014).

Segundo Mitchell (1997), a tarefa de aprendizagem ¢€ realizada pelo classi-
ficador, na qual cada instancia x € descrita por uma conjuncao de valores
de atributos e na qual a funcao alvo f(x) pode assumir qualquer valor de
algum conjunto finito V. Em que, uma nova instancia pode ser descrita
por uma tupla de valores de atributo (aj,a»...a,), e, para realizar a classifi-
cacao, ou predicao, € fornecido um conjunto de exemplos de treinamento
a funcao alvo (Mitchell, 1997).

O classificador € dito ingénuo (Naive), pois assume que o efeito de um
valor de atributo de uma determinada classe alvo € independente dos va-
lores de outros atributos (Garcia et al., 2015). Assim, supode-se que dado
uma classe alvo da instancia, a probabilidade de observar a conjuncao
ai,ay...a, € apenas o produto das probabilidades para os atributos indi-
viduais (Mitchell, 1997). Entao a suposicao de independéncia pode ser
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formalmente declarada da seguinte forma:
VNB = argmaxujevP(Dj)H,-P(a,-|1)j) (26)

em que V € o conjunto de classes, v; a j-€sima classe, g; o valor do i-€simo
atributo, I1; as multiplicacoes em ordem das i-probabilidades, argmax a
maior probabilidade prevista, e vyp a saida do valor alvo.

Uma caracteristica importante a salientar sobre a suposicao de indepen-
déncia, € que atributos correlacionados podem degradar o desempenho
do classificador (Tan et al., 2014). Isto é, uma classificacao entre dois
atributos correlacionados pode ser feita de forma erronea. Isso pode
acontecer porque a suposicao de independéncia condicional dos atribu-
tos nao € mais valida (Tan et al., 2014). No entanto, o classificador tem
um desempenho surpreendentemente bom em dados em que essa supo-
sicao nao se sustenta (Brownlee, 2018).

Para calcular a probabilidade P(q;|v;) na equacao 2.6, € necessario ve-
rificar se o g, atributo € categérico ou continuo. Lembrando que, a; se
refere ao i-ésimo valor do q, atributo. Se o g, atributo € categorico, entao
a P(a;j|v;) € o namero de exemplos da classe v; no conjunto de dados de
treinamento com o valor g; para o a,, dividido pelo niumero exemplos da
classe v; no conjunto de treinamento, ou seja, € realizada a contagem da
frequéncia das varias combinacoes possiveis nos dados de treinamento
(Han et al., 2011). Ja se o g, atributo é continuo, entao é assumido como
tendo uma distribuicao Gaussiana com uma a média u e desvio padrao
6, definido por Han et al. (2011) como

1 _(a=p)?
g(a,u,0) = e 2, (2.7)
271G
de modo que
P(Clih)j) = g(aia‘uUjaGDj) (2.8)

em que a; € o i-€simo valor do atributo a,, € a média u,; € o desvio padrao
Gy, dos valores do atributo a, para os exemplos de treinamento da classe
v; (Han et al., 2011). Isto posto, em posse dos trés valores podemos
estimar a probabilidade P(g;|v;) utilizando a equacdo 2.7 para valores
continuos.

O calculo de probabilidade na equacao 2.6 pode ser comprometido, se um
possivel valor de um atributo nao ocorrer nos dados de treinamento em
conjunto com cada valor de classe. Isto €, se ocorrer uma probabilidade
nula, toda multiplicacao sera penalizada pelo valor zero, independente de
quao grande as outras probabilidades sejam, o resultado sera zero (Wit-
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ten e Frank, 2005). Uma forma de solucionar o problema é com a técnica
estimador de Laplace, que consiste em adicionar um ao numerador € g ao
denominador na contagem de frequéncia, sendo ¢ a contagem de vezes
que um € adicionado ao numerador, garantindo que um valor de atributo
que ocorra zero vezes receba uma probabilidade diferente de zero (Witten
e Frank, 2005; Han et al., 2011).

Arvores de Decisdo: as arvores de decisdo criam um particionamento hierar-
quico dos dados, que relaciona as diferentes particées no nivel folha as
diferentes classes. A abordagem geral € tentar dividir recursivamente
os dados de treinamento de modo a maximizar a discriminacao entre as
diferentes classes em diferentes nos (Aggarwal, 2014). Ainda, segundo
Mitchell (1997), uma arvore de decisao € um método para aproximar fun-
¢coes alvo de valores discretos, em que a funcao aprendida € representada
por uma arvore de decisao. Estas arvores aprendidas também podem ser
representadas como conjuntos de regres se-entao para uma melhor re-
presentacao e legibilidade humana (Mitchell, 1997).

Para exemplificar como funciona a classificacdo em uma arvore de deci-
sao, considere que dado um animal vertebrado classifica-lo em mamifero
e nao mamifero (Tan et al., 2014). Utilizando o conjunto de regras da
arvore de decisao ilustrada na Figura 2.7, para classificar um novo ani-
mal a primeira condicao a ser analisada é a temperatura corporal, se €
quente ou fria. Se for fria, o animal é classificado como nao mamifero.
Caso quente, outra condicao € realizada verificando se o animal da a luz,
sim ou nao. Se sim, o animal € classificado como mamifero, se nao, o
animal é classificado como nao mamifero. Dessa forma, a classificacao
de um novo registro de teste € simples, visto que a arvore de decisao
tenha sido construida.

Uma arvore de decisao possui estrutura como demonstrado na Figura
2.7: no raiz, que nao possui arestas de entrada e zero ou mais arestas
de saida; no interno, cada um com exatamente uma aresta de entrada e
duas ou mais arestas de saida; e nos folha ou nés terminais, cada um
com exatamente com uma aresta de entrada e nenhuma aresta de saida
(Tan et al., 2014). Sao os nos terminais, ou nos folha, que recebem os
rotulos das classes. Ja nos nos nao terminais, sao quais contém as con-
dicoes de teste de atributo para separar registros que tenham diferentes
caracteristicas (Tan et al., 2014).

A construcao de uma arvore de decisao € realizada a partir dos atribu-
tos do conjunto de dados de treinamento. Sendo assim, podem existir
diversas arvores de decisao que podem ser induzidas a partir de seus
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Figura 2.7: Representacao de uma arvore de decisao para classificacao de
animais mamiferos.

_._Na
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Interno
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Mamifero
)
Sim _
-".'- -‘-h:
" & Mos
- 40 Folha
Mamifero Mamifero

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2014).

atributos. Dessa forma, encontrar uma arvore otima € computacional-
mente inviavel devido ao tamanho exponencial no espaco de busca (Tan
et al., 2014). Entretanto, na busca de induzir uma arvore em tempo
razoavel, embora sub-o6tima, alguns eficientes algoritmos utilizam a es-
tratégia gulosa, que toma uma série de decisoes localmente 6timas sobre
qual atributo usar para particionar os dados (Tan et al., 2014).

Na busca de escolher o melhor atributo na construcao de uma arvore
de decisao, algumas medidas podem ser utilizadas para determinar a
melhor maneira de se dividir os exemplos de treinamento. Uma medida
utilizada para determinar o desempenho de um particionamento de da-
dos € o ganho, do inglés gain. O ganho compara o grau de impureza do
no pai (antes da divisdao) com o grau de impureza dos nos filhos (apos a
divisao) (Tan et al., 2014). Sendo que quanto maior a diferenca, maior o
ganho, melhor € o particionamento (Witten e Frank, 2005). A medida €
dada pela seguinte equacao:

NOD ), 2.9)

k
A =I(pai) —
£

em que /(-) € a medida de impureza de um determinado né, N o numero
total de exemplos no noé pai, k£ o numero de valores de atributos e N(v;) €
o numero de exemplos associados ao no filho, v;. O processo de escolha
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de um atributo, para a construcao de uma arvore de decisao, € aplicado
recursivamente, até que todos os nos folhas sejam puros ou quando nao
for mais possivel realizar a divisao dos dados (Witten e Frank, 2005)

As medidas de impureza, utilizada na Equacao 2.9, fornecem uma ma-
neira eficaz de avaliar a qualidade de um né em seu nivel de discrimina-
cao entre as diferentes classes (Aggarwal, 2014). Ainda, segundo Witten e
Frank (2005) sao utilizadas para calcular quais nos filhos de um atributo
sdo mais puros. Quanto menor o grau da impureza, maior a diferenca na
distribuicao das classes. Por exemplo, dado um no6 com distribuicao de
classe (0, 1) tem zero de impureza, enquanto dado um né com distribui-
¢ao de classe uniforme (0.5, 0.5) tem a maior impureza (Tan et al., 2014).
Alguns exemplos de medidas de impureza € dado por Tan et al. (2014):

c—1
Entropy(t) = — Y p(ilt)log, p(ilt), (2.10)
i=0
c—1
Gini(t) = 1-Y [p(ilt)]*, (2.11)
i=0
Classification error(t) = 1 — max|p(i|t)], (2.12)

em que p(i|t) é a fracdo de exemplos pertencentes a classe i em um dado
no ¢, ¢ € o numero de classes e 0Olog,0 =0 para o calculo da entropia
(Entropy).

Uma arvore de decisao pode aprender muito com os dados de treina-
mento, utilizados durante sua criacao. Logo, a arvore pode sofrer de
overfitting e nao generalizar bem para dados nao conhecidos. Uma estra-
tégia adota para evitar overfitting € a pos-poda, que consiste em realizar
a poda de uma arvore apos sua construcao. Duas operacoes podem ser
utilizadas na pos-poda: substituicao de subarvore, que consiste em sele-
cionar algumas subarvores e substituir por uma folha simples; e elevacao
de subarvore, que consiste em “levantar” uma subarvore para substituir
outra que esta acima (Witten e Frank, 2005).

Florestas Aleatorias: as Florestas Aleatodrias, em inglés Random Forests (RF),
€ um tipo de ensemble, que aprende um conjunto de modelos € os usa
em combinacao buscando aumentar o desempenho preditivo (Witten e
Frank, 2005). O algoritmo utiliza a abordagem Bootstrap aggregation
(Bagging) para construir multiplas arvores de decisao, descritas na se-
c¢ao 2.1.2, utilizadas como modelos-base, que irao formar a floresta de
arvores. O Bagging € um método muito popular da técnica de ensem-
ble, que adota o mecanismo de amostragem Bootstrap na construcao dos
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modelos-base.

O procedimento de amostragem Bootstrap gera novos conjuntos de dados
por amostragem a partir do conjunto de dados original, aplicando substi-
tuicao e treina os modelos-base (neste caso arvores de decisao) nos con-
juntos de dados amostrados. Segundo Aggarwal (2014) o procedimento
pode ser realizado da seguinte forma: dado um conjunto de treinamento
D = {x;,y;i}",, em que x; € R", y; € 9 e m € o tamanho do conjunto de dados
de treinamento, os dados de D podem ser amostrados com substituicao
para formar um novo conjunto de dados 2’, mantendo o tamanho igual
ao de D. Em razao da amostragem, alguns dos exemplos aparecem mais
de uma vez em 7, enquanto alguns exemplos em D nao aparecem em 2’
(Aggarwal, 2014).

Para promover a diversidade entre as arvores de decisao, além de utili-
zar o Bagging, o RF incorpora a selecao aleatoria do espaco de atributos
na construcao do conjunto de treinamento. Isto €, no processo de cons-
trucao de uma arvore de decisao para selecionar o melhor atributo em
cada no, o RF considera apenas um subconjunto aleatério n' do espaco
de atributos n (Aggarwal, 2014; Han et al., 2011).

Dessa forma, por exemplo, pode-se utilizar o RF para treinar um classi-
ficador em cada um dos conjuntos de dados 2’ e combinar as previsoes
feitas pelas multiplas arvores de decisdes para gerar a previsao final uti-
lizando o esquema de votacao majoritaria, como pode-se observar Figura
2.8 que ilustra a estrutura de uma floresta aleatéria para classificacao
(Tan et al., 2014). Sendo assim, para cada exemplo x;, sua previsao final
€ o rotulo da classe com maior numero de previsoes feitas pelos classifi-
cadores (Aggarwal, 2014). Devido a diversidade e aleatoriedade do RF, o
modelo tem um bom desempenho, pois possui baixo overfitting, consegue
generalizar para novos dados, e € robusto a erros e a outliers (Aggarwal,
2014; Han et al., 2011).

Extreme Gradient Boosting: o Extreme Gradiente Boosting (XGBoost) é ba-
seado no conceito de Boosting, qual € um tipo de ensemble. A técnica
de Boosting combina classificadores em sequéncia, de forma que ao uti-
lizar a previsao de n+ 1 classificadores, a classificacao seja mais acurada
que a de n classificadores, ou seja, o proximo classificador adicionado na
sequéncia visa corrigir os erros dos classificadores anteriores (Aggarwal,
2014).

O XGBoost utiliza o modelo de conjuntos de arvores de decisao, mais es-
pecificamente um conjunto de arvores de classificacao e regressao (tam-
bém conhecido como CART, em inglés Classification And Regression Tree),
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Figura 2.8: Representacao de uma floresta aleatoria para classificacao.
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Fonte: Adaptado de Haroon (2017).

como classificadores base para a técnica de Boosting. Diferente das arvo-
res de decisao, cada CART contém uma pontuacao real associada a cada
uma das folhas (Chen e Guestrin, 2016).

Por exemplo, dado um conjunto de dados de m exemplos e n atributos
D = {(x;,y))} (D] =n,x; € R"y; € R), um modelo de conjuntos de arvores
usa k funcoées aditivas para prever uma saida, como demonstrado na
parte inferior da Figura 2.9, qual ilustra duas arvores CART com a res-
pectiva pontuacao de cada folha da arvore criada. Esta operacao € mate-
maticamente dada por Chen e Guestrin (2016) como:

K(xi), fk € F, (2.13)

||M>w

em que 7 = {f(x) =wyx} (¢:R" = T,w e RT) é o espaco das arvores de
regressao (CART). Aqui, o g representa a estrutura de cada arvore que
mapeia um exemplo até o indice folha correspondente, e o T € o nu-
mero de folhas em uma arvore. Sendo que cada f; corresponde a uma
estrutura de arvore independente ¢ € ao peso w, onde w; representa a
pontuacao na i-ésima folha (Chen e Guestrin, 2016).

Para aprender o conjunto de funcées, a funcao objetivo combina uma
funcao de perda e um termo de regularizacao. A seguinte funcao regula-
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Figura 2.9: Modelo de conjunto de arvore CART. A previsao final para cada
exemplo da arvore € a soma das previsoes de cada arvore.

arvorel arvore2

+2 ‘g. @ :g:
1 +0.9

)=2+09=29 f & )=1-09=-19

(T

Fonte: Adaptado de Chen e Guestrin (2016).

rizada € dada por Chen e Guestrin (2016) na seguinte forma:

L(9) = Zl(ﬁi,yi) +Y Q(f)
! 1k (2.14)
onde Q(f) =T + EMIWHZ,

[ ¢ uma funcao de perda convexa diferenciavel que mede a diferenca entre
a previsao ¥; e o alvo y;. Ja o segundo termo, Q, penaliza a complexidade
do modelo, ajudando a suavizar os pesos finais aprendidos para evitar
o ajuste excessivo. Dessa forma, o objetivo regularizado tendera a se-
lecionar um modelo empregando funcdes simples e preditivas (Chen e
Guestrin, 2016).

O modelo é treinado de forma aditiva, isto €, a cada iteracao ¢ € adicionada
uma nova arvore de forma que otimize o objetivo. Para medir a qualidade
de uma estrutura de arvore g € derivada uma pontuacao, dada por Chen
e Guestrin (2016) pela equacao:

st (2.15)

onde g; = gl (yi,3'7V) € hi = aé(,_l)z(y,-,y@—l)) sao a estatistica do gradi-
ente e do gradiente de segunda ordem, respectivamente. I; = {i|g(x;) = j}
€ o conjunto de indices de pontos de dados atribuidos a j-ésima folha.
Essa pontuacao € como uma pontuacao de impureza para avaliar ar-
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vores de decisao, exceto pelo fato de ser derivada para uma gama mais
ampla de funcoes objetivas. A Figura 2.10 ilustra como a pontuacao pode
ser calculada: sendo necessario apenas calcular a soma estatisticas dos
exemplos em cada no folha e, em seguida, aplicar a Equacao 2.15 para
obter a qualidade da arvore (Chen e Guestrin, 2015).

Figura 2.10: Estrutura para o calculo da pontuacao da qualidade da arvore.

indice da instancia Estatisticas do gradiente
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Quanto menor a pontuacio, melhor é a estrutura

Fonte: Adaptado de Chen e Guestrin (2016).

Tendo uma maneira de medir a qualidade de uma arvore ¢, o ideal seria
enumerar todas as arvores possiveis e escolher a melhor. No entanto,
na pratica, isso € intratavel, entao € realizado a otimizacao de um nivel
de arvore por vez. Mais especificamente, tenta-se dividir uma folha em
duas. Por exemplo, supondo que Ir € Ip sejam conjuntos de instancias
dos nos esquerdos e diretos apos a divisao. Sabendo-se que I = Ig Ulp,
entao, a reducao de perda apos a divisao € dada por (Chen e Guestrin,
2016):

(Tier 8)°  (Lier8i)?

+ _ vy 2.16)
Yici,hi+A  Yierhi+A Y

1 (Ticr, 8i)*
2 | Yier hi+A

Lsplit =

a pontuacao obtida, na pratica, € geralmente utilizada para avaliar os
candidatos divididos. Pode-se observar que se a pontuacao obtida for
menor que v, seria melhor nao adicionar o ramo (Chen e Guestrin, 2016).

Por fim, outras duas importantes técnicas sao utilizadas para evitar o
overfitting. A primeira técnica dimensiona os pesos recém-adicionados
por um fator n apés cada etapa de aumento da arvore, que se asseme-
lha a taxa de aprendizado utilizada na otimizacao estocastica, reduzindo
a influéncia de cada arvore e deixando espaco para futuras arvores me-
lhorarem o modelo. A segunda técnica € a subamostragem de atributos
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(colunas), que além de evitar o overfitting, também acelera os calculos do
algoritmo (Chen e Guestrin, 2016).

Redes Neurais Artificiais: as Redes Neurais Artificias (RNA), em inglés Artifi-
cial Neural Network (ANN), tentam simular sistemas naturais biologicos,
correspondentes ao cérebro humano. A arquitetura mais basica de uma
rede neural artificial € um perceptron, que contém um conjunto de nos
de entrada, um noé de saida, com conexao entre eles (Aggarwal, 2014).
Cada no de entrada € conectado ao n6 de saida por um link ponderado,
utilizado para emular a for¢ca da conexao (Tan et al., 2014).

Um perceptron, ou também neuronio, € um mecanismo computacional
que transforma um conjunto de entradas x = (xi,...,x,) €em uma unica
saida y (Aggarwal, 2014). Qual, no contexto deste topico de RNA, o y se
refere a saida prevista pelo algoritmo. Para produzir a saida j € utilizado
a composicao de duas funcgoes, como podemos observar na Figura 2.11.
Primeiro € utilizada a funcao de valor liquido &, que utiliza os parametros
ou pesos w da unidade para resumir os dados de entrada em um valor
liquido v, dada como v = §(x,w), e normalmente assume a forma de uma
soma ponderada, uma distancia ou kernel (Aggarwal, 2014). Depois ¢é
acionada a funcao de ativacdao ¢, que transforma o valor liquido v no
valor de saida da unidade j, dada como y = ¢(v), sendo ela que decidi
disparar ou inibir os sinais, dependendo da func¢ao escolhida (Aggarwal,
2014). Umas das funcéoes de ativacao mais utilizadas sao: linear, degrau
e sigmoide.

Durante a fase de treinamento de um modelo perceptron, os parametros
de peso w sao ajustados até que as saidas do perceptron se tornem con-
sistentes com as saidas reais dos exemplos de treinamento (Tan et al.,
2014). A féormula para ajuste dos pesos € dada por Tan et al. (2014)
como

W = = 9, 2.17)

em que w)

€ o parametro peso associado com o i-ésimo link de entrada
apos a k-ésima iteracao, A é o parametro conhecido como taxa de apren-
dizado, do inglés learning rate, € x;; € o valor do j-€simo atributo do exem-
plo de treinamento x;.

(k+1)
,j ’
, € um termo proporcional ao erro

Intuitivamente, pode-se perceber na formula 2.17 que o novo peso, w
(k)
J

de predicao, (y—7¥), que se refere a diferenca entre a saida desejada e a

€ uma combinacao do antigo peso, w

saida real (Tan et al., 2014). Ainda, a taxa de aprendizado, A, é utilizada
para controlar a quantidade de ajustes dos pesos feitos nos links a cada
iteracao, para que os pesos nao sejam alterados drasticamente a ponto
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Figura 2.11: Modelo matematico de um perceptron.
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Fonte: Adaptado de Aggarwal (2014).

de modificar iteracoes anteriores (Tan et al., 2014).

O modelo perceptron sao classificadores poderosos. No entanto, indivi-
dualmente, € garantido a convergéncia em direcao a uma solucao otima
(desde que a taxa de aprendizado seja suficientemente pequena) se existir
um hiperplano de separacao, ou seja, para problemas de classificagao li-
nearmente separaveis (Witten e Frank, 2005; Tan et al., 2014). O modelo

nao consegue lidar com padroes nao lineares ou mais complicados.

Para lidar com problemas nao linearmente separaveis e relacionamentos
mais complexos, entre as variaveis de entrada e saida, € utilizada a RNA
com varias camadas de perceptrons (neurdnios), entre a entrada e saida
da rede. A Figura 2.12 demonstra um exemplo de uma estrutura de
uma RNA multicamadas, composta pela camada de entrada, as camadas
intermediarias, também conhecidas como camadas ocultas, e os nos em-
butidos nessas camadas sao conhecidos como nos ocultos, € a camada
de saida. Esta estrutura é chamada feed-forward, na qual os n6és em uma
camada sao conectados apenas aos nos na préoxima camada (Tan et al.,
2014). Ja em estrutura de RNA recorrente, os links podem conectar nos
em uma mesma camada ou nos de uma camada as camadas anteriores
(Tan et al., 2014).

A estrutura da RNA multicamadas apresentada € conhecida como um
dos métodos de aprendizado profundo, em inglés deep learning, que vi-
sam aprender e explorar as habilidades das redes neurais para gerar
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Figura 2.12: Exemplo de uma rede neural multicamadas.
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Fonte: Adaptado de IZBICKI e SANTOS (2020).

representacoes das caracteristicas internas dos dados dentro de suas
camadas ocultas. Mais camadas ocultas e mais nos nessas camadas ge-
ram uma rede mais poderosa com a capacidade de gerar representacoes
internas mais significativas dos dados (Aggarwal, 2014).

Em uma RNA multicamadas, nao € possivel utilizar a abordagem de trei-
namento de um perceptron, pois, nao se tem conhecimento inicialmente
sobre as verdadeiras saidas dos nos ocultos para determinar o calculo
de erro da predicao, utilizado na férmula 2.17, associado com cada noé
oculto (Witten e Frank, 2005; Tan et al., 2014). Isto posto, temos como
principal objetivo de uma RNA multicamada de determinar um conjunto
de pesos w que minimize uma funcao de erro (Aggarwal, 2014). Uma fun-
cao amplamente utilizada € o total da soma dos erros ao quadrado, dada
por Tan et al. (2014) como

Ew)=2Y (vi—5)% (2.18)

| =
1=

I
—_

1

em que ¥y; € a previsao da rede obtida na i-ésima unidade de saida e y; € o
rotulo de classe da i-ésima instancia. Sendo importante destacar que a
soma dos erros ao quadrado depende do peso w porque a classe prevista
y € uma funcao dos pesos atribuidos aos noés ocultos e de saida, sendo
que, geralmente, a funcao de ativacao utilizada na saida de uma RNA é
nao linear (Tan et al., 2014).

Como as saidas corretas para os nos das camadas ocultas sao desconhe-
cidas, uma solucao, a grosso modo, € modificar os pesos das conexodes
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que levam aos noés ocultos com base na for¢ca de contribuicao de cada n6
para previsao final (Witten e Frank, 2005). Para isso, ¢ utilizado o método
gradiente descendente, que explora as informacoes fornecidas pela deri-
vada da funcao que deve ser minimizada (neste caso, a funcao erro), até
que um minimo seja alcancado (Witten e Frank, 2005). Pensando nisso,
algoritmos gulosos foram desenvolvidos baseados no método, na qual a
formula utilizada para atualizacao de peso € dada da seguinte forma por

Tan et al. (2014):
oE(w)

aWj

Wj<—Wj—7\, R (2.19)

em que A € a taxa de aprendizado. Como o gradiente descendente requer
derivacoes, a funcao de ativacao utilizada deve ser nao linear (Witten e
Frank, 2005).

O calculo de atualizacao de pesos, para nés na camada oculta, nao €
trivial, pois € dificil avaliar o seu termo de erro sem saber quais devem ser
seus valores de saida (Tan et al., 2014). Para isso, é utilizada uma técnica
chamada de retropropagacao, do inglés backpropagation, que consiste em
duas etapas: a primeira etapa, € o avanco da rede, na qual as saidas dos
neuronios na camada k sao computados antes de computar as saidas na
camada k+ 1; a segunda etapa, € o retrocesso da rede, € quando a formula
de atualizacao do peso € aplicada no sentido inverso, isto €, no qual os
pesos na camada k+ 1 sao atualizados antes que os pesos da camada k
(Tan et al., 2014). Permitindo utilizar os erros dos neurdénios da camada
k+ 1 para estimar os erros dos neuronios da camada k.

Interpretable Tabular Data Learning: o algoritmo Interpretable Tabular Data
Learning (TabNet), que pode ser traduzido de forma direta como Apren-
dizagem de Dados Tabulares Interpretaveis, utiliza-se da arquitetura de
redes neurais profundas, em inglés Deep Neural Networks (DNNs), que
sao basicamente uma RNA multicamada, explicada na Secao 2.1.2.

A proposta da rede TabNet € de solucionar problemas que podem ocorrer
ao treinar RNAs com grande numero de camadas ocultas e nos, dos quais
pode-se citar: a dissipacao do gradiente e o alto tempo de processamento
(Aggarwal, 2014). Para isso, segundo Arik e Pfister (2021), o TabNet €
proposto como uma nova arquitetura DNNs canodnica para dados tabu-
lares, que combina a explicabilidade do modelo, semelhante a modelos
baseados em arvores de decisao, e se beneficia do alto desempenho, se-
melhante a redes neurais profundas. A arquitetura permite a insercao de
dados tabulares brutos, sem nenhum tipo de pré-processamento, e usa
uma técnica chamada de atencao sequencial para selecionar os atributos
relevantes a processar em cada etapa na camada de decisao, ajudando a
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explicar a criacao do modelo e a aprender modelos mais precisos (Arik e
Pfister, 2021). Para isso, a arquitetura, é dividida em um codificador dos
dados tabulares e um decodificador.

A codificacao dos dados tabulares, como demonstrado na Figura 2.13, €
composta principalmente por um transformador de atributos, um trans-
formador atento e uma mascara de atributos. Também, como nao é con-
siderada nenhuma normalizacao global dos atributos, € aplicado apenas
a normalizacao em lote, em inglés batch normalization (BN). O bloco Di-
vidir divide a saida da etapa de decisao e suas informacdes processadas
para ser usada pelo transformador atento e pela etapa subsequente, bem
como para a saida geral. Para cada etapa, a mascara de selecao de atribu-
tos fornece informacodes interpretaveis sobre a funcionalidade do modelo,
que podem ser agregadas para obter informacées importantes de atribu-
tos globais. Assim temos que a codificacdo € baseada no processamento
sequencial de varias etapas com N4 de decisao, isto €, a i-€sima etapa
insere as informacdes processadas da (i - 1)-ésima etapa para decidir
quais atributos usar e gerar a representacao dos atributos processados a
ser agregada na decisao geral (Arik e Pfister, 2021).

Figura 2.13: Arquitetura de codificacao do TabNet.

Etapa 1 Etapa 2
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Transformador
de atributos

Transformador
de atributos

Transformador
de atributos

Transformador
Atento

Transformador
Atento

Atributos

Fonte: Adaptado de Arik e Pfister (2021).

Um mecanismo importante utilizado na arquitetura € a selecao de atribu-
tos suaves com esparsidade controlavel no aprendizado de ponta a ponta,
onde um unico modelo executa em conjunto a selecao de atributos e o
mapeamento de saida, resultando em um desempenho superior com re-
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presentacoes compactas. Isto €, a capacidade de aprendizado de uma
etapa de decisao nao € desperdicada em etapas irrelevantes e, assim, o
modelo torna-se mais eficiente em termos de parametros. Este trabalho
€ realizado pela mascara obtida através do transformador atento utili-
zando atributos processados pela etapa anterior, como se pode visualizar
na Figura 2.13 (Arik e Pfister, 2021).

O transformador atento utiliza a normalizacdao Sparsemax qual incentiva
a dispersao ao mapear a projecao euclidiana no simplex probabilistico,
observado como superior em desempenho e alinhado para selecao de atri-
butos esparsos para explicabilidade (Arik e Pfister, 2021).

Para realizar o processamento dos atributos filtrados € utilizado o trans-
formador de atributos. Ele € composto por quatro camadas, onde duas
sao compartilhadas em todas as etapas de decisao, ja que os mesmos
atributos sao inseridos em diferentes etapas, e duas sao dependentes da
etapa de decisao atual. As quatro camadas sao compostas por uma ca-
mada fully connected (FC), seguida por BN e uma unidade linear fechada,
em inglés Gated Linear Unit (GLU), com capacidade nao linear. Eventual-
mente, as camadas sao conectadas a uma conexao residual normalizada
com normalizacio de /0.5, que ajuda a estabilizar o aprendizado, garan-
tindo que a variancia em toda a rede nao mude drasticamente (Ark e
Pfister, 2021).

Por fim, a decodificacdo dos dados tabulares tem o objetivo de reconstruir
os atributos a partir dos atributos codificados anteriormente. Seu funci-
onamento € representado na Figura 2.14. Sendo composta por um bloco
transformador de atributos, seguido por camadas FC, em cada etapa de
decisdao. Assim, as saidas sao somadas para obter os atributos recons-
truidos (Arik e Pfister, 2021).

Maquinas de Vetores de Suporte: as Maquinas de Vetores de Suporte, em
inglés Support Vector Machine (SVM), usam hiperplanos lineares para se-
parar as classes umas das outras. A ideia € usar uma condicao linear
que separe as classes, induzindo um hiperplano de margem maxima de
separacao entre as classes (Aggarwal, 2014). Esta técnica tem raizes na
teoria de aprendizagem estatistica, e dentre seus aspectos, esta o funcio-
namento 6timo com dados de alta dimensao, € ela representa o limite de
decisao usando um subconjunto dos exemplos de treinamento, conheci-
dos como vetores de suporte (Tan et al., 2014).

A Figura 2.15, ilustra um conjunto de dados com exemplos pertencentes
a duas classes distintas, representadas por quadrados e circulos, quais
sao linearmente separaveis. Ainda, como mostrado na Figura 2.15, ha

34



Figura 2.14: Arquitetura do decodificador do TabNet.
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Fonte: Adaptado de Arik e Pfister (2021).

dois limites de decisao que separam as duas classes, representados pelos
hiperplanos B; e B, com suas respectivas fronteiras de decisao, ilustra-
das pelos hiperpalnos b1, b1s € b1, by (Tan et al., 2014). Os hiperplanos
utilizados como fronteiras sao obtidos o movendo para longe do limite de
decisao até tocar um exemplo de uma classe (Tan et al., 2014).

Figura 2.15: Exemplo de margem de limite de decisao.

B4

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2014).
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A distancia entre um hiperplano de limite de decisao e um hiperplano
fronteira € conhecida como margem do classificador (Tan et al., 2014).
Na Figura 2.15 € demonstrada as margens para os limites de decisao B;
e B,. Os limites de decisao com grandes margens tendem a ter melhores
generalizacao, e os de margens pequenas tendem a sofrer de overfitting
(Tan et al., 2014). Dessa forma, para problemas lineares, € desejavel
projetar classificadores que maximizem as margens de seus limites de
decisao para garantir que seus erros de generalizacao sejam minimizados
(Tan et al., 2014). Com isso em mente, para o exemplo ilustrado na
Figura 2.15, o hiperplano escolhido para separar as duas classes € By,
visto que sua margem de separacao € a maior.

O SVM linear, também conhecido como classificador de margem ma-
Xima, procura um hiperplano com a maior margem (Tan et al., 2014).
Por exemplo, para um problema de classificacao binaria com n exemplos
de treinamento, em que cada exemplo € denotado por uma tupla (x;,y;)
(i=1,2,...,n), em que x; = (xi1,Xn,...,X;q)] corresponde ao i-ésimo atributo
exemplo, e, por convencao, y; € —1,1 denotando os rétulos das classes
(Tan et al., 2014). Com isso, o limite de decisao de um classificador
linear € dado por Tan et al. (2014) como:

w-x+b=0, (2.20)

em que w € b sao parametros do modelo. Ja a margem pode ser medida
de diferentes maneiras (Aggarwal, 2014). Entretanto, Aggarwal (2014)
define formalmente a margem que mede o intervalo entre um limite de
decisao H e a instancia mais proxima como:

Txi+b
MEm.in%, (2.21)
il
em que | - ||* € a norma dual da norma que escolhermos na definicao de

distancia.

No entanto, a formulacao apresentada anteriormente constroi apenas li-
mites de decisao livres de erros. A abordagem conhecida como margem
suave, em inglés soft margin, consegue tolerar pequenos erros de trei-
namento, e lidar com situagcdes em que as classes nao sao linearmente
separaveis (Tan et al., 2014). Essa abordagem pode encontrar um limite
de decisdao com uma margem muito ampla, entretanto, classificar erro-
neamente muitos dos exemplos de treinamento (Tan et al., 2014). Para
evitar este problema, € utilizado um parametro C que representa a penali-
dade aplicada aos exemplos de treinamento classificados incorretamente.
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O parametro pode ser escolhido com base no desempenho do modelo no
conjunto de validacao (Tan et al., 2014).

Outra abordagem utilizada em um problema de conjunto de dados que
possuem limites de decisao nao lineares, que merece destaque, € a trans-
formacao dos dados. O objetivo dessa abordagem € transformar os da-
dos de seu espaco de coordenadas original x em um novo espaco 0(x),
para que um limite de decisao linear possa ser aplicado para separar
os exemplos de treinamento do espaco transformado (Tan et al., 2014).
A transformacao de um conjunto de dados, para tornar-se linearmente
separavel, € dada por Aggarwal (2014) como:

O(x) = [xix;  xoxo]l. (2.22)

Porém, essa abordagem pode sofrer com o problema da maldicao da di-
mensionalidade, muitas vezes associado a dados de alta dimensao (Tan
et al., 2014).

Para tratar o problema da maldicao da dimensionalidade, pode-se utili-
zar um método conhecido como truque do kernel, em inglés kernel trick.
Este método calcula a similaridade no espaco transformado usando o
conjunto de atributos original (Tan et al., 2014). O método funciona
mesmo se nao soubermos a qual superficie de separacao ele corresponde
no espaco dimensional infinito (Aggarwal, 2014). Duas funcoes kernel
comumente utilizadas sao a polinomial e a Radial Basis Function (RBF)
(Aggarwal, 2014; Tan et al., 2014).

Ajuste de ParGmetros

Ajuste de parametro (também denominado como ajuste off-line), em inglés
parameter tuning, € uma abordagem na qual bons valores de parametro (con-
figuracao de parametros) sao identificados antes de aplicar o algoritmo para
resolver os problemas em questao. Nesse caso, os resultados do ajuste de
parametro, ou seja, a configuracao de parametro ideal fundada pelo processo
de ajuste, € usado na resolucao de problemas e esses valores de parametros
permanecem inalterados durante a execucao (Huang et al., 2020).

Os modelos de classificacao apresentados anteriormente, siao compostos
de diversos parametros em sua execucao. Mesmo que a configuracao de para-
metros padrao sejam fornecidas, os parametros encontrados através do ajuste
de parametros podem resultar em melhoria de desempenho, pois as configu-
racoes padrao, geralmente, sao determinadas com outros problemas (ou con-
textos diferentes) que diferem do problema em questao (Huang et al., 2020).

Logo, o principal propésito do ajuste de parametros € encontrar uma confi-
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guracao que maximize o desempenho de um algoritmo sobre a(s) instancia(s)
de um problema (Huang et al., 2020). Este problema de encontrar uma confi-
guracao € declarado formalmente por Hoos (2011), dado:

* um algoritmo A com diferentes parametros que afetam seu comporta-
mento;

* um espaco de configuracoes de parametros C, na qual cada configuracao
c € C especifica valores para os parametros de A;

* um conjunto de instancias do problema I;

* uma métrica de desempenho m que mede o desempenho de A em / para
uma dada configuracao c;

encontrar uma configuracao ¢* € C que resulte no desempenho 6timo de A
sobre I conforme a métrica m (Hoos, 2011).

Neste contexto, temos uma forma automatizada de ajuste de parametros,
representada na Figura 2.16. Em que, o método de ajuste automatico de pa-
rametros € frequentemente chamado algoritmo de ajuste de parametros, e o
algoritmo cujo desempenho deve ser maximizado € frequentemente chamado
algoritmo de destino, e o A(c) € utilizado para denotar o algoritmo de destino
A sob uma configuracao especifica ¢ (Hoos, 2011; Huang et al., 2020). De-
pendendo do algoritmo de destino, varios tipos de parametros podem ocorrer,
como parametros categoricos, booleanos, numéricos, e condicionais, cada um
com sua especificidade de utilizacao (Hoos, 2011). Sendo que, conforme a
situacao, faz-se util colocar restricoes nas configuracoes, por exemplo, para
excluir certas combinacoes de valores de parametros que levariam a um com-
portamento mal definido de um certo algoritmo de destino (Hoos, 2011).

O processo de ajuste de parametros, geralmente, requer inumeras execu-
¢coes do algoritmo para analisar seu desempenho em uma instancia ou con-
junto de instancias de problemas com diferentes configuracoes de parametros
(Huang et al., 2020). O que torna o processo demorado, sendo sua princi-
pal desvantagem. Ja sua principal vantagem € sua universalidade, ou seja,
um bom método de ajuste de parametros € aplicavel em diferentes algoritmos
(Huang et al., 2020).

Um dos métodos mais simples para gerar e avaliar os parametros sao os
nao iterativos. Primeiramente criam uma série de configuracées de parame-
tros (configuracoes candidatas) e, em seguida, avaliando cada uma delas para
encontrar a melhor configuracao (Huang et al., 2020). Na qual, a abordagem
de forca bruta se enquadra. Nesta abordagem, um conjunto de configuracoes
de parametros € gerado, entao o desempenho de cada configuracao candidata
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Figura 2.16: Processo automatizado de ajuste de parametros.
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Fonte: Adaptado de Huang et al. (2020).

€ estimado executando o mesmo numero de execucoes em instancias de trei-
namento (Huang et al., 2020). Desse modo, a configuracdo com o melhor
desempenho estimado € considerada a configuracao de parametro ideal.

Baseada na abordagem de forca bruta, uma poderosa técnica de otimizacao
de hiperparametros, utilizada em aprendizado de maquina, € a pesquisa em
grade, em inglés grid search (Raschka, 2015). A técnica pode ser utiliza com
a validacao cruzada k-fold aninhada. Isto €, um loop externo € utilizado para
separar os dados em treino e teste, e um loop interno € utilizado para avaliar
o desempenho do modelo (Raschka, 2015).

2.1.3 Pos-processamento

O pos-processamento visa avaliar, validar e consolidar os resultados obti-
dos. Esta etapa garante que somente resultados validos e tuteis serao incor-
porados a um sistema de apoio a decisao. Esta etapa tem apoio da area de
visualizacao dos padroes extraidos, permitindo a exploracao dos dados e da
area de medidas estatisticas, sendo importante que os resultados avaliados
sejam estatisticamente significantes e confiaveis (Parmezan et al., 2012; Tan
et al., 2014).

Validagéo Cruzada

Para estimar o comportamento de um modelo de classificacao, na pratica,
normalmente constroéi-se o classificador em um conjunto de treinamento, e
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avalia-se o classificador em um conjunto de teste, tal que o conjunto de treino
e teste sao disjuntos, esta abordagem ¢é chamada de hold-out. No entanto,
esta estratégia de validacdo em somente dois conjuntos tem fraquezas, como
a pontuacao do método, com alta dependéncia de como os dados sao divididos
nos conjuntos de treino e teste, € o modelo nao esta sendo treinado e avaliado
usando todos os dados disponiveis (Albon, 2018).

Na abordagem da validacao cruzada em k pastas, em inglés k-fold cross-
validation, cada registro do conjunto de dados € usado k vezes para treina-
mento e exatamente uma vez para teste (Tan et al., 2014). Para isso, os regis-
tros sao divididos k pastas, sendo o valor de k definido pelo usuario (Witten e
Frank, 2005). A validacao € feita em k iteracoes, sendo que em cada iteracao,
k —1 pastas sao utilizadas para treino e uma pasta € utilizada para teste. Ao
final, tira-se uma média da medida de avaliacdo nas k iteracoes para ser utili-
zada como valor da validacao, como € apresentado na Figura 2.17. As pastas
podem ser particionadas com a porcentagem de cada classe diferente do con-
junto de treinamento. A versao da validacao cruzada utilizada para tratar o
problema € conhecida como validacao cruzada k-fold estratificada, em inglés
k-fold cross validation stratified (Boschetti e Massaron, 2016).

Figura 2.17: Conjunto de dados utilizando a validacao cruzada k-fold.
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Pastas
Fonte: Autoria propria.
Medidas de Avaliacdo

A avaliacao do desempenho de um modelo de classificacao € baseado nas
contagens de registros de teste previstos correto e incorretamente (Tan et al.,
2014). Para isso, € utilizada a matriz de confusao. A Tabela 2.1 descreve uma
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matriz de confusao para classificacdo binaria. Na qual temos Verdadeiros Po-
sitivos (VP) que foram preditos como 1 e na classe real sao 1, Verdadeiros
Negativos (VN) que foram preditos como O e na classe real sao O, Falsos Posi-
tivos (FP) que foram preditos como 1 e na classe real sao O, e Falsos Negativos
(FN) que foram preditos como O e na classe real sdao 1 (Tan et al., 2014).

Tabela 2.1: Matriz de confusao para classificacao binaria.

Classe predita
Positivo = 1 | Negativo = O
Classe real | Positivo = 1 VP FP
Negativo = O FN VN

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2014).

Alguns calculos de medidas de avaliagao, se utilizam da matriz de confusao.
A cada iteracao de um classificador sao calculados (Aggarwal, 2014):

* Acuracia, definida como a proporcao de instancias classificadas correta-
mente (Aggarwal, 2014), dada pela equacao:

VP+VN
VP+FP+FN+VN’

Acuracia = (2.23)

* Taxa de erro, definida como a proporcao de instancias classificadas in-
corretamente (Tan et al., 2014), dada pela equacao:

FP+FN
VP+FP+FN+VN’

Taxa de erro = (2.24)

* Revocacao, sendo os verdadeiros positivos em comparacao com o nu-
mero de casos verdadeiramente positivos (Aggarwal, 2014), dada pela

equacao:
VP

Revocacao = ———;
VP+FN

(2.25)
* Precisao, sao os verdadeiros positivos em comparacao com o numero de

instancias positivas preditas (Aggarwal, 2014), dada pela equacao:

VP

Precisao = ——;
VP+FP

(2.26)

* F1, a Fl-measure (F1-score) utiliza a precisao e a revocacao para fazer
a média harmonica dessas duas medidas (Aggarwal, 2014), dada pela

equacao:
Precisdo x Revocagao

* 3 -~ o~
PrecisGo + Revocacéo’

F1=2 (2.27)

4]



* Micro-Averaging, é uma estratégia utilizada para sumarizar os resulta-
dos da Precisao e Revocacao para todas as classes de um conjunto de
dados, no qual € calculado a soma dos termos individualmente de cada
medida (Sokolova e Lapalme, 2009; Manning et al., 2008; Sebastiani,
2002), dada pelas equacoes:

Precisao™r = LaecVEe , (2.28)
ZC,’EC(VPCi + FPCI')
© Y VP
RevocacaoM ™ = GeC’ o c (2.29)

 Yoec(VPy+FNg)’

em que ¢; € a i-ésima classe pertencente a C;

* Macro-Averaging, é¢ uma estratégia utilizada para calcular a média dos
valores de Precisdao e Revocacao considerando todas as classes de um
conjunto de dados (Sokolova e Lapalme, 2009; Manning et al., 2008; Se-
bastiani, 2002), dada pelas equacoes:

Y .,cc Precisao,,
€l ’

Macro __

Precisao (2.30)

‘ «.cc Revocacao,..
RevocacaoMm = Leec ] ¢ <. (2.31)

em que ¢; € a i-ésima classe pertencente a C.

Uma abordagem grafica comumente utilizada para representar a perfor-
mance de um modelo de classificacao quando ha duas classes € a curva Re-
ceiver Operating Characteristic (ROC), a qual busca exibir graficamente a com-
pensacao entre a taxa de verdadeiro positivo, no eixo y, em relacao a taxa de
falso positivo, no eixo x, de um classificador (Tan et al., 2014). A taxa de verda-
deiro positivo € a proporcao de exemplos positivos reais previstos corretamente
como exemplos positivos. Ja a taxa de falso positivo € a proporcao de exem-
plos negativos previstos incorretamente como exemplos positivos. Cada ponto
da curva ROC corresponde a um limiar que pode ser usado para classificar
exemplos em 2 classes (Shahinfar et al., 2014).

A Area Under the Curve (AUC) ROC, em portugués area sob a curva ROC, é
definida como a area entre a curva ROC e o eixo horizontal (Shahinfar et al.,
2014), sendo que, se o modelo de classificacao for perfeito, entao sua AUC
seria igual a 1. Ja se o modelo de classificacao simplesmente realizasse supo-
sicoes aleatorias, entao sua AUC seria igual a 0.5 (Tan et al., 2014). Portanto,
quanto maior a area sob a curva ROC, maior sera o acerto da classificacao.
Ademais, uma area maior indica que a classificacdo é mais correta para os
exemplos com maior confianca de classificacao.
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2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados os trabalhos relacionados ao tema de AM
associado ao auxilio na producdo animal. Foi dado enfoque em trabalhos
que utilizaram dados tabulares e realizaram previsao e estimativa de alguma
categoria de caracteristica relacionada a qualidade da carcaca do animal, bus-
cando auxiliar o produtor na tomada de decisao no manejo de sua producao e
potencializacao dos resultados econdmicos.

O trabalho de Shahinfar et al. (2019) considera a necessidade dos criadores
de ovelhas da Australia de terem uma previsao das caracteristicas de peso da
carcaca quente (HCW), gordura intramuscular (IMF), profundidade de gordura
de regra de Greville (GRFAT), rendimento da carcaca magra com base em dados
de tomografia computadorizada (CTLEAN) e peso do lombo (LW), da qualidade
da carcaca do ovino ainda em idade bem jovem. Tendo essas previsdoes no
inicio de vida, permitiria aos criadores ajustarem suas praticas de manejo.
Para realizacdo das predicoes, o conjunto de dados utilizado foi composto por
registros ambientais, carcaca e peso vivo, coletados ao longo de um periodo de
cerca de 10 anos do Sheep CRC Information Nucleus Flock. Foram considerados
8 locais com diferentes caracteristicas climaticas e de producao para a coleta
de dados. Para realizacao da predicao das caracteristicas, foram escolhidos os
algoritmos de AM Deep Learning (DL), Gradient Boosting Tree (GBT), k-Nearest
Neighbor (KNN), Model Tree (MT) e Random Forest (RF). O conjunto de dados
foi dividido em 75% para treinamento e 25% para teste. Foi utilizada a busca
em grade para os ajustes dos hiperparametros dos algoritmos. Com isso, os
modelos de aprendizado de maquina conseguiram prever as 5 caracteristicas,
mesmo que com a falta de dados, ampla gama de racas, idades, climas e
sistemas de manejo. O algoritmo Random Forest (RF) superou todos os outros
na predicao de todas as caracteristicas, com o Model Tree (MT) como segundo
melhor desempenho (Shahinfar et al., 2019).

Em diversos paises pelo mundo a qualidade da carcaca ¢é a forma de remu-
neracao do produtor de bovinos. Diante disso, Soulat et al. (2018) realizou um
estudo cujo objetivo € investigar o impacto de informacoes coletadas de toda
a vida do animal (do nascimento ao abate) em comparacao com o periodo de
engorda, e tentar identificar os fatores de criacao que permitem um melhora-
mento e mantenham estaveis as caracteristicas de qualidade. Para isso, foram
utilizadas informac¢des de 96 novilhas coletadas em 8 fazendas, com numero
variado de animais por fazenda. As informacdes sobre os fatores de criacao
foram coletadas por questionario, realizado em 3 pesquisas. Os algoritmos
utilizados para predicao foram a Regressao Logistica Multinomial Cumulativa
e a Regressao Logistica Multinomial Classica. Buscando um melhor entendi-
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mento entre os periodos de vida das novilhas, foi desenvolvido dois modelos
para predizer os agrupamentos de qualidade da carcaca. O primeiro modelo
continha os fatores de criacao selecionados durante o periodo de engorda. O
segundo modelo continha todos os fatores de criacao medidos durante a vida
das novilhas (incluindo o periodo de engorda). A validacao dos modelos de pre-
dicao foi realizada por meio do procedimento de bootstrap, sendo um método
de reamostragem com substituicao. Com modelos que apresentaram acura-
cia de 62.8%, foi possivel predizer o potencial da qualidade da carcaca a partir
de fatores de criacao com os animais ainda vivos. Também, foram demons-
trados nos resultados que as praticas de criacao aplicadas antes da engorda
impactam nas caracteristicas de qualidade da carcaca (Soulat et al., 2018).

O peso da carcaca € um dos principais fatores para composicao do valor
do animal. Alonso et al. (2013) utilizaram medidas zoométricas dos animais
buscando predizer o peso da carcaca de bovinos de corte dias antes do abate.
A abordagem utilizada foi baseada em procedimentos de aprendizado de ma-
quina que objetivam aprender uma funcao e mapear o peso da carcaca a partir
de uma colecao de medidas morfolégicas dos animais e do numero de dias até
o abate. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados de 390 descricoes nu-
meéricas dos animais, correspondente a 144 bovinos, de ambos sexos, da raca
Asturiana de los Valles, raca de corte do norte da Espanha. O algoritmo es-
colhido foi o Support Vector Machines (SVM) para Regressao (SVR), utilizando
o kernel radial basis function (RBF) e o kernel linear. Para validacao, foi utili-
zada a validacao cruzada, e para otimizacao dos hiperparametros, foi utilizada
busca em grade. Com isso, foram realizadas as analises dos erros para os dife-
rentes kernel utilizados. Utilizando o Wilcoxon signed-rank test, com p < 0,01,
nao houve diferencas significativas nos erros apresentados. O erro relativo foi
proximo a 4%, pouco acima de 22 quilos. Portanto, as previsoes foram bas-
tante precisas. Os resultados mostram que usando uma func¢ao nao linear
€ possivel obter previsdes precisas muito tempo antes do abate. No entanto,
os erros sao menores se as medidas dos animais forem tomadas proximo ao
abate (Alonso et al., 2013).

Além da qualidade da carcaca e do peso, o marmoreio tem grande impacto
na formacao do preco do animal para o produtor. No estudo realizado por
Shahinfar et al. (2020), utilizando métodos de AM para predicao numérica,
uma das caracteristicas utilizadas € a pontuacao do marmoreio. Ademais, as
outras caracteristicas exploradas na predicao sao o peso da carcaca (CWT),
a area do musculo ocular (EMA), pesos do lombo (SirLn), striploin (StrLn), e
filé mignon (TndLn). Com base em uma ampla gama de medicoes biofisicas e
de polimorfismos de nucleotideo unico (SNP). Também, neste trabalho foram
utilizados dados genéticos. A genotipagem foi feita por outro grupo de pesqui-
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sadores que utilizaram o Algoritmo Genético (GA). Para realizacao do estudo
de caso foi utilizado um conjunto de dados com 3.989 bovinos Hanwoo cri-
ados pelo Sistema Nacional de Melhoramento de Gado Hanwoo da Coreia do
Sul. Os algoritmos de AM utilizados foram Multilayer Perceptron (MLP), Model
Tree (MT), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM) com Sequen-
tial Minimal Optimization (SMO). O conjunto de dados foi dividido em 80% para
treinamento e 20% para teste. Ja para otimizacao dos hiperparametros foi
utilizado a busca em grade. Todas as 6 caracteristicas utilizadas nos mode-
los foram treinadas e testadas com sucesso. Os algoritmos que tiveram um
desempenho melhor foi o Support Vector Machine (SVM) e a Model Tree (MT)
(Shahinfar et al., 2020).

Levando o olhar para base de dados do programa Precoce MS, temos outros
estudos realizados utilizando desta fonte. Como no trabalho de Mota (2016),
que teve como principais objetivos a construcao de um armazém de dados
(Data Warehouse), a disponibilizacao de um portal web dos dados armaze-
nados por consultas analiticas online (OLAP), e a utilizacao da Mineracao de
Dados (MD) para aplicacao de algoritmos de classificacao para predicao do mo-
mento de abate ideal de animais, observando os pré-requisitos de qualidade
da carne. Porém, o autor nao coloca quais algoritmos de classificacao foram
utilizados. Os conjuntos de dados utilizados foram fornecidos pela Associacao
Sul-matogrossense de Produtores de Novilho Precoce (ASPNP) e de estudos re-
alizados na area de ciéncia animal pela Embrapa Gado de Corte. Dessa forma,
foi construido um armazém de dados (Data Warehouse) contendo os dados de
abate de gado de corte. Posteriormente, foi disponibilizado um portal Web para
acesso aos dados do armazém de dados (Data Warehouse) utilizando consultas
analiticas online (OLAP). Na etapa final, foi aplicado e analisado os resultados
dos algoritmos de MD. Utilizando técnicas de MD para aplicacao dos algo-
ritmos de classificacdo, quais nao foram especificados pelo autor, buscou-se
obter informacoes sobre o melhor momento para o abate conforme a qualidade
da carcaca do animal. O autor evidéncia que o atributo mais relevante para
o experimento, o peso vivo do animal, foi armazenado no banco de dados da
ASPNP como média de todos os animais de um lote abatido, se tornando um
dado nao preciso e influenciado diretamente no resultado obtido na classifica-
¢ao. Como o peso individual do animal € um atributo importante no processo
de aprendizagem, o autor, buscou outra fonte de dados com os pesos dos ani-
mais armazenados separadamente. Com os dados de estudos realizados na
area de ciéncia animal pela Embrapa, apos aplicar os algoritmos de classifi-
cacao, utilizando 70% do conjunto de dados para treino e 30% para testes, foi
obtido resultados significativamente melhores (Mota, 2016).

Baseado na proposta de Mota (2016), o trabalho de Nucci (2019) teve como
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principal objetivo construir um modelo de classificacdo do grau de gordura
da carcaca por meio de algoritmos de AM. O conjunto de dados utilizado era
composto por dados de abate de bovinos cadastrados no programa estadual
Precoce MS e do processo produtivo de cada estabelecimento rural correspon-
dente, possuindo mais informacoes relacionadas a produc¢ao do animal. Na
construcao do modelo, o autor utilizou os algoritmos para AM Support Vector
Machines, k-Nearest Neighbors, Naive Bayes e Random Forest Classifier. O
conjunto de dados foi dividido em treino e teste, com o conjunto de treina-
mento recebendo 80% dos dados e testes 20%. A técnica de busca em grade foi
utilizada para selecao de hiperparametros de forma automatica. Desta forma,
utilizando as métricas de Precision, Recall e F1, o modelo que obteve melhor
acuracia foi o Random Forest Classifier. Uma das dificuldades apontada pelo
autor, foi o desbalanceamento dos dados, o que o obrigou a estudar técnicas
de balanceamento de dados, compara-las, e aplicar no conjunto de dados du-
rante a construcao do modelo, auxiliando na melhora dos resultados obtidos
na classificacdao. E elencado, pelo autor, que as caracteristicas mais relevan-
tes para criacao do modelo foram: o peso da carcaca, o sexo, o més de abate,
a maturidade do animal e a localizacao da fazenda (Nucci, 2019).

Pode-se observar que a utilizacao de algoritmos de AM para predizer ca-
racteristicas da qualidade de carcaca sao utilizadas com bastante sucesso na
literatura. Desta forma, € possivel observar nos trabalhos pontos importan-
tes elencados pelos autores. Por exemplo Mota (2016), demonstrou haver a
necessidade de se utilizar informacoes mais precisas do animal e da fazenda,
ou seja, como esses animais foram criados antes de serem abatidos. No tra-
balho de Soulat et al. (2018), também foi possivel evidenciar que a utilizacao
de dados de toda vida do animal pode trazer melhores resultados para pre-
dicao da qualidade da carcaca. Alguns trabalhos relataram que a utilizacao
de atributos referentes a quantidade de chuva, temperatura, e informacoes
nutricionais da alimentacao, podem ser uteis para discriminar ou determinar
a qualidade da carcaca (Shahinfar et al., 2019). Outros trabalhos utilizaram
dados genéticos dos animais no modelo de predicao. Porém, essas categorias
de dados sao mais complexos de se obter (Shahinfar et al., 2020). Outro ponto
importante abordado em Nucci (2019), foi a nao utilizacao da area de AM cha-
mada “aprendizado profundo” (Deep Learning). O autor acredita que utilizar
esses algoritmos pode melhorar as métricas de performance de classificacao
para os dados do programa Precoce MS.
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2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos e técnicas utilizadas neste projeto re-
lacionadas a cada etapa de um processo de MD. No qual foi abordado a etapa
de pré-processamento, com suas tarefas de limpeza de dados, integracao de
dados, reducao de dados, e transformacao dos dados. Na etapa posterior, foi
apresentada a extracao de padroes, apoiada pela area de AM. Sendo abordado
os conceitos de aprendizado supervisionado, classificacao, e o funcionamento
dos algoritmos de classificacao k-Vizinhos Préximos, Naive Bayes, Arvores de
Decisao, Florestas Aleatorias, Extreme Gradiente Boosting, Redes Neurais Arti-
ficiais, Interpretable Tabular Data Learning e Maquinas de Vetores de Suporte.
Dando suporte para encontrar os melhores parametros para os algoritmos de
classificacao, foi apresentado o ajuste de parametros, também conhecido como
tuning de parametros. Como ultima etapa do processo de MD, foi abordado
0 pos-processamento, com a apresentacao dos temas de validacao cruzada e
medidas de avaliacao. Por fim, foram apresentados trabalhos relacionados ao
tema de AM associado ao auxilio na producao animal. Sendo observado na
literatura que o AM ¢ utilizado com sucesso para predizer caracteristicas da
qualidade da carcaca, e acredita-se que empregar diferentes abordagens nos
dados do programa Precoce MS, utilizando atributos que podem influenciar a
qualidade da carcaca, fazendo o uso de algoritmos estado-da-arte, aplicando
técnica de tuning de parametros e separando os animais em lotes, pode-se
melhorar as métricas de performance de classificacao.
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CAPITULO

Método de Pesquisa

Diante do proposto por este trabalho, de avaliar qual algoritmo de AM com
melhor desempenho no conjunto de dados do programa Precoce MS e, entao,
construir um modelo de classificacao para predizer a qualidade das carcacas
dos lotes de bovinos a serem abatidos, o processo de MD, apresentado na
Secao 2.1, foi o escolhido a ser seguido para construcdao do método de pes-
quisa. Os detalhes de cada etapa do processo de MD adotado nesse projeto,
sao detalhados nas proximas secoes.

3.1 Base de Dados

O conjunto de dados do programa Precoce MS, com informacdes de abate
individual dos animais, da fazenda, do clima, do processo produtivo, da clas-
sificacao da qualidade do animal e das variaveis econdomicas relacionadas ao
preco de commodities da soja, do milho e da arroba do gado, foi disponibi-
lizado por uma representante da Embrapa Gado de Corte, em formato CSV
(Comma-Separated Values). O conjunto de dados € composto por 112 atributos
(colunas) e 3.153.593 de exemplos (registros) de animais abatidos referente aos
anos de 2017, 2018, 2019 e 2020. Para demonstrar a composicao do conjunto de
dados, foi escolhido 6 atributos e 5 exemplos aleatorios que podem ser obser-
vados na Tabela 3.1. A representacao completa do conjunto de dados pode ser
visualizada na Tabela A.1.

O conjunto de dados foi explorado visando identificar a distribuicao de
frequéncia dos valores dos atributos. A Figura 3.1 exemplifica a distribui-
cao para trés atributos: (a) Tipificacao, composto pelos valores qualitativos
nominais “Macho Inteiro”, “Macho Castrado” e “Fémea”, qual indica o tipo dos
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Tabela 3.1: Cinco exemplos aleatorios do conjunto de dados do programa
Precoce MS.

ID_ANIMAL | Tipificacao | Peso | ANO | CATEGORIA | Classificacao

614677 Fémea 193.20 | 2018 AA SIM
3532447 Fémea 175.50 | 2020 D NAO
137837 Macho Castrado | 290.20 | 2017 BBB SIM
3479832 Fémea 197.40 | 2020 BB SIM
2342444 Macho Castrado | 254.40 | 2019 D NAO

Fonte: Autoria propria.

animais abatidos; (b) Med3m_preR_boi, composto pela média do preco da ar-
roba do boi dos trés meses que antecedem a data do abate dos animais; e (c)
CATEGORIA, composto pelos valores qualitativos ordinais “AAA”, “AA”, “BBB”,
“BB”, “C” e “D”, qual, na ordem exposta de melhor para pior, indica a categoria
da carcaca dos animais abatidos, sendo utilizado posteriormente para gerar
a classificacao do lote conforme sera apresentado na préoxima secao. Ainda,
pode-se observar que os atributos possuem diferentes distribuicoes, necessi-
tando a utilizacao de técnicas especificas para cada tipo de atributo.

Figura 3.1: Distribuicao da frequéncia dos atributos (a) Tipificacao, (b)
Med3m_preR_boi e (¢c) CATEGORIA.

1e6 (a) Tipificacao 1e6 (b) med3m_preR_boi
1.25 1
1.00 +
1.00 1
0.75 1
0.75 1
0.50 - 0.50 1
0.25 0.25 1
0.00 - 0.00 -
Macho Inteiro Macho Castrado Fémea 150 200 250

les  (c) CATEGORIA

1.0 A

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0-
AAA  AA BB D BEB C

Fonte: Autoria propria.
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3.2 Pre-Processamento de Dados

Nesta secao sao apresentados passos utilizados para tornar a base de da-
dos adequada para atingir os objetivos do projeto, além de aumentar a qua-
lidade de dados para a construcao de modelos mais acurados. Foram utili-
zados neste projeto as seguintes etapas de pré-processamento: eliminacao de
atributos correlacionados, eliminacao de exemplos duplicados, tratamento de
valores ausentes, agregacao dos dados e técnicas de transformacao dos dados.

O coeficiente de correlacao de rank de Spearman, procedimento estatistico
projetado para medir a relacao entre duas variaveis em uma escala ordinal
de medicao que tem como principal caracteristica a utilizacao de rankings e
nao faz nenhuma suposicdo sobre a distribuicdo dos dados (Haroon, 2017;
Brownlee, 2019), foi utilizado para verificacao de correlacao dos atributos do
conjunto de dados. O método utilizado retorna um valor entre —1, sendo uma
correlacdo negativa perfeita, 1, sendo uma correlacao positiva perfeita, e 0
quando nao existe correlacao entre os atributos. Assim, foi possivel verificar
que alguns atributos possuiam alta correlacao, principalmente os relaciona-
dos as variaveis economicas e as variaveis climaticas, como demonstrado na
Tabela 3.2. Dessa forma, foi escolhido um dos atributos a se manter no con-
junto de dados. Por exemplo, a correlacao entre o atributo Med3m_formITUmax
e Med3m_formITUinst foi de 0.99, sendo o atributo Med3m_formITUmax €sco-
lhido a se manter. Entao o procedimento foi repetido até manter-se atributos
com taxas de correlacao abaixo de 0.95.

Tabela 3.2: Cinco exemplos da analise de correlacao de Spearman.

Atributo 1 \ Atributo 2 | Correlacio

Med3m_formITUmax | Med3m_formITUinst 0.998
Med7d_formITUmax | Med7d_formITUinst 0.997

Med12m_TempMin | Med12m_Templnst 0.996
Med7d_TempMin Med7d_Templnst 0.996
Med12m_preR_boi Med6m_preR_boi 0.990

Fonte: Autoria propria.

Utilizando o atributo ID_ANIMAL, sendo a identificacao individual sequen-
cial de cada exemplo no conjunto de dados, foi identificado que havia um total
de 162 exemplos duplicados. Entao foi adotado a estratégia de manter o pri-
meiro exemplo encontrado. Por exemplo, exemplos que tinham o ID_ANIMAL
igual a 3636657, foi mantido o primeiro encontrado e excluido o restante.

Atributos utilizados para realizar a identificacao individual sequencial de
alguma informacdo podem ser prejudiciais para a modelagem. Dessa forma,
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os atributos com tal caracteristica foram removidos, a saber: ID_ANIMAL,
Frigorifico_ID e Questionario_ID. Tais atributos nao contribuem para o
AM, conforme explanado na Secao 2.1.1 (Witten e Frank, 2005). Também foi
realizada a remocao de atributos considerados irrelevantes para a modelagem,
apos conversa com a especialista do dominio da Embrapa Gado de Corte.

Dado que em uma situacao pratica, provavelmente, o produtor desejara
colocar as informacodes referente ao lote de animais a serem abatidos, nao
de cada animal, pois, seria muito trabalhoso realizar a previsao para cada
animal, foi gerado o conjunto de dados agregado pelos atributos DataAbate,
EstabelecimentoIdentificador e Tipificacao, separando os animais em
lotes para serem utilizados na etapa de extracdao de padrdes. O atributo
DataAbate refere-se a data em que o animal foi abatido, o atributo Estabele-
cimentoIdentificador refere-se ao identificador do produtor do animal aba-
tido, e o atributo Tipificacao refere-se ao tipo do animal abatido, que pode
assumir trés valores: 'Macho Inteiro’, 'Fémea’ e 'Macho Castrado’. Dessa
forma, por exemplo, um lote pode ser composto por informacoes de animais
abatidos do tipo 'Macho Castrado’, na data de '01/01/2020’, do produtor 999.

Na geracao da agregacao dos animais por lote, foram criados trés novos
atributos: QTD_ANIMAIS_LOTE, sendo a quantidade de animais abatidos no
lote; PESO_MEDIO_LOTE, sendo a média simples dos pesos dos animais abati-
dos no lote; e CATEGORIA_BINARIA, que contém se um lote € de ’Alta qualidade’
ou 'Baixa qualidade’. O atributo binario CATEGORIA_BINARIA, escolhido como
classe alvo, foi gerado a partir do atributo CATEGORIA, sendo que se um lote
possui 50% ou mais de animais categorizados como “AAA” e “AA” o lote tem
’Alta qualidade’, senao o lote tem 'Baixa qualidade’!. Ja para o restante dos
atributos do conjunto de dados agregado, para atributos do tipo numérico foi
utilizada a estratégia de obter a média do valor do lote, enquanto para atri-
butos categoricos foi utilizada a estratégia de obter o valor mais frequente no
lote.

Utilizando a técnica de verificacao de valores ausentes no conjunto de da-
dos, explicada com mais detalhes na Secao 2.1.1, foi averiguado que os atri-
butos Med3m_NDVI e Tot3m_Chuva foram os que apresentaram a maior quan-
tidade de valores ausentes, com aproximadamente 3.14% e 2.72% de valores
ausentes, respectivamente. A Figura 3.2 ilustra uma representacao destes
atributos em contraste com os demais atributos do conjunto de dados. Sendo
possivel observar o preenchimento desde o primeiro exemplo (1) até o ultimo
exemplo (49.641), isto €, quanto mais area em branco, mais valores ausentes.
Ademais, explorando os exemplos do conjunto de dados, verificou-se a pre-
senca de valores ausentes em outros atributos, em menor quantidade. Dessa

1As regras aqui aplicadas foram definidas pela especialista de dominio da Embrapa Gado
de Corte, qual se embasou em seu trabalho realizado em Amaral et al. (2021).
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forma, foi adotada a estratégia de remover todos os exemplos que apresenta-
vam algum valor ausente em sua composicao. Sendo removido um total de
2.905 exemplos, restando 46.736 exemplos no conjunto de dados.

Figura 3.2: Representacao dos valores ausentes para cada atributo do con-
junto de dados.
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Fonte: Autoria propria.

Os atributos também podem apresentar valores discrepantes, podendo fa-
zer com que os algoritmos utilizados para extracao de padroes nao convirjam
ou obtenham padrodes espurios (Tan et al., 2014). Dessa forma, foi identificado
atributos que apresentaram tal caracteristica. Pode-se observar na Tabela 3.3
alguns exemplos de atributos que ocorrem a discrepancia no conjunto de da-
dos. Por exemplo, o atributo Tot3m_Chuva possui valor minimo de 0.00 e ma-
ximo de 1170.24, com um desvio padrao (dp) de 197.88, e uma média de 258.77.
Uma das técnicas de transformacao de dados utilizadas é a normalizacdo min-
max, explicada em mais detalhes na Secao 2.1.1. Apos aplicada a técnica, os
dados originais ficaram em um intervalo entre [0.0,1.0].

A maioria dos algoritmos de AM nao sabem lidar com atributos nao numé-
ricos. Sendo assim, foi realizado o tratamento nos atributos categoricos com
diferentes técnicas de codificacao, procurando transmitir adequadamente as
informacées de cada tipo de categoria (nominal, ordinal, etc.) (Albon, 2018).

Dessa forma, foi aplicada uma conversao dos atributos categoricos para va-
lores numéricos. Para os atributos categoricos nominais, como a Tipificacao
(Macho Inteiro’, 'Fémea’ e ‘'Macho Castrado’), foi utilizada a técnica One Hot
Encoder, ou seja, foi gerado um atributo binario para cada valor de Tipifica-
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Tabela 3.3: Atributos que ocorrem discrepancias de valores antes de aplicar
técnica min-max.

[ Tot3m_Chuva | Med3m_formITUinst | Med3m_NDVI | Med3m_preR_milho | Med3m_preR_boi

média 258.77 71.79 0.54 43.11 173.12
dp 197.88 3.561 0.09 10.84 38.42
min 0.00 61.45 0.30 26.57 128.17
max 1170.24 80.51 0.75 75.66 271.42

Fonte: Autoria propria.

cao. Ja para os atributos categoricos ordinais, como QuestionarioClassifi-
cacaoEstabel (0, 21, 26’ e 30", foi utilizada a codificacao de ordinal para
inteiros, na qual o primeiro valor na ordem sera mapeado para o valor O, € o
ultimo da ordem sera mapeado para numero_de_valores_do_atributo — 1.

Por fim, para o atributo classe CATEGORIA_BINARIA, composto pelos valo-
res 'Alta qualidade’ e ‘Baixa qualidade’, foi codificado utilizando Label Encoder
a qual mapeia valores inteiros para os rotulos.

Apos aplicada as técnicas de pré-processamento, o conjunto de dados pre-
parado para modelagem ficou com um total de 24 atributos e 46.736 exem-
plos. A representacao do conjunto de dados apos pré-processamento, onde
sao apresentados todos os atributos com o total de exemplos, média, desvio
padrao, e os valores minimo e maximo, pode ser visualizada na Tabela A.2.
Ademais, observou-se que o atributo classe, CATEGORIA_BINARIA, possuia as
classes distribuidas de forma balanceada?, com 23.440 exemplos de ’Alta qua-
lidade’ e 23.296 exemplos de ‘Baixa qualidade’.

3.3 Exfracdo de Padroes

Para extracdao de padrdes dos dados, foram utilizados algoritmos de AM
supervisionado para classificacdo. Os sete modelos de classificacao analisa-
dos neste trabalho, apresentados na Secao 2.1.2, sao das seguintes aborda-
gens: Naive Bayes, Arvores de Decisdo, Redes Neurais Artificiais e Maquinas
de Vetores de Suporte. Para isso, foram utilizados os seguintes algoritmos:

GaussianNBS, DecisionTreeClassifier4, RandomForestClassifier5, XGB-

2Antes da aplicacdo da regra utilizada na agregacio, utilizando o atributo CATEGORIA como
atributo classe, o conjunto de dados possuia as classes distribuidas de forma desbalanceada,
ficando balanceado naturalmente apds a agregacao.

SLink para documentacio do algoritmo GaussianNB: https://scikit-learn.org/
stable/modules/generated/sklearn.naive_bayes.GaussianNB.html.

4Link para documentacdo do algoritmo DecisionTreeClassifier: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html.

SLink para documentacio do algoritmo RandomForestClassifier: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html.
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Classifier®, MLPClassifier”, TabNetClassifier® e Linearsvc?.
Buscando executar os classificadores com os melhores parametros pos-
siveis, foi utilizada a técnica de otimizacao de hiperparametros a busca em
grade, em inglés grid search, qual consiste em uma pesquisa exaustiva so-
bre valores de parametros especificados para um classificador (Huang et al.,
2020), detalhado na Secao 2.1.2. Sendo assim, os hiperparametros utilizados
na busca em grade para os algoritmos aplicados neste trabalho sao apresen-
tados na Tabela 3.4. Na qual pode-se observar que cada algoritmo recebe
um dicionario com os hiperparametros a serem executados. Note que o algo-
ritmo TabNetClassifier teve mais combinacoes de parametros, com 768, € o

GaussianNB teve menos, com 1.

Tabela 3.4: Hiperparametros utilizados na busca em grade para os algoritmos
analisados.

. C e s e . - Total de
Algoritmo Dicionario de Hiperparametros . -
Combinacoes
GaussianNB Padrao!© 1
DecisionTreeClassifier 240
{
splitter: ['best’],
criterion: [’gini’, ’'entropy’l],
min_samples_split: [1, 2, 50, 1001,
min_samples_leaf: [1, 5, 1017,
max_depth: [1, 4, 7, 10, None]l,
class_weight: [’balanced’, None]
}
RandomForestClassifier 12
{
criterion: [’entropy’],
max_features: [0.75],
n_estimators: [100, 10007,
max_depth: [2, 7, Nonel,
class_weight: [’balanced’, None]
}

Continua na proxima pagina

6Link para documentacao do algoritmo XGBClassifier: https://
xgboost.readthedocs.io/en/stable/python/python_api.html#xgboost.XGBClassifier.

“Link para documentacdo do algoritmo MLPClassifier: https://scikit-learn.org/
stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html.

8Link para documentacdo do algoritmo TabNetClassifier: https://dreamquark-
ai.github.io/tabnet/.

9Link para documentacio do algoritmo LinearSVC: https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.svm.LinearSVC.html.

10ytilizacao dos valores padrées dos parametros do algoritmo.
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Algoritmo

Dicionario de Hiperparametros

Total de
Combinacoes

XGBClassifier

tree_method: [’"hist’],
max_delta_step: [1.0],
subsample: [0.75],
colsample_bytree: [0.75]

n_estimators: [100, 1000},
learning_rate: [0.01, 0.1, 0.2],

gamma: [0.05, 0.1, 1.0],
max_depth: [2, 7, Nonel,
reg_lambda: [0.01, 1.0],
reg_alpha: [0, 1.0]

216

MLPClassifier

max_iter: [1000],
early_stopping: [True],

hidden_layer_sizes: [ (50,
(100,), (200, 100)1,

activation: [’logistic’,

solver: [’"adam’, ’'sgd’],
alpha: [0.0001, 0.057,

learning_rate: [’constant’,

"adaptive’],

learning_rate_init: [0.0001, 0.001],

momentum: [0.0, 0.3, 0.6,

384

100, 50),

"relu’],

0.8999]

TabNetClassifier

optimizer_fn: [Adam],
optimizer_params: [
{"1xr": 0.02}, {’"1lx’:
{"1r’: 0.001}
I
scheduler_fn: [StepLR],

scheduler_params: [

{’step_size’: 10, ’'gamma’:

] 4

mask_type: [’sparsemax’],

n_a: [8, 64],

n_steps: [3, 107,
gamma: [1.3, 2.0],
cat_emb_dim: [10, 207,
n_independent: [2, 5],
n_shared: [2, 5],
momentum: [0.02, 0.4],

lambda_sparse: [0.001, O.

0.01},

768

0.95}

1]

Continua na proxima pagina
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Total de

Algoritmo Dicionario de Hiperparametros . _
Combinacoes

LinearSVC 48

dual: [False],

penalty: [’711’, '12'],

c: [0.001, 0.01, 0.1, 1.01,
max_iter: [100, 1000, 100007,

class_weight: [’balanced’, None]

Fonte: Autoria propria.

3.4 Pos-Processamento do Conhecimento

A construcao dos modelos de classificacao iniciou-se com a separacao do
conjunto de dados em treinamento e teste. Com o conjunto de dados dividido
em 80% para treinamento e 20% para teste, para realizar a escolha do melhor
conjunto de parametros dos modelos foi utilizada a técnica k-fold cross vali-
dation stratified, ou validacao cruzada estratificada k-fold, no qual, sao par-
ticionados os dados de treinamento em k subconjuntos disjuntos, contendo
aproximadamente a mesma porcentagem de amostras de cada classe alvo (o
funcionamento detalhado da técnica é abordada na Secao 2.1.3). Neste traba-
lho foi utilizado &k = 10.

As medidas de avaliacao utilizadas neste trabalho fizeram o uso da matriz
de confusao, explicadas em mais detalhes na Secao 2.1.3. Como o problema €
de classificacao binaria, e o atributo classe esta balanceado, foi utilizada como
medida de avaliacao principal a Acuracia.

Utilizando o conjunto de teste com o melhor classificador encontrado na
busca em grade, foram extraidas as medidas de avaliacdo Acuracia, Revo-
cacao, Precisdao e Fl-score. Também, foi utilizada as técnicas de Macro-
Averaging e Micro-Averaging para sumarizar os resultados das medidas para
as diferentes classes. Ainda, foi criado o grafico da curva ROC, onde foi possi-
vel obter o valor da AUC para o melhor classificador.

Para avaliar os resultados obtidos entre as diferentes métricas de avaliacao
dos classificadores, foram realizados testes estatisticos para verificar diferen-
cas significativas entre os resultados.
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3.5 Ulilizagdo do Conhecimento

O melhor modelo!!, com seus melhores parametros, foi escolhido apés rea-
lizado os testes estatisticos para verificar as diferencas significativas dos resul-
tados das medidas de avaliacdo. Com isso, o melhor modelo de classificacao
pode ser utilizado para realizar predicao de novos dados.

Para auxiliar o produtor na tomada de decisées, foi desenvolvida uma API
REST!2, utilizando o framework web WSGI (Web Server Gateway Interface)
Flask desenvolvido em Python (Pallets, 2023), qual carrega o melhor modelo
de classificacao selecionado neste projeto.

Para realizar a predicao as informacoes dos atributos preditores sao rece-
bidas em formato JSON (Javascript Object Notation), como exemplificado na
coluna Requisicao JSON na Tabela 3.5. Entao, € realizada a predicao e retor-
nada uma resposta em formato JSON com os seguintes atributos: class_pro-
babilities, que € a probabilidade da classe prevista; label, que € o rotulo
da classe prevista; € prediction, que € o valor numérico da classe prevista.
A Tabela 3.5, na coluna Resposta JSON, exemplifica a resposta da predicao.

Buscando simplificar e acelerar o fluxo de trabalho, a aplicacao foi encap-
sulada em um contéiner Docker. O contéiner Docker € uma unidade padro-
nizada de software que permite aos desenvolvedores isolar seu aplicativo de
seu ambiente, facilitando a criacao e compartilhamento em diferentes ambien-
tes com multiplas linguagens, estruturas, arquiteturas e interfaces (Docker,
2023).

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordados temas relacionados ao método de pesquisa,
no qual foram apresentadas os detalhes de cada etapa do processo de MD ado-
tados nesse projeto, como a base de dados, as técnicas de pré-processamento
aplicadas ao conjunto de dados, a extracao de padroes via algoritmos de AM
supervisionado para classificacdo, o poés-processamento do conhecimento via
técnicas de avaliacdo e validacao, e a utilizacdo do conhecimento através do
melhor modelo escolhido e disponibilizado via uma API REST. No proximo capi-
tulo serao apresentados os resultados gerados a partir do método apresentado
neste capitulo.

ULink para o codigo-fonte utilizado para treinamento, avaliacao, e escolha do melhor mo-
delo: https://github.com/rafamarquesi/precoce-ms—classification.

12Link para o cédigo-fonte da API REST: https://github.com/rafamarquesi/precoce-
ms—classification—api.
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Tabela 3.5: Demonstracao de uma requisicao

utilizando o formato JSON.

e uma resposta para predicao

Requisicao JSON

| Resposta JSON

"tipificacao": "Femea",
"gtd_animais_lote": 12,
"peso_medio_lote": 203.26666259765625,

{
"class_probabilities":
[

{

"questionario_classificacao_estabel": 21, "Alta qualidade": 0.769
llilpll: 0, },

"ifp": O, {

"ilpf": O, "Baixa qualidade": 0.231
"questionario_possui_outros_incentiv": 0, }
"questionario_fabrica_racao": O, 1,

"regua_de_manejo": 1, "label": "Alta qualidade",
"identificacao_individual": 0, "prediction": 0
"rastreamento_sisbov": 0, }
"participa_de_aliancas_mercadolog": O,

"questionario_pratica_recuperacao_pa": 0,

"confinamento": 0,

"suplementacao_a_campo": O,

"semi_confinamento": 0,

"tot3m_chuva": 427.54998779296875,
"med3m_form_itu_inst": 75.47000122070312,
"med3m_ndvi": 0.5099999904632568,
"med3m_prer_milho": 75.66000366210938,
"med3m_prer_boi": 271.4200134277344

Fonte: Autoria propria.

59



60



CAPITULO

4

Resultados

Neste capitulo sera apresentado os resultados obtidos através da aplica-
cao do processo de MD, empregue no conjunto de dados do programa Precoce
MS, cujos detalhes foram apresentados no Capitulo 3. Para execucao do trei-
namento dos modelos, foi disponibilizado pela Embrapa Agricultura Digital
(CNPTIA) uma maquina em seu ambiente de computacao de alto desempenho
High Performance Computing (HPC). A maquina possuia 37 processadores e 45.9
GB de memoria RAM. Utilizando tais configuracoes, a execucao levou 2 dias e
8 horas para ser finalizada.

4.1 Andlise da Performance de Classificacdo

Na Tabela 4.1 sao apresentadas as maiores médias da acuracia, e o seu
respectivo desvio padrao, obtidas pela busca em grade. Pode-se observar que
o melhor algoritmo de classificacao foi o RandomForestClassifier, obtendo
uma acuracia de 72.63% e desvio padrao de 0.00620. Os outros dois melhores
classificadores foram o XGBClassifier € o MLPClassifier, porém, mesmo
considerando o desvio padrao, nao houve sobreposicao em relacao aos re-
sultados do RandomForestClassifier. Os piores classificadores foram o
LinearSVC e o GaussianNB, chegando a uma diferenca de 5.846% e 9.171%,
respectivamente, de acuracia em relacao ao melhor algoritmo. Os hiperpara-
metros que obtiveram tais resultados estao disponiveis na Tabela B.1.

Os resultados obtiveram desvio padrao muito baixo, como pode ser obser-
vado na Tabela 4.1, para todos os folds da validacao cruzada aplicadas nos
algoritmos. Isso mostra que os resultados para cada fold nao estao viciados e
os dados estao estratificados.
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Tabela 4.1: Resultados da média da pontuacao da acuracia para validacao
cruzada estratificada de 10 folds, seguidas pelo desvio padrao () entre parén-
teses, para cada algoritmo analisado.

Algoritmo | Acuracia
RandomForestClassifier || 0.72630 (£0.00620)
XGBClassifier 0.71542 (£0.00950)
MLPClassifier 0.70485 (£0.00869)
TabNetClassifier 0.68902 (+0.00960)
DecisionTreeClassifier || 0.68830 (x0.00768)
LinearSVvC 0.66784 (+0.00887)
GaussianNB 0.63459 (+0.01147)

Fonte: Autoria propria.

Buscando verificar se houve diferenca significativa dos resultados obtidos
na validacao cruzada entre cada algoritmo demonstrado na Tabela 4.1, foi
aplicado o teste estatistico t pareado, cujas comparacoes sao apresentadas na
Tabela 4.2. Utilizando o nivel de significancia para o valor de p igual a 0.05,
isto €, valores menores que isso sugere haver uma diferenca significativa entre
os algoritmos, € possivel observar que apenas a comparacao dos algoritmos
TabNetClassifier e DecisionTreeClassifier nao apresentaram diferenca
significativa entre os resultados obtidos nos modelos, com um valor de p igual
a 0.78553. Ainda, vale ressaltar, que houve diferenca significativa entre os dois
algoritmos que ficaram melhor ranqueados, o0 RandomForestClassifier € O
XGBClassifier, com um valor de p igual a 0.00084.

Tabela 4.2: Resultados do valor p para o teste t pareado entre cada algoritmo
analisado.

Random

Decision

Forest XqB . MPP. Tabye? Tree LinearSVC | GaussianNB
Classifier Classifier | Classifier | Classifier Classifier
Random
Forest 0.00084 | 0.00001 0.00000 | 0.00000 | 0.00000 | 0.00000
Classifier
L e 0.00351 | 0.00001 | 0.00000 | 0.00000 | 0.00000
e 0.00006 | 0.00004 | 0.00000 | 0.00000
pLoner 0.78553 | 0.00003 | 0.00000
Decision
Tree 0.00001 | 0.00000
Classifier
LinearSVvC 0.00000
GaussianNB

Fonte: Autoria propria.
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4.2 Resulftados Detalhados Para o Algoritmo Selecio-
nado

Vale observar que o RandomForestClassifier foi considerado o melhor
algoritmo de classificacao, com uma acuracia de 72.63%, e foi gerado um mo-
delo, utilizando os melhores hiperparametros apresentados na Tabela B.1, a
partir de todo o conjunto de dados de treinamento. Dessa forma, foi reali-
zado a avaliacao do modelo criado no conjunto de teste, onde foi computada a
matriz de confusao demonstrada na Figura 4.1.

Figura 4.1: Matriz de confusdo da avaliacdo do modelo gerado a partir do
algoritmo RandomForestClassifier.

3500

3000

2500
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2000

1500

Predicted label

Fonte: Autoria propria.

A partir da matriz de confusao apresentada na Figura 4.1, foram realizados
os calculos de medidas de avaliacao de Precisao, Revocacao, F1-score, junta-
mente com suas Macro e Micro averaging, e Acuracia. Os resultados para as
medidas estao disponiveis na Tabela 4.3, onde, pode-se observar, também, o
valor obtido para as medidas para as classes separadamente, representadas
por Alta qualidade e Baixa qualidade. Vale notar que os resultados, para as
diferentes classes, ficaram bem proximos para todas as medidas calculadas.
Demonstrando que o modelo conseguiu generalizar bem para ambas classes.
Podendo-se destacar a maior diferenca da medida de Revocacao, qual Alta
qualidade obteve 75% e Baixa qualidade obteve 72%. Ja para as medidas uti-
lizando a Macro e Micro averaging e a Acuracia, os resultados foram iguais
a 73%. A coluna suporte, da Tabela 4.3, refere-se a quantidade de exemplos
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utilizados no teste.

Tabela 4.3: Resultados das medidas de avaliacao Precisdo, Revocacao, F1-
score, Macro e Micro averaging e Acuracia para o modelo de classificacao ge-
rado com o algoritmo RandomForestClassifier.

| Precisao | Revocacao | F1-score | suporte

Alta
qualidade 0.73 0.75 0.74 4688
Baixa
qualidade 0.74 0.72 0.73 4660
Acuracia 0.73 9348
Macro avg 0.73 0.73 0.73 9348
Micro avg 0.73 0.73 0.73 9348

Fonte: Autoria propria.

Buscando verificar a compensacao da taxa de verdadeiro positivo entre a
taxa de falso positivo, para o modelo gerado a partir do algoritmo RandomFo-
restClassifier, foi utilizado o grafico da curva ROC, apresentado na Figura
4.2. Como pode-se observar, o modelo gerou uma curva com direcao ao canto
superior esquerdo, sendo que, quanto mais proxima a curva estiver do canto
superior esquerdo do diagrama, melhor o seu desempenho. Ademais, a subida
inicial no canto inferior direito também indica que o classificador acerta mais
nos exemplos com maior confianca de classificacao. O valor obtido para a AUC
foi igual a 0.816.

Ainda utilizando o modelo final gerado, foi possivel observar a importan-
cia dos atributos no treinamento do modelo. A medida de importancia de
cada atributo foi baseada em sua impureza, também conhecida como im-
portancia Gini. Sendo assim, os atributos vistos no treinamento, com sua
respectiva porcentagem de importancia, estao demonstrados na Figura 4.3.
Como ¢é possivel observar, foram utilizados 24 atributos no treinamento do mo-
delo final, sendo possivel encontrar suas respectivas descricoes na Tabela A.3.
Destes, os que apresentarem maior porcentagem de importancia foi o ILPF,
QuestionarioFabricaRacao, QuestionarioPossuiOutrosIncentiv e IFP,
com 16%, 12%, 11% e 11%, respectivamente. Portanto, pode-se observar que os
atributos referentes a sistemas de producao sustentavel e que integra ativida-

1 acitar o TLPF (Inte-

des agricolas, pecuarias e florestais em uma mesma area
gracao lavoura-pecuaria-floresta) e o IFP (Integracao floresta-pecuaria), como,

também, a fabricacdo de racdo na propriedade e possuir outros incentivos

lhttps://www.embrapa.br/qualidade-da-carne/carne-bovina/producao-de-carne-
bovina/sistemas—-de-producao—integrados—ilpf.
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Figura 4.2: Curva ROC do modelo gerado a partir do algoritmo
RandomForestClassifier, com sua respectiva AUC.
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Fonte: Autoria propria.

além do Precoce MS, tiveram grande importancia na predicao da qualidade do
lote de carcacas. Ja os atributos que apresentaram a menor porcentagem foi o
Confinamento, Suplementacao_a_campo, QuestionarioPraticaRecupera-
caoPa e ILP, com valor igual ou abaixo de 0.007%. Desta forma, estes atributos
sao menos importantes na hora de distinguir a qualidade do lote de carcacas.

4.3 Andlise de Tempo

Pensando no tempo de treinamento de cada algoritmo considerado neste
projeto, sao apresentados na Tabela 4.4 os tempos médios de treinamento e
de avaliacao dos exemplos de testes (em segundos) para validacao cruzada de
10 _folds, com seus respectivos desvios padroes. Vale ressaltar que os menores
tempos de treinamento foram obtidos pelo GaussianNB, DecisionTreeClas-
sifier e LinearSVC, porém, estes algoritmos obtiveram menor acuracia con-
forme a Tabela 4.1. Ja os maiores tempos de treinamento ficaram por conta
dos algoritmos TabNetClassifier € RandomForestClassifier. Ainda, utili-
zando uma meédia de 3.738 exemplos de testes, pode-se observar que os meno-
res tempos de avaliacao foram obtidos pelos algoritmos DecisionTreeClas-
sifier, LinearSVC € GaussianNB, porém, também, estes algoritmos obti-
veram menor acuracia conforme a Tabela 4.1. Ja os maiores tempos para
realizar a avaliacao ficaram por conta dos algoritmos TabNetClassifier €
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Figura 4.3: Importancia dos atributos no modelo gerado a partir do algoritmo
Random Forest Classifier.
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Fonte: Autoria propria.

RandomForestClassifier.

Tabela 4.4: Resultados da média do tempo de treinamento e do tempo de
avaliacao em segundos (s), para validacao cruzada de 10 folds, seguidas pelo
desvio padrao (+) entre parénteses, para cada algoritmo analisado.

Algoritmo Média Média
Tempo Treinamento | Tempo Avaliacao

RandomForestClassifier 238.48 s (£1.20) 1.39 s (x0.03)
XGBClassifier 8.20 s (x0.09) 0.12 s (#0.01)
MLPClassifier 15.66 s (+4.09) 0.03 s (#0.01)
TabNetClassifier? 891.99 s (x154.41) 0.58 s (+0.06)
DecisionTreeClassifier 0.34 s (+0.05) 0.03 s (+0.01)
LinearSvVC 0.36 s (x0.07) 0.03 s (x0.00)
GaussianNB 0.10 s (x0.02) 0.04 s (x0.01)

Fonte: Autoria propria.

Na Figura 4.4 é apresentado o grafico da relacao entre o tempo médio de
treinamento, em segundos, e a acuracia obtida por cada algoritmo, no qual o
eixo x reproduz a acuracia obtida e o eixo y o tempo médio de treinamento.
Pode-se destacar que o algoritmo RandomForestClassifier obteve a maior
acuracia, porém com um tempo de treinamento maior se comparado a se-

2Algoritmo executado utilizando CPUs.
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gunda maior acuracia, obtida pelo algoritmo XGBClassifier.

Figura 4.4: Grafico do tempo médio de treinamento pela acuracia.
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Fonte: Autoria propria.

4.4 Consideracodes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados para os diferentes algorit-
mos de classificacao utilizados neste trabalho, aplicados ao conjunto de dados
do programa Precoce MS, juntamente com seus respectivos tempo de execu-
cao, melhores hiperparametros, e melhor acuracia. Os algoritmos que obtive-
ram as melhores acuracias foram o RandomForestClassifier, XGBClassifi-
er € 0 MLPClassifier. Sendo que foi possivel observar que houve dife-
renca significativa entre os resultados obtidos, através do teste t pareado.
Como o objetivo era obter o algoritmo com resposta mais acurada possivel, o
RandomForestClassifier foi o que obteve a maior acuracia, sendo o esco-
lhido para gerar o modelo a partir de todo o conjunto de treinamento. A partir
do modelo gerado com o algoritmo, foram calculadas as medidas de avaliacao
Precisao, Revocacao, F1l-score, Macro e Micro averaging e Acuracia, a partir
da matriz de confusao criada utilizando o conjunto de teste. Ademais, foi ge-
rado o grafico da curva ROC e obtido o valor da AUC para o modelo. Ainda, foi
apresentado a importancia de cada atributo no treinamento do modelo final,
onde foi possivel notar que produtores que praticam a recuperacao de pasta-
gem através da integracao lavoura-pecuaria-floresta e da integracao pecuaria-
floresta, como, também, fabricam racao em sua propriedade e possui outros
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incentivos além do programa Precoce MS, tais caracteristicas, irao exercer
grande influéncia em determinar a qualidade do lote. Ja para produtores que
realizam o sistema de confinamento e a suplementacao alimentar a campo dos
animais, como, também, praticam a recuperacao de pastagem, mais especifi-
camente a recuperacao de pastagem através da integracao lavoura-pecuaria,
tais caracteristicas, irdo exercer pouca influéncia em determinar a qualidade
do lote. Por fim, pensando no tempo de treinamento, foram apresentados os
tempos médio de treinamento e de avaliacao de cada algoritmo analisado, com
destaque para os algoritmos que obtiveram as piores acuracia. Entretanto,
ainda referente ao tempo de treinamento em relacao com a acuracia, os algo-
ritmos XGBClassifier e o MLPClassifier podem ser também utilizados para
a finalidade deste projeto, porém com um menor tempo de treinamento.
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CAPITULO

O

Conclusdes

Na busca de estimular a producao de carne com qualidade, foi desenvolvido
no estado do Mato Grosso do Sul o programa Precoce MS através do decreto
N°14.526, de 28 de julho de 2016 em conjunto com a resolucao SEFAZ/SEPAF
N°69 de 30 de agosto de 2016. O produtor que produzir um animal com uma
boa qualidade de carcaca podera obter incentivo fiscal de até 67% do ICMS
recolhido. Para se obter o incentivo, sdo avaliados o processo produtivo, o
produto obtido, e a padronizacao do lote.

Buscando auxiliar os produtores na producao de um animal com boa qua-
lidade de carcaca e na tomada de decisoes, o objetivo do projeto de pesquisa
foi de avaliar qual o algoritmo de aprendizado de maquina com melhor desem-
penho no conjunto de dados mais atual do programa Precoce MS e, entao,
construir um modelo de classificacao para predizer a qualidade das carcacas
do lote de bovinos a serem abatidos, dados parametros fornecidos pelo produ-
tor por meio de uma API REST.

Desta forma, todas as etapas de um processo de mineracao de dados foram
aplicas neste projeto: (i) obtencao da base de dados, disponibilizado por uma
representante da Embrapa Grado de Corte; (ii) pré-processamento, na qual
foi aplicada técnicas para tratar exemplos e atributos que possam impactar
negativamente a qualidade dos resultados na extracao de padroes; (iii) extra-
cao de padroes, na qual foram aplicados uma grande grana de algoritmos e
parametros; (iv) pos-processamento, na qual foram aplicadas medidas de ava-
liacao, buscando avaliar, validar e consolidar os resultados; (v) utilizacao do
conhecimento, onde foi construida uma API REST, para realizacao de predi-
cao da qualidade das carcacas do lote a ser abatido, com o melhor modelo
selecionado.
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5.1 Principais Resulfados e Contribuicoes

- Geracao de uma base de dados com as caracteristicas necessarias para
os experimentos que ficara disponivel para outros estudos: onde foi realizado
a eliminacao de atributos altamente correlacionados, a remocao de exemplos
duplicados, a remocao de valores ausentes, a agregacao dos animais (exem-
plos) por lote, a selecao de um subconjunto de atributos junto a especialista
de dominio da Embrapa, a aplicacdo da técnica de normalizacao min-max, e
a aplicacao das técnicas de codificacao Ordinal Encoder, One Hot Encoder, e
Label Encoder.

- Execucao de algoritmos estado-da-arte e com uma grande variacao de pa-
rametros: onde que os algoritmos GaussianNB, RandomForestClassifier,
e LinearSVC, ja foram utilizados em trabalhos anteriores, e os algoritmos
DecisionTreeClassifier, XGBClassifier, MLPClassifier, € TabNetClas—
sifier, foram utilizados pela primeira vez no conjunto de dados do programa
Precoce MS.

- Analise de custo beneficio: por obter a maior pontuacao de acuracia, com
72.63%, o algoritmo RandomForestClassifier foi considerado o melhor al-
goritmo de classificacao para o proposto do projeto. No entanto, seu tempo
de treinamento foi de 238.48 segundos. Dessa forma, analisando o tempo de
treinamento dos algoritmos, pode-se considerar a utilizacao dos algoritmos
XGBClassifier, com um tempo de treinamento de 8.20 segundos, € acura-
cia de 71.54%, e do MLPClassifier, com um tempo de treinamento de 15.66
segundos, e acuracia de 70.48%, sem grande perca no poder de predicao.

- Analise da importancia dos atributos: utilizando o melhor algoritmo sele-
cionado, o modelo foi treinado a partir de 24 atributos preditivos. Destes, os
que apresentarem maior porcentagem de importancia foi o ILPF, Questiona-
rioFabricaRacao, QuestionarioPossuiOutrosIncentiv € IFP, com 16%,
12%, 11% e 11%, respectivamente. Demonstrando que produtores que praticam
a recuperacao de pastagem através da integracao lavoura-pecuaria-floresta e
da integracao pecuaria-floresta, como, também, fabricam racao em sua pro-
priedade e possui outros incentivos além do programa Precoce MS, tais carac-
teristicas, irdo exercer grande influéncia em determinar a qualidade do lote.

- Desenvolvimento de uma API REST: buscando auxiliar o produtor na to-
mada de decisoes, foi desenvolvida uma API REST utilizando o framework
web WSGI Flask, para disponibilizacao do modelo. Onde € possivel realizar a
predicao utilizando os atributos preditores e retornado uma resposta com as
informacodes do rétulo da classe prevista, do valor numérico da classe prevista,
e a probabilidade da classe prevista. A API foi encapsulada utilizando Docker
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e encontra-se em fase de implantacido na infraestrutura da Embrapal.

5.2 Limitagcdoes

Houve algumas limitac¢oes iniciais na execucao do projeto, onde o objetivo
era classificar a carcaca de cada animal individualmente. Nesta situacao ini-
cial, o conjunto de dados possuia 3.153.593 exemplos e 112 atributos. Além
disso, definiu-se duas tarefas de classificacao: classificar a carcaca como alta
ou baixa qualidade, ou entre as categorias de qualidade (*fAAA”, “AA”, “BBB”,
“BB”, “C” e “D”).

Dado o grande volume de dados, a complexidade de alguns algoritmos,
como o TabNet e a grande combinacao dos parametros dos algoritmos, houve
uma dificuldade em gerar os primeiros resultados devido a falta de recursos
computacionais iniciais (neste momento estavam sendo utilizados equipamen-
tos préoprios e a maquina virtual disponibilizada pelo Google Cloud?). Vale res-
saltar que foram posteriormente cedidas maquinas na nuvem da Embrapa,
uma com 37 CPUs e 45.9 GB de memoria e outra com 120 CPUs e 115 GB de
memoria. Entretanto, houve algumas limitacoes de memoria e um alto tempo
de execucao.

Por fim, decidiu-se por eliminar atributos julgados desnecessarios pela es-
pecialistas de dominio da Embrapa Gado de Corte e optou-se por fazer a clas-
sificacao do lote, onde foram gerados dados agregados por lote de animais e
com isso diminuiu-se o volume de dados. Também decidiu-se utilizar uma
combinacao menor de parametros em relacao a proposta original, o que per-
mitiu que fossem apresentados todos os resultados reportados nesse projeto.

5.3 Trabalhos Futuros

Pensando na melhoria do modelo gerado a partir do conjunto de dados
do programa Precoce MS, pode-se realizar em trabalhos futuros uma nova
avaliacao dos algoritmos com dados mais atualizados e verificar se novos atri-
butos foram criados ao longo do tempo, como, também, examinar métodos de
aprendizado incremental, buscando ampliar o conhecimento do modelo, e de
inteligéncia artificial explicavel (IAE), buscando explicar o motivo da predicao
do modelo.

Outro ponto, € possivel explorar mais os parametros do algoritmo de rede
neural profunda utilizada neste projeto, o TabNetClassifier. Também, pode-
se utilizar outras arquiteturas de redes neurais profundas, como o Neural

ILink  para a  pagina do ambiente de teste alpha: https://
bovclass.alpha.cnpgc.embrapa.br/.
2Link para o Google Cloud: https://cloud.google.com/.
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Oblivious Decision Ensembles (NODE). Pensando em dados tabulares, € in-
teressante utilizar outros algoritmos nao explorados neste projeto, como o
CatBoost. Por fim, algumas outras técnicas, como de selecao de atributos e
selecao de instancias, e diferente técnicas de otimizacao de hiperparametros

podem ser adotadas.
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APENDICE

Conjunto de Dados

A primeira etapa de um processo de MD é obter o conjunto de dados. Es-
tes dados servem como matéria-prima para um processo de MD. Durante
a execucao das etapas de pré-processamento, extracao de padroes, € pos-
processamento do conhecimento, estes dados serdao submetidos a diferentes
técnicas até serem utilizados para extracao de conhecimento. Tais etapas es-
tao explicadas com mais detalhes no Capitulo 2.

O conjunto de dados do programa Precoce MS foi utilizado como matéria-
prima para construcao deste projeto. Sua representacao pode ser visualizada
na Tabela A.1, onde se tem os atributos do conjunto de dados, com seu total
de exemplos, total de valores ausentes, e cinco exemplos aleatorios.

Tabela A.1: Representacao dos atributos do conjunto de dados da base completa,
com o total de exemplos, total de valores ausentes e cinco exemplos aleatorios.

Total
. Total .
Nome Atributo Valores Cinco Exemplos
Exemplos
Ausentes
1133893,
271691,
ID_ANIMAL 3153593 0 4197854,
4150478,
2582382,
LAGUNA CARAPA,
ALCINOPOLIS,

EstabelecimentoMunicipio 3153593 0 SONORA,

PEDRO GOMES,

RIBAS DO RIO PARDO,

Continua na proxima pagina
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

DataAbate

3153593

2018-01-09T00:00:00.000000000,
2020-12-16T00:00:00.000000000,
2020-01-22T00:00:00.000000000,
2018-01-18T00:00:00.000000000,
2020-07-10T00:00:00.000000000,

Frigorifico_ID

3153593

26,
40,
15,
53,
33,

Frigorifico_CNPJ

3153593

13837014000106,
2916265007768,
2916265007768,
2916265007768,
2916265023968,

Frigorifico_RazaoSocial

3153593

MARFRIG GLOBAL FOODS SA,

JBS SA,

AGROINDUSTRIAL IGUATEMI EIRELI,
MARFRIG GLOBAL FOODS SA,

JBS S/A,

Municipio_Frigorifico

3153593

CAMPO GRANDE,
NAVIRALI,
CAMPO GRANDE,
CAMPO GRANDE,
NAVIRAL,

Tipificacao

3153593

Macho Inteiro,
Fémea,
Fémea,

Macho Inteiro,

Macho Inteiro,

Maturidade

3153593

’

B

[SSIISHS

4,

Acabamento

3153593

Gordura Mediana - Acima De 3 A Até 6 Mm De Espessura,
Gordura Mediana - Acima De 3 A Até 6 Mm De Espessura,
Gordura Mediana - Acima De 3 A Até 6 Mm De Espessura,
Gordura Mediana - Acima De 3 A Até 6 Mm De Espessura,
Gordura Mediana - Acima De 3 A Até 6 Mm De Espessura,

Peso

3153593

250.0,
300.0,
285.8,
187.4,
203.0,

Estabelecimentoldentificador

3153593

1283,
5279,
4181,
1736,
1264,

Data_homol

3153593

2018-01-09T00:00:00.000000000,
2019-03-01T00:00:00.000000000,
2017-08-22T00:00:00.000000000,
2017-04-10T00:00:00.000000000,
2017-07-27T00:00:00.000000000,

Continua na préxima pagina
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Total

Nome Atributo Total Valores Cinco Exemplos
Exemplos
Ausentes
3872,
1260,
Questionario_ID 3153593 (0] 9636,
7034,
12486,
21,
21,
QuestionarioClassificacaoEstabel 3153593 0] 30,
21,
21,
0,
0,
FERTIIRRIGACAO 3153593 0 0,
0,
1,
0,
0,
ILP 3153593 0 1,
0,
0,
0,
0,
IFP 3153593 0 0,
0,
0,
0,
0,
ILPF 3153593 0 0,
0,
0,
0,
0,
CONCEN_VOLUM 3153593 464 0,
0,
0,
0,
0,
CREEPFEEDING 3153593 464 0,
0,
0,
0,
0,
FORN_ESTRAT_SILAGEM 3153593 464 0,
0,
0,
1,
0,
PROTEICO 3153593 464 1,
1,
0,
1,
0,
PROTEICO_ENERGETICO 3153593 464 0
0
0

Continua na préxima pagina
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Total

Nome Atributo Total Valores Cinco Exemplos
Exemplos
Ausentes
0,
0,
RACAO_BAL_CONS_INFERIOR 3153593 464 0,
1,
0,
0,
0,
SAL_MINERAL 3153593 464 1,
1,
1,
0,
0,
SALMINERAL_UREIA 3153593 464 o,
0,
0,
1,
1,
RACAOO_BAL_CONSUMO_IG 3153593 464 0,
1,
0,
0,
0,
GRAO_INTEIRO 3153593 464 0,
0,
0,
0,
0,
ALTO_CONCENTR_VOLUM 3153593 464 0,
1,
0,
0,
0,
ALTO_CONCENTRADO 3153593 464 0,
0,
0,
0,
0,
QuestionarioPossuiOutrosIncentiv 3153593 0] 0,
0,
0,
1,
0,
QuestionarioFabricaRacao 3153593 0 0,
1,
0,
<NA>,
<NA>,
area so confinamento 3153593 2991235 <NA>,
<NA>,
<NA>,
1,
1,
regua de manejo 3153593 464 1,
1,
0,

Continua na préxima pagina
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Total

Total

Nome Atributo Valores Cinco Exemplos
Exemplos
Ausentes
1,
1,
boa cobertura vegetal, com baixa 3153593 610286 1,
1,
1,
0,
<NA>,
erosaoo laminar ou em sulco igua 3153593 610286 0,
0,
0,
1,
1,
identificacao individual 3153593 464 0,
1,
1,
0,
0,
rastreamento SISBOV 3153593 920 0,
0,
1,
<NA>,
1,
Lista Trace 3153593 1911149 0,
1,
<NA>,
0,
0,
BPA 3153593 464 0,
0,
0,
0,
0,
participa de aliancas mercadolog 3153593 464 0,
0,
0,
1,
0,
QuestionarioPraticaRecuperacaoPa 3153593 (0] 0,
1,
1,
1,
1,
Confinamento 3153593 464 1,
0,
0,
0,
1,
Suplementacao_a_campo 3153593 464 1,
1,
1,
0,
0,
SemiConfinamento 3153593 464 1
0
0

Continua na préxima pagina
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

dif_datas

3153593

173,
447,
427,
418,
486,

DataAbate_6m_ANT

3153593

2018-11-22T00:00:00.000000000,
2018-11-07T00:00:00.000000000,
2019-10-02T00:00:00.000000000,
2018-07-29T00:00:00.000000000,
2019-01-16T00:00:00.000000000,

data_homol_select

3153593

2017-03-30T00:00:00.000000000,
2018-10-10T00:00:00.000000000,
2017-04-27T00:00:00.000000000,
2017-09-15T00:00:00.000000000,
2020-03-11T00:00:00.000000000,

datal2m

3153593

2019-09-10T00:00:00.000000000,
2018-01-23T00:00:00.000000000,
2019-06-11T00:00:00.000000000,
2019-10-22T00:00:00.000000000,
2019-10-23T00:00:00.000000000,

dataém

3153593

2020-04-19T00:00:00.000000000,
2020-03-09T00:00:00.000000000,
2018-05-09T00:00:00.000000000,
2017-05-02T00:00:00.000000000,
2020-02-20T00:00:00.000000000,

data3m

3153593

2019-06-10T00:00:00.000000000,
2019-10-17T00:00:00.000000000,
2018-05-14T00:00:00.000000000,
2019-02-04T00:00:00.000000000,
2019-12-11T00:00:00.000000000,

datalm

3153593

2019-09-20T00:00:00.000000000,
2020-04-11T00:00:00.000000000,
2018-10-21T00:00:00.000000000,
2019-07-28T00:00:00.000000000,
2017-10-27T00:00:00.000000000,

data7d

3153593

2017-10-10T00:00:00.000000000,
2017-08-03T00:00:00.000000000,
2018-11-13T00:00:00.000000000,
2020-06-14T00:00:00.000000000,
2019-11-11T00:00:00.000000000,

tot7d_Chuva

3153593

297982

92.22,
35.88,
0.0,
0.53,
nan,

med7d_Templnst

3153593

527

24.67,
27.73,
27.44,
26.64,
16.87,

med7d_TempMin

3153593

527

25.03,
27.09,
24.72,
27.21,
23.46,

Continua na préxima pagina
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

med7d_UmidInst

3153593

527

79.96,
84.88,
53.07,
73.89,
71.85,

med7d_formITUinst

3153593

527

73.48,
67.57,
73.33,
70.11,
69.28,

med7d_formITUmax

3153593

527

74.83,
82.28,
79.16,
77.183,
68.43,

med7d_NDVI

3153593

109552

0.62,
0.54,
0.63,
0.56,
0.5,

med7d_EVI

3153593

109552

0.41,
0.45,
0.2,
0.44,
0.25,

med7d_preR_soja

3153593

527

104.86,
101.29,
147.99,
75.32,
79.32,

med7d_preR_milho

3153593

527

47.09,
36.65,
71.79,
76.42,
37.46,

med7d_preR_boi

3153593

527

226.62,
285.81,
249.67,
149.97,
127.77,

totlm_Chuva

3153593

211967

23.23,
142.84,
76.26,
36.97,
55.94,

med1lm_TemplInst

3153593

527

33.96,
25.98,
19.98,
20.54,
26.48,

med1lm_UmidInst

3153593

527

74.87,
76.88,
49.86,
67.85,
74.11,

Continua na préxima pagina
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

med1m_formITUinst

3153593

527

68.86,
72.99,
75.63,
67.65,
72.82,

med1lm_NDVI

3153593

109552

0.59,
0.58,
0.51,
0.53,
0.37,

medlm_EVI

3153593

109552

0.27,
0.41,
0.33,
0.45,
0.42,

medlm_preR_soja

3153593

527

134.87,
71.45,
76.7,
115.58,
88.25,

med1lm_preR_milho

3153593

527

49.76,
49.79,
38.05,
47.83,
37.44,

med1lm_preR_boi

3153593

527

145.9,
251.79,
205.33,
156.92,
140.28,

tot3m_Chuva

3153593

70611

541.37,
160.85,
433.82,
208.14,
567.63,

med3m_Templnst

3153593

527

21.21,
25.81,
22.64,
23.8,
20.51,

med3m_UmidInst

3153593

527

70.18,
65.3,
66.34,
65.95,
60.48,

med3m_formITUinst

3153593

527

77.08,
75.61,
66.98,
74.9,
74.72,

med3m_formITUmax

3153593

527

76.8,
78.33,
70.22,
67.55,
73.75,

Continua na préxima pagina
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

med3m_NDVI

3153593

109552

nan,
0.55,
0.53,
0.4,
0.48,

med3m_EVI

3153593

109552

0.21,
0.46,
0.29,
0.28,
nan,

med3m_preR_soja

3153593

527

70.56,
70.52,
125.93,
88.57,
77.59,

med3m_preR_milho

3153593

527

49.02,
32.18,
41.19,
37.91,
37.66,

med3m_preR_boi

3153593

527

157.02,
263.36,
159.2,
134.83,
153.81,

tot6m_Chuva

3153593

22724

364.4,
818.7,
1090.9,
243.39,
164.89,

med6m_Templnst

3153593

527

24.48,
22.92,
24.58,
26.0,
19.85,

med6m_UmidInst

3153593

527

60.05,
49.32,
67.17,
61.36,
58.86,

med6m_formITUinst

3153593

527

70.4,
74.38,
70.13,
76.03,
74.18,

med6m_NDVI

3153593

109552

0.44,
0.56,
0.5,
0.58,
0.64,

med6m_EVI

3153593

109552

nan,
0.3,

0.36,
0.4,
0.3,
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

med6m_preR_soja

3153593

527

78.41,
115.85,
88.47,
91.95,
70.15,

med6m_preR_milho

3153593

527

35.99,
37.1,
35.91,
55.84,
37.35,

med6m_preR_boi

3153593

527

185.04,
143.54,
199.86,
157.71,
154.88,

tot12m_Chuva

3153593

4424

1128.91,
1139.48,
1540.78,
957.69,

1107.99,

med12m_Templnst

3153593

527

25.2,
23.95,
22.68,
22.78,
23.18,

med12m_TempMin

3153593

527

21.78,
23.85,
23.75,
24.02,
21.73,

med12m_UmidInst

3153593

527

69.16,
63.02,
66.52,
69.31,
66.63,

med12m_formITUinst

3153593

527

72.07,
72.583,
72.7,
69.77,
70.9,

med12m_NDVI

3153593

109552

0.52,
0.55,
0.55,
0.58,
0.52,

med12m_EVI

3153593

109552

0.4,
0.39,
0.39,
0.34,
0.38,

med12m_preR_soja

3153593

527

71.0,
81.96,
106.49,
99.88,
84.43,
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Nome Atributo

Total
Exemplos

Total
Valores
Ausentes

Cinco Exemplos

med12m_preR_milho

3153593

527

52.55,
49.1,
52.91,
37.62,
30.07,

med12m_preR_boi

3153593

527

224.4,

196.01,
145.46,
161.35,
144.17,

cnt7d_CL_ITUinst

3153593

527

0.5,
0.0,
0.0,
0.0,
0.0,

cntlm_CL_ITUinst

3153593

527

0.8065,

0.0968,

0.0323,
0.0,
0.0,

cnt3m_CL_ITUinst

3153593

527

0.0,
0.0,
0.2688,
0.0,
0.129,

cntém_CL_ITUinst

3153593

527

0.0,
0.0383,
0.0328,
0.6284,
0.1913,

cntl2m_CL_ITUinst

3153593

527

0.0,
0.1011,
0.1612,

0.0,

0.388,

ANO

3153593

2019,
2020,
2018,
2020,
2018,

CATEGORIA

3153593

AA,
BB,
BBB,
D,
BB,

classificacao

3153593

NAO,
SIM,
SIM,
SIM,
SIM,

Motivo

3153593

Classificado,
Classificado,
Classificado,
Classificado,
Classificado,

Fonte: Autoria propria.
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Como dito anteriormente, uma das etapas de um processo de MD € o pré-
processamento. Apoés a finalizacao desta etapa, o conjunto de dados pode
ter sofrido muitas modificacoes. Pode-se visualizar na Tabela A.2 a represen-
tacao do conjunto de dados do programa Precoce MS apos a etapa de preé-
processamento, onde € demonstrado os atributos, com seu total de exemplos,
sua média, seu desvio padrao, seu valor minimo, e seu valor maximo.

Tabela A.2: Representacao dos atributos do conjunto de dados apos pré-
processamento, com o total de exemplos, média, desvio padrao, valor minimo
e valor maximo.

Nome Atributo Total Média Desvio Minimo | Maximo
Exemplos Padrao

QTD_ANIMAIS_LOTE 46736 0.06 0.08 0.00 1.00
PESO_MEDIO_LOTE 46736 0.23 0.09 0.00 1.00
QuestionarioClassificacaoEstabel 46736 1.60 0.74 0.00 3.00
ILP 46736 0.39 0.49 0.00 1.00
IFP 46736 0.05 0.22 0.00 1.00
ILPF 46736 0.03 0.18 0.00 1.00
QuestionarioPossuiOutrosIncentiv 46736 0.03 0.18 0.00 1.00
QuestionarioFabricaRacao 46736 0.54 0.50 0.00 1.00
regua de manejo 46736 0.80 0.40 0.00 1.00
identificacao individual 46736 0.66 0.47 0.00 1.00
rastreamento SISBOV 46736 0.28 0.45 0.00 1.00
participa de aliancas mercadolog 46736 0.26 0.44 0.00 1.00
QuestionarioPraticaRecuperacaoPa 46736 0.55 0.50 0.00 1.00
Confinamento 46736 0.42 0.49 0.00 1.00
Suplementacao_a_campo 46736 0.90 0.30 0.00 1.00
SemiConfinamento 46736 0.57 0.50 0.00 1.00
tot3m_Chuva 46736 0.06 0.05 0.00 1.00
med3m_formITUinst 46736 0.55 0.19 0.00 1.00
med3m_NDVI 46736 0.55 0.20 0.00 1.00
med3m_preR_milho 46736 0.35 0.21 0.00 1.00
med3m_preR_boi 46736 0.33 0.26 0.00 1.00
Tipificacao_Fémea 46736 0.33 0.47 0.00 1.00
Tipificacao_Macho Castrado 46736 0.34 0.47 0.00 1.00
Tipificacao_Macho Inteiro 46736 0.32 0.47 0.00 1.00
CATEGORIA_BINARIA 46736 0.50 0.50 0.00 1.00

Fonte: Autoria propria.

Buscando elucidar duvidas sobre os atributos, apos aplicada a etapa de
pré-processamento, € possivel visualizar na Tabela A.3 os atributos com suas
respectivas descricoes.
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Tabela A.3:
processamento.

Descricao dos atributos do conjunto de dados apods preé-

Nome Atributo

Descricao

QTD_ANIMAIS_LOTE

Quantidade de animais abatido no lote.

PESO_MEDIO_LOTE

Peso médio do lote de animais abatido.

QuestionarioClassificacaoEstabel

Classificacao do produtor em relacao ao sistema
produtivo, podendo ser considerado sem clas-
sificacao (0), simples (21), intermediario (26) e
avancado (30).

ILP Pratica recuperacao de pastagem através da In-
tegracao Lavoura-Pecuaria.

IFP Pratica recuperacao de pastagem através da In-
tegracao Pecuaria-Floresta.

ILPF Pratica recuperacao de pastagem através da In-

tegracao Lavoura-Pecuaria-Floresta.

QuestionarioPossuiOutrosIncentiv

Produtor possui outros incentivos além do Pre-
coce MS.

QuestionarioFabricaRacao

O produtor fabrica racao na propriedade.

regua de manejo

O produtor utiliza a régua de manejo desenvol-
vida pela Embrapa para controle de entrada e
saida dos animais.

identificacao individual

O produtor realiza a identificacao individual dos
animais desde o nascimento até a comercializa-
¢ao do produto final.

rastreamento SISBOV

O produtor faz a rastreabilidade dos animais
pelo SISBOV.

participa de aliancas mercadolog

Participacao em associagdes de produtores vi-
sando a producao comercial sistematizada e
organizada conforme padroes pré-estabelecidos
para atendimento de acordos comerciais (acor-

dos mercadologicos).

QuestionarioPraticaRecuperacaoPa

Pratica recuperacao de pastagem.

Confinamento

Pratica o sistema de confinamento.

Suplementacao_a_campo

Pratica suplementacao alimentar a campo dos

animais.

SemiConfinamento

Pratica o sistema de semi confinamento.

tot3m_Chuva

Média do total de precipitacdo em milimetros
durante os 3 ultimos meses que antecederam o

abate do animal.

Continua na proxima pagina
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Nome Atributo

Descricao

med3m_formITUinst

Média do total do indice de temperatura e umi-
dade instantanea durante os 3 ultimos meses
que antecederam o abate do animal.

med3m_NDVI

Média do total do indice de vegetacao da dife-
renca normalizada, que serve para analisar a
condicao da vegetacao natural ou agricola nas
imagens geradas por sensores remotos, durante
os 3 ultimos meses que antecederam o abate do
animal.

med3m_preR_milho

Média do total do commodities do preco do milho
durante os 3 ultimos meses que antecederam o
abate do animal.

med3m_preR_boi

Média do total do commodities do boi gordo du-
rante os 3 ultimos meses que antecederam o
abate do animal.

Tipificacao_Fémea

Animal do tipo fémea.

Tipificacao_Macho Castrado

Animal do tipo macho castrado.

Tipificacao_Macho Inteiro

Animal do tipo macho inteiro.

CATEGORIA_BINARIA

Categoria do lote, alta qualidade ou baixa quali-
dade.

Fonte: Autoria propria.

86



APENDICE

B

ParGmetros Algoritmos

O ajuste de parametros € uma etapa importante executada durante um
processo de MD. Encontrar os melhores hiperparametros, dos algoritmos, du-
rante a construcao de um modelo pode resultar em melhoria no desempenho
€ na sua avaliacao, como explicado em mais detalhes na Secao 2.1.2.

Apos aplicada a técnica de ajuste de parametros foi obtido os hiperpara-
metros que obtiveram a melhor pontuacao de acuracia, para cada algoritmo
analisado neste trabalho. Na Tabela B.1 € possivel observar cada algoritmo

com seus respectivos melhores hiperparametros.

Tabela B.1: Hiperparametros que obtiveram melhor pontuacao de acuracia,
para cada algoritmo analisado.

Algoritmo Hiperparametros
RandomForestClassifier || [criterion: ’entropy’, max_features: 0.75,
n_estimators: 1000, max_depth: None,

class_weight: None]
XGBClassifier [tree_method: ‘hist’, max_delta_step: 1.0,
subsample: 0.75, colsample_bytree: 0.75,

n_estimators: 1000, learning rate: 0.1,
gamma: 1.0, max_depth: 7, reg lambda: 0.01,
reg_alpha: 1.0]

Continua na proxima pagina
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Algoritmo

Hiperparametros

MLPClassifier

[max_iter: 1000, early_stopping: True, hid-
den_layer_sizes: (200, 100), activation: 'relu’,
solver: ’adam’, alpha: 0.0001, learning_ rate:
‘adaptive’, learning_rate_init: 0.001, momen-
tum: 0.6]

TabNetClassifier

[optimizer_fn: Adam, optimizer_params:
Ir’:  0.02, scheduler_fn:  StepLR, sche-
duler_params: ’step_size: 10, ’‘gamma’:
0.95, mask_type: ’sparsemax’, n_a: 64,
n_steps: 3, gamma: 2.0, cat_emb_dim: 10,
n_independent: 5, n_shared: 5, momentum:
0.4, lambda_sparse: 0.001]

DecisionTreeClassifier

[splitter: ‘best’, criterion: ‘gini’,
min_samples_split: 100, min_samples_leaf:
10, max_depth: 10, class_weight: None]

LinearSVC [dual: False, penalty: '11°, C: 0.01, max_iter:
100, class_weight: None]
GaussianNB Padrao!

Fonte: Autoria propria.

lytilizacdo dos valores padroes dos parametros do algoritmo.
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