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Resumo

A pecuaria de corte, uma das principais atividades economicas do Brasil,
€ responsavel pela posicao de destaque do pais entre os grandes produtores
mundiais de carne bovina. Considerando a magnitude de sua participacao
no mercado € crucial que tecnologias que auxiliem o rebanho brasileiro este-
jam cada vez mais ao alcance do criador, fornecendo diagnosticos antecipados
da qualidade do produto que sera ofertado, levando em consideracao fatores
como competitividade, demanda do consumidor, e a relacao com o meio ambi-
ente. Ha muitas décadas, o melhoramento genético animal vem contribuindo
com tecnologias, como Diferenca Esperada na Progénie (DEP), para o incre-
mento da producao de carne, assegurando uma selecao de animais alicercada
em critérios. Este trabalho pretende unir resultados de avaliacoes genéticas
entregues a criadores do Programa GENEPLUS e técnicas de aprendizado de
maquina que resultem em melhor classificacao de animais para selecao. Tal
classificacao trata-se de categorizar a DEP de uma caracteristica em elite,
superior, regular € inferior. Estas classes, nesta sequéncia, revelam a
ordem dos melhores animais para os piores. Como as avaliacoes genéticas
ocorrem semestralmente, o objetivo deste trabalho € tentar aliviar o tempo de
espera deste produtor pelos novos resultados, utilizando técnicas de aprendi-
zado de maquina. Mais especificamente sera realizada a inducao por arvores
de decisao em um banco de dados de programa de melhoramento genético
animal para gerar predicoes confiaveis de classes para a DEP do peso a des-
mama. Varios experimentos foram feitos, alternando-se entre o pacote de soft-
ware WEKA (Waikato Environment _for Knowledge Analysis) e implementacoes
da biblioteca SKLEARN. Os resultados dos experimentos mostraram que o uso
do classificador traz vantagem para informar as quatro classes conseguindo
boas métricas. Baseado nisto, o SIstema de Classificacao Automatica de DEP
Bovina (SICADEB) foi proposto para aplicacao do classificador no software de
retorno de resultados de avaliacao genética, os chamados sumarios.

Palavras-chave: arvore de decisdao, melhoramento animal, escore






Abstract

Livestock is one of the most important economic activity in Brazil, it is res-
ponsible for the highlighting position of the country among the world biggest
bovine meat producers. Considering the significance of Brazil’'s market par-
ticipation it is crucial to have technologies increasingly present in everyday
activities of Brazilian cattle, facilitating the farmer’s decision taking provided
with predictions of the product quality that will be offered for trading, taking
in account factors like competitiveness, end user demand, and environment
relationship. For decades, animal breeding has been contributing with tech-
nologies, such as Expected Progeny Difference (EPD), for the meat production
growth, assuring an animal selection based on criteria. This work intends to
join genetic evaluation results, that are already delivered to farmers by GENE-
PLUS Program, with learning machine techniques, in order that improvement
succeed on animals’ classification performance. This classification is based
on categorizing the EPD in elite class, superior class, regular class and
inferior class. Following this sequence, these classes mean ordering for the
best to the worst animals. As genetic evaluations take place one by semester,
the objective of this work is to try to soften the waiting time of the farmer for
the next new results, by applying machine learning techniques, specifically
decision trees induction, in an animal breeding program data base, so as to
generate reliable predictions for EPD classes for weaning weight trait. Seve-
ral experiments were executed, interchanging WEKA (Waikato Environument for
Knowledge Analysis) and SKLEARN library. The results proved that using the
classifier is useful to inform the four classes and that the metrics are good
also. Based on this fact, a system was proposed, the Automatic Classification
System of Bovine EPD (SICADEB) and is to apply the classifier as a new mo-
dule in the software that the farmers consult the genetic evaluation results,
the summaries.
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CAPITULO

1

Introducao

A pecuaria de corte, uma das principais atividades economicas do Brasil,
€ responsavel pela posicao de destaque do pais entre os grandes produtores
mundiais de carne bovina. Ha muitas décadas, o melhoramento genético ani-
mal vem contribuindo com tecnologias, como Diferenca Esperada na Progénie
(DEP), para o incremento da producao de carne, assegurando ao criador uma
selecao de animais alicercada em critérios.

Para que as Diferencas Esperadas nas Progénies possam ser geradas, sao
necessarios bancos de dados nos quais sao depositadas as informacoes sobre
a arvore genealogica da populacao em avaliacao e sobre as caracteristicas que
serao acompanhadas (pesos, medidas, idades, escores, etc), seja de um reba-
nho ou de varios. Participantes de programas de melhoramento abastecem
estes bancos de dados e esperam ganhar subsidios para aplicar a selecao em
seu plantel.

O banco de dados do Programa Embrapa de Melhoramento de Gado de
Corte - GENEPLUS € riquissimo em dados historicos e desde 1996, ano de
seu lancamento ao mercado, vem sendo alimentado por criadores associa-
dos. Contando com cerca de 1.900.000 registros de animais, passa por duas
avaliacoes genéticas ao ano. Os processamentos envolvem técnicas de limpeza
e padronizacao dos dados, além de metodologias estatisticas complexas, mas
nao houve ainda um exercicio de aprendizado de maquina nesta base.

Este trabalho pretende unir o que ja esta em uso, em se tratanto de resul-
tados de avaliacoes genéticas entregues a criadores participantes do Programa
GENEPLUS, e técnicas de aprendizado de maquina que melhorem o desempe-
nho da classificacao de animais.



1.1. Contextualizacao

Tal classificacao trata-se de categorizar a DEP de uma caracteristica, tal
como Peso a Desmama, nas classes elite, superior, regular e inferior,
que nesta sequéncia, revelam a ordem dos melhores animais para os piores.

1.1 Contextualizacao

Segundo dados do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento!, o
Brasil aparece como segundo maior rebanho de bovinos do mundo, criador de
cerca de 200 milhées de cabecas de gado, perdendo apenas para a India em
quantidade de carne exportada por ano.

Considerando o tamanho da populacao bovina do pais e a magnitude de
sua participacao no mercado mundial, € crucial que tecnologias aplicadas a
pecuaria de corte estejam cada dia mais presentes no rebanho brasileiro.

O melhoramento genético animal € uma das areas de pesquisa que muito
tem contribuido com tecnologias para o incremento da producao de carne
bovina. Propde-se a assegurar que a aparéncia nao mascare a produtividade
(Daly, 1977), ou seja, que a selecao dos melhores animais seja feita nao pela
expressao visivel do animal, mas pela sua capacidade em transmitir qualidade
geneética a seus descendentes.

E um investimento de longo prazo. Desde o acasalamento, passando pelo
nascimento, fases de pesagens, inicio da vida reprodutiva, até chegar na
producao dos descendentes com observacoes validas para uma avaliacao ge-
nética mais completa, € um processo demorado. Por isso, quanto mais ferra-
mentas auxiliares que acelerem a extracao de informacao, melhor para o cria-
dor, pois tem a chance de conhecer a real situacao de seu rebanho e servir-se
disso para buscar caminhos para o progresso genético desejado.

O banco de dados do Programa GENEPLUS é riquissimo em dados historicos
e desde 1996, ano de seu lancamento ao mercado, vem sendo alimentado
por criadores associados que esperam justamente por essa compensacao em
informacdes que agilizem o ciclo de produtividade dos animais.

Com a oportunidade de poder utilizar técnicas de aprendizado de maquina
nesse banco de dados do Programa GENEPLUS, muitas possibilidades surgi-
ram, € a mais apelativa foi uma relacionada ao retorno da informacao para
o usuario. Para agilizar o processo de escolha dos animais, ainda no curral,
seria possivel treinar um classificador que pudesse distinguir animais promis-
sores, baseando-se no peso e nos dados de seus pais?

Thttp://www.agricultura.gov.br/animal/especies/bovinos-e-bubalinos




Capitulo 1. Introducao

1.2 Motivacao e Justificativa

As avaliacoes genéticas sao realizadas uma a cada semestre, em prazos que
contemplam épocas de grandes coletas de dados pela maioria dos produtores.
Entao, chegada a época dos envios dos dados, cada produtor envia o seu
backup para o Programa GENEPLUS que processara as avaliacoes de todas as
fazendas juntas.

Se um produtor nao enviar seus dados, ou se algum lote de animais ficar
sem registro de pesagem, ele somente podera atualizar o Programa GENEPLUS
com seus dados na préxima avaliacdo, nao ha como fazer avaliacoes genéticas
sempre que um novo backup chega. Ainda nao se pode fazer isso.

Sendo assim, na tentativa de aliviar o tempo de espera deste produtor que
necessita saber a avaliacao genética de seus produtos sem que tenha que es-
perar pela proxima edicao dos resultados, € que se pensou em utilizar alguma
técnica da area de Aprendizado de Maquina que trouxesse mais informacoes
ou informacoes mais acertadas baseadas no conhecimento existente no banco
de dados do Programa GENEPLUS.

O mercado, a competitividade, a demanda do consumidor, a relacao com o
meio ambiente sao alguns exemplos de fatores que influenciam no incremento
de produtividade. Por isso, havendo técnicas que colaborem para a qualidade
final do produto, estas devem ser testadas e apresentadas aos usuarios que
necessitam de subsidios para tomada de decisao.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho € a inducao de classificadores automaticos que
possam distinguir DEPs de bovinos nas seguintes categorias: elite, superior,
regular e inferior. O classificador deve ser de facil interpretacao para que
se possa justificar a classificacdo fornecida.

1.4 Organizacao do Texto

Este trabalho possui cinco capitulos na seguinte forma: o Capitulo 1 trata
da introducao e apresentacao do contexto em linhas gerais, abordando mo-
tivacao, justificativa e objetivo; o Capitulo 2 - Materiais e Métodos, aborda
conceitos gerais sobre as duas grandes areas em trabalho conjunto neste es-
tudo, aprendizado de maquina e melhoramento genético animal; no Capitulo 3
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- Avaliacao Experimental, estao descritos todos os experimentos que levaram
ao classificador final e ao formato de arquivo final, com eliminacéao e acréscimo
de atributos; o Capitulo 4 - SICADEB, apresenta o prototipo do sistema que
disponibiliza o classificador para o uso dos criadores; e finalmente, o Capitulo

5 conclui este trabalho.




CAPITULO

2

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentados conceitos gerais das duas areas em es-
tudo, aprendizado de maquina e melhoramento genético animal. Na Secao 2.1,
a inducao por arvore de decisao, métodos de escolha de atributos e métricas
para avaliar classificadores sao enfatizados pois foram utilizados nos experi-
mentos e nas analises dos resultados. Para melhor compreender o lado do
pesquisador melhorista e do produtor de carne, um resumo basico sobre con-
ceitos de melhoramento animal € apresentado na Secao 2.2. Na Secao 2.3 o
funcionamento do Programa GENEPLUS € descrito, como € a troca de dados
entre produtor e o Programa; na Secao 2.4 os atributos do banco de dados
do Programa GENEPLUS sao descritos e deste banco serao extraidas as bases
utilizadas nos experimentos, detalhadas na Secao 2.5.

2.1 Conceitos de Aprendizado de Maquina

Dentro da Inteligéncia Artificial (IA), a sub-area de Aprendizado de Maquina
(AM) abrange a pesquisa sobre métodos computacionais para organizacao
e producao de conhecimento a partir de experimentacoes e observacoes do
mundo real. Como em todo aprendizado, a quantidade de dados deve ser
em volume suficiente para gerar informacédo de qualidade confiavel e prepa-
rar para produzir respostas inteligentes para novas situacoes de adaptacao ao
ambiente e a imprevistos.

A aprendizagem esta relacionada a métodos de inferéncia logica em que
a correta manipulacao de conhecimento existente pode levar a descoberta de
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novos conhecimentos (Prati, 2006). Os métodos de inferéncia logica podem ser
agrupados em trés classes: deducao, abducao e inducao.

Na deducao o conhecimento aprendido é fruto de transformacoes sobre
o conhecimento existente, conservando a veracidade, extraindo informacoes
contidas implicitamente nas premissas. Na abducao, produz-se um conhe-
cimento complementar a um conhecimento particular onde a veracidade das
hipoteses esta condicionada a veracidade das extensoes abdutivas, ou seja, na
abducao nao ha garantias de hipoteses verdadeiras mas sim a probabilidade
das mesmas (Batista, 2003).

Na induc¢ao, um conceito especifico € generalizado partindo de exemplos
particulares para conclusoes gerais, nao ha garantias da preservacao da vera-
cidade dos resultados pois a inferéncia gerara hipoteses passiveis de avaliacao
pelos respectivos graus de confianca baseados na quantidade e na qualidade
das premissas. Ao contrario do que sucede com um argumento dedutivo e
valido, um argumento indutivo e correto pode admitir uma conclusao falsa,
ainda que suas premissas sejam verdadeiras, por isso ha que ser usado com
cautela pois se o numero de observacoes for insuficiente ou se os dados rele-
vantes forem mal escolhidos, as hipoteses induzidas podem ser de pouco ou
nenhum valor (Batista, 2003).

Para melhor ilustrar estes trés conceitos, segue um exemplo segundo (dos
Santos, 2010):

Exemplo 1

e Todos os ovos da cesta “A” sao de galinha. Este ovo € da cesta
“A”. Logo, € um ovo de galinha — Deducao

e Estes ovos sao da cesta “A”. Estes ovos sao de galinha. Logo,
todos os ovos da cesta “A” sao de galinha — Inducao

e Todos os ovos da cesta “A” sao de galinha. Este ovo € de galinha.
Logo, este ovo € da cesta “A” — Abducao

A partir destes conceitos e dentro da inferéncia indutiva, um sistema de
aprendizado de maquina vem a ser um programa ou um algoritmo ou um in-
dutor que toma decisoes analisando exemplos historicos em busca de solucao
de problemas anteriores (Prati, 2006). A inducao € uma das principais vias
de descoberta de conhecimento e previsao de eventos futuros, e por isso, uma
das formas de inferéncia mais utilizadas em AM, mesmo sendo as hipoteses
geradas passiveis de informacoes questionaveis.
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Dado um conjunto de exemplos a ser submetido em um indutor, este de-
vera ter passado por um pré-processamento, pois precisa estar em um for-
mato adequado para a analise. Sao necessarios tratamentos para limpeza,
transformacao dos dados, integracao e padronizacao (caso os dados sejam
provenientes de varias fontes), reducdao do volume dos dados, entre outros,
até que cada exemplo do produto final seja uma linha no formato atributo-
valor. O resultado final desta transformacao é mostrado na Tabela 2.1.

Atributo 1 | Atributo 2 Atributo k | Classe
X 1 X 11 X 12 X 1k }/1
Xo Xo1 Xoo Xop, Ys
Xn an Xn2 Xnk Yn

Tabela 2.1: Formato da tabela atributo-valor

Na Tabela 2.1, as linhas representam os exemplos e as colunas sao os atri-
butos descritores de cada exemplo. O conjunto de linhas é constituido por
vetores X;, com i = 1,...,n, onde n € o numero de exemplos de treinamento.
Cada vetor possui k atributos com valores continuos, discretos ou boolea-
nos, relevantes o suficiente para “ensinar” o indutor. O atributo Classe = Y},
Ys, ....Y, podera estar presente ou nao nesta tabela, dependendo do modo de
aprendizado, e caracterizara a amostra como conjunto rotulado ou nao rotu-
lado. A Classe € atribuida pela observacao do historico ou € fornecida por um
especialista de dominio (Matsubara, 2008) e € a meta do aprendizado.

Dependendo da quantidade de exemplos rotulados com a Classe, ou atri-
buto meta, os modos de aprendizado indutivo podem ser divididos em supervi-
sionado, semi-supervisionado e nao-supervisionado. No supervisionado, o al-
goritmo de aprendizado tem como entrada um conjunto significativo de dados
de treinamento ja rotulados com a Classe, enquanto que no nao-supervisionado
nao ha exemplos rotulados, cabendo ao indutor determinar agrupamentos
para exemplos similares. No modo semi-supervisionado ha dois conjuntos de
dados, um com observacoes rotuladas e outro sem o atributo Classe, e po-
dem ser utilizados tanto em tarefas de classificacao quanto de agrupamento
(Sanches, 2003), sendo os exemplos rotulados responsaveis por auxiliar no
treinamento do algoritmo.

Na Figura 2.9 a seguir € apresentada a hierarquia do AM, com a subdi-
visao pelo modo de aprendizado (supervisionado ou nao) e os tipos de tarefas
realizadas (classificacao, regressao, agrupamento, regras de associacao, entre
outras). Para o caso do aprendizado supervisionado, um problema € dito ser
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de classificacao quando o algoritmo de inducao deve determinar corretamente

Classes nominais para novos exemplos ainda nao rotulados. Se as Classes

a serem determinadas forem de valores continuos, o problema € entao de re-

gressao.

Aprendizado
Indutivo

— |
| | — |

Semi- Nao-

Supervisionado Supervisionado Supervisionado

| |
| | 1
Classificagdo Regressdo IR d~e Clustering
Associagao

== Hierarquico

== Particional

Figura 2.1: Hierarquia do aprendizado indutivo

Além da hierarquia, existem os paradigmas de aprendizado de maquina

que agrupam os algoritmos de acordo com o tipo de aprendizado:

1. Simbolico: o aprendizado ocorre via representacoes simbolicas de um

conceito através da analise de exemplos e contra-exemplos deste con-
ceito. Estao na forma de expressao logica, arvore de decisao, regras ou
rede semantica.

Estatistico: o aprendizado ocorre utilizando modelos estatisticos para
encontrar boa aproximacao do conceito induzido. Estao na forma de
combinacoes lineares de atributos, modelos probabilisticos como o Baye-

siano.

Baseado em exemplos ou lazy: tipo de sistema de aprendizado que ne-
cessita manter os exemplos na memoria para classificar novos exemplos.
E necessario saber quais sao os exemplos mais representativos para a
memorizacao. Sao exemplos: K-Vizinhos mais proximos e Raciocinio ba-
seado em casos.

Conexionista: o aprendizado envolve conexoes numerosas entre unida-
des, como fossem os neurodnios do sistema nervoso. Redes neurais sao
exemplos de algoritmos de aprendizado neste paradigma.

8



Capitulo 2. Materiais e Métodos

5. Genético ou evolutivo: o aprendizado ocorre com a evolucao dos melho-
res, ou seja, ha uma competicao entre os elementos que fazem a predicao
e somente os melhores permanecem.

Para este trabalho, o foco estara voltado para problema de classificacao no
aprendizado supervisionado. Abaixo sao listados alguns conceitos importan-
tes, segundo Monard e Baranauskas (Monard and Baranauskas, 2003):

Indutor: programa de aprendizado ou algoritmo de inducao com o objetivo
de gerar um classificador capaz de rotular exemplos novos, ainda nao
rotulados, o mais corretamente possivel. O classificador €, portanto, a
saida do indutor;

Exemplo: tupla de valores de atributos que descrevem o objeto de interesse.
Por exemplo, o boi € um objeto de interesse, e seus pesos sao os valores
de atributos e comporao um exemplo de animal;

Atributo : uma caracteristica do exemplo. Pode ser nominal (por exemplo, a
categoria do animal: touro, vaca ou produto) ou continuo (por exemplo,
o peso do animal);

Classe ou rotulo : aquilo que se deseja aprender e fazer previsdes para no-
vos exemplos. Todo exemplo possui um rotulo e para problemas de
classificacao, este rotulo sera nominal, caso seja um valor continuo, o
problema passa a ser de regressao;

Conjunto de exemplos de treinamento: conjunto de exemplos usado para o
aprendizado;

Conjunto de exemplos de teste: conjunto de exemplos usado para testar o
classificador e medir a validade do que foi aprendido. Normalmente €
disjunto do conjunto de treinamento para que uma avaliacao final inde-
pendente seja feita a partir de dados completamente diferente daqueles

usados para o treinamento;

Modo de aprendizado nao-incremental: ou modo batch, € o modo em que o
aprendizado somente se da com todo o conjunto de treinamento;

Modo de aprendizado incremental: ¢ o modo em que o aprendizado € atua-

lizado cada vez que se submete um novo conjunto de exemplos;
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Prevaléncia de classe: quando o conjunto de exemplos € muito desbalance-
ado quanto ao numero de exemplos por Classe, ocorre que deve haver um
cuidado maior na interpretacao das métricas obtidas, para que a Classe
majoritaria nao ofusque a importancia das Classes minoritarias;

Overfitting: quando o classificador ajusta-se excessivamente ao conjunto de
treinamento. O desempenho do classificador € bom para o conjunto de
treino e ruim para o conjunto de teste;

Underfitting: quando o classificador ajusta-se muito pouco ao conjunto de
treinamento. Pode acontecer quando a amostra € pouco representativa
ou quando a arvore de decisao € muito podada, por exemplo, e o classifi-
cador fica muito restrito.

Poda : técnica para gerar uma arvore de decisao ou regras de classificacao de
modo mais genérico a partir do conjunto de treinamento. Na pré-poda
alguns exemplos sao ignorados durante o aprendizado de forma que o
classificador nao se ajuste tanto aos exemplos. Na pos-poda, o classifi-
cador inicialmente € gerado sem restricoes e somente depois os ramos de
menor abrangéncia sao cortados para a generalizacao do classificador.

2.1.1 Arvore de Decisao

Arvore de decisdo (AD) é uma estrutura de dados definida recursivamente
como um no6 folha que corresponde a uma Classe ou um né de decisdao que
contém um teste sobre algum atributo. Para cada resultado do teste existe
uma aresta para uma subarvore. Cada subarvore tem a mesma estrutura
que a arvore (Monard and Baranauskas, 2003). Geometricamente, € como se
o espaco dos atributos fosse dividido em regides que nao se interpoem, cada
uma delas rotuladas com determinada Classe.

Pela forma de representacdo do conhecimento em arvore, faz parte da
familia TDIDT - Top-Down Induction of Decision Trees - de sistemas de apren-
dizado, onde a AD é desenvolvida de cima para baixo, guiada pela informacao
da frequéncia nos exemplos e nao pela ordem em que eles sao dados, dentro
de um conjunto de casos relevantes para a tarefa de classificacao (Quinlan,
1986).

O objetivo de um algoritmo de AD € encontrar algum relacionamento entre
os atributos e a Classe associada, de modo que o processo de classificacao
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ou regressao possa usar esse relacionamento para predizer a Classe de um
exemplo novo e desconhecido (Rezende et al., 2003).

Dada esta propriedade de aprender com exemplos rotulados, pode-se dizer
entao que, na hierarquia do aprendizado de maquina, o modo de aprendizado
de uma AD € o supervisionado, segundo o paradigma simbolico. A forma de
aprendizado € o nao-incremental, utilizando todo o conjunto de exemplos para
o aprendizado.

O conjunto de exemplos pode ser dividido em trés subconjuntos: um de
treinamento, um de teste e outro de validacao. O primeiro € utilizado para
o aprendizado, para a geracao das hipoteses, e deve ser amostrado de forma
que represente satisfatoriamente a distribuicao dos dados da populacao.

O segundo sera utilizado para avaliar a eficiéncia do classificador gerado,
devendo ser disjunto das amostras de treinamento. O terceiro pode ser ne-
cessario caso o modelo tenha que passar por ajustes, e € constituido de exem-
plos que nao participaram da construcao do indutor nem aparecem no con-
junto de testes.

Estes conjuntos de testes e de validacao sao meios praticos de se evitar
casos de overfitting ou underfitting, que criam arvores muito especializadas
ou muito superficiais. Se o objetivo € AD eficiente, entao € indispensavel o
uso desse tipo de validacao do algoritmo, avancando para amostragens que
permitam avaliar o classificador perante amostras aleatérias de exemplos, € o
uso de técnicas de poda da AD.

Com a poda da AD indroduz-se uma capacidade maior de generalizacao do
indutor, havendo dois métodos, a pré e a pos-poda. A pré-poda € executada
enquanto a AD é induzida, onde um né de decisao corrente € transformado em
no folha. Economiza-se tempo pois nao € necessario construir toda a arvore, e
o limiar para o particionamento deve ser cuidadosamente definido para que a
ramificacdo ocorra somente quando houver beneficio de ganho de informacao.

Alguns sistemas podam a AD depois de induzi-la, processo chamado de
pos-poda, reduzindo o numero de nos internos e, consequentemente, a com-
plexidade da arvore, com possivel melhora no desempenho da arvore original
(Prati, 2006). Pode ser um processo mais custoso porém tem a vantagem de
testar todas as possiveis ramificacoes para depois podar as menos vantajosas.

No caso de existirem problemas nos dados, os chamados ruidos, as arvores
geradas sao mais profundas pois se ajustam a estes ruidos. Ocorre entao o
overfitting que pode ser resolvido com uma das técnicas de poda. O algoritmo
da AD deve ser capaz de lidar com os ruidos nos atributos e nas Classes pois
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podem levar a hipoteses erradas. Dados imperfeitos podem ter origem na
geracao dos dados de entrada, na coleta dos dados, ou até mesmo na errada
atribuicao de rotulos.

O algoritmo deve decidir que testar mais atributos nao vai melhorar a pre-
cisao da predicao e deve interromper o aumento da complexidade da arvore
causado pela tentativa de acomodar o caso de ruido (Quinlan, 1986).

Arvores muito complexas diminuem a vantagem das ADs sobre outras
técnicas de AM de produzirem modelos facilmente interpretados por huma-
nos. E uma caracteristica importante, visto que especialistas humanos podem
analisar um conjunto de regras aprendidas por uma AD e determinar se o mo-
delo aprendido € plausivel, dadas as restricoes do mundo real (de Souto et al.,
2003). Além disso, sao rapidamente construidas e incorporam naturalmente
misturas de variaveis continuas, nominais e valores ausentes.

Essa mistura de variaveis quantitativas, binarias, categoricas, com geral-
mente muitos valores perdidos e mal coletados, faz da AD, dentre os métodos
de aprendizado mais conhecidos, a que mais se aproxima dos requisitos para
servir como um procedimento off-the-shelf para a mineracao de dados (Hastie
et al., 2009). Um procedimento off-the-shelf € aquele que pode ser diretamente
aplicado aos dados sem necessitar de grande esforco com pré-processamento
ou calibracao.

Independente de ser liberal quanto ao tipo de variaveis, todo o sucesso de
uma AD depende da escolha acertada dos atributos que melhor representam
o conhecimento e que constituirao as tuplas da lista de exemplos de treina-

mento.

2.1.2 O Algoritmo para AD

Segundo Monard and Baranauskas (2003), os passos para a construcao de
uma AD sao simples. Seja X um conjunto de treinamento com n linhas e Y as
Classes {Y}, Ys, ..., Y, }:

1. X contém 1 ou mais exemplos, todos pertencentes a mesma Classe Y;. A
arvore para X € um no folha identificando a Classe Yj;

2. X nao contém exemplos. A arvore € uma folha com a Classe determinada,
por exemplo, pela Classe mais frequente do no6 pai deste no;

3. X contém exemplos que pertencem a varias Classes. Refinar X em sub-
conjuntos de exemplos pertencentes a uma unica Classe.
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4. Aplicar os passos 1, 2 e 3 recursivamente para cada subconjunto de
exemplos de treinamento de forma que, em cada noé, as arestas levem
para as subarvores construidas a partir do subconjunto de exemplos X;;

5. Pos-poda para melhorar a capacidade de generalizacao da AD

Dentre os algoritmos de arvore de decisao disponiveis tanto para uso co-
mercial quanto para pesquisa, pode-se citar:

e ID3 (Quinlan, 1986): pioneiro, nao aceita dados continuos, sendo ne-
cessario esforco para tratamento dos dados com a discretizacao dos va-
lores e solucoes para valores ausentes;

e C4.5 (Quinlan, 2014): evolucao do ID3, com método de pos-poda, aceita
dados continuos e ausentes, um dos mais utilizados por apresentar otimos
resultados em problemas de classificacao;

e CART - Classification and Regression Trees (Breiman, 1984): tem o di-
ferencial de permitir a utilizacdo de combinacao linear entre atributos,
possui pos-poda eficiente e produz arvores binarias mais simples com
boa capacidade de generalizacao;

e NBTree - Naive Bayes/Decision Tree Hybrid (Kohavi, 1996): modelo hibrido
que combina AD com Naive-Bayes;

e ADTree - Alternative Decision Tree (Freund and Mason, 1999): AD mais
boosting;

e LMT - Logistic Model Tree (Landwehr et al., 2003): combina AD com re-
gressao logistica; e

e BFTree - Best First Tree (Shi, 2007)): AD binarias com heuristicas best-
first para pré e pos-poda.

2.1.3 Selecao de Atributos Usando Ganho de Informacao

O ponto de partida para se construir uma arvore de decisao € justamente
qual atributo escolher para ser a raiz.

Um dos critérios mais utilizados para se determinar qual atributo contribui
mais € o chamado Ganho de Informagdo. Para que se possa entender como ele
funciona, antes € preciso entender outro conceito, o da Entropia.
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A Entropia

Entropia € a medida de incerteza de uma variavel aleatoria. Expressa o
numero esperado de bits necessario para codificar a Classe positiva ou nega-
tiva de um exemplo que fora retirado da amostra ao acaso.

Na Equacao 2.1 € mostrado o calculo da entropia para um caso de ¢ Classes
e para p; sendo a propor¢ao da amostra S que pertence a Classe i.

c

Entropia(S) = Z —p;.logap; (2.1)
i=1
A entropia para este caso varia entre 0 e 1. Se todos os membros da amostra
forem iguais, pertencentes a mesma Classe, a entropia € 0. Se o numero de
membros classificados como positivos e negativos for igual, a entropia vale 1.
Por estar na base logs, sua unidade esta em bits.
Para um problema de duas Classes, positiva e negativa, a Equacao 2.1 é
simplificada para a Equacao 2.2.

Entropia(S) = —ps.logape — pe.logaps (2.2)

Exemplo 2 Como exemplo, a entropia de se lancar uma moeda
honesta pode ser calculada da seguinte maneira:

Entropia(moeda) = —pcara-logapcara — Pcoroa-logapcoroa
Entropia(moeda) = —0,5.l0950,5 — 0,5.l0g20, 5
Entropia(moeda) = 1

As Equacoes 2.1 e 2.2 calculam a entropia da amostra, para um problema
multiclasses ou para um problema de duas Classes.

O calculo da entropia de cada atributo, que pode ter varios valores, cada
um com possibilidade de particionar a arvore, € feito segundo a Equacao 2.3.
Entao seja S uma amostra, cujo atributo A possui { A;, As, ..., A, } como
conjunto de seus v valores. A entropia do atributo A sera calculada para
cada um de seus valores A; e se dara pela média ponderada da proporcao de
exemplos que existem para o valor A; perante a amostra S, multiplicando-se
pela entropia de se particionar pelo atributo A;.

Entropia (A Z — . Entropia(A;) (2.3)
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O Ganho de Informacao

O ganho de informacao é a estimativa de reducao de entropia devido ao
particionamento dos exemplos por determinado atributo (Mitchell et al., 1997).
E dado pela Equacdo 2.4 , onde S é uma amostra e A é um atributo.

Ganho(S, A) = Entropia(S) — Entropia(A) (2.4)

O primeiro termo da Equacao 2.4 refere-se a entropia da amostra, o se-
gundo termo refere-se a entropia depois que a amostra €& particionada pelo
atributo A, ou seja, € a soma das entropias de cada subconjunto S,, dado
pelo valor v do atributo A, ponderada pela fracao dos exemplos de valor v que
pertencem a amostra.

Com o ganho de informacao calculado para cada atributo € possivel esco-
lher os melhores atributos para construcao da arvore.

O algoritmo ID3 utiliza o ganho de informacéao para escolher o atributo para
a raiz da arvore. Calcula o ganho para todos os atributos e entao seleciona
o que der maior ganho. A partir dai, o processo € repetido para cada novo
no descendente da raiz, cada um com sua parte da amostra (Mitchell et al.,
1997). Continua até que todos os atributos ja estejam contemplados na arvore
ou os exemplos alocados nas folhas tenham a mesma Classe (entropia zero).

Razao de Ganho

Um problema pode ocorrer com o uso desta técnica quando existem atri-
butos com muitos valores, tantos que quase cada exemplo possui um valor
diferente para um mesmo atributo (como o CPF, por exemplo). A escolha des-
tes atributos pode gerar muitas folhas e, consequentemente, uma arvore de
profundidade minima, o6tima para classificar a amostra de treino somente,
pois para outras amostras de exemplos ela nao tera bom resultado.

A razao de ganho penaliza atributos com este perfil, calculando o valor do
atributo pela proporcao de informacao gerada pela particao promovida por ele,
que seja util para a classificacao. A Equacao 2.5 expressa o calculo do valor
de um atributo A, com v valores. A Equacao 2.6 descreve o calculo da razao
de ganho para o atributo A, pertencente a amostra S.

— pi + 1 lo Pi + 1

Valor da Informacao = (A) = .
/ () i:1p+n g2p+n

(2.5)

Ganho (S, A)

ao-de_Ganho =
Razao.de-Ganho Valor_da_Informacao (A)

(2.6)
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Exemplo 3 Exemplo pratico de inducao de arvore de decisao:
a seguir, um exemplo de construcao de arvore de decisao para o
conjunto de exemplos de treinamento apresentado na Tabela 2.2,
baseado em (Quinlan, 1986). A estratégia do aprendizado € nao-
incremental, onde todos os exemplos do treinamento sdao submeti-
dos ao aprendizado. A arvore de decisao sera construida da raiz
até suas folhas e os atributos devem ser examinados e reexamina-
dos em muitos estagios do aprendizado, em busca de padroes nos

exemplos.
Dia | Clima | Temperatura  Umidade Vento | Jogar Ténis?
DO1 Sol Quente Alta Fraco Nao
D02 Sol Quente Alta Forte Nao
D03 | Nublado Quente Alta Fraco Sim
D04 | Chuva Ameno Alta Fraco Sim
DO5 | Chuva Frio Normal | Fraco Sim
DO6 | Chuva Frio Normal Forte Nao
DO7 | Nublado Frio Normal Forte Sim
D08 Sol Ameno Alta Fraco Nao
D09 Sol Frio Normal | Fraco Sim
D10 | Chuva Ameno Normal | Fraco Sim
D11 Sol Ameno Normal Forte Sim
D12 | Nublado Ameno Alta Forte Sim
D13 | Nublado Quente Normal | Fraco Sim
D14 | Chuva Ameno Alta Forte Nao

Tabela 2.2: Conjunto de treinamento para o exemplo de inducao por arvore
de decisao

Para este conjunto de exemplos, os atributos e seus valores possiveis
sao:

e Clima: Sol, Nublado, Chuva

e Temperatura: Frio, Ameno, Quente

e Umidade: Alta, Normal

e Vento: Fraco, Forte

Cada exemplo possui um rotulo, indicando se aquele perfil de dia
permite que se jogue ténis (Sim ou Nao).

Uma vez construida, todas as folhas da arvore de decisao contém
uma das Classes (Sim ou Nao para responder a pergunta "Jogar
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ténis?”). Os demais nos intermediarios representam os atributos e
as ramificacoes correspondem aos valores possiveis destes atribu-
tos.

Para classificar um exemplo novo, o ponto de partida é a raiz da
arvore, os atributos sao avaliados um a um e com isso caminha-se
pelos niveis da arvore até chegar em alguma folha, onde constara
finalmente a Classe a qual aquele exemplo deve pertencer. Note-
se que nao necessariamente todos os atributos de um determinado
exemplo precisam ser analisados, pode ocorrer que apenas uma
parte seja suficiente para a classificacao.

Seguindo o algoritmo ID3, calcula-se para cada atributo o ganho de
informacao. Primeiramente, a entropia de toda a amostra S usando
a Equacao 2.2. Ha 9 exemplos positivos e 5 negativos:

Entropia(9+,5—) = —(9/14).l0og2(9/14) — (5/14).logs(5/14)
Entropia(S) = 0,940285959 bits

Agora a entropia para o atributo Clima, que tem 3 valores (Sol, Nu-
blado e Chuva). Para o valor Sol, ha 2 exemplos positivos e 3 nega-
tivos:

Entropia(2+,3—) = —(2/5).log2(2/5) — (3/5).log2(3/5)
Entropia(Climagy) = 0,970950594 bits

Para o valor Nublado, ha 4 exemplos positivos, a entropia € zero:
Entropia(Climayupiade) = 0,0 bits
Para o valor Chuva, ha 3 exemplos positivos e 2 negativos:
Entropia(3+,2—) = —(3/5).log2(3/5) — (2/5).l0g2(2/5)

Entropia(Climachuwe) = 0,970950594 bits

Para calcular a entropia final para o atributo Clima, Equacao 2.3,
basta calcular o somatorio:

Entropia(Clima) = (5/14).Entropia(Climag,) +
(4/14). Entropia(Climayupiado) +
(5/14). Entropia(Climachupa)
Entropia(Clima) = (5/14) . 0,970950594 + (4/14).0,0 + (5/14) . 0, 970950594

Entropia(Clima) = 0,693536139 bits
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Entropia para o atributo Temperatura, que também tem 3 valores
(Quente, Ameno e Frio). Para o valor Quente, ha 2 exemplos positi-
vos € 2 negativos:
Entropia(2+,2—) = —(2/4).loga(2/4) — (2/4).log2(2/4)
Entropia(Temperaturaguente) = 1,0 bits

Para o valor Ameno, ha 4 exemplos positivos e 2 negativos:

Entropia(4+,2—) = —(4/6).log2(4/6) — (2/6).log2(2/6)
Entropia(Temperaturagmen,) = 0,918295834 bits

Para o valor Frio, ha 3 exemplos positivos e 1 negativo:

Entropia(3+,1—) = —(3/4).log2(3/4) — (1/4).log2(1/4)
Entropia(Temperaturap.,) = 0,811278124 bits

Entropia final para o atributo Temperatura:

Entropia(Temperatura) 4/14). Entropia(Temperaturaguente) +

(4/14).
(6/14). Entropia(Temperaturaameno) +
(4/14). Entropia(Temperaturag,;,)

Entropia(Temperatura) 4/14).1,0 + (6/14).0,918295834 + (4/14).0,811278124

(
Entropia(Temperatura) = 0,911063393 bits

Entropia para o atributo Umidade, com 2 valores (Alta e Normal).
Para o valor Alta, ha 3 exemplos positivos e 4 negativos:

Entropia(3+,4—) = —(3/7).log2(3/7) — (4/7).log2(4/7)
Entropia(Umidade a,) = 0,985228136 bits

Para o valor Normal, ha 6 exemplos positivos e 1 negativos:

Entropia(6+,1—) = —(6/7).log2(6/7) — (1/7).loga(1/7)
Entropia(Umidadenorma) = 0,591672779 bits

Entropia final para o atributo Umidade:

Entropia(Umidade) = (7/14).Entropia(Umidade aq) +

(7/14). Entropia(Umidade xormal)
Entropia(Umidade) = (7/14).0,985228136 + (7/14).0, 591672779
Entropia(Umidade) = 0,788450457 bits
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Entropia para o atributo Vento, com 2 valores (Fraco e Forte). Para
o valor Fraco, ha 6 exemplos positivos e 2 negativos:

Entropia(6+,2—) = —(6/8).log2(6/8) — (2/8).log2(2/8)
Entropia(Ventopree,) = 0,811278124 bits

Para o valor Forte, ha 3 exemplos positivos e 3 negativos:

Entropia(Ventopye) = 1,0 bits

Entropia final para o atributo Vento:

Entropia(Vento) = (8/14).Entropia(Ventop, aco) +
(6/14). Entropia(Ventoporte)

Entropia(Vento) = (8/14).0,811278124 + (6/14).1,0

Entropia(Vento) = 0,892158928 bits

Com as entropias calculadas, € possivel calcular o ganho de informacao
segundo a Equacao 2.4:

Ganho(S, Clima
Ganho(S, Clima

) = Entropia(S) — Entropia(Clima)
) = 0,940285959 — 0, 693536139 = 0, 24674982 bits
Ganho(S, Temperatura) = Entropia(S) — Entropia(Temperatura)
Ganho(S, Temperatura) = 0,940285959 — 0,911063393 = 0, 029222566 bits
Ganho(S,Umidade) = Entropia(S) — Entropia(Umidade)
Ganho(S,Umidade) = 0,940285959 — 0, 788450457 = 0, 151835502 bits
Ganho(S,Vento) = Entropia(S)— Entropia(Vento)
Ganho(S,Vento) = 0,940285959 — 0, 892158928 = 0, 048127031 bits

De todos os atributos, o Clima € o que proporciona o maior ganho
e sera a raiz da arvore. Particionado, o novo conjunto de exemplos
para cada ramificacao € conforme a Figura 2.2.

Como para o valor NUBLADO a entropia € zero, ele ja termina em
uma folha com o resultado de classificacao igual a SIM. Para os
valores SOL e CHUVA, ainda € necessario prosseguir para ver qual
atributo vai particionar o subconjunto da amostra S que restou para
cada ramo.
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CLIMA

soL CHUVA
/ NUBLADO
D01, D02, D04, D05,
Dos, D09, D11 D06, D10, D14
[2+,3] [3+, 2]
D03, D07, D12, D13
[a, 0]

Figura 2.2: Arvore iniciada com o atributo de maior ganho de informacao

Assim, para o ramo do valor SOL, temos 5 exemplos, 2 positivos e 3
negativos.

Entropia(2+,3—) = —(2/5).log2(2/5) — (3/5).log2(3/5)
Entropia(Ssor) = 0,970950594 bits

Entropia para Temperatura. Para o valor Quente, ha 2 exemplos
negativos:

Entropia(Ssor, Temperaturaguente) = 0,0 bits

Para o valor Ameno, ha 1 positivo e 1 negativo:

Entropia(Ssor, Temperaturaamen,) = 1,0 bits

Para o valor Frio, ha 1 exemplo positivo:
Entropia(Ssor, Temperaturap,;,,) = 0,0 bits
Entropia final para o atributo Temperatura:
Entropia(Ssor, Temperatura) = 0,0+ (2/5).1,04+ 0,0 = 0,4 bits
Entropia para Umidade.Para o valor Alta, ha 3 exemplos negativos:

Entropia(Ssor, Umidade ais) = 0,0 bits

Para o valor Normal, ha 2 exemplos positivos:

Entropia(Ssor, Umidadenorma) = 0,0 bits
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Entropia final para o atributo Umidade:

Entropia(Ssor, Umidade ay,) = 0,0 bits

Entropia para Vento. Para o valor Fraco, ha 2 exemplos positivos e
1 negativo:

Entropia(Ssor, Ventopraeo) = —(2/3).10g2(2/3) — (1/3).10g2(1/3)
Entropia(Ssor, Ventopra) = 0,918295834 bits

Para o valor Forte, ha 1 exemplo positivo e 1 negativo:

Entropia(Ssor, Ventope.) = 1,0 bits

Entropia final para o atributo Vento:

Entropia(Ssor, Entropia(Vento)) = (3/5).0,918295834 + (2/5).1,0
Entropia(Ssor, Entropia(Vento)) = 0,9509775 bits

Calculando o ganho de informacao:

= FEntropia(Ssor) — Entropia(Ssor, Temperatura)

= 0,970950594 — 0,4 = 0,570950594 bits

Ganho(Ssor, Temperatura)
Ganho(Ssor, Temperatura)
Entropia(Ssor, Umidade) = Entropia(Ssor) — Entropia(Ssor, Umidade)
Ganho(Ssor, Temperatura) = 0,970950594 — 0,0 = 0,970950594 bits
Entropia(Ssor, Vento) = Entropia(Ssor) — Entropia(Ssor, Vento)
)

Ganho(Ssor, Vento) = 0,970950594 — 0,9509775 = 0,019973094 bits

O proximo atributo a ser escolhido sera a Umidade. Prosseguindo
desta forma, até que se passe por todos os atributos na arvore ou até
que a entropia seja zero, a arvore final € como mostra a Figura 2.3.

2.1.4 Metricas de Avaliacao de Classificadores

Quando um classificador € gerado a partir de um conjunto de treinamento,

a validacao do aprendizado supervisionado se da comparando os novos rotulos

(preditos) do conjunto de teste com os rotulos reais. As métricas envolvendo

a quantidade de acertos e de erros, dao conhecimento sobre a eficiéncia do

classificador.
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CLIMA

sSOoL CHUVA

/ NUBLlADo
@ [

/\ /N

ALTA NORMAL FORTE FRACO

JoN
@ &

Figura 2.3: Arvore de decisdo construida segundo o ganho de informacao

A Matriz de Confusao € uma ferramenta capaz de organizar essas quantida-
des de erros e acertos, € uma série de equacoes podem ser derivadas utilizando
como variaveis as células desta matriz.

Na Tabela 2.3 a Matriz de Confusao € apresentada. Na sua diagonal princi-
pal estao os exemplos classificados corretamente, como verdadeiros positivos
(I'P - True Positive) e verdadeiros negativos (I'N - True Negative). Na diagonal
secundaria, os elementos classificados incorretamente, os falso negativos (F'N
- False Negative) e os falso positivos (F P - False Positive).

Os elementos Pos € Neg contém a quantidade de exemplos positivos € nega-
tivos; PPos € PNeg contém a quantidade de exemplos preditos como positivos
e negativos; e Total contém o total de exemplos analisados.

Exemplos | Exemplos
Positivo Negativo
Preditos | 7p FN | PPos
Positivo
Preditos
Negativo rpP N PNeg
Pos Neg Total

Tabela 2.3: Matriz de Confusao para classificadores

As meétricas que podem ser geradas para estas variaveis sao:

TP+TN

accuracy (ACC) = Total

(2.7)
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TP
recall ou Sensitivity (T'PR) = —
Pos
FN
Miss Rate(TFN) = —
iss Rate ( ) Pos
FP
Fall Out(FPR) =
all Out ( ) Neg
TN
Specificity (TNR ou SPC) = —
Neg
TP
precision (PPV) = P Pos
False Discovery Rate (FDR) = PP
Y ~ PPos
FN
False Omission Rate(FOR) =
alse Omission Rate ( ) PNeg
Negative Predictive Value (N PV') = TN
g ~ PNeyg
Pos
P L =
revalence = ———
L. o . , recall
Positive Likelihood Ratio (LR+) = ———
Fall-out
Miss Rat
Negative Likelihood Ratio (LR—) = w0
Specificity
LR
Diagnostic Odds Ratio (DOR) = LR;
1 2. TP
—m re =
S T O TP Y FP+ FN

pacientes em doentes (positivo ou negativo).

Calculando as métricas para este caso, tem-se o seguinte:

(2.8)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

Exemplo 4 Suponha o seguinte caso: um banco de dados de 100
pacientes submetido a um algoritmo de classificacao que gera a ma-
triz de confusao descrita na Tabela 2.4. A funcao é classificar os
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Exemplos | Exemplos
Positivo Negativo
Preditos | 44 30 70
Positivo
Preditos | - 95 10 30
Negativo
60 40 100

Tabela 2.4: Exemplo de Matriz de Confusao

TP = “Acertou!” = 40, TN = “Acertou que nao €!” = 10, FP =
“Alarme falso!” = 30, FN = “Falhou!” = 20

A proporcao dos casos que foram classificados corretamente,
tanto como positivos quanto negativos, sobre o total da amos-
tra, € dada pela Taxa de Acerto ou accuracy = 0,50. Nao € uma
boa medida de eficiéncia do classificador pois pode apresen-
tar resultados equivocados, principalmente se as Classes forem
desbalanceadas;

O recall ou Sensitivity ou True Positive Rate € a capacidade
do classificador encontrar todos os casos positivos. Dentro dos
60 doentes, quantos o classificador conseguiu acertar como do-
ente? Para o exemplo, recall = 0,67;

O Miss Rate ou False Negative Rate € como fazer 1 — recall.
Para o exemplo, Miss Rate = 0,33. E diferente da Taxa de Erro
do classificador (1 — accuracy) que vale 0,50 para o exemplo;

O Fall-out ou False Positive Rate ou Taxa de Alarmes Falsos,
vale 0,75 para o exemplo. Significa a porcentagem de alarmes
falsos do classificador em comparacao com a Classe negativa.
Dos realmente negativos, qual a porcentagem de alarmes falsos;

A Specificity ou True Negative Rate € a proporcao de negativos
corretamente classificados como negativos.Para o exemplo, € a
probabilidade de prever que um paciente diagnosticado como
nao doente (sadio) € realmente sadio. Specificity = 0,25;

A precision ou Positive Predictive Value € a proporcao de acer-
tos positivos por preditos positivos. Dentro do predito positivo,
quantos sao realmente positivos? Para o exemplo, a probabi-
lidade de ser doente dado que o paciente foi classificado como
doente. precision = 0,57;
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e O False Omission Rate para o exemplo vale 0,67 e deve ser in-
terpretado como sendo a porcentagem de falha do classificador,
onde falha seja considerada como sendo prever que um paci-
ente nio é doente e na verdade ele é doente. E pior do que
um alarme falso? Depende do contexto, pois ambos sao falhas.
Para este caso, esta medida deve informar: dentro dos preditos
negativos, quantos sao falhas?

e O False Discovery Value para o exemplo vale 0,43. Dentro do
que foi predito como positivo, quantos sao alarmes falsos?

e O Negative Predictive Value para o exemplo vale 0,33. Signi-
fica a proporcao de testes preditos negativos que realmente sao
negativos, ou seja, dentro dos preditos negativos, quantos sao
realmente negativos. E uma taxa de acerto para o inverso do
valor da Classe;

e Para o exemplo, LR+ = 0,89, LR— = 1,33 e DOR = 0,67. O
DOR € a razao de duas probabilidades, uma de ser positivo se
o sujeito tem a doenca, e outra de ser positivo se o sujeito nao
tem a doenca. Quanto maior o seu valor, melhor o desempenho
do classificador;

e A Prevalence, para o exemplo, vale 0,60 e indica a predominancia
da Classe positiva dentro da populacao total; e

e O fl-measure € a média ponderada do precision e do recall
para verificar a correcdo do classificador. Para o exemplo vale
0,62.

Fora estas meétricas para o classificador binario, neste trabalho foi utili-
zada mais uma, a Mean Absolute Error - MAE ou Erro Médio Absoluto. E uma
meétrica mais relacionada com problemas de regressao porém serviu para in-
dicar uma porcentagem de erro relacionada com a diferenca entre o previsto e
o real.

Segundo a Equacao 2.21, o MAFE € calculado segundo a média da soma
de todas as diferencas do valor predito, f;, com o valor real, y;.

1 n
MAE = —. > |f; = ui (2.21)
=1

E uma medida comum em estatistica e quanto maior seu valor, mais dis-
tante esta o predito do real, ou seja, pior € o método de predicao.
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2.1.5 Analise ROC

Calculando-se uma Matriz de Confusao para um classificador, TPR e FPR
passam a ser vistos como um par ordenado num espaco bidimensional, cha-
mado espaco ROC - Receiver Operating Characteristic onde sao plotados os
pontos (FPR, TPR) para comparacao dos classificadores.

O grafico ROC é uma técnica para visualizar, organizar e selecionar clas-
sificadores baseados na sua performance (Fawcett, 2006). Nele € possivel
analisar o comportamento dos classificadores, quais privilegiam algumas das
Classes, quais se mostraram potencialmente 6timos e quais podem ser des-
cartados da analise (Matsubara, 2008).

E indicado para casos em que ha desbalanceamento de Classes e custo
de classificacao diferente para uma das Classes. Na Figura 2.4 € mostrado o
formato de um grafico ROC.

1.0

CEU ROC

0.8 -

0.6

0.4 -

Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR)
%

INFERNOROC
0.0 T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falso Positivo (FPR)

Figura 2.4: Modelo de um Grafico ROC

Observando a Figura 2.4 € possivel fazer algumas consideracoes:

e No ponto (0,0) o classificador nao erra mas também nao classifica nada
como positivo. Ja o ponto (1,1) simplesmente classifica os exemplos como
positivos, acerta muito mas erra igualmente;

e O ponto (0,1) significa a classificacao perfeita e os pontos desta regiao,
chamada Céu ROC, correspondem a classificadores com bom desempe-
nho, onde os acertos tendem ao maximo e os alarmes falsos aproximam-
se de zero;
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e No ponto (1,0), regiao chamada Inferno ROC, estao os classificadores com
desempenho ruim, onde tendem a nao acertar nada e os alarmes falsos
estao perto do maximo possivel. Ao inverter os rotulos, porém, obtém-se
um classificador no Céu ROC;

e Nos pontos da diagonal do grafico estdo os chamados classificadores
aleatorios, que, por nao possuirem informacao sobre a Classe, classifi-
cam aleatoriamente, deslocando-se na diagonal, dependendo da frequéncia
com que “chutam” a Classe positiva;

e Ao comparar os pontos no espaco ROC, os que estao mais ao noroeste do
grafico sao os melhores;

¢ Quanto mais proximo do eixo X, onde ha poucos erros de alarmes falsos,
o classificador € chamado conservador. Quanto mais acima e a direita no
grafico, o classificador € chamado liberal, acerta muito mas tém muitos
alarmes falsos. O primeiro precisa de mais indicios do que o segundo
para realizar a classificacao correta.

O melhor classificador ao analisar um grafico ROC depende do dominio de
aplicacao (Matsubara, 2008). Um grafico ROC retrata as compensacoes entre
os beneficios (TPR) e os custos (FPR) (Fawcett, 2006). E preciso analisar entao
custo x beneficio de cada caso. O erro ao classificar um paciente sadio como
positivo para cirurgia € grave? O erro ao classificar um paciente doente como
negativo para doente € grave? Dependera do contexto do problema.

Os classificadores podem além da Classe, fornecer um valor de confianca
da classificacdo, denominado de escore de classificacdo. Em arvores de de-
cisao o escore pode ser obtido pela proporcao de exemplos positivos no no
folha utilizado para classificar o exemplo. Por exemplo, um noé folha com 4
exemplos positivos e 6 exemplos negativos, a classificacdo de um exemplo por
este no folha sera negativa.

O critério normalmente adotado € da classificacao da Classe de maior quan-
tidade de exemplos. Ao utilizar a proporcao de exemplos positivos, no exemplo
€ de 40%, o critério € equivalente a utilizar a regra: se a proporcao de exemplos
positivos for maior que 50% a Classe € positiva caso contrario € negativa.

Em analise ROC a proporcao de exemplos positivos € conhecida como es-
core de classificacao. O valor que divide o escore de classificacao € denominado
de limiar. Ao utilizar estes termos a classificacao binaria pode ser dada pela

formula:

27



2.1. Conceitos de Aprendizado de Maquina

o pos Se escore > limiar
t(escore, limiar) =
neg c.c.
Cada possivel limiar produz uma matriz de confusao. Cada matriz produz TVP
e TFP diferentes. Ao testar todos os possiveis limiares, obtém-se diferentes
pontos no grafico ROC. Ao unir todos os pontos produzidos por diferentes

limiares produz-se a curva ROC.

Exemplo 5 Na Tabela 2.5 um exemplo, baseado em (Matsubara,
2008), demonstrando como calcular os pontos (FPR, TPR) para a
Curva ROC de classificador, para 10 exemplos, cada um com seu
escore € Classe. Para cada limiar um par ordenado foi calculado.
Com isso, basta plotar a curva.

Exemplo A B v C D W X Y E Z

Classe + + - + + - - - + -

Escore 09/08|04]039|038|037|036|0,2|0,2|0,05| TPR | FPR
limiar = 0,9 + - - - - - - - - - 0,2 0,0
limiar = 0,8 + + - - - - - - - - 0,4 | 0,0
limiar = 0,5 + + - - - - - - - - 0,4 | 0,0
limiar = 0,4 + + + - - - - - - - 0,4 0,2

limiar = 0,39 | + + + + - - - - - - 0,6 0,2
limiar = 0,38 + + + + + - - - - - 0,8 0,2
limiar = 0,37 + + + + + + - - - - 0,8 0,4
limiar = 0,36 | + + + + + + + - - - 0,8 0,6
limiar = 0,2 + + + + + + + + + - 1,0 0,8
limiar = 0,05 + + + + + + + + + + 1,0 1,0

Tabela 2.5: Exemplo de classificacao por limiar e dos pontos (FPR, TPR) para
a Curva ROC

Uma maneira eficiente de se “desenhar” a curva ROC € considerar a mono-
tonicidade das classificacoes por limiar (Fawcett, 2006), isto €, uma vez que
o exemplo € classificado como positivo para um dado limiar, ele continuara
positivo para os limiares inferiores também.

Assim, ao ordenar decrescentemente os exemplos pelo escore, percorre-se
a lista de de exemplos, um a um, e partindo do ponto (0,0), verifica-se:

e Se a Classe for positiva, subir P+;s’ para Pos = Total de exemplos positivos;

e Se a Classe for negativa, seguir a direita N%g, para Neg = total de exemplos
negativos;
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e Se houver empate no escore, € preciso fazer uma meédia dos pontos que
seriam plotados, de acordo com a quantidade de positivos e negativos.
Entao supondo que haja k empates, npos = numero de positivos dentro
de k, e nneg = numero de negativos dentro de k. Uma diagonal sera

desenhada entre o ponto atual (z, y) € o ponto (z + ’}V"—;;’, Y+ B2,

Seguindo este método, a curva ROC correspondente a Tabela 2.5 € con-
forme a Figura 2.5, cujos pontos no grafico condizem com os pares (FPR, TPR)
da tabela.
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Figura 2.5: Curva ROC para o exemplo

Neste trabalho, a comparacao entre os classificadores sera feita via calculo
da Area Abaixo da Curva ou Area Under ROC Curve - AUC.

A AUC converte a curva ROC em um valor numeérico calculando-se a area
abaixo da curva ROC. Imaginando que o espaco ROC tem uma area total igual
a 1, quanto mais proximo do ponto 6timo a curva ROC esta, mais proxima
de 1 estara a AUC. Da mesma forma, uma curva ROC de um classificador
aleatorio tera AUC = 0,5, logo, nenhum classificador razoavel devera ter AUC
menor do que 0,5.

Na Figura 2.6, em cinza, a AUC calculada resulta em 0,78. Isto equivale
a dizer que, ao escolher aleatoriamente dois exemplos, um positivo e outro
negativo, da Tabela 2.5, ha 78% de probabilidade do exemplo positivo aparecer
antes do negativo.
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Figura 2.6: Area abaixo da curva ROC - AUC para o exemplo

2.2 Conceitos de Melhoramento Genético Animal

O melhoramento genético animal € uma das areas de pesquisa que muito
tem contribuido com tecnologias para o incremento da producao de carne
bovina. E uma atividade permanente que envolve os processos de criacdo
(praticas de alimentacao, manejo e sanidade), selecao e planos de acasala-
mento, cujo objetivo basico € alterar continuamente as caracteristicas dos
animais produzidos nas geracoes seguintes, em sintonia com o ambiente e o
mercado (Martin Nieto and Rosa, 2013).

Propoe-se a assegurar que a aparéncia nao mascare a produtividade (Daly,
1977), ou seja, que a selecao dos melhores animais seja feita nao pela ex-
pressao visivel do animal, mas pela sua capacidade em transmitir qualidade
genética a seus descendentes.

Se somente a aparéncia for levada em consideracao, um animal bem tra-
tado pode parecer até melhor que um animal geneticamente superior. Mas
como diferencia-los? E nessa dimensdo que as avaliacdes genéticas vém con-
tribuir.

Tamanha importancia do melhoramento genético de bovinos de corte no
Brasil pode ser constatada pela quantidade de programas de avaliacao genética
existentes, e a popularizacao do uso das estimativas de diferencas esperadas
na progénie (DEPs) pela comunidade da cadeia da carne. O melhoramento
genético por sua vez, nao constitui apenas uma tecnologia destinada a pro-
duzir DEPs, mas de fornecer subsidos para que os produtores possam aplicar
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esse conjunto de informacoes genéticas (Abreu et al., 2013).

A primeira decisao a ser tomada pelo criador antes de iniciar um programa
de melhoramento é definir quais serao seus objetivos de selecao a médio e
longo prazo. Esta definicao depende do seu sistema de producao (analise da
situacao atual do rebanho, ambiente, nutricdo, reproducao, infraestrutura
da fazenda) e do mercado (identificacdao de clientes) (Martin Nieto and Rosa,
2013).

Definidos os objetivos de selecdo, o passo seguinte € eleger os critérios
de selecao que sao as caracteristicas que serao acompanhadas durante a
vida do animal. Pode ser composto por uma unica caracteristica ou por
uma combinacao ponderada delas. Tais ponderacoes devem ser estabelecidas
com base nos valores econdomicos das caracteristicas, de modo a represen-
tar a contribuicao de cada uma delas para o retorno econéomico da selecao
(Martin Nieto and Rosa, 2013).

Para que se possa compreender a diferenca entre objetivos de selecao, que
envolvem aspectos economicos, e critérios de selecao, que sao de natureza
biologica, alguns exemplos para cada um dos dois itens, segundo (Martin Nieto
and Rosa, 2013):

Exemplo 6 Objetivos de selecao:
e Produzir bezerros para sistemas extensivos de producao em am-
biente tropical;
e Produzir bezerros para terminacao em confinamento;
¢ Aumentar precocidade sexual e eficiéncia reprodutiva;

e Melhorar a maciez da carne.
Exemplo 7 Critérios de selecao:
e Reproducao: idade ao primeiro parto, dias para parir, periodo
de gestacao, idade a puberdade, perimetro escrotal;

e Producao: pesos, ganhos de peso, altura, eficiéncia alimentar;

e Qualidade do produto: conformacao frigorifica, area de olho de
lombo, espessura de gorudra subcutanea, maciez da carne;

e Biotipo: aprumos, comprimento de pelos, cor da pelagem.

Um item fundamental para o melhoramento genético ¢ o banco de dados
com as informacoes coletadas dos animais. As propriedades que desejam
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participar de um programa de melhoramento devem armazenar os dados de
seus rebanhos a fim de poder obter um feedback de como caminha econoémica,
genética, e sanitariamente sua propriedade.

Deste modo, os produtores alimentam bancos de dados particulares, de
associacoes de criadores, de programas de melhoramento genético, entre ou-
tros e cedem esses bancos aos programas de melhoramento dos quais parti-
cipam, para que formem um banco de dados geral, com varias fazendas, que
servira de entrada para os softwares de avaliacao genética.

As associacoes de criadores possuem uma riqueza de dados historicos, co-
letados ha muitos anos, como a Associacao Brasileira dos Criadores de Zebu
- ABCZ !, que registra em todo o Brasil mais de 600 mil zebuinos por ano
e detém o maior banco de dados do mundo sobre o zebu, com mais de 12
milhoes de animais cadastrados. Assim como criadores, algumas associacoes
possuem seus respectivos programas de melhoramento, para quem mandam
integralmente os dados de seus associados para processamento das avaliacoes.

Na Figura 2.7, alguns exemplos de racas de importancia economica para o
Brasil, segundo (Rosa et al., 2013).

Rag¢as Mochas
das ilhas
britanicas

Racas

Ragas do

continente

europeu

Ragas
taurinas
adaptadas

Racas

CANCHIM "~ Brancus

Figura 2.7: Racas de importancia econéomica para o Brasil

2.2.1 Um Pouco de Historia

Segundo (Pereira, 2012), o melhoramento animal teve origem nos traba-
lhos de um fazendeiro inglés, Robert Bakewell (1725-1795), responsavel pela
formacao e evolucao de racas dentro das espécies bovina, ovina, e equina.
Seus trabalhos desencadearam a formacao das sociedades de racas e a criacao

lwww.abcz.org.br
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dos registros genealogicos. Bakewell era grande obsevador, pois ainda nao
existiam conhecimentos acerca da heranca dos animais.

Como ciéncia, pode-se dizer que o melhoramento animal surgiu com a des-
coberta das leis da heranca pelo monge austriaco Gregor Mendel. Seus re-
sultados permenceram na obscuridade até 1900, quando os pesquisadors De
Vries, Correns e Von Tschermak, independentemente, redescobriam-nas (Pe-
reira, 2012).

A estatistica ligada a heranca deveu-se a o francés Galton (1822-1911)
considerado o pai da biometria. Sir Ronald Fisher e Sewall Wright foram
responsaveis pela moderna genética de populacoes. Henderson, pesquisa-
dor americano da area de genética animal, deu relevantes contribuicoes no
desenvolvimento de metodologias analiticas como a dos modelos mistos, hoje
amplamente utilizada nas avaliacoes genéticas (Pereira, 2012).

2.2.2 Nocoes Elementares Importantes

O desenvolvimento de um animal é influenciado pelo ambiente e pelo con-
junto de informacoes genéticas (genoma) que ele possui (Daly, 1977). Mesmo
que aos animais sejam oferecidos as mesmas condi¢coes ambientais, havera
diferencas entre eles devido a fontes de variacao associadas ao fenétipo e ao
genotipo de cada um.

Fenotipo: o fenotipo é a aparéncia, é o que é mensuravel nas caracteristicas
constituintes de um animal.

Genotipo: o genotipo € a soma total dos genes do animal, seu potencial genético,
cuja amostra sera aleatoriamente transferida aos seus descendentes. A
producao de cada individuo € resultado da acao de seus genes e das
forcas que agem sobre ele, ou seja: Fenotipo = genoétipo + ambiente. E
importante pois, determinar a fracao do fenétipo que é devida aos efeitos
dos genes e a fracao que € devida aos efeitos de ambiente, pois apenas os
efeitos dos genes sao transmitidos a proxima geracao (Eler, 2014).

Efeito aditivo: ao se considerar um gene, denomina-se efeito aditivo o efeito
deste gene que resulta em uma mudanca fenotipica definida, ou seja, € o
que € passado para os filhos no melhoramento.

Valor genético: a soma dos efeitos aditivos de todo o genoma constitui o va-
lor genético do individuo (Rosa et al., 2013). O valor genético mede a
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qualidade genética de um animal quanto a producao de seus filhos (Tor-
res Junior et al., 2013). E a realizacdo dos seus atributos.

Pedigree: ou arvore genealogica, descreve toda a genealogia de um animal,
ou seja, todos os seus ancestrais.

Herdabilidade (»?): é a heranca na determinacao das diferencas entre ani-
mais em uma caracteristica determinada (Daly, 1977). E uma medida do
quanto as diferencas individuais de producao, para dada caracteristica,
refletirao, em média, na superioridade da progénie (Torres Junior et al.,
2013).

Exemplo 8 Por exemplo, suponha um lote de animais com média
de peso ao sobreano de 300kg. Deste lote € selecionado um pequeno
grupo de touros e novilhas com uma meédia de peso ao sobreano
de 350kg. A amplitude da selecao para peso ao sobreano foi de
50kg (350-300). Suponha que h? = 0,5. O ganho genético que sera
obtido dessa selecao sera de 25kg (0,5 * 50kg), significando que
as progénies dos animais selecionados serao 25kg mais pesadas ao
sobreano do que se nenhuma selecao tivesse sido feita (Daly, 1977).

A partir de modelos genético-estatisticos que combinam dados fenotipicos
e de pedigree sao feitas as avaliacoes genéticas e gerados os valores genéticos
que amparam um programa de melhoramento na selecao dos animais superi-
ores para as caracteristicas de importancia econémica.

Quanto maior o volume dos dados da populacao, em novos animais acres-
centados ou em numero de atributos preenchidos, mais precisos sao os re-
sultados de uma avaliacao genética. O pedigree, a performance individual, a
performance de irmaos e parentes e a performance da progénie contribuem
para compor o input de um programa de avaliacao genética.

A quantidade de atributos exprime a complexidade do trabalho em se tentar
encontrar a melhor combinacao das caracteristicas que vao auxiliar o criador
a atingir seus objetivos de selecao. No passado, a coleta era basicamente
de pesagens e perimetros escrotais. Os escores visuais vieram depois como
complemento na busca por animais morfologicamente eficientes e equilibrados
com o sistema de producao. Mais recentemente, dados de ultrassom passaram
a fazer parte do banco de dados e das avaliacdes genéticas, mesmo sendo
ainda pequeno em volume com relacao ao numero de observacoes validas para
peso.
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2.2.3 Grupo Contemporaneo

Cada banco de dados das fazendas e associacoes fara parte de uma base
geral criada para conter todos os bancos juntos, formando a populacao que
sera analisada pelos softwares de avaliacao genética.

Para que a comparacao entre os animais possa ser feita justamente, €
fundamental que para cada caracteristica coletada sejam informadas corre-
tamente as circunstancias em que isso ocorreu. Um animal que teve pasto
a vontade sera mais pesado que um animal que passou por uma seca. Um
animal nascido em Sao Paulo nao pode ser comparado com outro nascido no
Para.

Para cada caracteristica coletada é preciso informar em qual fazenda nas-
ceu, qual o ano de nascimento do animal, a época (trimestre) de nascimento
do animal, o sexo, a data da coleta da caracteristica e o regime alimentar na
coleta (pasto, semi-confinamento, suplementacao). A este conjunto de dados
que informa as condi¢cdes ambientais em que a caracteristica foi coletada da-se
o nome de Grupo Contemporaneo.

Segundo (Cobuci et al., 2006), os grupos contemporaneos devem permitir
um numero razoavel de animais em um mesmo grupo, que sejam conecta-
dos geneticamente entre si € que, ao mesmo tempo, permitam o real agrupa-
mento de animais que tiveram seus desempenhos influenciados pelas mesmas
condicoes ambientais (clima, alimentacao, sanidade, manejo, etc.). A maneira
ideal para comparar animais, levando em conta tanto os fatores de ambiente
quanto as interacoes entre eles, € a formacao de grupos contemporaneos.

2.2.4 A Avaliacao Genética

Segundo (Pereira, 2012), as etapas para a realizacao de uma avaliacao
genética compreendem:

1. Geracao das informacodes nas fazendas;

Dados sao enviados a um centro de avaliacao;

Nas analises dos dados, formam-se os grupos contemporaneos;
Formam-se os arquivos de dados para analises;

Calcula-se o grau de parentesco genético entre todos os individuos;

A T A

Formam-se as equacoes para solucao simultanea. Os modelos mais co-

muns sao:
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a Modelo Touro - cada touro tem uma equacao;
b Modelo Animal - cada individuo da populacao tem sua propria equacao;

¢ Modelo Animal Reduzido - existe uma equacao para cada animal que
tem progénie.

7. Os resultados da avaliacao genética sao produzidos.

A Tabela 2.6 mostra um exemplo de arquivo no formato pronto para avaliacao
genética. A parte de pedigree toda codificada (animal, pai, mae, sexo), os gru-
pos contemporaneos aos 120 dias e a desmama (GCM e GCD), as idades nas
pesagens aos 120 dias e a desmama (IDM e IDD), os pesos ajustados para as
idades-padrao de 120 dias e desmama (PM e PD), e os anos de nascimento do
animal, pai e mae (Ano, AnoP e AnoM).

Animal Pai Mae GCM | GCD | IDM | IDD PM PD Ano | Sx | AnoP | AnoM
6082115 | 5905776 | 5959819 | 2964 | 2959 | 131 | 216 | 132.59 | 220.17 | 93 | 1 88 83
6082119 | 5904175 | 5960077 | 2964 | 2959 | 139 | 224 | 143.53 | 230 93 |1 84 82
6082175 | 5909183 | 5961442 | 2964 | 2959 | 160 | 245 | 119.06 | 186.65 | 93 | 1 88 87
6082190 | 5909183 | 5961890 | 2964 | 2959 | 161 | 246 | 124.14 | 194.03 | 93 | 1 88 88
6082197 | 5962025 | 5961902 | 2964 | 2959 | 161 | 246 | 130.86 | 215.04 | 93 | 1 90 85
6082205 | 5904175 | 5961427 | 2964 | 2959 | 161 | 246 | 110.23 | 177.82 | 93 | 1 84 89
6082230 | 5904175 | 5961416 0 2959 | 888 | 259 | 8888 |202.81| 93 | 1 84 89
6082262 | 5909183 | 5961867 0 2959 | 888 | 226 | 8888 |227.16| 93 | 1 88 86
6082237 | 5904615 | 5961145 0 0 888 | 888 | 8888 8888 | 94 | 1 90 86
6082246 | 5962025 | 5960901 0 0 888 | 888 | 8888 8888 | 93 | 1 90 78
6082248 | 5905196 | 5965066 0 7098 | 888 | 267 | 8888 |229.44 | 89 | 1 82 83

Tabela 2.6: Formato do arquivo para avaliacao genética

Os softwares para as analises genéticas, utilizam a Metodologia de Mode-
los Mistos (Henderson, 1953), sendo adotado o Modelo Animal, considerando
caracteristicas multiplas.

As estimativas dos componentes de variancia utilizados nas analises, foram
calculadas pela combinacao dos resultados da amostra da populacao anali-
sada e informacoes constantes na literatura. O software que possibilitou a
obtencao das predicoes das DEPs foi gentilmente desenvolvido e disponibili-
zado pelo professor Dr. Lawrence R. Schaeffer, da Universidade de Guelph-
Canada (Nobre, 2014).

De modo simplificado, as caracteristicas observadas servem de entrada
para um modelo estatistico como o da Equacao 2.22 abaixo:

Yij = fi + gi5 + Eij (2.22)

“w -9 @ 9

Um determinado fenotipo “y” do animal “j” no ambiente “i” depende: do

6 9

conjunto de efeitos identificaveis “f” do ambiente “;”, como por exemplo, o
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grupo contemporaneo; do conjunto de efeitos genéticos “¢g” do animal “;” criado

CFILN

no ambiente “i”; e do conjunto de efeitos do ambiente nao identificaveis “E” do

“ -9 6 9

animal “j” criado no ambiente “;” (Martins, 2013).

Exemplo 9 Pequeno exemplo dos passos para a geracao da DEP

Supondo a caracteristica que mede o ganho de peso da desmama ao
sobreano, um modelo ilustrativo poderia ser segundo a Equacao 2.23,
baseado em (Martins, 2013).

GPDZ'j = gc¢; + gij =+ eij (223)

A expressao mensuravel, o fenotipo (GPD), € a soma dos efeitos de
ambiente no grupo contemporaneo (gc); do efeito genético (g); e do
residuo (e).

A Tabela 2.7 mostra um exemplo de dados coletados.

animal | sx | ano | rebanho | data da pesagem | regime | ganho
17 1 | 84 2 25/02/1986 1 72,40
21 1 | 84 2 25/02/1986 1 95,65
25 1 | 84 2 25/02/1986 1 79,90
26 1 | 84 3 03/03/1986 1 101,65
22 1 | 84 3 03/03/1986 1 90,40
19 1 | 84 3 03/03/1986 1 74,65
27 1 | 84 3 03/03/1986 1 99,40

Tabela 2.7: Exemplo de dados coletados

O grupo contemporaneo (gc) € formado pelas informacées de sexo
(sx), ano, rebanho, data da pesagem ao sobreano (data da pesagem)
e regime, conforme mostra a Tabela 2.8.

animal | sx | ano | rebanho | data da pesagem | regime | gc | ganho
17 1| 84 2 25/02/1986 1 1| 72,40
21 1| 84 2 25/02/1986 1 1 | 95,65
25 1| 84 2 25/02/1986 1 1 | 79,90
26 1 | 84 3 03/03/1986 1 2 | 101,65
22 1 | 84 3 03/03/1986 1 2 | 90,40
19 1 | 84 3 03/03/1986 1 2 | 74,65
27 1| 84 3 03/03/1986 1 2 | 994

Tabela 2.8: Criando grupos contemporaneos
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O processo de estimacao dos efeitos de ambiente nos grupos con-
temporaneos da-se por meio do Método de Quadrados Minimos.
Para o exemplo, o efeito de ambiente do grupo contemporaneo sera
a meédia do ganho, conforme a Tabela 2.9.

gc | Efeito (média)
1 82.65
2 91.525

Tabela 2.9: Efeito do grupo contemporaneo

Para eliminar o efeito do grupo contemporaneo, ditos ser identi-
ficaveis do ambiente, faz-se um ajustamento no ganho, subtraindo-
se ganho — E feito, como mostra a Tabela 2.10.

animal | gc | ganho | ajustamento | Ganho Ajustado

17 1| 72,40 | 72,40 - 82,65 -10,25
21 1| 95,65 | 95,65 - 82,65 13,00
25 1| 79,90 | 79,90 - 82,65 -2,75
26 2 | 101,65 | 101,65 - 91,52 10,13
22 2 | 90,40 | 90,40 - 91,52 -1,12
19 2 | 74,65 | 74,65 -91,52 -16,87
27 2 | 99,40 | 99,40 - 91.52 7.88

Tabela 2.10: Ajustamento do GPD

Na Tabela 2.11 o resultado final da obtencao das DEPs. Os valores
genéticos (VG) sao obtidos pela multiplicacao da herdabilidade pelo
ganho ajustado. Supondo uma herdabilidade »? = 0,23, entdao VG =
0,23 x Ganho Ajustado. A DEP equivale a metade do VG visto que o
animal recebe a metade dos genes de seus pais, portanto, DEP =

(VG/2).
animal | gc | ganho | Ganho Ajustado | VG | DEP
17 1| 72,40 -10,25 -2,36 | -1,18
21 1 | 95,65 13,00 2,99 | 1,50
25 1 | 79,90 -2,75 -0,63 | -0,32
26 2 | 101,65 10,13 2,33 | 1,16
22 2 | 90,40 -1,13 -0,26 | -0,13
19 2 | 74,65 -16,88 -3,88 | -1,94
27 2 | 99,40 7,88 1,81 | 0,91

Tabela 2.11: DEPs obtidas
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Este exemplo € bastante simples, somente para ilustrar como as DEPs sao
geradas. Tao simples que faltou considerar os parentescos no modelo. As
relacoes de parentesco sao importantes pois as observacoes dos parentes
também serao utilizadas para predicao do valor genético. O modelo € bem
mais complexo.

O valor do coeficiente de herdabilidade, h? = 0,23, € um valor ilustrativo.

A avaliacao genética € publicada aos criadores na forma de DEP, um valor
numérico, uma estimativa que indica a diferenca esperada na média das per-
formances das progénies futuras de determinado touro em relacdo a meédia
das diferencas esperadas das progénies futuras de todos os touros que par-
ticiparam da mesma avaliacao (para o caso de base genética movel), quando
acasalados com conjunto de vacas que tenham, entre si, 0 mesmo potencial
genético (Nobre et al., 2013a).

Exemplo 10 Como exemplo, considere-se dois animais, A e B,
com DEPs iguais a +15kg e -10kg, respectivamente para peso a
desmama. Nesse caso, a diferenca entre as DEPs desses dois ani-
mais € 25. Isso significa que considerando um grande numero de
filhos oriundos do acasalamento de cada um desses individuos com
fémeas de méritos genéticos comparaveis, a média daqueles pro-
venientes de A deve superar em 25 unidades aquela resultante da
progénie de B (Euclides Filho, 2000a) .

A DEP de um animal nao € um valor estatico, pode mudar em funcao da
variacao do numero de informacoes tomadas em qualquer de seus parentes.
Por isso, cada vez que uma nova avaliacao genética € realizada, ela substitui
a anterior. Da mesma forma, avaliacoes antigas ou realizadas por diferentes
programas de melhoramento nao podem ser comparadas entre si, visto que
houve diferencas na populacao analisada envolvendo genealogia, metodologia
de avaliacao, formacao dos grupos contemporaneos, caracteristicas de inte-
resse, indices, entre outros fatores.

A DEP sempre vem acompanhada da Acuracia, um valor entre 1% e 100%
que indica o grau de confiabilidade da DEP. Uma acuracia acima de 70%
indica baixo risco de variacao da DEP em caso de alteracado no numero de
informacoes relativas a determinado animal. Na pratica, a DEP é o elemento
de decisao de se usar ou nao determinado touro, sendo a acuracia o elemento
de definicao da intensidade do seu uso (Nobre, 2014).
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A DEP efeito materno € a diferenca esperada da média das performances
das progénies futuras das filhas de determinado touro, em relacdo a média
das performances das progénies futuras das filhas de todos os outros touros
que participaram da avaliacao. As diferencas genéticas que existem entre as
fémeas, quanto a proporcionarem melhor ou pior meio para o desenvolvimento
de suas crias, sao que constituem o efeito materno (Nobre, 2014).

O Total Maternal, resultado da soma (DEP/2) + DEP efeito materno, mede
a contribuicao do touro para a producao de seus netos por intermédio de suas
filhas (Torres Junior et al., 2013). Quando o efeito direto (capacidade genética
de desenvolvimento) transmitido do pai aos netos (via filha) compensar o efeito
materno negativo, significa que o touro consegue produzir boas maes.

2.2.5 Os Sumarios

Ja é tradicao entre os produtores chamar catalogos de animais com suas
avaliacoes genéticas de sumarios. Sumarios impressos ou digitais, todos tém
o objetivo de informar o usuario sobre resultados da avaliacao genética (DEPs
e Acuracias), rankings, tendéncias genéticas, indices, médias, enfim, € uma
ferramenta que auxilia o produtor na tomada de decisao.

Os sumarios se apresentam como uma ferramenta que da suporte ao cria-
dor nos procedimentos de selecao, descarte e acasalamentos necessarios para
que se possa alcancar o progresso genético pretendido (Silva et al., 2013).

A selecao implica na escolha dos pais da geracao seguinte e na determinacao
da intensidade de uso dos mesnmos na reproducao. O objetivo € o aumento da
frequéncia de alelos favoraveis a eficiéncia economica do sistema de producao
ou, a mudanca da constituicao genética da populacao (Martin Nieto and Rosa,
2013).

Planos de acasalamento podem ser feitos via sumarios de fazendas, onde
matrizes e touros sao escolhidos de acordo com o critério do produtor ou
técnico do programa, analisando DEPs e indices. Com isto € construido um
relatorio de campo que ja segue com as opcoes de touros e de matrizes con-
siderando tanto a qualidade da futura progénie quanto o grau de consangui-
nidade. O grau de consanguinidade € um coeficiente que mede o parentesco
entre os pais do animal.

Sendo assim, escolher bons touros € matrizes esta entre uma das praticas
importantes para a propriedade que participa de um programa de melhora-
mento genético, mais especialmente os touros. Comparativamente, um touro
pode deixar muito mais filhos do que uma vaca, quer pela monta natural ou
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por inseminacao artificial, entao a escolha de bons pais deve seguir os requisi-
tos da propriedade para que possa refletir em filhos com a qualidade esperada.

A Figura 2.8 apresenta uma ficha com os resultados da avaliacao genética
de um touro, retirada do Sumario de Touros da Raca Nelore - Programa Ge-

neplus.
dGENE Em> Resultado.? c~la Avaliagao Genetica
pLUs —MgePa - Edigéo Junho 2014 -
Animal: BRGC0894 [GRAVETO EMBRAPA Sexo: DtN: Consanguinidade:
Pai: G2494  [RENO DA SJ [ T | | 241102009 || 1.27 %
Mae: BRGC0662 [IDESCOBERTA DA EMBRAP Fazenda:
Avo Mat.: | IZSN3832 (PROVADOR [ MODELO |
DEP AC AT%Classe = + POP%Classse = =+
PN (kg) 0.88 55 98.0 | I 99.0 |
P120 (kg) EM 036 4 630 R i 370 S T
TM120 (kg)  2.08 440 S [l 150 E I
PD (kg) 641 22 210 S i 5.0 E I
TMD (kg) 4,74 210 S T 6.0 E e
PS (kg) 1310 20 40 E i 0.5 E Ui
GPD (g/dia) 2591 19 3.0 E T 0.5 E (i
CFD (1-6) 010 14 410 S 1 140 E T
CFS (1-6) 038 19 01 E = 0.4 E T
PED (cm) 0.03 17 670 R i 390 S i
PES (cm) 086 16 20 E T 01 E T o
IPP (dias) -23.24 10 23.0 S T 7.0 E T
PVD (kg) 4.31 8 790 R  mam il 94.0 | I
AOL (cm2) 117 10 9.0 E T 2.0 E T
EGS (mm) 058 8 140 E T 6.0 E e
MAR (0-10) 008 9 3.0 E I 0.5 E T
— Filhos Rebanhos |QG/GP:| 2.63 | Central de Inseminagdo ‘ Genealogia
Na avaliagao: 15 1 AT:[3.0% [E| @ ||| centrsl Jois ds India e Imprimir
Nascidos: 61 3 POP:[0 5% [E| © . Voltar

Figura 2.8: Ficha com resultados de avaliacao genética de um animal

Como pode ser observado, nesta ficha estao todas as informacoes a respeito
do animal e sua avaliacao genética. No topo ha uma série de dados cadastrais
do animal, como nome, identificador e seus pais.

Logo abaixo, ja segue um quadro com as DEPs para cada uma das ca-
racteristicas avaliadas, suas respectivas acuracias, percentis e classes, bem
como a chamada DEP grafica correspondente.

A DEP € o resultado da avaliacao genética e geralmente vem acompanhada
da acuracia, um indicador da sua confiabilidade.

Para algumas DEPs nao ha informacao de acuracia pois sao resultados de
operacoes matematicas envolvendo outras DEPs. Por exemplo, a caracteristica
Total Maternal aos 120 dias - TM 120 (kg), € resultado da operacao descrita na
Equacao 2.24.
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2.2. Conceitos de Melhoramento Genético Animal

DEPdiret
Total Maternal = # + DEPmaterna (2.24)

Para todas as DEPs ha um valor indicando a posicao do animal em relacao
aos demais avaliados. Este valor, chamado percentil, varia de 0,1 a 99%, e foi
categorizado em quatro classes: elite (0,1% a 16%), superior (17% a 50%),
regular (51% a 84%) e inferior (85% a 99%).

Um indice, chamado Indice de Qualificacio Genética Geneplus (IQG/GP),
reune DEPs de diferentes caracteristicas, ponderadas quanto a sua importancia,
em um unico valor numeérico que também possuira um percentil e uma classe
associada.

A chamada DEP grafica € um artificio criado para facilitar a analise de
todas as DEPs visualmente. Baseando-se no percentil de cada DEP, barras
vermelhas e azuis sao geradas para indicar o quanto elas sao negativas e po-
sitivas, respectivamente. Pela Figura 2.8, uma DEP com percentil (AT%) de
98%, € muito negativo, por isso a barra vermelha é grande. Ja para um per-
centil (AT%) de 63%, o animal € negativo, mas nem tanto, por isso a barra
vermelha € menor. No mesmo racioncinio, um percentil (AT%) de 44% € posi-
tivo, mas nem tanto. Um percentil (AT%) de 0,1% é totalmente positivo, com
dois asteriscos, para dar destaque.

No caso da raca Nelore, o sumario apresenta dois tipos de percentis: O ativo
(AT%) e o da populacao (POP%). A diferenca entre os dois € que o percentil
na populacao classifica os animais de acordo com a populacao toda e o per-
centil nos ativos, classifica os animais de acordo com uma pequena parte da
populacao, a dos chamados ativos, que sao os animais nascidos nos ultimos
5 anos ou que produziram filhos nos ultimos 5 anos.

O percentil nos ativos € um indicador mais rigoroso, pois os animais sao
classificados com base em um grupo de animais geneticamente superiores,
com meédias de valores genéticos superiores aquelas da populacao (Nobre
et al., 2013a).

Para complementar, se o animal for matriz ou touro, ha ainda informacoes
a respeito do numero de filhos e em quantos rebanhos eles aparecem. Ha
contadores para filhos que somente nasceram e podem nao ter contribuido
com nenhuma informacao de peso, e ha contadores para somente os filhos
que contribuiram com algum peso na avaliacao.

Para os touros que possuem sémen disponivel em centrais de inseminacao,
também pode-se consultar em qual central e o telefone de contato.
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Todas estas informacoes apresentadas no sumario serao uteis ao produ-
tor se for de seu conhecimento como ele foi elaborado, para qual populacao,
periodo, etc. O sumario varia pois a populacao avaliada varia. De um pro-
grama de melhoramento para outro, a populacao e os métodos de avaliacao
podem ser diferentes, e dentro de um mesmo programa de melhoramento, ha
mudancas frequentes pois a populacao esta sempre crescendo, e as coletas de
caracteristicas acontecem em varias fases da vida do animal.

Portanto, para que o uso de um sumario seja otimizado, o criador deve
ter claro o objetivo de selecao de seu rebanho e as caracteristicas a serem
consideradas para que o objetivo seja alcancado (Silva et al., 2013).

2.3 O Programa GENEPLUS

O Programa Embrapa de Melhoramento de Gado de Corte - GENEPLUS foi
disponibilizado aos criadores em 1996, pela Embrapa Gado de Corte em parce-
ria com a Geneplus Consultoria Agropecuaria Ltda. Trata-se de um programa
de melhoramento genético que presta servico de assessoria personalizada aos
criadores de gado de corte na utilizacao dos recursos genéticos de seu re-
banho, considerando as caracteristicas do seu sistema de producao e seus
objetivos de selecao (Nobre et al., 2013a).

Para melhor entender, sistema de producao de gado de corte refere-se ao
conjunto de tecnologias e praticas de manejo, bem como o tipo de animal, o
proposito da criacao, a raga ou grupamento genético e a ecorregiao onde a
atividade é desenvolvida (Euclides Filho, 2000b).

Devido a dimensao continental, a variedade de ecossistemas e a diversi-
dade socioeconomica do Brasil, os sistemas de producao podem ser divididos
em trés tipos de acordo com o regime alimentar: sistema extensivo - regime ex-
clusivo de pastagem; sistema semi-intensivo - pastagem mais suplementacao
em pasto; e sistema intensivo - pastagem mais suplementacao e confinamento
(Cezar et al., 2005). Informacodes do sistema de producao sao, portanto, im-
portantes fatores para possibilitar uma justa comparacao entre os animais de
diferentes fazendas e as caracteristicas observadas.

Os objetivos de selecao sao imprescindiveis para o norteamento de um
programa de melhoramento genético e podem ser definidos como sendo uma
combinacao de caracteristicas economicamente importantes para o rebanho,
que levem a estratégias custo-efetivas para se obter animais com maiores
eficiéncias produtiva e reprodutiva, mantendo um balanco adequado entre
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caracteristicas de producao, fertilidade e adaptabilidade (Junior et al., 2007).

Definidos os conceitos de sistemas de producéao e objetivos de selecao, fica
claro que para a implantacao de um programa de melhoramento, como o Pro-
grama GENEPLUS, € necessario definir os objetivos e critérios de selecao, co-
nhecer a infraestrutura disponivel para a conducao do projeto e para a coleta
dos dados, e utilizar as informacoes geradas no processo de selecdao €/ou no
estabelecimento dos planos de acasalamentos (Nobre et al., 2013b). Assim, o
primeiro passo € construir um plano de trabalho que, posto tudo isto, delineie
os caminhos a seguir.

No plano de trabalho, delineado pela equipe técnica do Programa GENEPLUS
em conjunto com a equipe técnica da fazenda, constam quais caracteristicas
serao monitoradas, qual a participacao de cada uma delas no processo final
de decisao e em qual momento deverao ser mensuradas ao longo do processo
de criacao dos animais (Nobre et al., 2013b).

Ao produtor fica a responsabilidade de coletar os dados dos animais em sua
fazenda, segundo as idades e a metodologia descrita no plano. Nos prazos esti-
pulados, os dados sao remetidos ao Programa GENEPLUS e passam por analises
de consisténcia para atualizacao do banco de dados geral da raca. Apos a
completa atualizacao da base, uma base de dados totalmente numeérica € ge-
rada e liberada para os pesquisadores responsaveis pela execucao da avaliacao
genética. Os resultados virdao na forma de DEPs para cada caracteristica de
cada produto. As DEPs sao devolvidas aos criadores em softwares de consulta
aos resultados.

A Figura 2.9 apresenta a dinamica do Programa GENEPLUS. Para a raca
Nelore, em junho e em novembro de cada ano sao executadas as avaliacoes
genéticas. Entao, em marco e agosto os produtores tém que enviar os dados
de suas fazendas para o Programa GENEPLUS. Sao variados tipos de backups
que precisam ser padronizados para que depois possam alimentar o banco de
dados geral.

Assim, a medida em que vao chegando, os dados sao preparados isola-
damente, passando por analises de consisténcia, de modo que ao final cada
conjunto de dados contenha a genealogia e as caracteristicas de interesse para
araca, ja filtradas para os intervalos de tempo definidos no plano de trabalho.

Cerca de 173 backups vao alimentar o banco de dados geral. Analises
de consisténcia sao realizadas em busca de duplicidades, valores extremos,
valores perdidos, entre outras incoeréncias. Com o banco atualizado e limpo,
a avaliacao genética € executada sobre toda a populacao e os resultados sao
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Anglise de consisténcia em cada fazenda

G E N E Avaliagdo genética da populagdo

o |n§ B : Sumarios com
A T—% as DEPs para
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DEPs, Assessoria, Selecao,
Planos de Acasalamentos

Figura 2.9: Dinamica do Programa GENEPLUS

enviados aos usuarios em forma de Sumarios de Touros, Matrizes e Produtos,
conforme Figura 2.10.

. Tenodncia - DEP P120 fkg) EM . Tendéncis - DEP T30 kgl
gl
i
]
=) =) ) T TN
- L] L2 s " 11y Lol
M-q.nnnnhmm:mdqmmmhfmn =S =
1 Toadon ™ Usadies = Em T P W S PRI —J P+ degun FON, [Burta ey
Eﬂ'au BENE  Erpy Resultados da Avaliagd) enTpa ENE E'rl':"
== s TGP | Edicso Novembro| e B PLUS 1&!’“ _- Edigdo Novembro 2015-
i Mlnlmumawlmmmamlmmw“m
Rabti abaing. Pard is40, adirmsd ¢ pene & digle o oomEsdimedo go Smal ¢ Gesvd anconliHo, digul i
ey BOG-ANeimaiivo = ofiginaiments ipusl oo bisico, formuda de) Eycoiner Para inicar s clious cioue no ol SONNACKSIMNIATIES [T Procurss semal
I Arams Mot s:ﬂ:nl!mml! Lt =TI -
AL P A2t |1 | e tu.—.ll:ll\\mri
FOMML 081|030 | 030 | 003 | D | | carmemm 1985 [T | ieka |} Buseitad | [
i TINNIGS | 630 | -000 | 028 |- Tt ekt i | a1 I-HI(m-ld]_ Localuar | Aninricr | Préuema
LTS Do o | N TR 031 [ 3 [0 0 | r.t_a;iminmwhuw—-ﬂnn-&u-ualru--rwmuu-m-l :
w | T LE | i}-l] 827 | 082 | 082 D20 V] [ -1 11 |HELERA FLRRAPY
T pa| | are RIS ATEIAIN [ Ton b
cidorey 8 | pos smnszﬁﬁou%m T Ae S A
- L Calcubanl |8 | |RONDEL DA BONE -
"“""‘ sojjreciemt[_JiFvn gl [ JjEON [} copute W] [CEN ATas AIETERD
P"tIH HII PES jas) 10| AR 34 i1 [ T R =
Tz ?"M s [1o]iee gsniie]| Total = 900 %  Ligad (= 10 Encwir Pas Marcacos.  Mbes mcolidax. 10 fxchur sbes Marcades
Procurar . |© W animais: Prason fichadod  Limpar lissa du PAI L Marcas L Hatn e WAE Msices
"“"""rlr— ten i L Pass Pland i Tw A m:" = Frica
Aead S e _‘ | puge] Limpai tude Avalias & Yor Lo
 Lsestitar| Aotwrio | Priveng ||Limgar coteny. 8| 5 | Carcaca | Régua degEPs|  yoiar ||

Figura 2.10: SGPR - Sistema GENEPLUS de Resultados

Estes sumarios conterao as DEPs, respectivas acuracias (precisao das DEPs)
e percentis (ranking na populacao), e informacoes gerais sobre o desempe-
nho do rebanho de cada produtor participante do Programa GENEPLUS, como
tendéncias genéticas e médias comparativas. Sao chamados SGPR - Sistema
GENEPLUS de Resultados, e constituem ferramentas para tomada de decisao.
Pode-se consultar o ranking dos animais, excluir, calcular indices, calcular
acasalamentos futuros, emitir fichas com as avaliacoes genéticas, além de re-
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latorios multiplos.

Analisando o rebanho no SGPR, o proprietario consegue comparar sua fa-
zenda com a média geral da populacao, através de tendéncias genéticas e
meédias. Consegue investigar quais touros melhoraram seu rebanho, e quan-
tos foram utilizados no decorrer dos anos.

Com os sumarios, os técnicos do Programa GENEPLUS prestam assessoria
aos produtores na interpretacao dos resultados, na utilizacao da ferramenta
para calcular os acasalamentos, realizam visitas periodicas para coleta de pe-
sagens e avaliacoes de escores visuais, e fazem toda a intermediacdo entre
produtor e o Programa como um todo.

A visao do Programa GENEPLUS € que a avaliacao genética € uma ferramenta
de trabalho na busca de maior producao de quilogramas de carne por hectare,
em determinado tempo e a menores custos (Nobre et al., 2013b). A meta a ser
atingida € a perfeita correlacao entre os objetivos definidos e os resultados
obtidos.

O Programa GENEPLUS atende a outras racas, a saber: Canchim, Caracu,
Senepol, Brangus, Braford-Hereford, Guzera, Brahman e Santa Gertrudis.
Possui técnicos de campo credenciados para atender em diversas regioes do
Brasil, e conta com uma equipe de pesquisadores e analistas da Embrapa, de
universidades e outras instituicées. E, portanto, uma tecnologia de melhora-
mento animal disponibilizada a comunidade produtora de carne.

2.4 Descricao dos Atributos da Base de Dados do
Programa Geneplus

As amostras utilizadas nos experimentos foram extraidas do banco de da-
dos do Programa GENEPLUS, raca Nelore. A Figura 2.11 abaixo € um exemplo
dos principais atributos do banco de dados do Programa GENEPLUS, os quais
serao descritos em seguida.

O banco de dados do Programa GENEPLUS contém além dos atributos de
identificacao e genealogia, atributos para pesos (ao nascimento, aos 4 meses,
a desmama e ao sobreano), medidas (perimetro escrotal a desmama e ao so-
breano, conformacao frigorifica a desmama e ao sobreano) e ultrassom (area
de olho de lombo, espessura de gordura subcutanea e marmoreio), além de
idade ao primeiro parto e peso da mae a desmama de sua cria. Todos os
animais, tendo coletado ou nao estes atributos, terao uma avaliacao genética
correspondente para cada uma das caracteristicas monitoradas.
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F—
ORDEM | SEXO | SERIE| RGN RGD NOME DTN ORIGEM RACA | CATEGORIA | STATUS
123456 | macho | BRGC | A 100 | BRGC A 100 | GALEGO | 12/10/2009| NASCIMENTO | NELORE PO ATIVO
—J |CRIADOR|FAZENDA| NOMECRIADOR|NOMEFAZENDACRI (PROPRIET ARIO | FAZENDA MOMEPROPRIETARIO|NOMEFAZENDAPROP| PN
234 1 EMBRAPA MODELO 234 1 EMBRAPA MODELO 40
SERIEPAI| RGNPAI|RGDPAIINOME PA!I | SERIEMAE| RGNMAE|RGDMAE [NOMEM AE| SERIEAVOM| RG NAVOM|RGDAVOM|NOMEAVOM
12 C 2563 | JUMBO BRGC 2 BRGC2 | NUVEM 78 F 1245 HOTEL
e
PESAGEM 100 195 310
DATA 20/01/2010 | 09/06/2010 05/04/2011
IDADE 100 240 540
RAL PASTO PASTO CONFINAMENTO
CcC MAMANDO | DESMAMADO DESMAMADO
PESO MAE 458
ESCORE MAE 5
PERIMETRO 20 31 CONFORMAGAQ 5 6
DATA 05/06/2010 05/04/2011 DATA 09/06/2010 05/04/2011
IDADE 240 540 IDADE 240 540
RAL PASTO CONFINAMENTO RAL PASTO CONFINAMENTO
AOL 59 EGS 2 MAR 2
DATA 05/04/2011 DATA 05/04/2011 DATA 05/04/2011
IDADE 540 IDADE 540 IDADE 540
RAL CONFINAMENTO | [RAL CONFINAMENTO | |RAL CONFINAMENTO

Figura 2.11: Principais atributos da base de dados do Programa GENEPLUS,
raca Nelore

Atributos de identificacao e Pedigree

Na Figura 2.11-A, estdo os atributos de identificacdo e pedigree. Cada
animal obrigatoriamente deve possuir o Registro Genealogico ao Nascimento
(RGN) ou o Definitivo (RGD) que sao os identificadores dos animais. Varios
animais podem possuir o mesmo RGN mas somente um animal possui o RGD.
Ambos aceitam letras no inicio e numeros no final. Na raca Nelore e nas
zebuinas em geral, o numero de digitos aceito € de no maximo cinco, o nimero
de letras para RGN é de zero a duas, € o numero de letras para RGD ¢€ de até
quatro.

A identificacao € um problema a parte pois sao atributos passiveis de erros
de digitacao. O correto € ter um RGD unico, mas pode ocorrer de o animal
nao receber o RGD por ser desclassificado pela instituicao que certifica a raca.
Entao, este animal pode permanecer no rebanho somente com o RGN, que
pode ser repetido ano a ano.

Até 1997 o RGD era um registro fornecido pela Associacdo Brasileira dos
Criadores de Zebu - ABCZ aos animais controlados, € nao tinha nada em
comum com o RGN. A partir de 1997 a ABCZ passou a utilizar o Sistema
Unico de Identificacdo - SUI, onde o RGD do animal passava a ser formado
por uma série de letras exclusiva da fazenda mais o RGN. Para o exemplo da

figura, a série do criador/fazenda igual a 234/1 € “BRGC”, e o RGD sera a
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juncao da série com o RGN, ficando igual a “BRGC A 100”. O pai deste animal
foi identificado no sistema antigo, observando-se que o RGD igual a “C 2563
€ bem diferente do seu RGN igual a “12”.

Quando um animal € vendido ou comprado, ou seja, sua origem nao € nas-
cimento na fazenda onde esta, seu codigo de criador sera diferente do codigo de
proprietario. Criador refere-se ao nascimento do animal e proprietario refere-
se ao atual local onde o animal se encontra. Sao codigos numéricos e cada
um pode ter uma ou mais fazendas, ou seja, um criador pode ter uma fazenda
em Campo Grande/MS, outra em Trés Lagoas/MS e outra em Maraba/PA.

Os codigos de criador, proprietario e respectivas fazendas sao importan-
tes para a formacao de grupos contemporaneos, indispensaveis para que as
comparacoes de desempenho dos animais acontecam.

Grupos contemporaneos sao formados por animais nascidos num mesmo
ano e época, manejados de forma similar dentro de um determinado rebanho
(Cobuci et al., 2006). Para que as comparacoes sejam validas e efetuadas de
forma eficiente, os grupos contemporaneos precisam ter um numero razoavel
de individuos, que sejam conectados geneticamente e que agrupem animais
que tiveram seus desempenhos influenciados pelas mesmas condicoes ambi-
entais (clima, alimentacao, sanidade, manejo, etc.). Grupos de unico animal
devem ser desconsiderados. O tamanho do grupo € decidido no momento da
avaliacao genética.

Com as informacdes de pai e mae do animal fica completa a parte de
identificacao e de pedigree. O cadastro dos avos, bisavos, tataravos, e dos
ancestrais possiveis € importante para que os lacos de parentesco sejam con-
siderados no momento da avaliacao genética. Isso agrega mais precisao as
estimativas de valor genético (Rosa et al., 2013).

Atributos de Pesagens

Na Figura 2.11-B, estao os atributos de Pesagens. Dentro do plano de
trabalho de melhoramento genético da fazenda estao descritas quais as ca-
racteristicas a serem monitoradas, a rotina de coleta de dados envolvendo as
fases de acasalamento, nascimento, cria e recria dos animais e as estratégias
de melhoramento genético a serem aplicadas. Para o caso do Programa GENE-
PLUS, as caracteristicas de desempenho interessantes para a raca Nelore sao
coletadas em trés idades: 120 dias, desmama (240 dias) e sobreano (550 dias).

As fazendas podem fazer varias pesagens no decorrer da vida do animal,
e essas pesagens sao feitas em lotes ou grupos de manejo, de modo que as
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idades (120, 240 e 550 dias) servem como parametros pois muito raramente
os animais de um mesmo lote sdo pesados exatamente com 240 dias, por
exemplo. E dado um intervalo de 45 dias para mais ou para menos para cada
idade padrao, havendo duas pesagens que se encaixam para o intervalo do
sobreano, vale a mais proxima dos 550 dias. As pesagens que nao servem
para nenhum intervalo, sao descartadas.

Cada pesagem basicamente deve vir acompanhada da data e do regime ali-
mentar (pasto, semi-confinamento, confinamento). Algumas pesagens apre-
sentam condicao de criacao indicando se o animal é saudavel, se esta ma-
mando ou se ja desmamou. Quanto mais informacao a respeito da pesagem,
melhor para a formacao do grupo contemporaneo.

O melhoramento genético € um investimento de longo prazo. Todo o traba-
lho do criador em coletar as pesagens desde o nascer e em cada fase de acom-
panhamento da vida do animal tem um proposito bem definido para auxiliar
no progresso genético do seu rebanho. Ao se avaliar o peso ao nascimento, por
exemplo, busca-se informacoes que auxiliem a reduzir ou eliminar problemas
de dificuldade de parto. Medir o peso aos 120 dias e a desmama visa ava-
liar a capacidade de crescimento do animal e avaliar a habilidade da mae em
proporcionar producao de leite e cuidados dispensados a cria. Ao sobreano,
a pesagem deve refletir a capacidade do animal em ganhar peso no periodo
pos-desmama e a partir dos ganhos de peso pode-se escolher animais mais
precoces (Martin Nieto and Rosa, 2013).

Atributos de Reproducao

Na Figura 2.11-C, estao os atributos de reproducao. Elevadas taxas de
fertilidade e filhos saudaveis sao condicdoes essenciais para que o produtor
disponha de um maior numero de animais tanto para o mercado quanto
para a selecao, favorecendo o retorno dos investimentos em genética supe-
rior (Martin Nieto and Rosa, 2013). Para tanto, podem ser coletadas carac-
teristicas reprodutivas como idade ao primeiro parto, dias para criar, periodo
de gestacao, idade a puberdade, perimetro escrotal, taxa de sobrevivéncia.

As caracteristicas reprodutivas acompanhadas pelo Programa GENEPLUS
sao idade ao primeiro parto e perimetro escrotal a desmama e ao sobreano.
A idade ao primeiro parto, medida em dias, marca o inicio do processo re-
produtivo das fémeas. A reducao antecipa a idade produtiva, proporciona
recuperacao mais rapida do investimento, aumenta a vida util, possibilita
maior intensidade de selecao nas fémeas e reduz o intervalo entre geracoes
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(Martin Nieto and Rosa, 2013).

O perimetro escrotal € uma medida tomada em centimetros, e esta asso-
ciada ao desempenho reprodutivo dos machos, indicadora da quantidade de
sémen que pode ser produzida pelo touro. O objetivo € obter animais mais
precoces sexualmente (Martin Nieto and Rosa, 2013). O perimetro escrotal
geralmente € coletado na mesma data da pesagem a desmama e/ou ao sobre-
ano, por isso, a data e o regime alimentar ja estao implicitas, caso contrario,
precisam de, pelo menos, a data da medida.

Atributos de Escores Visuais

Na Figura 2.11-D, estao os atributos de escores visuais. Dentre as mui-
tas caracteristicas coletadas para gado de corte, existem caracteristicas ditas
subjetivas, que dependem da coeréncia dos especialistas ao darem notas de
avaliacao. Sao diferentes de caracteristicas como peso e perimetro escrotal
que podem ser realmente medidas em balancas e fitas métricas. Para estas
caracteristicas subjetivas, somente técnicos sao credenciados a avaliar os ani-
mais porque € necessario conhecimento e experiéncia em observar a estrutura
morfologica, musculatura, harmonia, caracterizacao racial, caracterizacao se-
xual, entre outras.

A conformacao frigorifica € uma caracteristica subjetiva coletada junta-
mente com a pesagem a desmama e/ou ao sobreano. Trata-se de um indi-
cador numérico para avaliar aspectos morfologicos dos animais, com notas
variando de 1 a 6, atribuidas por avaliadores. Como nao € uma medida e sim
uma avaliacao visual ela € dita ser subijetiva.

Quando os avaliadores dao a nota, sao observadas trés categorias do as-
pecto do animal: estrutura, musculosidade e precocidade de acabamento. A
estrutura envolve a harmonia do comprimento do animal, profundidade e ar-
queamento de costelas. A musculosidade envolve a quantidade e a forma da
massa muscular que envolve a estrutura, sendo analisados os pontos onde,
abaixo do couro, predomina o tecido muscular, como por exemplo, o braco e
a coxa. A precocidade de acabamento examina a deposicao de gordura na
carcaca, nos pontos onde, abaixo do couro, observa-se somente esqueleto
e gordura. A insercao da cauda quando apresenta dobras de gordura, por
exemplo, € um indicador (Nobre, 1996).
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Atributos de Ultrassom

Na Figura 2.11-E, estao os atributos de ultrassom. Frente as exigéncias por
qualidade e as novas expectativas de mercado, as fazendas tém buscado ele-
var seus indices produtivos com recursos da area de ultrassonografia, acom-
panhando caracteristicas relacionadas ao produto final, como melhor rendi-
mento de cortes carneos, maior qualidade em termos de suculéncia e sabor, e
maior precocidade de acabamento (Suguisawa et al., 2013).

Os animais sao avaliados preferencialmente ao sobreano, idade na qual
ocorre o maximo da expressao do crescimento e desenvolvimento corporal,
quando o animal esta mais proximo do peso de abate (Suguisawa et al., 2013).
Os dados coletados sao referentes a area de olho de lombo, espessura de gor-
dura subcutanea e marmoreio.

A area de olho de lombo caracteriza-se como a area do musculo Longissi-
mus dorsi, medida em cm?, entre a 12% e a 13 costela e esta relacionada com
a porcao comestivel da carcaca. Do ponto de vista genético, a area de olho de
lombo refere-se ao potencial do animal para musculosidade, crescimento, ga-
nho de peso e relacao musculo/osso nos cortes de maior interesse econéomico
da carcaca (Suguisawa et al., 2013).

A espessura de gordura subcutanea, em mm, indica o grau de acabamento
da carcaca, expresso pela deposicao de gordura. Sua importancia esta na
protecao da carcaca contra a queda de temperatura nas camaras frias, que
pode provocar a perda de maciez e o escurecimento da carne nas carcacas
pobres em acabamento. E indicativo de precocidade sexual e de terminacio,
ou seja, animais que iniciam a deposicao de gordura mais cedo tendem a ser
mais precoces sexualmente e tendem a apresentar carcacas prontas para o
abate em menores idades (Suguisawa et al., 2013).

O marmoreio, avaliado por notas de 1 a 10, indica a quantidade de gordura
intramuscular, associada a suculéncia e ao sabor da carne. A maior ou menor
deposicao deste tipo de gordura entremeada esta ligada principalmente ao
fator genético (Suguisawa et al., 2013).

2.5 Conjuntos de dados para os experimentos

Em janeiro de 2014 foi executada uma avaliacao genética que gerou DEPs
para 1.986.915 animais do banco de dados geral da raca Nelore, Programa
GENEPLUS. Foi esta a base de dados utilizada para a montagem dos conjuntos
de dados de treinamento e teste, e que passou por diversos filtros até que
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chegasse em uma Base Melhorada final, como pode ser vista na Figura 2.12

abaixo.
Base Geral - Raca Nelore
ETAPA 1 INiClO
: 1.986.915
ETAPA 2 | Animais criados a pasto, com peso valido Machos Fémeas
a desmama, com pai e mde conhecidos WCTHCFEETI T 103.967 animais
Manter somente grupos ) Machos Fémeas
ETAPA 3 contemporaneos com 10 ou mais S o e e
'-,allimais . animais ! - animais
ETapa4  EXcluir aqueles sem informagdo de avo Machos Fémeas
materno e seus contemporaneos 49.169 animais 51.341 animais
— Manter quem contribuiu somente com o Machos Fémeas
peso a desmama 11.459 animais 12.788 animais

Figura 2.12: Etapas de preparacao da base de dados para os experimentos

Na Etapa 1 entao, comeca-se com a base original e seus 1.986.915 animais.
Depois, na Etapa 2, o primeiro filtro: o conjunto de dados representa um
conjunto de animais criados a pasto, todos com peso valido a desmama (com
idade entre 166 e 285 dias) e todos com pai e mae conhecidos, totalizando um
conjunto com 200.878 animais. A amostra foi entao dividida entre machos e
fémeas, 96.911 e 103.967 animais respectivamente.

Estes dados ja estavam preparados de maneira que os animais ja estavam
alocados em grupos contemporaneos para a pesagem a desmama e estavam
consistentes quanto a unicidade dos animais e intervalo valido dos valores
dos pesos. Os grupos contemporaneos foram formados agrupando-se animais
que foram pesados na mesma propriedade, data de pesagem, sexo, regime
alimentar a fase materna e regime alimentar a desmama.

O numero minimo de 10 animais por grupo contemporaneo foi definido,
buscando-se assim, trabalhar com grupos maiores e representativos da po-
pulacao. Segundo (Cobuci et al., 2006), o efeito do tamanho dos grupos con-
temporaneos esta relacionado com a acuracia das predicoes das DEPs, ou
seja, quanto maior o grupo, maior sera a acuracia. Para o experimento, esta
restricao entra para que o treino se dé com animais que tiveram mais chance
de colaborar com os resultados das DEPs. Na Etapa 3 entao, os conjuntos de
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dados de machos e de fémeas foram reduzidos para 81.940 e 85.567 respecti-
vamente por causa da limpeza por grupos contemporaneos.

Na Etapa 4, uma nova limpeza nos dados foi executada, excluindo-se os
animais que nao possuiam avd materno conhecido. Como houve exclusao
destes animais, alguns grupos contemporaneos ficaram com poucos animais.
Por isso, todos os grupos envolvidos nesta limpeza também foram retirados.
Restaram 49.169 dados de animais machos e 51.341 dados de fémeas, os
quais daqui para frente serao referenciados como Base Selecionada.

Os experimentos foram realizados na Base Selecionada dos machos, inici-
almente, e os atributos que compoem esta base sao descritos resumidamente
na Tabela 2.12, a fim de facilitar a visualizacao. A tabela expandida esta no
Apéndice C, e € o mesmo formato para a amostra das fémeas.

Campo

Descricao

Numero_pai

Numero do pai do animal

Numero_mae Numero da mae do animal
PD Peso a desmama

GCD Grupo contemporaneo
PDaju Peso a desmama ajustado

Peso ao nascer

Peso aos 120 dias

Peso a desmama

Peso ao sobreano

Ganho pos-desmama

Perimetro escrotal a desmama

Perimetro escrotal ao sobreano

DEP, Percentil e Classe para:
- Animal,

- Pai,

- Mae e

- AvO materno

Conformacao frigorifica a desmama
Conformacao frigorifica ao sobreano
Numero_Avo_Materno

Numero do avdé materno

Tabela 2.12: Lista resumida de atributos da Base Selecionada

Os numeros do pai, da mae e do avd materno sao os mesmos utilizados na
avaliacao genética e foram deixados na amostra para testar se ha influéncia
deles no processo de classificacao dos animais, seja isoladamente ou em uma
combinacdo dos mesmos. E muito comum entre os produtores e melhoris-
tas se referir a um animal pelo seu pai e pelo seu avdo materno. Algo como:
“Este touro é filho de Graveto em vaca Dirigivel”, ou seja, o animal é filho do
touro Graveto e neto do touro Dirigivel. Por isso o interesse em manter estes
atributos.

O PDaju (peso ajustado) retrata a distancia do PD (peso a desmama) relativa
a média do PD por grupo contemporaneo, como na Equacao 2.25, onde PD €
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o peso a desmama, g € a média do PD dentro do grupo contemporaneo g € h? €
a herdabilidade.
PDaju = (PD — g) .h? (2.25)

Exemplo 11 Por exemplo, suponha um grupo com 10 animais, e
que a média do PD deste grupo seja 120kg. Cada um dos 10 animais
deste grupo tera PDaju = (PD - 120kg) . 0,21. O valor 0,21 trata-
se do coeficiente de herdabilidade para a caracteristica PD. E uma
constante, obtida da avaliacao genética da raca e neste contexto
servira para indicar a porcentagem de peso herdada geneticamente.

Os campos referentes as DEPs apresentam-nas em seu estado original, com
o mesmo conteudo apresentado nos sumarios. Cada DEP possui um percentil
e uma Classe correspondente. O percentil indica a posicao do animal relativa
ao total de animais avaliados e € dado pela Formula 2.26, conforme ja visto
no capitulo anterior.

DFEPppima — Média DEP
v/varianciapp

O Percentilcarc servira como indice a ser localizado na tabela apresentada

Percentiloarc = (2.206)

no Apéndice F e desta tabela, finalmente o Percentil da DEP sera extraido
para indicar em qual faixa dos melhores avaliados o animal se encontra, vari-
ando de 1 a 99% em valores inteiros, e, para dar um destaque aos primeiros
colocados, ha a faixa dos 0,1% e dos 0,5%.

Como ja informado, este pecentil servira para agrupar os animais em qua-
tro Classes: elite, com animais até 16%; superior, com animais de 17% a
50%; regular, com animais de 51% a 84%; e inferior com animais acima
de 84%.

Para melhor ilustrar estes trés campos, abaixo um exemplo:

Exemplo 12 Seja a DEP para peso a desmama igual a 2,44 kg. A
meédia de todas as DEPs para peso a desmama € igual a -0,1921789
kg e a variancia do peso a desmama € 13,4091064. Para o nosso
exemplo, o percentil correspondente sera 0,718812275, que pela ta-
bela no Apéndice F, correspondera a 24%, ou seja, classe superior.
A duvida reside em qual atributo podera ser mais vantajoso para um
classificador eficiente: a DEP (2,44) ou o percentil (24%) ou a Classe

(superior).
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A distribuicao das Classes nos experimentos € conforme a Tabela 2.13 e,
como pode ser visto, as amostras sao proporcionais em numeros de animais
por Classe. Os numeros nao condizem com uma distribuicao normal pois os
conjuntos de dados sao amostras da populacao.

Distribuicao das Classes
Machos Fémeas
Etapa 3 | Etapa 4 | Etapa 5 Etapa 3 | Etapa 4 | Etapa 5

Elite 26.206 | 18.977 4.395 27.971 | 20.399 5.431
32% 39% 38% 33% 40% 42%
Superior 32.826 | 20.222 4.648 34.401 | 20.913 4.962
40% 41% 41% 40% 41% 39%
Regular 17.035 7.881 1.808 17.162 7.775 1.774
21% 16% 16% 20% 15% 14%

Inferior 5.873 2.089 608 6.033 2.254 621

7% 4% 5% 7% 4% 5%

Tabela 2.13: Distribuicao das classes nos conjuntos de dados

Os atributos descritos na Tabela 2.12 compuseram a amostra de machos
da Etapa 4, utilizada nos primeiros experimentos. Posteriormente, muitos
deles foram excluidos pois nao estavam contribuindo para o desempenho do
classificador.

Da mesma forma que excluiram-se alguns, outros foram incluidos para
mais testes. Dentre eles, testamos uma série de atributos envolvendo a DEP
futura do animal para cada uma das caracteristicas, € que vem a ser a DEP
somente calculada pela média dos seus pais.

Para um animal que possua pai € mae conhecidos, mesmo que ele nao te-
nha o peso a desmama, ele tera uma DEP equivalente a esta caracteristica,
baseada nas DEPs de seus pais. Entao, se um animal na época da avaliacao
genética, nao tinha idade suficiente para ter o peso a desmama, por exemplo,
a sua DEP sera calculada como sendo a média das DEPs de seus pais, con-
forme a Formula 2.27. Para esta DFE Pp,vze havera um percentil e uma Classe

correspondente.

DEPpy; + DE Pyae
2
Sendo assim, testes foram executados também com a inclusao da DFE Ppaimae,

D E Ppajmae = (2.27)

percentil e Classe para cada uma das caracteristicas.

Ao final dos experimentos, a Base Melhorada (Etapa 5) foi o refinamento
da Base Selecionada, onde os animais que permaneceram somente possuiam
0 peso a desmama, nao possuindo o peso ao sobreano, € os seus atributos
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resumiram-se ao descrito na Tabela 2.14. Os novos atributos serao descritos
nas secoes futuras, a medida em que forem sendo utilizados.

Campo Descricao
N e N i d mal
N = N i e d T~y
PD Peso-a-desmama
GCDb Grupo-contemporaneo
PDaju Peso a desmama ajustado

Peso ao nascer
Peso aos 120 dias

Peso a desmama DEP, Pereentil-e-Classe para:
Peso ao sobreano - Animal,

Ganho pos-desmama - Pai,

Perimetro escrotal a desmama - Mae e

Perimetro escrotal ao sobreano - Avo-maternoe

Conformacao frigorifica a desmama
Conformacao frigorifica ao sobreano

N Ao M NG i -
Escore E Escore para a Classe elite
Escore S Escore para a Classe superior
Escore R Escore para a Classe regular
Escore I Escore para a Classe inferior
Classe DEP Peso Desmama Classe do animal

Tabela 2.14: Lista resumida de atributos da Base Melhorada. Os atributos em
negrito foram adicionados e os riscados foram excluidos
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CAPITULO

3

Avaliacao Experimental

Dentro do objetivo de se encontrar um classificador que melhore a pre-
visao da Classe para a DEP de Peso a Desmama para um conjunto de animais
cujo peso entrara como atributo valido, varios experimentos foram executa-
dos, alternando-se entre o pacote de software WEKA (Waikato Environment _for
Knowledge Analysis)!, e implementacoes da biblioteca SKLEARN2. Com a Base
Selecionada montada, pode-se dar inicio aos experimentos que desencadea-
ram na selecao dos atributos com maiores ganhos de informacao e do algo-
ritmo classificador mais eficiente para atender o problema. Nas sessoes que
se seguem, todos os passos e questionamentos que levaram a Base Melhorada
e ao algoritmo de Arvore de Decisio.

3.1 Considerando as informacoes de curral, quais
atributos sao relevantes para a predicao?

Para cada animal existem duas situacoes:
(1) O animal ja foi pesado
(2) O animal sera pesado

Se um animal ja foi pesado, o resultado de sua avaliacao genética decorrera
da influéncia do pedigree mais a contribuicao deste peso. Se ele ainda nao foi

U http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
2nttp://scikit-learn.org/
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pesado, sua avaliacao genética € calculada somente pela média das DEPs de
seus pais, segundo a Formula 2.27.

Para saber quanto € o erro de se classificar um animal pela situacao 1 e
depois pela situacao 2, foi feito um estudo utilizando o conjunto de dados de
49.169 machos da Etapa 4. O resultado deste estudo compora o baseline,
usado para comparacoes com os demais classificadores.

Sendo assim, tratar Classepaimae cOmo a Classe da DFE Ppajmae dO peso a des-
mama (situacao 2), e Classearyvo como a Classe da DE Preq (situacao 1).

A Tabela 3.1 apresenta a comparacao entre prever a Classepamae € @ verda-
deira Classearvo. Descreve os erros meédios absolutos (MAE) calculados para
cada Classe, bem como as métricas: accuracy, fl-measure, precision,
recall e as taxas de Verdadeiro Positivo (T'P), Verdadeiro Negativo (I'N), Falso

Positivo (F'P) e Falso Negativo (F'N).

Desempenho da previsao das Classes
Total de animais: elite | superior | regular | inferior
49.169 Machos 18,977 | 20,222 7,881 2,089
Numero de Erros 3.200 3.788 2.642 709
MAE 0,169 0,187 0,337 0,345
accuracy 0,881 0,808 0,908 0,981
fl-measure 0.844 0,777 0,699 0,751
precision 0,857 0,745 0,737 0,870
recall 0,831 0,812 0,665 0,661
TP 15.777 16.434 5.239 1.380
TN 27.563 23.315 39.416 46.874
FpP 2.629 5.632 1.872 206
FN 3.200 3.788 2.642 709
Pontos no Grafico ROC CO Cl1 C2 C3

Tabela 3.1: Desempenho Classepamae Versus Classearvo

Analisando a Classeayo = elite, com 18.977 animais: comparando-a com
a Classepaimae, ha 3.200 erros, onde animais deveriam ser elite porém foram
classificados diferentemente. Destes 3.200 erros, 3.198 foram erros simples,
onde Classearvo = 0(elite) e Classepamae = l(superior); e 2 dos erros, a
Classearvo = O(elite) e Classepamae = 2(regular). Pela formula do MAE, o
somatorio dos erros foi de 3.202 entre 18.977 observacoes, resultando em
uma porcentagem de erro de 16,87%.

accuracy, fl-measure, precision e recall foram calculados com base
em taxas de verdadeiros e falsos, utilizando a estratégia um contra todos, bi-

narizando para duas Classes (positivo e negativo) cada uma das quatro Clas-
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ses do experimento. Para a Classearyo = superior, por exemplo, 16.434 ti-
nham Classepavae = Classearvo (T'P); 23.315 que também tinham Classepamae =
Classeavo porém nao eram superior (I'N); 5.632 eram alarmes-falsos (F'P); e
3.788 eram da Classearvo = superior mas foram classificados diferentemente
(F'N).

A Figura 3.1 mostra o grafico ROC para estas classificacoes discretas. Os
quatro pontos estao mais para conservadores, com poucos erros, do que para
liberais.

Fut - ROC: classificadores discretos por Classe
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Figura 3.1: Grafico ROC para o desempenho Classepaimae

Tudo isto foi para balizar a situacao atual para que os classificadores vin-
douros possam ter parametros de comparacao € assim serem escolhidos para
melhorar o que ja existe.

A Figura 3.2 retrata esta situacao. De um lado, tem-se em maos a DFE Pgeal,
obtida via avaliacao genética, que considerou os pesos € medidas coletadas
do animal. Para este lado,o desempenho r, € de 100% de acerto ja que é a

Classearvo.
DEPpaimze C { } C DEPgeal
r Mk My ]

Figura 3.2: Ilustrando a meta dos experimentos

Do outro lado, ao utilizar a Formula 2.27 para calcular a DFE Ppavze, @
classificacao alcanca um desempenho r; com uma determinada taxa de acerto
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menor do que rs.

Ao induzir um classificador “c”, sua taxa de acerto fica mais perto de r; ou
ro? Existira vantagem se o desempenho r¢ de “c” se aproximar de rs.

Imaginando a situacao de curral, em que o produtor esta coletando as
informacdes para a avaliacao genética de um determinado lote de animais,
0 que se soma ao conjunto de dados para submissdao a um classificador &
basicamente o peso coletado. Neste ponto, s6 € possivel calcular o r; da Fi-
gura 3.2. Quando “c” estiver definido, sera possivel prever a Classearyo com
rx garantindo que esta mais proximo da correcao e a expectativa € que o peso
que acaba de ser coletado seja um atributo que faca a diferenca.

Em busca do classificador que atendesse a esta meta, varios experimentos
foram executados. Em um dos primeiros testes, submetendo a amostra de
49.169 machos da Etapa 4 ao WEKA, foi executado o modulo que avalia o
ganho de informacao de cada atributo. Percebeu-se que aqueles envolvendo
as Classes contribuem um pouco menos do que as DEPs e percentis, como
mostra o Apéndice B.

Ainda nao havia nada conclusivo quanto a eliminacao de atributos pois
dentre os primeiros colocados aparecem os trés tipos (DEPs, percentis e clas-
ses) misturados, envolvendo o peso a desmama, o que ja era de se esperar.

Para tentar resolver esta questao inicial de discretizar ou nao as DEPs,
os conjuntos de dados da Etapa 4 foram desmembrados em trés, conforme
mostra a Figura 3.3.

O percentil e a Classe podem ser considerados dois modos de discretizar as
DEPs, pois o primeiro agrupa as DEPs em categorias que vao de 0,1%, 0,5% e
1% até 99% (em numeros inteiros); e o segundo agrupa em quatro categorias:
elite, superior, regular € inferior. Sendo assim, o Arquivo 1 contém
PDaju e as DEPs, o Arquivo 2 contém PDaju e os percentis e o Arquivo 3
contém PDaju e as Classes. Os trés tém como Classearvo, ou rotulo, a Classe
da DEP para o peso a desmama.

Os trés conjuntos de dados foram submetidos ao classificador por algoritmo
de Arvore de Decisio, via codigo em python (Apéndice D) que utiliza estratégia
de classificacdo um versus todos, ajuste de parametros com busca aleatoria
(RandomizedSearchCV), validacao cruzada (StratifiedKFold), e calibracao com
regressao isotonica. Na Tabela 3.2 constam os resultados das trés rodadas
em comparacao com o baseline. E na Figura 3.4 os graficos resultantes.

Como pode ser observado, as métricas para a rodada com o Arquivo 3, que
categoriza as DEPs pelas quatro classes, foram as piores, ganhando somente
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Figura 3.3: Desmembramento do conjunto de dados para experimentos

Rodada 1: Arvore de Decisdo
- . Arquivo 1 Arquivo 2 Arquivo 3

Classes Métricas | Baseline Média DP Media DP Meédia DP
F1 0,844 0,919 | 0,009 | 0,917 | 0,01 | 0,832 | 0,016

Recall 0,831 0,917 | 0,019 | 0,918 | 0,02 | 0,828 | 0,032

ELITE AUC - 0,969 | 0,006 | 0,968 | 0,005 | 0,92 | 0,009
Precision 0,857 0,921 | 0,011 | 0,916 | 0,011 | 0,838 | 0,014

Accuracy | 0,881 0,938 | 0,006 | 0,936 | 0,007 | 0,871 | 0,01

F1 0,777 0,873 | 0,009 | 0,87 0,01 | 0,754 | 0,019
Recall 0,813 0,878 | 0,018 | 0,876 | 0,012 | 0,759 | 0,024
SUPERIOR AUC - 0,939 | 0,005 | 0,937 | 0,004 | 0,853 | 0,017
Precision 0,745 0,869 | 0,016 | 0,865 | 0,02 0,75 0,03
Accuracy 0,808 0,895 | 0,008 | 0,892 | 0,009 | 0,796 | 0,018

F1 0,699 0,814 | 0,014 | 0,816 | 0,014 | 0,518 | 0,04

Recall 0,665 0,809 | 0,021 | 0,814 | 0,021 | 0,385 | 0,041
REGULAR AUC - 0,948 | 0,005 | 0,949 | 0,006 | 0,899 | 0,007
Precision 0,737 0,819 | 0,018 | 0,819 | 0,015 | 0,797 | 0,023
Accuracy 0,908 0,941 | 0,004 | 0,941 | 0,004 | 0,886 | 0,006
F1 0,751 0,82 | 0,024 | 0,779 | 0,05 0,62 | 0,049
Recall 0,661 0,80 | 0,041 | 0,717 | 0,082 | 0,481 | 0,059
INFERIOR AUC - 0,951 | 0,015 | 0,951 | 0,011 | 0,918 | 0,019
Precision 0,870 0,842 | 0,031 | 0,86 | 0,031 | 0,885 | 0,045
Accuracy 0,981 0,985 | 0,002 | 0,983 | 0,003 | 0,975 | 0,002

Tabela 3.2: Primeiros resultados para Arvore de

(DEPs), Arquivo 2 (Percentis) e Arquivo 3 (Classes)

Decisao para Arquivo 1
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Figura 3.4: Graficos comparativos para a Rodada 1. No topo das barras estao
representados o desvio-padrao (Standard Deviation)

no critério precision para a Classe inferior. Disto pode-se interpretar que
o classificador gerado com base no Arquivo 3 consegue rotular corretamente
as instancias sem gerar tantos alarmes-falsos, porém o bom desempenho dele
resume-se a Classe inferior.

Os desempenhos dos classificadores gerados com base no Arquivo 1 e
Arquivo 2 sao praticamente iguais, havendo diferenca novamente na Classe
inferior. A taxa de alarmes-falsos € menor para o Arquivo 2 enquanto que
o recall € melhor no Arquivo 1, conseguindo alcancar 80% de acertos dentro
do esperado como positivo para a Classe inferior.

Desta primeira rodada, conclui-se que categorizar a DEP pela Classe nao foi
vantajoso pois os resultados obtidos foram os piores dentre os trés conjuntos
de estudo e também em comparacao com o baseline.

Em testes no WEKA, constatou-se que os atributos referentes ao avo ma-
terno nao contribuem para o desempenho dos algoritmos de aprendizado de
maquina testados. A presenca destes atributos foi uma tentativa de verificar
se a relacao pai X avd materno seria mais relevante que pai X mae, ja que €
pratica usual para os produtores analisar um animal inicialmente pelo pai X
avo materno. No Apéndice A estao os valores do ganho de informacao refe-
rente aos atributos do conjunto de dados de machos (weka.attributeSelection.
InfoGainAttributeEval).
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Na Figura 3.5, novo refinamento nos trés conjuntos de dados. Agora reti-
rando os atributos que envolvem DEPs, percentis e Classes do avdo materno.

Machos Machos Machos

Fémeas

49,169 animais 49,169 animais 49,169 animais .
51.341 animais

DEPs Percentis Classes

ATRIBUTOS:
*  PDaju

Machos Machos Machos
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|
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|
|
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" N DEPs Percentis Classes
Conformacgdo Frigorifica Arquivo \ Arquivo)|
¢  Excluir atributos do avé materno 4 6 g

Machos
11.459

animais

Figura 3.5: Refinamento dos atributos: Eliminacao dos referentes ao avd ma-
terno

Novas rodadas foram executadas com as amostras 4, 5 e 6 excluindo-se
os atributos referentes ao Avdo Materno. Basicamente o formato de cada con-
junto de dados ficou da seguinte forma: Peso a desmama ajustado, DEPs ou
percentis ou classes do pai e da mae do animal. Os resultados nao sofreram
alteracoes significativas pois os atributos excluidos realmente nao estavam
contribuindo para a construcao dos classificadores.

Para verificar se acrescentando atributos de DF Ppavae para as caracteris-
ticas do animal poderiam melhorar os classificadores, outros conjuntos foram
gerados, como mostra a Figura 3.6,

Os conjuntos de dados 7, 8 e 9 serviram de entrada para o algoritmo de
arvore de decisao, e os resultados obtidos foram melhores que os atuais, ou
seja, informar as possiveis DEPs do animal contribui para um classificador
mais eficiente.

O classificador que usa o Arquivo 7, que informa as DEPs originais, foi o
melhor entre os trés. A diferenca de desempenho entre os classificadores que
utilizam as amostras 7 e 8 € praticamente nula, havendo leve vantagem para
0 primeiro.

Na Tabela 3.3, os melhores resultados até entao. De todos estes experi-
mentos, conclui-se que o melhor conjunto de dados para qualquer classifica-
dor devera conter as DEPs originais, sem categorizacao. Se necessario for, €
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Figura 3.6: Acréscimo dos atributos de DEPpauze para as caracteristicas do
animal

possivel aplicar a categorizacao via percentil, porém sob o risco de sofrer pe-

quena desvantagem. Portanto, o conjunto de dados definido para os proximos

experimentos devera ser o Arquivo 7.

Rodada 4: Arvore de Decisao
- . Arquivo 7 Arquivo 8 Arquivo 9
Classes Métricas | Baseline Media DP Meédia DP Meédia DP

F1 0,844 0,926 | 0,008 | 0,927 | 0,007 | 0,876 | 0,009

Recall 0,831 0,925 | 0,014 | 0,927 | 0,014 | 0,875 | 0,02
ELITE AUC - 0,972 | 0,005 | 0,972 | 0,005 | 0,945 | 0,005
Precision 0,857 0,928 | 0,007 | 0,926 | 0,007 | 0,877 | 0,009
Accuracy 0,881 0,943 | 0,006 | 0,943 | 0,005 | 0,904 | 0,006
F1 0,777 0,887 | 0,007 | 0,885 | 0,005 | 0,814 | 0,008
Recall 0,813 0,89 | 0,009 | 0,886 | 0,008 | 0,818 | 0,012
SUPERIOR AUC - 0,947 | 0,005 | 0,947 | 0,003 | 0,898 | 0,006
Precision 0,745 0,885 | 0,012 | 0,885 | 0,011 | 0,809 | 0,015
Accuracy 0,808 0,907 | 0,006 | 0,906 | 0,004 | 0,846 | 0,007
F1 0,699 0,84 | 0,012 | 0,841 | 0,012 | 0,66 | 0,033
Recall 0,665 0,839 | 0,018 | 0,842 | 0,019 | 0,551 | 0,049
REGULAR AUC - 0,955 | 0,006 | 0,957 | 0,005 | 0,923 | 0,004
Precision 0,737 0,842 | 0,014 | 0,84 | 0,013 | 0,826 | 0,027
Accuracy 0,908 0,949 | 0,004 | 0,949 | 0,004 | 0,909 | 0,006

F1 0,751 0,849 | 0,018 | 0,842 | 0,03 | 0,724 | 0,031
Recall 0,661 0,826 | 0,037 | 0,832 | 0,038 | 0,612 | 0,042

INFERIOR AUC - 0,955 | 0,013 | 0,957 | 0,012 | 0,937 | 0,011
Precision 0,870 0,875 | 0,02 | 0,854 | 0,035 | 0,892 | 0,045
Accuracy 0,981 0,988 | 0,001 | 0,987 | 0,002 | 0,98 | 0,002

Tabela 3.3: Resultados para Arvore de Decisdo para Arquivo 7 (DEPs), Arquivo
8 (Percentis) e Arquivo 9 (Classes)
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Na Figura 3.7, os graficos para comparar os desempenhos entre os trés
classificadores gerados.

elite - DEPs X Percentis X Classes superior - DEPs X Percentis X Classes
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Figura 3.7: Graficos comparativos para a Rodada 4. No topo das barras estao
representados o desvio-padrao (Standard Deviation)

Nas Figuras 3.8, 3.9 e 3.10, os graficos para comparar os desempenhos
entre as rodadas 1 e 4, para cada um dos trés tipos de conjuntos de dados
analisados, DEPs, Percentis e Classes.

Encerrando esta primeira fase, conclui-se que as informacoes de curral
sao basicamente: animal, pai, mae e peso coletado. Destes dados de entrada,
serao recuperadas as DEPs, percentis e Classes correspondentes aos pais do
animal e o peso coletado sera ajustado para o grupo contemporaneo do ani-
mal. Os dados do avo materno nao contribuem para o ganho de informacao e
portanto, foram excluidos da Base Selecionada.

Acrescentar DFE Ppanvze do animal contribuiu para melhores resultados, e
sao atributos que podem ser facilmente calculados se houver DEPs dos pais.
Todos os atributos referentes a percentil e Classe também foram excluidos
pois os resultados com estes atributos nao foram tao satisfatérios quanto os
dos conjuntos com somente DEPs.

65



3.1. Considerando as informacées de curral, quais atributos sado relevantes para a predi¢cao?

elite (DEPS) superior (DEPs)

Figura 3.8: Graficos comparativos para os conjuntos de dados de DEPs da
Rodada 1 (Arquivo 1) e da Rodada 4 (Arquivo 7). No topo das barras estao
representados o desvio-padrao (Standard Deviation)

elite (Percentis) superior (Percentis)

Precision Recall F1 Accuracy AUC Precision Recall F1 Accuracy AUC

Precision Recall F1 Accuracy AUC Precision Recall F1 Accuracy AUC

Figura 3.9: Graficos comparativos para os conjuntos de dados de Percentis
da Rodada 1 (Arquivo 2) e da Rodada 4 (Arquivo 8). No topo das barras estao
representados o desvio-padrao (Standard Deviation)
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Figura 3.10: Graficos comparativos para os conjuntos de dados de Classes da
Rodada 1 (Arquivo 3) e da Rodada 4 (Arquivo 9). No topo das barras estao
representados o desvio-padrao (Standard Deviation)

3.2 Entre os algoritmos de Arvore de Decisio,
K-Vizinhos mais Proximos e Naive Bayes,
qual o indutor mais adequado ao problema?

O presente trabalho tem foco em Arvores de Decisao (Decision Trees - AD).
Entretanto, para uma analise comparativa com outros algoritmos classicos de
Aprendizado de Maquina, nesta secao o algoritmo de AD € comparado com K-
Vizinhos mais Proximos (KNN) e Naive Bayes(NB). Os algoritmos testados nesta
secdo sao implementacoes da biblioteca SKLEARNS.

O parametro k do algoritmo KNN foi ajustado utilizando Random Sampling
(Bergstra and Bengio, 2012) com 30 iteracoes e com o seguinte intervalo de
valores 1-50. O Naive Bayes foi utilizado com os parametros padrao.

Como um dos enfoques neste trabalho € poder interpretar os resultados uti-
lizando a perpectiva de analise ROC, o conjunto de dados que possui quatro
classes (elite,superior,regular,inferior) foi convertido em quatro proble-
mas de duas classes utilizando a abordagem um contra todos.

Nas Figuras 3.11, 3.12, 3.13 e 3.14 sao apresentadas as métricas de avalicao

precision, recall, fl-measure, accuracy € AUC. O baseline representa a

Shttp://scikit-learn.org/
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3.2. Entre os algoritmos de Arvore de Decisdo, K-Vizinhos mais Préximos e Naive Bayes,
qual o indutor mais adequado ao problema?

abordagem utilizada pelos usuarios do GENEPLUS que consiste em aplicar li-
miares na DEPp,yse para a construcao das classes. Note que o baseline nao
tem escore por Classe e por isso, neste momento, nao foi possivel obter o AUC
para baseline.

1.0 elltg
- L - = .
0.8} = [
_]:_ HE
0.6}
0.4
[ Baseline
0.2 [ Decision Trees||
1 KNN
[ Naive Bayes
0.0 L T T T 7T T T T
Precision Recall F1 Accuracy AUC

Figura 3.11: Comparativo de indutores para Classe elite. No topo das barras
estao representados o erro padrao (Standard Error)

Na analise comparativa dos métodos, pode-se notar que o algoritmo de
Decision Trees apresenta os melhores resultados. Entretanto, cabe ressaltar
que o algoritmo de AD, por definicao ja retorna os valores calibrados em termos
de probabilidade. Observe que como AUC nao necessita de ajuste de limiar de
classificacao, AD e KNN, possui resultados muito préoximos para as elite e
regular.

Ter o escore similar a uma probabilidade faz com que AD tenha alguma
vantagem perante aos outros algoritmos quando avaliados em termos de recall
€ precision (consequentemente em f1l-measure). Entrentando para remover
esta provavel vantagem, os resultados de KNN e NB foram calibrados utilizando
regressao isotonica.

Deste modo, ao comparar AD,KNN e NB, o algoritmo que mostrou desempe-
nho mais favoravel foi AD.
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Figura 3.12: Comparativo de indutores para classe superior. No topo das
barras estao representados o erro padrao (Standard Error)
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Figura 3.13: Comparativo de indutores para classe regular. No topo das
barras estao representados o erro padrao (Standard Error)
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Figura 3.14: Comparativo de indutores para classe inferior. No topo das
barras estao representados o erro padrao (Standard Error)

3.3 E possivel melhorar os resultados

construindo novos atributos?

Observando que nos procedimentos atuais de obtencao da Classe das DEPs
dos animais nao ha valores para Area Under ROC - AUC, resolveu-se testar
meétodos de se obter escores pelos quais curvas ROC pudessem ser cons-
truidas.

Uma tentativa foi revisar os conceitos utilizados na geracao dos percentis,
ja que informam justamente o ranking das DEPs. Na su

3.3.1 Percentil, escore e Classes
A Distribuicao Normal

A distribuicao normal, também conhecida como distribuicao Gaussiana, €
de grande importancia para estatistica, sendo muito utilizada para descrever
fenomenos naturais e sociais que sao representados por variaveis aleatorias
continuas.

Por esta distribuicao, probabilidades sao associadas a intervalos de numeros
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reais (Morettin, 1981), ou seja, suponha x uma variavel aleatoria. A probabi-
lidade de x estar em um intervalo [a,b], € calculada como sendo a area entre
a € b, sob uma curva, chamada funcao de densidade de xz. A distribuicao
normal é caracterizada por esta funcao densidade (Morettin, 1981), dada pela
Equacao 3.1.

flx | po?) = O%@e:cp (—M> (3.1)

202

Onde ;1 € a média (—oo < u < +00) € o € o desvio padrao (o > 0).

O teorema do limite central estabelece que se a variancia populacional é
finita, a distribuicao da média amostral € aproximadamente normal se o ta-
manho amostral € grande. Isto pode ser observado na Figura 3.15, onde €
apresentado um histograma da DEP do peso a desmama de toda a populacao
da qual foi extraido o conjunto de treinamentos deste estudo. O histograma
tem grande similaridade com uma distribuicao Normal.

Distribution of depPDd

=20 -15 -10

depPDd

| Curve Normal(Mu=-0.192 Sigma=3.6618) |

Figura 3.15: Histograma e curva normal da DEP para peso a desmama

Observacoes sobre as curvas normais, segundo (Morettin, 1981):
e Para um mesmo p, quanto maior o ¢, mais achatada € a curva,

e As curvas sao simétricas em relacao ao ponto p, conforme Figura 3.16,
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e Praticamente toda a area esta concentrada entre os pontos y + 3.0.
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Figura 3.16: Curva normal e desvio-padrao
Fonte: Wikipedia*

Quando y = 0 e 0 = 1, a distribuicao Normal € chamada Normal Reduzida
ou Normal Padrao (Morettin, 1981) e possui a propriedade de que a area total
sob a curva € igual a um. Esta propriedade € interessante pois as probalidades
para cada intervalo [a,b] ja estdao calculadas em uma tabela fixa, chamada
Tabela da Distribuicao Acumulada da Normal Padréao, que pode ser vista no
Apéndice F.

Toda distribuicao Normal pode ser transformada em uma Normal Redu-
zida. Cada DEP da curva mostrada na Figura 3.15 pode ser transformado em
um ponto na curva Normal Reduzida. Este mapeamento € dado aplicando-se
a Equacao 3.2.

escore z = Toa (3.2)
o

Onde x € o valor da DEP, i € a média da DEP de toda a populacao, ¢ €
o desvio-padrao correspondente, € o escore z sera a regiao aproximada em
que z estara na Normal Reduzida.

Os valores do escore z representam o numero de desvios-padrao (o) que
separam uma variavel aleatoria z da média(u).

O Percentil

A partir deste escore z gerado, o mapeamento da DEP na curva de distribuicao
acumulada para uma regiao na curva Normal Reduzida sera feito. Cada
escore z tera uma porcentagem de area sob a curva Normal Reduzida encon-
trada na Tabela da Distribuicao Acumulada da Normal Padrao - Apéndice F.

Por esta porcentagem de area € que calcula-se o percentil para cada DEP.
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O percentil, dentro da concepcao de indicador de uma DEP, foi criado para
evidenciar posicionamento desta DEP dentro de uma determinada populacao
utilizada para gerar a DEP. Simplesmente, um percentil de 10% significa que
a DEP esta entre 10% melhores da populacao.

Exemplo 13 Por exemplo, suponha que um animal alcan¢cou DEP
para o peso a desmama de 1,472 kg. Para qualquer caracteristica
examinada em uma populacao, dentro da amplitude possivel, al-
guns animais serao muito bons, outros muito ruins mas a maioria
estara proxima da meédia (Daly, 1977).

Na Figura 3.17, a esquerda esta o histograma para a DEP do peso a
desmama de toda a populacao avaliada, 1.986.915 animais. Entao
a questao é saber em que ponto da curva Normal Reduzida estaria
posicionado o animal cuja DEP vale 1,472.

The UNIVARIATE Procedure
Distribution of depPDd

g ‘~\:.~:score z

4 I o
P
o

DEP = 1,472

depFPDd
Normal(Mu=-0.192 Sigma=3.6618) |

Figura 3.17: Mapeamento do percentil

Para este caso, © = —0,1921789 e ¢ = 3,66184467. Entao o valor do
escore z correspondente a esta DEP sera:

DEPPD — UpPD 1,4720 — —0.1922
- = = 0.4545
escore 2z oD 36618

Entao para a DEP = 1,472 e escore z = 0,454, a area acumulada
€ encontrada consultando-se a Tabela 3.18 da Distribuicao Acumu-
lada da Normal Padrao. Procura-se as décimas de escore z na
coluna da esquerda (0,4) e as centésimas na linha de cima da tabela
(0,05):
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3.3. E possivel melhorar os resultados construindo novos atributos?

i 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0.06 0,07 0,08 0,09
0,0 | 0,50000 [ 0,50399 | 050798 | 0,51197 | 0,51595 | 0,51994 | 0,52392 | 0,52790 | 053188 | 0,53586
0,1 | 0.53983 | 0.54380 | 054776 | 0.55172 | 0.55567 | 0.55962 | 0,56356 | 0,56749 | 057142 | 0,57535
0,2 | 0,57926 | 0,58317 | 0,58706 | 0,59095 | 0,59483 | 0,59871 | 0.60257 | 0.60642 | 0.61026 | 0,61409
0.3 | 0.61791 | 0,62172 | 0,62552 | 0,62930 | 0,63307 | 0,63683 | 0,64058 | 0,64431 | 064803 | 0.,65173
M 0.4 [ 0.65542 [ 0.65910 | 0.66276 [ 0.66640 | 0.67003 | WSTBA | 0.67724 | 068082 [ 068439 [ 0.68793
0.5 | 0.69146 | 0.69497 | 069847 | 0,70194 | 0,70540 | 0,70884 | 0,71226 | 0,71566 | 0.71904 | 0.72240
0.6 | 0,72575 | 0,72907 | 0,73237 | 0,73565 | 0,73891 | 0,74215 | 0,74537 | 0,74857 | 075175 | 0,75490
0,7 | 0,75804 | 0,76115 | 076424 | 076730 | 0,77035 | 077337 | 0,77637 | 0,77935 | 0,78230 | 0,78524

ey Py e e e s T mne s Sr oA T R

Figura 3.18: Tabela da distribuicao acumulada da normal padrao, exemplo

Para o valor 0,67364 encontrado, significa que a area acumulada ou
a probabilidade de (escore z < 0,45) = 0,67364 e que o animal esta
entre os 1 — 0,67364 = 33% melhores da populacao.

Observando a Figura 3.19, lembrar que:

1. Para escore z — —oo a area acumulada esta proxima de 0,00;
2. Se escore z cresce, a area acumulada também cresce;
3. Se escore z =0, a area acumulada vale 0,50;

4. para escore z — 400 a area acumulada esta proxima de 1,00.

Figura 3.19: Propriedades da Normal Padrao

Por causa deste mapeamento, qualquer populacao avaliada pelo Programa
Geneplus pode ter percentis para cada DEP. Os percentis indicarao aproxi-
madamente onde, na curva Normal Reduzida, o animal esta. O percentil
portanto, nao € dado pelo numero de observacoes, nem € dado por alguma
ordenacao ou contagem, mas sim pela probabilidade de estar em determinada
regiao da Normal Reduzida.
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Capitulo 3. Avaliacao Experimental

Classes no Sumario

A Figura 3.20 mostra uma curva normal subdividida em 8 regioes. Cada
regiao tem a sua porcentagem de area por desvio-padrao. Se considera-la
como uma curva Normal Reduzida, as porcentagens das areas correspondem a
area propriamente dita e a area acumulada € o somatorio das areas a esquerda
da curva até chegar no escore z desejado. Se escore z = 3, 0 somatorio sera
aproximadamente 1.

99,73%

95,44%
68 ,26%

Porcentagem de area sob
a curva em 8 divisoes

Desvio—Padrao Oc 2I0— 3I0—
1 1 1 1
| | | |
Escore “z" 0 1 2 3
i i i i ! i i
Porcentagem acumulada 0,1% 2,3% 15,9% 50% 84,1% 97,7% 99, 9%
1 1 1 | 1 ] ]
| | | | |
Percentil 99% 84% 50% 16% 0,1%
] 1 1 1 1

Figura 3.20: Curva normal e intervalos
Fontes: Quantile, Portal Action®

A porcentagem acumulada € o inverso do percentil utilizado como ranking
para as DEPs. Para dar a idéia de que os melhores animais estao a direita
da curva, o percentil € invertido, e quanto menor, melhor. Por exemplo, um
animal com percentil 1% € melhor que um animal de percentil 67%.

Para facilitar a percepcao de quao bom € um animal, ao invés de se uti-
lizar percentis, adotou-se também um outro conceito, chamado “Classe”. A
classe define a classificacao do animal em funcao do percentil (Nobre et al.,
2013b), ou seja, ela categoriza as DEPs pelos seus percentis. Na Figura 3.21
a disposicao das classes conforme o intervalo de percentis.

A Figura 3.22 mostra os limiares para os percentis e os intervalos destes
que determinam a classe do animal. Pode-se dizer entao, que um animal
acima de 1 desvio-padrao da média, € um animal Elite.

Exemplo 14 Um animal com escore z até 3,0902 corresponde a
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3.3. E possivel melhorar os resultados construindo novos atributos?

99 ,73%
95 ,44%
68 ,26%
Porcentagem de area sob
a curva em 8 divisoes 3,13% 34,13%
Desvio-Padrao Oc 1c 2IU 3IU
L 1 1 1
| | | |
Escore “z” -3 -2 -1 0 1 2 3
i i i i i i i
Porcentagem acumulada 0,1% 2,3% 15,9% 50% 84,1% 97 ,7% 99,9%
1 1 1 1 1 1
| | | |
Percentil 99% 84% 54% 1&% 0,1%
1 1 1 1
Classes Inferior Regular | Superior Elite
Figura 3.21: Curva normal e classes
ELITE SUPERIOR
zminimo | % zminimo | %
3.0002 | 0.1 09542 |17
23263 | 1 09154 | 18
1034 | 15 | |Elite G021 43| [Puperi
09345 | 16 16% ’_J'//r 0 50 34%
T T T i 1 T T T T I Li T T
0 0,9945 [ 0 ¢ 0,9944
z minimo z minimo
REGULAR INFERIOR
zminimo | % 2 minimo | %
00251 | 51 10364 |85
00502 | 52 T AT
Regular £0.8542 | 83 207 [%
o 40.&1945 84 N_ 23263 |9
| 1
T T = I.gl_uq ) T T T | T T = -0‘. P ol T T
z minimo z minimo

Figura 3.22: Limiares para as classes

um percentil de 0,1% e pertence a Classe elite. Um animal com

escore z entre 3,0901 e 2,3263 corresponde a um percentil de 1%

e também pertence a Classe elite. Um animal com escore z entre

0,0250 e O tem percentil de 50% e Classe superior.

Sendo assim, pelos valores minimos do escore z temos a funcao Classe :
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escore z — {elite, superior, regular, inferior}, onde:

(

elite, se escore z > 0,9945

superior, se 0,0 < escore z < 0,9945
Classe(escore z) =

regular, se —0,9945 < escore z < 0,0

\z’nfem'or, se escore z < —0,9945

3.3.2 O Conversor

O conversor consiste em utilizar o escore z calculado com a DEP como
variavel aleatoria para derivar escores para cada uma das classes elite,
superior, regular € inferior, de modo que os valores numeéricos obtidos
representem que quanto mais alto, maior a chance do animal pertencer a cada
uma das Classes.

Para os extremos elite € inferior a resposta € trivial pois basta utilizar-
mos o valor numeérico do proprio escore z e do escore z invertido, respecti-
vamente. Entretanto, para obtermos escores para as Classes intermediarias,
superior e regular, os valores de escore z precisam ser transformados.

A maneira mais simples e que mostrou eficacia foi usar constantes para
colocar o intervalo de escore z que indicam a Classe superior a frente das
demais, e do mesmo modo para a Classe inferior.

Na Figura 3.23, verifica-se que o escore z original pode ser usado como
escore para a Classe elite, uma vez que ao ordenar pelo escore z decres-
centemente, os maiores valores serao os mais proximos do positivo (ser da
Classe elite).

~» SUperior

2:-0,9945 e < 0,02 0,0 e < 0,9945

-23263 20537 -1,0803 -1,0364 09845 09542 00502 00251 0 00251 09154 009542 09945 103684 25758 13,0002

Figura 3.23: Conversor para EscoreE
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3.3. E possivel melhorar os resultados construindo novos atributos?

Na Figura 3.24, pode-se observar que o escore z invertido também per-
mite ser usado como escore para a Classe inferior, pois multiplicando-se
por (-1) o escore z, os maiores valores serao os mais proximos do positivo
(ser da Classe inferior).

F————T————T—————————— m————rm———rm———m———— q—————————r————7———— o

inferior

> -0,9945 e < 0,0| =

|
|
|
|
|
{
|
|
|
|
|
i)
|
|
|
|
|
|
1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1
|
|
|
|

30802 25758 -10364 09945 09542 09154 00251 ] 00251 00502 09542 0,9945 1,0364 10803 20537 23263

Figura 3.24: Conversor para Escorel

A Figura 3.25 mostra uma simples maneira de colocar a regiao da curva
referente a Classe superior na frente das demais Classes, sem que as demais
percam sua ordem. O escore z da faixa entre 0,0 < escore z < 0,9945 é
somado a uma constante (10) para que “salte” a frente da Classe elite. O in-
tervalo de escore z referente a Classe elite, se mantém como o original. O
intervalo de escore z referente as Classes regular e inferior, sao coloca-
das mais para tras. A constante somada ao escore =z foi tomada ao acaso, no
valor 10 para que o intervalo da area referente a Classe superior avancasse
a frente das demais. O mesmo vale para a subtracao da constante 10 das
Classes regular e inferior, a constante foi tomada ao acaso para afasta-la
da area pertencente a Classe elite.

E enfim, a Figura 3.26 retrata como a regiao da curva referente a Classe
regular é colocada na frente das demais Classes, sem que percam sua or-
dem. O escore z da faixa entre —0,9945 < escore z < 0,0 € somado a uma
constante (20, também tomada ao acaso) para que “salte” a frente da Classe
elite. Os demais valores de escore z se mantém como o original.

Com estes quatro conversores simples, foi possivel aplicar um método de
discretizacao supervisionada sobre o escore z, procurando por limiares 6timos,
que possam melhorar as métricas de avaliacao de classificacao.
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diminui no valor
de uma constante

inferior regular
< -10,9945 2-10,9945 e <0,9945
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-12,3263 12,0537 11,0803 -11,0364 10,9945 10,8542 10,0502 -10,0251 0,0845 1,0364 25758 13,0802

10 10,0251 109154 109542

Figura 3.25: Conversor para EscoreS
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09845 09542 00502 00251

00251 09154 009542 009945 10364 25758 13,0902 176737 17,9463 189197 189636

Figura 3.26: Conversor para EscoreR

3.3.3 Curvas ROC para o baseline

Utilizando a DEPp,vse para o Peso a Desmama, um novo escore z foi cri-

ado com a Formula 2.26 do PercentilcaLc. Entao quatro escores foram cria-

dos para que, calibrados, pudessem gerar os graficos ROC apresentados na

Figura 3.27.

Esta estratégia possibilitou construir o grafico ROC para cada uma das

Classes, e trouxe mais quatro atributos, os escores, para o conjunto de trei-

namento.

3.3.4 Os Testes com os Novos Atributos

Um primeiro teste utilizou como escore a DEPpamze do animal, e com

calibracao isotonica. Nao atendeu a necessidade pois somente a Classe elite,
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AUC - Classe Elite - Score = DEPpaimae - Calibrado AUC - Classe Superior - Score = Distancia DS media - Calibrado

1.0 = - 10 A

06} f 06|

0.4 0.4

True Positive Rate
True Positive Rate

0.2 - 0.2

— ROC curve (area = 0,96} 2l — ROC curve {area = 0,96)

0,0k" 0.0
0.0 oz 0.4 0.6 [+X:] 1.0 0.0 oz o 0.6 [+F:] 1o
False Positive Rate False Positive Rate

AUC - Classe Regular - Score = Distancia DR media - Calibrado AUC - Classe Inferior - Score = DEPpaimae INVERTIDA - Calibrado

10 = - 10
{ e /
f Fe {
I - [
08 P oslf

06 06

True Positive Rate
True Positive Rate

0.4

0.2 02

— ROC curve (area = 0.99) = — ROC curve {area = 0.99)

0.0 k" —a T e e —_ ll 0.0 kZ — o = e s =t
0.0 02 04 0.6 08 10 0.0 02 04 0.6 [E] 10

False Positive Rate False Positive Rate

Figura 3.27: Graficos ROC para as classes elite, superior, regular €
inferior utilizando escores

por ser a que possui as maiores DEPs e, consequentemente estar com o
escore mais perto do positivo para a sua rodada, apresentou uma AUC de
0,96. As demais, por estarem mais distantes do positivo para cada classe,
foram demonstrando AUC cada vez menores.

Com o acréscimo de mais quatro atributos, os escores utilizados para
calcular a area abaixo da curva ROC para o baseline, um classificador mais
eficiente do que o definido na Rodada 4 foi encontrado.

Assim, um novo conjunto de treinamento foi gerado, a Base Melhorada,
sem necessidade da DEPp,j\se, € acrescentando-se mais estes quatro atributos
de escore. Somente os animais que tinham peso a desmama e nao tinham o
peso ao sobreano permaneceram, como pode ser visualizado na Figura 3.28.

Ao submeter a Base Melhorada ao classificador por arvore de decisao, os
resultados obtidos foram expressivos conforme pode ser observado na Ta-
bela 3.4.

Na Figura 3.29, um comparativo entre os dois melhores classificadores até
entao, o obtido na Rodada 4 com o Arquivo 7, € o obtido agora. Como se
pode ver, em comparacao com o baseline, todas as Classes tiveram métricas
melhores. Para a Classe elite, os resultados comparativos com a Rodada 4
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Base Geral- Ragca Nelore
1.986.915 animais

[
Machos Fémeas
56.911 animais 103.967 animais

Machos Fémeas
81.940 animais 85.567 animais

L
| 1
Machos Machos Machos "
PR L. . . Femeas
49.169 animais 49.169 animais 49.169 animais
. 51.341 animais
DEPs Percentis Classes

Machos Machos .
. . . . . . Faémeas
49.169 animais 49.169 animais 49.169 animais 12,788 animaic
DEPs Percentis Classes

ATRIBUTOS: J—I
—

PDaj
) De?ua iedam3 e Machos
.
o p?I =ra meepee 49.169 animais 49.169 animais
Pesos, PerimetroEscrotal e -
ConformacdoFrigorifica DEPs Percentis

*  Excluir informacdes doavd materno
*  Incluir Escores

49.169 animais
Classes

BASE MELHORADA

Figura 3.28: Base Melhorada e seus atributos

Rodada 7: Arvore de Decisao + Escores

Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP
F1 0,844 0,866 | 0,303 0,777 1,000 | 0,000 0,699 1,000 | 0,000 0,751 0,902 | 0,290
Recall 0,831 0,901 | 0,298 0,813 1,000 | 0,000 0,665 1,000 | 0,000 0,661 0,902 | 0,295
AUC - 0,941 | 0,121 - 1,000 | 0,000 - 1,000 | 0,000 - 0,951 | 0,148
Precision 0,857 0,948 | 0,155 0,745 1,000 | 0,000 0,737 1,000 | 0,000 0,870 0,997 | 0,010
Accuracy | 0,881 0,921 | 0,159 0,808 1,000 | 0,000 0,908 1,000 | 0,000 0,981 0,995 | 0,016

Tabela 3.4: Resultados para Arvore de Decisdo com a Base Melhorada

mostraram que houve leve piora. Porém, deve-se levar em consideracao a me-
lhora das demais Classes utilizando este classificador com a Base Melhorada.

Os resultados foram muito bons para todas as classes, sendo este o classi-
ficador definitivo para atender a proposta deste trabalho.

3.4 E possivel reaproveitar o classificador em
bases de dados de outras avaliacoes
genéticas?

Através do PICKLE, um modulo de persisténcia de dados para armaze-
nar/recuperar os classificadores gerados, foi possivel testar outros conjuntos
com este mesmo classificador sem necessidade de treinar novamente; os re-
sultados permaneceram bons. O codigo esta no Apéndice E. Para o Arquivo 3,
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genéticas?

Figura 3.29: Comparativo de indutores para classe elite

elite superior
12 1
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|
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estao representados o desvio-padrao (Standard Deviation)

. No topo das barras

amostra dos 49.169 machos que antes vinha sendo utilizado para as rodadas
de treinamento, os resultados sao mostrados na Tabela 3.5

Rodada 8: Classificador no Arquivo 4
Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador

F1 0,844 0,950 0,777 1,000 0,699 1,000 0,751 0,993
Recall 0,831 0,999 0,813 1,000 0,665 1,000 0,661 0,991
AUC - 0,968 - 1,000 - 1,000 - 0,996
Precision | 0,857 0,905 0,745 1,000 0,737 1,000 0,870 0,995
Accuracy | 0,881 0,959 0,808 1,000 0,908 1,000 0,981 0,999

Tabela 3.5: Reutilizacao do Classificador com o Arquivo 4

Para o conjunto de dados de 85.567 fémeas, os resultados estao na Ta-

bela 3.6.
Rodada 9: Classificador no conjunto de dados de Fémeas
Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador

F1 0,844 0,953 0,777 1,000 0,699 1,000 0,751 0,997
Recall 0,831 0,998 0,813 1,000 0,665 1,000 0,661 0,996
AUC - 0,977 - 1,000 - 1,000 - 0,998
Precision | 0,857 0,912 0,745 1,000 0,737 1,000 0,870 0,998
Accuracy | 0,881 0,968 0,808 1,000 0,908 1,000 0,981 1,000

Tabela 3.6: Reutilizacao do Classificador com o conjunto de dados de 85.567

fémeas

Para a amostra com 12.788 fémeas que contribuiram somente com o Peso

a Desmama, o resultado esta na Tabela 3.7.
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Rodada 10: Classificador no conjunto de dados de fémeas menor
Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador | Baseline | Classificador

F1 0,844 0,955 0,777 1,000 0,699 1,000 0,751 0,995
Recall 0,831 0,999 0,813 1,000 0,665 1,000 0,661 0,995
AUC - 0,969 - 1,000 - 1,000 - 0,998
Precision | 0,857 0,916 0,745 1,000 0,737 1,000 0,870 0,995
Accuracy 0,881 0,960 0,808 1,000 0,908 1,000 0,981 1,000

Tabela 3.7: Reutilizacao do Classificador com o conjunto de dados de 12.788
fémeas

Os trés testes acima demonstram que o classificador gerado realmente me-
lhora o processo atual de classificacao da DEP para Peso a Desmama. E fun-
cionou para o grupo de fémeas que em nenhum momento foi utilizado como
treinamento. Estes testes foram realizados sobre conjuntos de dados diferen-
tes de uma mesma edicao de avaliacao genética, a mesma utilizada para gerar
o classificador.

Outros testes foram executados com amostras de avaliacoes genéticas pos-
teriores, uma em Novembro de 2014 e outra em Novembro de 2015.

Uma amostra com dados de 1.216 animais avaliados em Novembro de
2014, dez meses depois da avaliacao genética cujas DEPs foram utilizadas
para gerar o conjunto de treinamento, foi submetida ao classificador. Animais
das Classes elite e inferior, que ficam nas extremidades da populacéo,
conseguem ser rotulados corretamente com otima qualidade de area sob a
curva ROC, de 97% e 98% respectivamente. O recall chega a 100% para as
duas porém a accuracy € de 64% para a Classe elite, o que pode significar
que tem animal que nao € elite sendo classificado como tal. Ja para a Classe
inferior, a accuracy € de 92%.

As classes superior € regular nao obtiveram meétricas satisfatorias. De
fato, o classificador nao consegue classificar nenhuma instancia corretamente.
Conforme pode ser observado na Tabela 3.8.

Rodada 13: Classificador e dados de Novembro 2014
Métricas | Elite | Superior | Regular Inferior
F1 0,656 | 0,000 0,000 0,642
Recall 1,000 | 0,000 0,000 1,000
AUC 0,975 | 0,500 0,350 0,990
Precision | 0,488 | 0,000 0,000 0,473
Accuracy | 0,637 | 0,654 0,656 0,921

Tabela 3.8: Reutilizacao do Classificador com o conjunto de dados de Novem-
bro 2014
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genéticas?

Outra amostra com dados de 1.283 animais avaliados em Novembro de
2015, 22 meses depois da avaliacao genética, também foi submetida ao clas-
sificador. O desempenho foi bastante semelhante a Rodada 13, com bons
resultados para as Classes das extremidades e péssimos resultados para as
Classes do meio, conforme pode ser observado na Tabela 3.9.

Rodada 14: Classificador e dados de Novembro 2015
Meétricas | Elite | Superior | Regular Inferior
F1 0,725 | 0,000 0,000 0,634
Recall 1,000 | 0,000 0,000 1,000
AUC 0,970 | 0,500 0,364 0,991
Precision | 0,569 0,000 0,000 0,465
Accuracy | 0,672 | 0,684 0,677 0,935

Tabela 3.9: Reutilizacao do Classificador com o conjunto de dados de Novem-
bro 2015

Na Figura 3.30, uma comparaciao dos desempenhos do classificador para
as diferentes edicoes de avaliacao genética.
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Figura 3.30: Comparativo do reaproveitamento do classificador nas avaliacoes
de Novembro 2014 e Novembro 2015

O que se pode concluir disso € que utilizar um classificador antigo em bases
de novas avaliacoes genéticas € possivel para separar animais das Classes
extremas, elite e inferior, com ressalvas ao fato de que havera mais erros
do que se criasse um novo classificador para cada edicao.
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3.5 Entao, qual a importancia de se utilizar o
Peso Ajustado como atributo? Vale a pena?

Se, na Base Melhorada, nao tivesse o Peso Ajustado como atributo, nao
mudaria quase nada, conforme pode ser visto na Tabela 3.10. Isto porque os
escores sao mais informativos do que ele. O classificador continuaria bom,
mas praticamente o mesmo resultado da Tabela 3.4.

Rodada 11: Arvore de Decisao + Escores - PDaju

Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP
F1 0,844 0,867 | 0,302 0,777 1,000 | 0,000 0,699 1,000 | 0,000 0,751 0,902 | 0,290
Recall 0,831 0,901 | 0,298 0,813 1,000 | 0,000 0,665 1,000 | 0,000 0,661 0,902 | 0,295
AUC - 0,941 | 0,121 - 1,000 | 0,000 - 1,000 | 0,000 - 0,951 | 0,148
Precision 0,857 0,948 | 0,154 0,745 1,000 | 0,000 0,737 1,000 | 0,000 0,870 0,998 | 0,005
Accuracy | 0,881 0,921 | 0,157 0,808 1,000 | 0,000 0,908 1,000 | 0,000 0,981 0,995 | 0,016

Tabela 3.10: Resultados para o experimento com a Base Melhorada sem o
Peso Ajustado

E se nao tivesse nem o Peso Ajustado e nem os escores? Se o classifica-
dor dependesse somente das DEPs do pai e das DEPs da mae como atributos,
o resultado seria pior do que atualmente € feito, como pode ser visto na Ta-
bela 3.11.

Rodada 12: Arvore de Decisao - Escores — PDaju

Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP
F1 0,844 0,537 | 0,363 0,777 0,551 | 0,241 0,699 0,357 | 0,155 0,751 0,575 | 0,338
Recall 0,831 0,575 | 0,425 0,813 0,501 | 0,269 0,665 0,295 | 0,203 0,661 0,557 | 0,365
AUC - 0,931 | 0,112 - 0,777 | 0,168 - 0,87 | 0,089 - 0,932 | 0,115
Precision 0,857 0,769 | 0,314 0,745 0,708 | 0,185 0,737 0,797 | 0,234 0,870 0,812 | 0,343
Accuracy | 0,881 0,753 | 0,128 0,808 0,709 | 0,133 0,908 0,851 | 0,058 0,981 0,963 | 0,036

Tabela 3.11: Resultados para o experimento com a Base Melhorada sem o
Peso Ajustado e sem os escores

Se nao houvesse escores, somente o Peso Ajustado e as DEPs do pai e as
DEPs da mae, o formato da Base Melhorada retornaria ao mesmo formato do
Arquivo 4. Os resultados para o classificador utilizando a Base Melhorada
sem os escores nao foram tao bons quanto o classificador utilizando o Ar-
quivo 4, que tem mais animais no treinamento, como pode ser observado nas
Tabelas 3.12 e 3.13, respectivamente.

Na Figura 3.31, os graficos comparando os seguintes itens:

e baseline = resultados baseados na predicao da Classe da DFE Ppajmae;

e Rodada 4 = resultados antes de incluir os escores, Tabela 3.3;
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Rodada 15: Arvore de Decisdo - Escores + PDaju

Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP
F1 0,844 0,807 | 0,216 0,777 0,59 | 0,308 0,699 0,504 | 0,192 0,751 0,627 | 0,282
Recall 0,831 0,83 | 0,257 0,813 0,546 | 0,316 0,665 0,427 | 0,234 0,661 0,595 | 0,312
AUC - 0,938 0,1 - 0,859 | 0,149 - 0,922 | 0,07 - 0,93 | 0,131
Precision 0,857 0,883 | 0,145 0,745 0,744 | 0,252 0,737 0,875 | 0,178 0,870 0,883 | 0,209
Accuracy | 0,881 0,868 | 0,111 0,808 0,754 | 0,155 0,908 0,884 | 0,037 0,981 0,965 | 0,034

Tabela 3.12: Resultados para o experimento com a Base Melhorada com o
Peso Ajustado e sem os escores

Rodada 4: Arvore de Decisao

Métricas ELITE SUPERIOR REGULAR INFERIOR
Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP Baseline | Média DP
F1 0,844 0,926 | 0,008 0,777 0,887 | 0,007 0,699 0,84 | 0,012 0,751 0,849 | 0,018
Recall 0,831 0,925 | 0,014 0,813 0,89 | 0,009 0,665 0,839 | 0,018 0,661 0,826 | 0,037
AUC - 0,972 | 0,005 - 0,947 | 0,005 - 0,955 | 0,006 - 0,955 | 0,013
Precision 0,857 0,928 | 0,007 0,745 0,885 | 0,012 0,737 0,842 | 0,014 0,870 0,875 | 0,02
Accuracy | 0,881 0,943 | 0,006 0,808 0,907 | 0,006 0,908 0,949 | 0,004 0,981 0,988 | 0,001

Tabela 3.13: Resultados para o experimento com o Arquivo 4 com o Peso
Ajustado e sem os escores

e Rodada 7 = resultados apos incluir os escores, Tabela 3.4;

e Rodada 11 = resultados com escores e sem PDaju, Tabela 3.10;

e Rodada 12 = resultados sem escores € sem PDaju, Tabela 3.11; e

e Rodada 15 = resultados sem escores e com PDaju, Tabela 3.13

O que se pode concluir disso € que o Peso Ajustado tem sua importancia na
geracao do classificador minimizada quando ha escores, porém, na auséncia
destes, sao informativos quanto maior for o conjunto de dados de treinamento.
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Figura 3.31: Resultados para o uso do PDaju como atributo: baseline = re-
sultados baseados na predicao da Classe da DFE Ppamae; Rodada 4 = resultados
antes de incluir os escores; Rodada 7 = resultados apo6s incluir os escores;
Rodada 11 = resultados com escores e sem PDaju; Rodada 12 = resultados
sem escores € sem PDaju; e Rodada 15 = resultados sem escores e com
PDaju
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CAPITULO

4

SIstema de Classificacao
Automatica de DEP Bovina
(SICADEB)

Neste capitulo € apresentado o prototipo do sistema desenvolvido para clas-
sificar um bovino em elite, superior, regular e inferior a partir das
informacoes disponiveis a campo, da sua avaliacao genética ja existente e do
classificador induzido por arvore de decisao.

4.1 Sistema

O Sistema de Classificacao Automatica de DEP Bovina (SICADEB) propoe-
se a fazer uso de um classificador induzido por arvore de decisao, que consiga
responder a pergunta: Dado um animal com seu peso € seus pais, qual a
classificacao (elite, superior, regular ou inferior) para a DEP do peso a
desmama ?

Pretende-se que o criador use esta ferramenta para que, em tempo real,
apos coletar as pesagens a desmama de um lote de animais, o SICADEB
consiga classificar eficientemente esse lote de animais para a DEP do peso
a desmama. Com isto, o criador podera descobrir animais promissores dentro
do seu rebanho e animais candidatos a descarte. Também podera avaliar o
desempenho das vacas, maes dos bezerros, quanto a habilidade materna.

Atualmente, os sumarios disponibilizados pelo Programa GENEPLUS ja res-
pondem a essa pergunta porém o método nao leva em consideracao o peso
coletado.

O esquema de funcionamento do SICADEB é mostrado na Figura 4.1. O
criador esta com um lote de animais e faz a pesagem a desmama. Ou ele
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digita o servico ou extrai a saida de balancas eletronicas e prepara uma lista
de animais e respectivos pesos para submeter ao sumario da fazenda.

Dados Coletados:
Animal, Peso SUMARIO DA
FAZENDA

Peso ajustado
DEPs dos pais

J Classificagio dos animais

Figura 4.1: Proposta do sistema

No sumario da fazenda havera um modulo especifico para receber esta lista
de animais e busca-los na base de dados, para descobrir quem sao seus pais e
construir o arquivo de entrada para o SICADEB. O input do sistema € portanto
o arquivo que tem os atributos descritos na Tabela 4.1. peso ajustado, DEPs

Atributos
Peso ajustado
DEPs do pai
DEPs da mae
EscoreE
EscoreS
EscoreR
Escorel
Classe para a DEP do peso a desmama

Tabela 4.1: Atributos de entrada para o SICADEB

do pai, DEPs da mae, EscoreE, EscoreS, EscoreR, Escorel e a classe para a
DEP do peso a desmama do animal.

Esta classe que rotula os animais da lista do criador € criada com base
na meédia da DEP do peso a desmama dos pais do animal: calcula-se a DEP
meédia, calcula-se o escore z, descobre-se o percentil e atribui-se a Classe
referente ao percentil.

Com o arquivo de atributos pronto, o SICADEB executa a classificacao e
define quem sao os animais de cada Classe, exibindo também as meétricas
com a qualidade do resultado obtido.
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Um prototipo do sistema € mostrado na Figura 4.2 . Hoje o sumario do Pro-
grama Geneplus € implementado utilizando o software PARADOX for Windows
(Corel Corporation, 1999), um sistema gerenciador de banco de dados antigo,
com algumas incompatibilidades com sistemas operacionais mais novos. Ja
esta em andamento um novo software, em linguagem JAVA, que substituira o
que esta em uso. A execucao do SICADEB como um moédulo do sumario, que
seja transparente ao usuario, so sera possivel em JAVA.

E Resultados da Avaliagio Genética EI@
PROGRAMA EMBRAPA DE MELHORAMENTO DE GADO DE CORTE - GENEPLUS

RESULTADOS DA AVALlA(;ﬁO GENETICA
E'"H"'" ?:;GENE Em@a‘ Fazenda Prototipo

PLUS
“Gado de Corte Margo/2016

ACASALAMENTOS
SUMARIOS

Marque as opcties desejadas e depois clique em Sumario de Touros:
g i o
Usados na Fazenda = Em Centrais Sumario de Touros ‘
ia para Peso a Desmama = 50% =

Sumario de Matrizes

Marqgue a opcdo desejada e depois cliqgue em Sumario de Produtos:

@ Geral > Machos Fémeas Sumario de Produtos ‘

Todos os Animais - Z Sumario anterior...

5GPR - Sistema Geneplus de Resultados - versdo 7.0 Nnrrnal
Copyright 2015 Geneplus Consultoria Agropecudria Ltda. Todos direitos reservados. Tela: Salr

Paradox for Windows Runtime - Copyright 1995 Borland Internaticnal. All Rights Reserved. ﬁ St

Figura 4.2: Tela Inicial - SICADEB no menu de entrada

No menu principal, o Modulo SICADEB seria incluido. Na Figura 4.3 o
conteudo da aba. Primeiramente € necessario preparar o arquivo que servira
de entrada para o classificador. Ao usuario sera possivel duas maneiras de
entrada de dados: uma € escolhendo os animais via filtros e manualmente
preencher os seus pesos coletados, € a outra € carregar um arquivo texto com
os animais e pesagens ja formatados, provenientes de saidas de outros bancos
de dados ou mesmo da memoria de balancas eletronicas.

A entrada para o SICADEB ¢ basicamente o animal e seu peso. Através do
registro do animal, pode-se buscar no banco de dados do sumario da fazenda,
as DEPs dos pais deste animal. A data da pesagem também € importante para
que se possa fazer o ajuste do peso.

Com a lista dos animais exposta, estando todos corretamente apresenta-
dos, o usuario clica no botao “Classificar para DEP PD”, e a saida deste pro-
cessamento € mostrada na Figura 4.4.

Ao clicar no botao para classificar os animais, um programa externo deve
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Bl Resultados da Avaliagdo Genética E@
PROGRAMA EMBRAPA DE MELHORAMENTO DE GADO DE CORTE - GENEPLUS

RESULTADOS DA AVALIACAO GENETICA
T ‘

Em. s Em@a Fazenda Protétipo

Manualmente selecionar ou... Margo/2016

N e ‘ ...ou entrar com o nome do arquivo |
Filtra um grupo e digita as pesagens ou Carrega um arquivo com animais e pesos /
Nascidos entre: ) e Arquive com as pesagens dos animais: &

Sexo: © Machos © Fémeas Filtrar| | C:\TEMP\PESAGEM.TXT
{* Identidade (" Home contém Carregar Animais
Marcar Identidade Nome Sx Dtn Identpai Identmae P”‘OJ

BRGC1027 |HELICOPTERC DAEMBRA  |M |30/06/2015 MNANATO53)  BRGCO447) 201
BRGC1022 | HAVAIAND DA EMBRAFA W | 22072015 BRGC042:| BRGCO054 | 195 |-
BRGC 1014 | HONDURAS DA EMBRAFA W | 28i07/2015 ZEBBET4 BRGCOGS | 222
BRGC1018 |HALOGENG DA EMBRARA W |12/07/2018 L4810 FNPNA7EL 205

P -

Data da pesagem: 10/03/2016 Animais a serem classificados: 0
CLASSIE;IAR PARA DEP PD Voltar |

/ Observar pesos e data da pesagem s¢
‘ Executar o classificador! | estdo nas devidas colunas

BRGC1024 | HECTARE DA EMBRAFA WM | 21i07i2015 BRGCO31E|  BRGCO68C! 198 <‘

Figura 4.3: Input para o SICADEB

E Resultados da Avaliagdo Genética E@
PROGRAMA EMBRAPA DE MELHORAMENTO DE GADO DE CORTE - GENEPLUS

RESULTADOS DA AVAL|ACAO GENETICA
P
Emigpa szGEEuES Em@a Fazenda Protétipo

Gado de Corte Margo/2016
Identidade Home Sx Din Peso| DEP |Ac| % |CLASSEPredita.
[=lsielogipRy | HECTARE DA EMBRAFA M |21/07/2015| 198 7.04 3|30 E =
BRGC1027 |HELICCFTERC DAEMERA  |M | 30/06/2015] 201 499 |14 | 90 E (4- Resu“?dNo da
BRGC1022 | HAVAIANG DA EMBRAPA M [22/07i2015| 195 | 483 | 4 | 9.0 E FI’EdI';aO
BRGC1014 |HONDURAS DAEMBRAFRA M |28/07i2015| 222 350 |13 ‘IEDl E ‘
|
Data da pesagem: Animais classificados:
Limiardemassificaqéu:\II\\IIHIIHIIHI\\II\L\\IH\II\III\IIHIIHIIH
0,50
Métricas para a classificagde de acorde com limiar escolhido:
Elite Superior | Regular | Inferior ]
Preditos corretamente/populagio{Eccuracy) = [ 0.096186404]
Preditos corretamente/preditos positivos (Precision)= [ 1.]
Preditos corretamente/positivos (Recall) = [ 0.80056883]
Area abaixo da Curva ROC = [ 0.94916402]

Erro médic absoluto (MAE) = [ 0.03813596] Voltar
F1 = [ 0.94768347] .

Figura 4.4: Tela Final - Resultados da classificacao via SICADEB

executar o classificador salvo em arquivos de extensao “*.p”, que sao os clas-
sificadores salvos via modulo PICKLE. Ap6s a execucao externa, um arquivo
texto € gerado com as saidas do classificador. Estas saidas serao as classes
preditas.

A lista dos animais € apresentada novamente, com colunas para a DEP,
acuracia, percentil (%) e a classe predita. O limiar padrao de classificacao €
de 50%, mas o usuario pode modifica-lo para verificar as métricas que melhor
se aplicam ao seu caso. Tais métricas para cada classe sao apresentadas logo
abaixo do descritor de limiar.

Com este modulo SICADEB, espera-se que o usuario consiga aplicar de
antemao os efeitos dos pesos de lotes de animais jovens, que na época da
avaliacdo genética nao tinham idade suficiente para coletar as medidas. As-
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sim, tera uma previsao mais proxima da realidade independente de ter que
esperar a proxima avaliacao genética.

A principio o estudo foi feito somente para o peso a desmama mas devera
ser ampliado para contemplar todas as outras caracteristicas.
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CAPITULO

5

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo utilizar técnicas de aprendizado de maquina
no banco de dados do Programa GENEPLUS, buscando melhorar o desempenho
das predicoes da Classe para a Diferenca Esperada na Progénie do peso a
desmama.

Para se chegar no formato do arquivo de atributos final e no melhor algo-
ritmo de classificacao, varios experimentos foram feitos, alternando-se entre
o pacote de software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis)®, e
implementacoes da biblioteca SKLEARNZ.

Os melhores resultados foram com Arvores de Decisao (Decision Trees - AD).
Comparativamente com os algoritmos K-Vizinhos mais Proximos (KNN) e Naive
Bayes(NB) demonstrou ser o mais eficiente.

Destes experimentos, algumas observacoes podem ser listadas:

e A Classe da DEP do peso a desmama de um animal sem pesagem a
desmama, € dada pela média das DEPs de seus pais. Comparando a
Classe real com a Classe predita pela média das DEPs dos pais, na base
dos 49.169 machos, houve uma taxa de erro médio absoluto de 16,87%
para a Classe elite; 18,73% para a Classe superior; 33,70% para a
Classe regular; € 34,51% para a Classe inferior, demonstrando que a
predicao atual pode ser melhorada;

e Categorizar a DEP pela Classe nao foi vantajoso como atributos pois os
resultados obtidos foram os piores em comparacao com o que ja vem

I http://www.cs.waikato.ac.nz/-ml/weka/
2nttp://scikit-learn.org/
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sendo utilizado atualmente. O melhor arquivo para qualquer classifica-
dor € o que contém as DEPs originais, sem categorizacao. Se necessario
for, € possivel aplicar a categorizacao por percentil, porém sob o risco de
sofrer pequena desvantagem;

e Os atributos referentes ao avo materno nao contribuem para melhorar o
desempenho dos algoritmos. A presenca destes atributos foi uma tenta-
tiva de verificar se a relacao pai X avdo materno seria mais relevante que
pai X mae, ja que € pratica usual para os produtores analisar um animal
inicialmente pelo pai X avo materno;

e O Peso Ajustado (PDaju) que inicialmente esperava-se ser uma das prin-
cipais informac¢odes para a mudanca da Classearyo, tem sua importancia
menor do que pressuposto. Contribui pouco porque os escores sao mais
informativos do que ele;

e Se o classificador dependesse somente das DEPs do pai e das DEPs da
mae como atributos, o resultado seria pior do que atualmente é feito.
Logo, o Peso Ajustado também tem sua importancia na geracao do clas-
sificador porque, na auséncia de escores, sao informativos quanto maior

for o arquivo de treinamento;

e Ao utilizar os escores, os erros de predicao caem para 4% para a Classe
elite e zero para as demais Classes para o classificador mais eficiente.

Antes de se utilizar os escores como atributos do arquivo, os melhores re-
sultados tinham sido obtidos com o acréscimo das DEPs do animal calculadas
com base na média das DEPs de seus pais.

A entrada dos escores como atributos contribuiu para os bons resulta-
dos. Como sao calculados com base na média da DEP do Peso a Desmama
da populacao, sao campos facilmente incorporados ao arquivo de testes. Apos
aplicar a estratégia de escore para cada Classe, o classificador obteve o me-
lhor custo-beneficio.

Testes foram feitos para verificar se o reaproveitamento do classificador era
possivel para futuras avaliacdes genéticas. Como a base de dados utilizada
para treinamento foi de janeiro de 2014, e estando agora em 2016, havia mais
quatro avaliacoes posteriores para se testar a validade do classificador (junho
e novembro de 2014, e junho e novembro de 2015).

Uma pequena amostra foi retirada da avaliacao de novembro/2014 e ou-
tra de novembro/2015 e os resultados foram muito semelhantes. Excelente
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para detectar as Classes das extremidades (elite e inferior) e péssimo para
diferenciar as Classes intermediarias.

Portanto, reutilizar um classificador antigo em bases de novas avaliacoes
geneéticas € possivel para separar animais das Classes extremas, com ressalvas
ao fato de que havera mais erros do que se criasse um novo classificador para
cada edicao. Nao € possivel determinar animais de Classes intermediarias.

Foi proposto um sistema, Slstema de Classificacao Automatica de DEP Bo-
vina (SICADEB), para aplicacdo do classificador no software de retorno de
resultados de avaliacao genética, os sumarios. Estes sumarios ja sao ampla-
mente utilizados pelos criadores associados ao Geneplus € o SICADEB seria
um modulo a mais para que pudessem testar seus animais, submetendo pe-
sagens para verificar qual a classificacao consequente.

O SICADEB quando implementado, nao visara substituir a avaliacao gené-
tica tradicional mas dar mais subsidios para selecionar os animais com maior
probabilidade de serem melhores dentre seus contemporaneos.

Para o futuro, pode-se estender este procedimento as demais DEPs possi-
bilitando inclusive o calculo do Indice de Qualificacio Genética — IQG.
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APENDICE

A

Ganho de informacao -
Atributos do avo materno

INFO GAIN =

ARQUIVO 2009-02-AnaliseAtributos.txt

=== Run information ===

Evaluator:
Search:
Relation:
Instances:
Attributes:

weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval
weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308
SoPD-08.txt-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
49169

85

des_weight_age

des_weight_group_age

PDaju

DEP_PD_CL

P_DEP_PN

P_DEP_PM

P_DEP_PD

P_DEP_PS

P_DEP_GPD

P_DEP_PED

P_DEP_PES

P_DEP_CFD

P_DEP_CFS

P_DEP_PN_Pt

P_DEP_PM_Pt

P_DEP_PD Pt

P_DEP_PS_Pt

P_DEP_GPD_Pt

P_DEP_PED_Pt

P_DEP_PES_Pt

P_DEP_CFD_Pt

P_DEP_CFS_Pt
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P_DEP_PN_CL
P_DEP_PM _CL
P_DEP_PD_CL
P_DEP_PS_CL
P_DEP_GPD_CL
P_DEP_PED CL
P_DEP_PES_CL
P_DEP_CFD_CL
P_DEP_CFS_CL
M_DEP_PN
M_DEP_PM
M_DEP_PD
M_DEP_PS
M_DEP_GPD
M_DEP_PED

M _DEP_PES
M_DEP_CFD
M_DEP_CFS
M_DEP_PN_Pt
M_DEP_PM Pt
M _DEP_PD_Pt
M _DEP_PS_Pt
M_DEP_GPD_Pt
M_DEP_PED_Pt
M_DEP_PES_Pt
M _DEP_CFD_Pt
M _DEP_CFS_Pt
M_DEP_PN_CL
M_DEP_PM CL
M_DEP_PD_CL
M _DEP_PS_CL
M _DEP_GPD_CL
M _DEP_PED_CL
M_DEP_PES_CL
M_DEP_CFD_CL
M _DEP_CFS_CL
AvoM_DEP_PN
AvoM_DEP_PM
AvoM_DEP_PD
AvoM_DEP_PS
AvoM_DEP_GPD
AvoM_DEP_PED
AvoM _DEP_PES
AvoM_DEP_CFD
AvoM_DEP_CFS
AvoM_DEP_PN_Pt
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AvoM _DEP_PM_ Pt
AvoM_DEP_PD_ Pt
AvoM_DEP_PS_Pt
AvoM_DEP_GPD_Pt
AvoM _DEP_PED_ Pt
AvoM DEP_PES Pt
AvoM _DEP_CFD_Pt
AvoM_DEP_CFS_Pt
AvoM_DEP_PN_CL
AvoM _DEP_PM CL
AvoM DEP_PD_CL
AvoM DEP_PS_CL
AvoM_DEP_GPD_CL
AvoM_DEP_PED_CL
AvoM DEP_PES_CL
AvoM _DEP_CFD_CL
AvoM _DEP_CFS_CL

Evaluation mode:

=== Attribute selection 10 fold cross-validation

average merit

10-fold cross-validation

average rank

attribute

(stratified),

seed:

0.49 +- 0.001 1 +- 0 7 P_DEP_PD
0.487 +- 0.001 2 +- 0 16 P_DEP_PD_Pt
0.377 +-= 0.001 3.5 +- 0.5 43 M_DEP_PD_Pt
0.377 +— 0.001 3.5 +- 0.5 34 M_DEP_PD
0.369 +— 0.001 5 +- 0 25 P_DEP_PD_CL
0.336 +— 0.013 6.6 +— 0.8 9 P_DEP_GPD
0.334 +— 0.007 6.7 +— 0.64 8 P_DEP_PS
0.323 +- 0.001 7.7 +- 0.46 52 M_DEP_PD_CL
0.231 +- 0.002 9.5 +- 0.67 39 M_DEP_CFD
0.231 +- 0.002 10 +- 0.63 48 M_DEP_CFD_Pt
0.228 +- 0.003 10.9 +- 1.14 6 P_DEP_PM
0.225 +- 0.002 11.6 +- 0.49 17 P_DEP_PS_Pt
0.213 +- 0.002 13.2 +- 0.4 40 M_DEP_CFS
0.213 +- 0.001 13.8 +- 0.4 49 M_DEP_CFS_Pt
0.209 +- 0.002 15.2 +- 0.4 35 M_DEP_PS
0.208 +- 0.001 16.4 +- 0.66 44 M_DEP_PS_Pt
0.208 +- 0.002 l16.7 +- 0.64 57 M_DEP_CFD_CL
0.206 +— 0.001 17.7 +- 0.9 21 P_DEP_CFD_Pt
0.194 +- 0.001 19 +- 0 12 P_DEP_CFD
0.19 +- 0.001 20.1 +- 0.3 58 M_DEP_CFS_CL
0.187 +— 0.001 21.6 +- 0.66 53 M_DEP_PS_CL
0.186 +— 0.002 21.9 +- 1.22 22 P_DEP_CFS_Pt
0.186 +— 0.001 22.5 +- 0.5 3 PDaju
0.181 +— 0.001 24.4 +- 0.66 46 M_DEP_PED_Pt
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O O O O O O O O OO OO OO OO OO OO OO0 OO O OO OO0 OoOOoOboboLoo oo oo

.181
.164
.164
.149
.144
.143
.14

.138
.137
.136
.135
.133
.133
.13

.118
.114
.113
111
.11

.107
.107
.096
.083
.078
.076
.076
.074
.065
.06l
.031
.024
.024
.023
.023
.023
.023
.023
.023
.023
.022
.022
.021
.019
.019
.019
.018

O O O O O O O O OO OO OO OO OO O OO OO OO O OO OO0 OoOOoOoOobooooooo

.001
.001
.002
.001
.001
.001
.002
.001
.001
.004
.001
.002
.002
.001
.001
.001
.002
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001

.001
.001

.001
.001
.001

.001

.001

.001

.001
.001
.001
.001

24.
26.
26.

28

29.
29.
31.
32.
33.

34

34.
35.
36.
37.

39

40.
41.
42.
42.
44 .
44 .

46
47

48.
49.
49.

51
52
53
54

55.

56

57.
58.
59.
60.

61

61.

62

63.
64.
66.
67.
67.
68.

70

= o b O W o1 O

~J P O J

O RN W

o U1 O O

IS

O 3 o DN

P PR P OO O DNORE OO OOOO OO OO OO OO OO OO OO0 OO NIOOOOOOO OO

o Oor O

.54
.92
.66

.86
.78
.83
.92
.64

.46
.98

.49
.49

.66
.49

.92
.87

.67

N

.45
.35
.75
.66
.36
.68
.69

=

37
55
13
26
36
45
19
33
30
11
42
10

54
51
14
18
31
20
38
47
56
15
23
32
41
28
27
50
29
63
65
61
72
74
68
60
62
59
66
70
69
75
76
67
24

M_DEP_PED
M_DEP_PED_CL
P_DEP_CFS
P_DEP_PS_CL
M_DEP_GPD

M _DEP_GPD_Pt
P_DEP_PED_Pt
M_DEP_PM
P_DEP_CFD_CL
P_DEP_PES

M _DEP_PM Pt
P_DEP_PED
P_DEP_PN
M_DEP_GPD_CL

M _DEP_PM CL
P_DEP_PN_Pt
P_DEP_GPD_Pt
P_DEP_CFS_CL
P_DEP_PES_Pt
M_DEP_PES

M _DEP_PES_Pt

M _DEP_PES CL
P_DEP_PM_Pt
P_DEP_PN_CL
M_DEP_PN

M _DEP_PN_Pt
P_DEP_PED CL
P_DEP_GPD_CL
M_DEP_PN_CL
P_DEP_PES_CL
AvoM_DEP_GPD
AvoM _DEP_PES
AvoM_DEP_PD
AvoM_DEP_GPD_Pt
AvoM_DEP_PES_Pt
AvoM _DEP_PN_Pt
AvoM_DEP_PM
AvoM_DEP_PS
AvoM_DEP_PN
AvoM_DEP_CFD
AvoM_DEP_PD_ Pt
AvoM _DEP_PM Pt
AvoM DEP_CFD_Pt
AvoM_DEP_CFS_Pt
AvoM_DEP_CFS
P_DEP_PM CL
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O O O O O OO OO oo o oo

.018 +- 0 70.3 +- 0.64 73 AvoM_DEP_PED_Pt
.017 +- 0 72 +- 0 64 AvoM_DEP_PED
.016 +- 0 73 +- 0 71 AvoM_DEP_PS_Pt
.014 +- 0 74 +- 0 81 AvoM_DEP_GPD_CL
.008 +- 0O 75 +- 0 80 AvoM_DEP_PS_CL
.006 += O 76 +- 0 82 AvoM_DEP_PED_CL
.006 += O 77 +- 0 79 AvoM_DEP_PD_CL
.005 +- 0 78.1 +- 0.3 77 AvoM_DEP_PN_CL
.005 +- 0 78.9 +- 0.3 78 AvoM_DEP_PM CL
.004 +- 0O 80 +- 0 85 AvoM_DEP_CFS_CL
.003 +- 0 81 +- 0 84 AvoM_DEP_CFD_CL
.001 +- 0 82.1 +- 0.3 83 AvoM_DEP_PES_CL
.001 +- O 82.9 +- 0.3 1 des_weight_age
+- 0 84 +- 0 2 des_weight_group_age
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APENDICE

B

Ganho de informacao -
Atributos relacionados com
DEP, Percentil e Classe

Evaluator:
Search:
Relation:
Instances:
Attributes:

weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval
weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308
SoPD-08.txt-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1
49169

56

PDaju

DEP_PD_CL

P_DEP_PN

P_DEP_PM

P_DEP_PD

P_DEP_PS

P_DEP_GPD

P_DEP_PED

P_DEP_PES

P_DEP_CFD

P_DEP_CFS

P_DEP_PN_Pt

P_DEP_PM_Pt

P_DEP_PD Pt

P_DEP_PS_Pt

P_DEP_GPD_Pt

P_DEP_PED_Pt

P_DEP_PES_Pt

P_DEP_CFD_Pt

P_DEP_CFS_Pt

P_DEP_PN_CL

P_DEP_PM _CL

P_DEP_PD_CL

P_DEP_PS_CL

P_DEP_GPD_CL
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Evaluation mode:

average merit

0.
.487
.377
.377
.369
.336
.334
.323
.231
.231

O O O O O O o oo

Attribute selection 10 fold cross-validation

49

0.
.001
.001
.001
.001
.013
.007
.001
.002
.002

O O O O O O o oo

P_DEP_PED CL
P_DEP_PES_CL
P_DEP_CFD_CL
P_DEP_CFS_CL
M_DEP_PN
M_DEP_PM
M_DEP_PD
M_DEP_PS
M_DEP_GPD
M_DEP_PED

M _DEP_PES
M_DEP_CFD
M_DEP_CFS
M_DEP_PN_Pt
M _DEP_PM Pt
M _DEP_PD_Pt
M _DEP_PS_Pt
M_DEP_GPD_Pt
M_DEP_PED_Pt
M_DEP_PES_Pt
M _DEP_CFD_Pt
M _DEP_CFS_Pt
M_DEP_PN_CL
M_DEP_PM CL
M_DEP_PD_CL
M _DEP_PS_CL
M _DEP_GPD_CL
M_DEP_PED_CL
M_DEP_PES_CL
M_DEP_CFD_CL
M _DEP_CFS_CL

001 1

[C2BNE;|

O W J o o U1 W W DN
O 3 J o

[E-Y

0

O O O O O O o oo

average rank

10-fold cross—-validation

attribute

5 P_DEP_PD

14 P_DEP_PD_ Pt
5 41 M_DEP_PD_Pt
5 32 M_DEP_PD

23 P_DEP_PD_CL
8 7 P_DEP_GPD
.64 6 P_DEP_PS
.46 50 M_DEP_PD_CL
.67 37 M_DEP_CFD
.63 46 M_DEP_CFD_Pt
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O O O O O O O O OO OO OO OO OO OO OO OO OO OO0 OoboOoOOLLOLOOOOO

.228 += 0.003 10.9 +- 1.14 4 P _DEP_PM
.225 4+- 0.002 11.6 +- 0.49 15 P_DEP_PS_Pt
.213 +- 0.002 13.2 +- 0.4 38 M_DEP_CFS
.213 +- 0.001 13.8 +- 0.4 47 M_DEP_CFS_Pt
.209 +- 0.002 15.2 +- 0.4 33 M_DEP_PS
.208 +- 0.001 16.4 +- 0.66 42 M_DEP_PS Pt
.208 +- 0.002 16.7 +- 0.64 55 M_DEP_CFD_CL
.206 +- 0.001 17.7 +- 0.9 19 P_DEP_CFD_Pt
.194 +- 0.001 19  +- 0 10 P_DEP_CFD
.19 +- 0.001 20.1 +- 0.3 56 M_DEP_CFS_CL
.187 +- 0.001 21.6 +— 0.66 51 M_DEP_PS CL
.186 +- 0.002 21.9 +- 1.22 20 P_DEP_CFS_Pt
.186 +- 0.001 22.5 +- 0.5 1 PDaju

.181 +- 0.001 24.4 +- 0.66 44 M_DEP_PED_Pt
.181 +- 0.001 24.5 +- 0.5 35 M_DEP_PED
.164 +- 0.001 26.5 +— 0.5 53 M_DEP_PED_CL
.164 +- 0.002 26.5 +- 0.5 11 P_DEP_CFS
.149 +- 0.001 28  +- 0 24 P_DEP_PS_CL
.144 +- 0.001 29.3 +- 0.46 34 M_DEP_GPD
.143 +- 0.001 29.9 +- 0.54 43 M_DEP_GPD_Pt
.14 +- 0.002 31.4 +- 0.92 17 P_DEP_PED Pt
.138 +- 0.001 32.6 +— 0.66 31 M_DEP_PM
.137 +- 0.001 33.1 +- 0.7 28 P_DEP_CFD_CL
.136 +- 0.004 34  +- 2.86 9 P_DEP_PES
.135 +- 0.001 34.7 +- 0.78 40 M_DEP_PM Pt
.133 += 0.002 35.9 +- 0.83 8 P_DEP_PED
.133 += 0.002 36.4 +— 0.92 3 P_DEP_PN

.13 +- 0.001 37.7 +- 0.64 52 M_DEP_GPD_CL
.118 +- 0.001 39 4+-0 49 M_DEP_PM CL
.114 +- 0.001 40.3 +- 0.46 12 P_DEP_PN_Pt
.113 +- 0.002 41.2 +- 0.98 16 P_DEP_GPD_ Pt
.111 +- 0.001 42.1 +- 0.7 29 P_DEP_CFS_CL
.11 +- 0.001 42.4 +- 0.8 18 P_DEP_PES_Pt
.107 +- 0.001 44 .4 +— 0.49 36 M_DEP_PES
.107 +- 0.001 44.6 +- 0.49 45 M_DEP_PES_Pt
.096 +- 0.001 46  +- 0 54 M_DEP_PES_CL
.083 +- 0.001 47  +- 0 13 P_DEP_PM Pt
.078 +- 0.001 48.2 +- 0.6 21 P_DEP_PN_CL
.076 +- 0 49.4 +- 0.49 39 M_DEP_PN_Pt
.076 +- 0.001 49.4 +- 0.66 30 M_DEP_PN
.074 +- 0.001 51 +- 0 26 P_DEP_PED_CL
.065 +- 0.001 52 +- 0 25 P_DEP_GPD_CL
.061 +- 0 53 +- 0 48 M_DEP_PN_CL
.031 +- 0 54  4+- 0 27 P_DEP_PES_CL
.018 +- 0 55  4+- 0 22 P_DEP_PM CL
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APENDICE

C
Atributos do arquivo de

treinamento

Campo Exemplo | Descricao

Numero_animal | 2074550 | Numero do animal

Numero_pai 2003690 | Numero do pai do animal

Numero_mae 2071642 | Numero da méae do animal

PD 216.49 | Peso a desmama

GCD 967544 | Grupo contemporaneo

PDaju 3.48 Peso a desmama ajustado

DEP_PN -0.04 Peso ao nascer

DEP_PM -1.26 Peso aos 120 dias

DEP_PD -1.53 Peso a desmama

DEP_PS -3.35 Peso ao sobreano

DEP_GPD -5.2 DEP do animal Ganho pos-desmama

DEP_PED -0.1 Perimetro escrotal a desmama
DEP_PES -0.14 Perimetro escrotal ao sobreano
DEP_CFD -0.12 Conformacao frigorifica a desmama
DEP_CFS -0.11 Conformacao frigorifica ao sobreano
DEP_PN_Pt 48 Peso ao nascer

DEP_PM_Pt 85 Peso aos 120 dias

DEP_PD_Pt 65 Peso a desmama

DEP_PS_Pt 77 Peso ao sobreano

DEP_GPD Pt 77 Percentil da DEP do animal | Ganho p6s-desmama

DEP_PED_Pt 84 Perimetro escrotal a desmama
DEP_PES_Pt 69 Perimetro escrotal ao sobreano
DEP_CFD_Pt 90 Conformacao frigorifica a desmama
DEP_CFS_Pt 89 Conformacao frigorifica ao sobreano
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DEP_PN_CL 1 Peso ao nascer

DEP_PM_CL 3 Peso aos 120 dias

DEP_PD_CL 2 Peso a desmama

DEP_PS_CL 2 Peso ao sobreano

DEP_GPD_CL 2 Classe da DEP do animal | Ganho pés-desmama

DEP_PED_CL 2 Perimetro escrotal a desmama
DEP_PES_CL 2 Perimetro escrotal ao sobreano
DEP_CFD_CL 3 Conformacao frigorifica a desmama
DEP_CFS_CL 3 Conformacao frigorifica ao sobreano
P_DEP_PN 0.07 Peso ao nascer

P_DEP_PM -2.23 Peso aos 120 dias

P_DEP_PD -0.21 Peso a desmama

P_DEP_PS -4.33 Peso ao sobreano

P_DEP_GPD -5.44 | DEP do pai Ganho p6s-desmama

P_DEP_PED -0.12 Perimetro escrotal a desmama
P_DEP_PES -0.18 Perimetro escrotal ao sobreano
P_DEP_CFD -0.15 Conformacao frigorifica a desmama
P_DEP_CFS -0.15 Conformacao frigorifica ao sobreano
P_DEP_PN_Pt 62 Peso ao nascer

P_DEP_PM_Pt 97 Peso aos 120 dias

P_DEP_PD_Pt 51 Peso a desmama

P_DEP_PS_Pt 84 Peso ao sobreano

P_DEP_GPD_Pt 78 | Percentil da DEP do pai Ganho poés-desmama
P_DEP_PED_Pt 88 Perimetro escrotal a desmama
P_DEP_PES_Pt 74 Perimetro escrotal ao sobreano
P_DEP_CFD_Pt 95 Conformacao frigorifica a desmama
P_DEP_CFS Pt 95 Conformacao frigorifica ao sobreano
P_DEP_PN_CL 2 Peso ao nascer

P_DEP_PM_CL 3 Peso aos 120 dias

P_DEP_PD_CL 2 Peso a desmama

P_DEP_PS_CL 2 Peso ao sobreano

P_DEP_GPD_CL 2 Classe da DEP do pai Ganho pos-desmama
P_DEP_PED_CL 3 Perimetro escrotal a desmama
P_DEP_PES_CL 2 Perimetro escrotal ao sobreano
P_DEP_CFD_CL 3 Conformacao frigorifica a desmama
P_DEP_CFS_CL 3 Conformacao frigorifica ao sobreano
M_DEP_PN -0.23 Peso ao nascer

M_DEP_PM -0.71 Peso aos 120 dias

M_DEP_PD -6.45 Peso a desmama

M_DEP_PS -5.66 Peso ao sobreano

M_DEP_GPD -8.37 | DEP da mae Ganho poés-desmama

M_DEP_PED -0.14 Perimetro escrotal a desmama
M_DEP_PES -0.32 Perimetro escrotal ao sobreano
M_DEP_CFD -0.15 Conformacao frigorifica a desmama
M_DEP_CFS -0.14 Conformacao frigorifica ao sobreano
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Apéndice C. Atributos do arquivo de treinamento

M_DEP_PN_Pt 24 Peso ao nascer

M_DEP_PM Pt 72 Peso aos 120 dias

M_DEP_PD_Pt 96 Peso a desmama

M_DEP_PS_Pt 90 Peso ao sobreano

M_DEP_GPD_Pt 88 Percentil da DEP da mae Ganho po6s-desmama
M_DEP_PED_Pt 92 Perimetro escrotal a desmama
M_DEP_PES Pt 87 Perimetro escrotal ao sobreano
M_DEP _CFD Pt 95 Conformacao frigorifica a desmama
M _DEP _CFS Pt 93 Conformacao frigorifica ao sobreano
M_DEP_PN_CL 1 Peso ao nascer

M_DEP_PM _CL 2 Peso aos 120 dias

M_DEP_PD_CL 3 Peso a desmama

M_DEP_PS_CL 3 Peso ao sobreano

M_DEP_GPD_CL 3 Classe da DEP da mae Ganho po6s-desmama
M_DEP_PED_CL 3 Perimetro escrotal a desmama
M_DEP_PES CL 3 Perimetro escrotal ao sobreano
M_DEP_CFD_CL 3 Conformacao frigorifica a desmama
M _DEP CFS_CL 3 Conformacao frigorifica ao sobreano
Numero_avé_materno | 2000000 | Numero do avé materno

AvoM_DEP_PN -0.09 Peso ao nascer

AvoM_DEP_PM -0.09 Peso aos 120 dias

AvoM_DEP_PD -6.2 Peso a desmama

AvoM_DEP_PS -7.45 Peso ao sobreano

AvoM_DEP_GPD -7.88 DEP do avd materno Ganho po6s-desmama
AvoM_DEP_PED -0.17 Perimetro escrotal a desmama
AvoM_DEP_PES -0.16 Perimetro escrotal ao sobreano
AvoM_DEP_CFD -0.14 Conformacao frigorifica 4 desmama
AvoM_DEP_CFS -0.1 Conformacao frigorifica ao sobreano
AvoM_DEP_PN_Pt 42 Peso ao nascer

AvoM_DEP_PM_Pt 53 Peso aos 120 dias

AvoM_DEP_PD_Pt 95 Peso a desmama

AvoM _DEP_PS Pt 96 Peso ao sobreano
AvoM_DEP_GPD_Pt 87 Percentil da DEP do avd materno | Ganho pés-desmama
AvoM_DEP_PED_Pt 96 Perimetro escrotal a desmama
AvoM_DEP_PES_Pt 72 Perimetro escrotal ao sobreano
AvoM_DEP_CFD_Pt 94 Conformacao frigorifica a desmama
AvoM_DEP_CFS_Pt 87 Conformacao frigorifica ao sobreano
AvoM_DEP_PN_CL 1 Peso ao nascer

AvoM_DEP_PM_CL 2 Peso aos 120 dias
AvoM_DEP_PD_CL 3 Peso a desmama

AvoM_DEP_PS_CL

AvoM_DEP_GPD_CL

AvoM_DEP_PED_CL

AvoM_DEP_PES_CL

AvoM_DEP_CFD_CL

AvoM_DEP_CFS_CL

L W N| W W W

Classe da DEP do avo materno

Peso ao sobreano

Ganho po6s-desmama

Perimetro escrotal a desmama

Perimetro escrotal ao sobreano

Conformacao frigorifica a desmama

Conformacao frigorifica ao sobreano
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APENDICE

D

Codigo python + SKLEARN para
classificar os arquivos

#!/usr/bin/python

import scipy

import sys

import os

import numpy as np

import pickle

from sklearn import tree

from sklearn import svm

from sklearn import neighbors

from sklearn import naive_bayes

from sklearn import linear_model

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_score

from sklearn.metrics import fl_score

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.cross_validation import StratifiedKFold
from sklearn.grid_search import RandomizedSearchCV
from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV

class Dataset () :
def _ init_ (self):
self.data []
self.target =
self.header
self.class_att

[]
None
None
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self.name = None

def set_class_attribute(self,att = -1):
if self.header == None:
raise NameError ('please load dataset first’)
attpos = att
if type(att) == str:
if att in self.header:
attpos = self.headerlatt]
else:
raise NameError (’%s not found in the loaded dataset’ % (att))

data = []

head = []

tail = []

m = np.matrix(self.data)

self.target = np.array([int(v) for v in m[:,attpos].transpose().tol

self.data = np.delete(m,np.s_[attpos],axis=1)

def load(self,datasetname=""):
self.name = datasetname
header = None
f = open(datasetname)
data = []
for line in f:
v = line.rstrip(’\n’) .split(’,’)
#print v
if header == None:
header = dict ()
for i in range(len(v)):
header[v[i]] = 1
self.header = header
else:

data.append([float (x) for x in v])
self.data = np.matrix(data)

class LClassifier (object): # Abstract class for classifier learning
def _ init_ (self):
self.1lm = []
self.lb = LabelBinarizer ()

self.clearner = []
self.cbest_score = []
self.cbest_params = []
self.cpredict = []
self.n_iter = 10
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Apéndice D. Coédigo python + SKLEARN para classificar os arquivos

def

self.predicted_proba_ = None
self.predicted_ = None

self.scoring = ’'precision’
fit (self,x,v):

self.lb.fit (y)
self.lm = self.lb.transform(y)
self.clearner = []
if len(self.lb.classes_)
if self.param_dist
self.learner.fit (x,vy)
clf = self.learner
else:

== 2:

None:

# Find best classifier using a random sampling

random_search =

random_search.fit (x,vy)

RandomizedSearchCV (self.learner, param_d

print random_search.best_score_
print random_search.best_params_

clf =

random_search.best_estimator_

self.cbest_score.append(random_search.best_score_)
self.cbest_params.append (random_search.best_params_)

# calibrate classifier
isotonic =
isotonic.fit (x,vVy)

self.clearner.append(isoto

else:

CalibratedClassifierCV(clf,

nic)

method=’isotonic’)

for iclass in range(len(self.lb.classes_)):

"Running class =
self.lm[:,iclass]

print
ty =

if self.param_dist
self.learner.fit (x
clf = self.learner
#pickle.dump (clf,
else:

", iclass
None:
FLy)
open( "classificador_02"+str (icla

# Find best classifier using a random sampling

random_search =

random_search.fit (

x,ty)

RandomizedSearchCV (self.learner, par

print random_search.best_score_

119



print random_search.best_params_

clf = random_search.best_estimator_.fit (x,ty)
self.cbest_score.append (random_search.best_score_)
self.cbest_params.append (random_search.best_params_)

# calibrate classifier

isotonic = CalibratedClassifierCV(clf, method=’isotonic’)
isotonic.fit (x,ty)

self.clearner.append (isotonic)

pickle.dump (isotonic, open( "classificadorISO_02"+str (iclas

def predict_proba(self,X):

if len(self.lb.classes_) == 2:
clf = self.clearner[0]
self.predicted_proba_ = clf.predict_proba (X)
self.predicted_ = clf.predict (X)

return self.predicted_proba_

else:

cpredict_proba = []
cpredict = []
for clf in self.clearner:
cpredict_proba.append(clf.predict_proba(X)[:,1])
cpredict.append(clf.predict (X))
predicted_proba = []
predicted = []
for 1 in range(len (X)) :
prob = []
pred = []
for j in range(len(self.clearner)):
prob.append (cpredict_probalj][i])
pred.append (cpredict[j] [i])
predicted_proba.append (np.array (prob))
predicted.append (np.array (pred))
self.predicted_proba_ = predicted_proba
self.predicted_ = predicted
return predicted_proba

def compute_measures (self,x,vy):

self.predict_proba (x)
predicted_proba = np.array(self.predicted proba_ )
predicted = np.array(self.predicted )

Im

= self.lb.transform(y)
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Apéndice D. Coédigo python + SKLEARN para classificar os arquivos

print "predicted_proba:"

print predicted_proba

print "predicted:"

print predicted

Sai_Proba = open('Roda00l1-Predict-DT-DEP-M-Full.out’,’a’)

Sai_Proba.write('-———————————— "+’\n’")
np.savetxt (Sai_Proba, predicted_proba, delimiter=’,’, fmt='%2.6
Sai_Proba.write (' -———————————— "+'\n’)

np.savetxt (Sai_Proba, predicted, delimiter=’,’, fmt=’'%1i")
Sali_ Proba.write (/x—x—-x—-xXx—-x-x-x-x-x"+'\n")

np.savetxt (Sai_Proba, y, delimiter=',’, fmt='%i’)

Sai Proba.write (' fim-—-—-——-——————-———-——————- "+'\n")
Sali_Proba.close ()

auc =
precision
recall =
fl =
accuracy
mae =

L e T e T e T e B e |
[ N (VR (U S '

r = dict ()

if len(self.lb.classes_) == 2:
y_true = np.array(y)
y_scores = predicted_probal:,1]
y_pred = predicted
auc.append(roc_auc_score(y_true, y_scores))
precision.append (precision_score(y_true,y_pred))
recall.append(recall_score(y_true,y_pred))
fl.append(fl_score(y_true,y_pred))
accuracy.append (accuracy_score (y_true,y_pred))

else:
for iclass in range(len(self.lb.classes_)):
y_true = Im[:,iclass]
y_scores = predicted_probal:,iclass]
y_pred = predicted[:,iclass]

auc.append (roc_auc_score (y_true, y_scores))
precision.append (precision_score (y_true,y_pred))
recall.append(recall_score(y_true,y_pred))
fl.append(fl_score(y_true,y_pred))
accuracy.append (accuracy_score (y_true,y_pred))
mae.append (mean_absolute_error (y_true, y_pred))

r["auc’] = auc
r[’'precision’] = precision
r{’recall’] = recall
r[’fl’] = fl
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r["accuracy’] = accuracy
r['mae’ ] = mae
return r

class LGNB(LClassifier):
def _ init_ (self):
super (LGNB, self)._ init_ ()
self.name = ’"gnb’
self.learner = naive_bayes.GaussianNB ()
self.param_dist = None

class LKNN(LClassifier):
def _ init_ (self):

super (LKNN, self)._ init_ ()

self.name = "knn’

self.learner = neighbors.KNeighborsClassifier ()
self.param_dist = {’n_neighbors’: range(l,50)}

self.n_iter = 30

class ILDT (LClassifier):
def _ init_ (self):

super (LDT,self).__init__ ()
self.name = "dt’
self.learner = tree.DecisionTreeClassifier ()

self.param_dist = None

class Experiment () :
def _ init_ (self,datasets,algorithms) :
self.datasets = datasets
self.algorithms = algorithms
self.results = None
self.num_folds = 10
self.results = []

def save_results(self):
f = open(’Roda00l-Results-DT-DEP-M-Full.csv’,’w’)
res = []
for line in self.result:

res.append(’,’.join(line))

f.write (' \n’.join(res))
f.close()
print ’results are saved on results.csv’

def run(self):

self.result = [[’'dataset’,’algorithm’,’measure’,’class’, ' mean’

for data in self.datasets:
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Apéndice D. Coédigo python + SKLEARN para classificar os arquivos

skf StratifiedKFold(data.target, self.num_folds)
fr = dict ()
for clf in self.algorithms:
for train,test in skf:
clf.fit (data.data[train], data.target[train])
r = clf.compute_measures (data.data[test],data.targe
print ’retornou com r’

for measure in r:
if measure not in fr:
fr [measure] = []
fr[measure] .append(np.array (r [measure]))
for measure in fr:
m = np.array (fr[measure])

header = [data.name,clf.name,measure]

print data.name,clf.name,measure

for iclass in range (m.shape([l]): # get number of cl
v = m[:,1iclass]
print ’vvvvvv '
mean= np.mean (v)
std = np.std(v)
self.result.append (header+[’'%d’ $(iclass) ]+["%4.
print iclass,mean, std

self.save_results ()

if __name_ == '_ main_ ':
ok = False
usage_str ="usage:%s <dataset in csv format|directory with csv file
datasets = []

if len(sys.argv) ==
if os.path.isfile(sys.argv[1l]):
data = Dataset ()
data.load(sys.argv[l])
data.set_class_attribute ()
datasets.append (data)
elif os.path.isdir(sys.argv([1l]):
maindir = sys.argv[1l]
for filename in os.listdir (maindir) :
if (filename.find(’csv’) > 0):
data = Dataset ()
data.load (maindir+os.sep+filename)
data.set_class_attribute ()
datasets.append (data)
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if len(datasets) == 0:

print usage_str

sys.exit (0)
exp = Experiment (datasets, [LDT()])
exp.run ()
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APENDICE

E

Codigo python + SKLEARN para
recuperar o classificador
gravado

#!/usr/bin/python

import scipy

import sys

import os

import numpy as np

import pickle

from sklearn import tree

from sklearn import svm

from sklearn import neighbors

from sklearn import naive_bayes

from sklearn import linear_model

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.metrics import precision_score

from sklearn.metrics import recall_score

from sklearn.metrics import fl_score

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.cross_validation import StratifiedKFold
from sklearn.grid_search import RandomizedSearchCV
from sklearn.calibration import CalibratedClassifierCV

class Dataset () :
def _ init_ (self):

self.
self.
self.

data
target
header

[]

[]

None
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self.class_att = None

self.name = None
def set_class_attribute(self,att = -1):
if self.header == None:

raise NameError ('please load dataset first’)
attpos = att
if type(att) == str:
if att in self.header:
attpos = self.headerlatt]
else:
raise NameError (’%s not found in the loaded dataset’ % (att))

data = []

head = []

tail = []

m = np.matrix(self.data)

self.target = np.array([int(v) for v in m[:,attpos].transpose() .tol

self.data = np.delete(m,np.s_[attpos],axis=1)

def load(self,datasetname=""):
self.name = datasetname
header = None
f = open(datasetname)
data = []
for line in f:
v = line.rstrip(’\n’) .split(’,’)
fprint v
if header == None:
header = dict ()
for i in range(len(v)):
header[v[i]] = i
self.header = header
else:

data.append([float (x) for x in v])
self.data = np.matrix(data)

if __name_ == '_ _main__ ':
ok = False
usage_str ="usage:%s <dataset in csv format|directory with csv files>\n

datasets = []
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if len(sys.argv) == 2:
print "argv2’
if os.path.isfile(sys.argv[1l]):
data = Dataset ()
data.load(sys.argv[l])
data.set_class_attribute ()
datasets.append (data)
elif os.path.isdir(sys.argv([1l]):
maindir = sys.argv[1l]
for filename in os.listdir(maindir) :
if (filename.find(’csv’) > 0):
data = Dataset ()
data.load (maindir+os.sep+filename)
data.set_class_attribute ()
datasets.append (data)
if len (datasets) ==
print usage_str
sys.exit (0)

y = data.target
print vy

X = data.data
print X

1lb = LabelBinarizer ()
1b.fit (y)

Im = 1b.transform(y)
print lb.classes_
print 1m

for iclasse in range(len(lb.classes_)):
print ’‘vai classe ’, iclasse
ty = 1Im[:, iclasse]
print ty
clf = pickle.load(open( "classificadorISO_02"+str (iclasse)+".p"
cpredict_proba = []
cpredict = []

cpredict_proba.append(clf.predict_proba(X)[:,1])
cpredict.append(clf.predict (X))

print cpredict_proba

print cpredict

predicted_proba = []
predicted = []
print "len(X) =", len (X)
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for i in range(len (X)) :
prob = []
pred = []

prob.append (cpredict_probal0] [i])
pred.append (cpredict [0] [1])

predicted_proba.append (np.array (prob))
predicted.append (np.array (pred))

predicted_proba_ = predicted_proba
predicted_ = predicted

predicted_proba AG = np.array (predicted_proba_)
predicted_AG = np.array (predicted_)

print "predicted_proba:"

print predicted_proba_ AG

print "predicted:"

print predicted_AG

Sai_Proba = open('Roda001-PICKLE-DT-DEP-M-Full.out’,’a’)

Sai_Proba.write (' ———————————- "+’\n’)

np.savetxt (Sai_Proba, predicted_proba_AG, delimiter=',’, fmt="%2.6f
Sai_Proba.write (/! ———————————- "+’\n’)

np.savetxt (Sai_Proba, predicted_AG, delimiter=’,’, fmt='%i’")

Sal_ Proba.write (/x—x—-x-xXx-x-x-x-x-x"+'\n’)
np.savetxt (Sai_Proba, y, delimiter=’,’, fmt='%1i")
Sai_Proba.write (’ fim——————-————————————- "+'\n’)
Sali_Proba.close ()

auc =
precision
recall =
fl =
accuracy
mae =
r = dict ()

—/ o/ o/ o/
[ R VR (U | —'

y_true = Im[:,iclasse]

y_scores = predicted_proba AG[:,0]

y_pred = predicted_AGI[:,0]

auc.append (roc_auc_score (y_true, y_scores))
precision.append(precision_score(y_true,y_pred))
recall.append(recall_score(y_true,y_pred))
fl.append(fl_score(y_true,y_pred))
accuracy.append (accuracy_score (y_true,y_pred))
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mae.append (mean_absolute_error (y_true, y_pred))

r[’auc’] = auc
r["precision’] = precision
r[{’'recall’] = recall
r{’fl’] = fl
r["accuracy’] = accuracy
r[’'mae’ ] = mae

print r

fr = dict ()

for measure in r:
if measure not in fr:
fr[measure] = []
fr[measure] .append(np.array (r [measure]))
print "fr: ", fr

f = open(’'Roda001-RPICKLE-DT-DEP-M-Full.csv’,’a’)
for measure in fr:
m = np.array (fr[measure])

header = measure
f.write('Classe "+ str(iclasse) + ' ====> "4+ header+ ’' ="'
f.close ()

print ’results are saved on results.csv’
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APENDICE

F
Tabela da Distribuicao

Acumulada da Normal Padrao

z 0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0.06 0,07 0,08 0,09
0.0 | 0,50000 | 0,50399 | 0,50798 | 0,51197 | 051595 | 0,51994 | 0,52392 | 0,52790 | 053188 | 0,53586
0.1 | 0,53983 | 0,54380 | 0,54776 | 0,55172 | 055567 | 0,55962 | 0,56356 | 0,56749 | 0,57142 | 0,57335
0.2 | 0,57926 | 058317 | 0,58706 | 0.59095 | 059483 | 0.59871 | 0.60257 | 0,60642 | 0.61026 | 0,61409
0,3 | 0,61791 | 0,62172 | 0,62552 | 0,62930 | 0,63307 | 063683 | 0,64058 | 0,64431 | 064803 | 0,65173
0.4 | 0,65542 | 0,65910 | 0,66276 | 0,66640 | 067003 | 0,67364 | 0,67724 | 0,68082 | 0,68439 | 0,68793
0.5 | 0,69146 | 0,69497 | 0,69847 | 0,70194 | 070540 | 0,70884 | 0,71226 | 0,71566 | 0,71904 | 0,72240
0.6 | 0,72575 ] 0.72907 | 0,73237 | 073565 | 073891 | 074215 | 0.74537 | 0,74857 | 0.75175 | 0,75490
0,7 | 0,75804 | 076115 | 0,76424 | 076730 | 077035 | 077337 | 077637 | 0,77935 | 078230 | 0,78524
0.8 | 0,78814 | 0,79103 | 0,79389 | 079673 | 0,79955 | 0.80234 | 0,80511 | 0,80785 | 081057 | 0,81327
0,9 | 0,81594 | 081859 | 0,82121 | 0,82381 | 0,82639 | 0,82894 | 0,83147 | 0,83398 | 0.83646 | 0,83891
1.0 | 0,84134 | 084375 | 0,84614 | 0,84850 | 085083 | 0,85314 | 0,85543 | 0,85769 | 0,85993 | 086214
1.1 ] 0,86433 | 086650 | 0,86864 | 0,87076 | 087286 | 0,87493 | 0,87698 | 0,87900 | 088100 | 0,88298
1,2 | 0,88493 | 088686 | 0,88877 | 0.89065 | 089251 | 0,89435 | 0.89617 | 0,89796 | 0.89973 | 0,90147
1,3 ] 0,90320 | 090490 | 0,90658 | 0,90824 | 090988 | 0,91149 | 091309 | 0,91466 | 091621 | 0,91774
1.4]0,91924 | 092073 | 0,92220 | 092364 | 092507 | 0,92647 | 092786 | 0,92922 | 093056 | 0,93189
1,5 | 0,93319 | 093448 | 0,93574 | 0,93699 | 093822 | 0,93943 | 0,94062 | 0,94179 | 094295 | 0,94408
1.6 | 0,94520 | 094630 | 0,94738 | 0,94845 | 094950 | 0,95053 | 095154 | 0,95254 | 095352 | 0,95449
1,7 ] 0,95543 | 095637 | 0,95728 | 0,95818 | 095907 | 0,95994 | 0,96080 | 0,96164 | 096246 | 0,96327
1.8 | 0,96407 | 096485 | 0,96562 | 096638 | 096712 | 0,96784 | 096856 | 0,96926 | 096995 | 0,97062
1.9 1097128 | 097193 | 0,97257 | 0,97320 | 097381 | 0,97441 | 0,97500 | 0,97558 | 097615 | 0,97670
2,0 | 0,97725| 097778 | 0,97831 | 097882 | 097932 | 0,97982 | 0,98030 | 0,98077 | 098124 | 0,98169
0,98214 | 0,98257 | 0,98300 | 0,98341 | 0,98382 | 0,98422 | 0,98461 | 0,98500 | 0,98537 | 0,98574
0.98610 | 0,98645 | 098679 | 0,98713 | 098745 | 0,.98778 | 0,98809 | 0,98840 | 0,98870 | 098899
0.98928 | 0,98956 | 0,98983 | 0,99010 | 0,99036 | 0.99061 | 0.99086 | 099111 | 0,99134 | 099158
0.99180 | 0,99202 | 0,99224 | 0,99245 | 099266 | 0.99286 | 0,99305 | 099324 | 0,99343 | 099361
0,99379 | 0,99396 | 0,99413 | 0,99430 | 0,99446 | 0.99461 | 0,99477 | 0,99492 | 0,99506 | 0,99520
0.99534 | 0,99547 | 0,99560 | 0,99573 | 0,99585 | 0.99598 | 0,99609 | 0,99621 | 0,99632 | 099643
0,99653 | 0,99664 | 0,99674 | 0,99683 | 0,99693 | 0,.99702 | 0,99711 | 0,99720 | 0,99728 | 0,99736
0.99744 | 0,99752 | 099760 | 0,99767 | 099774 | 0.99781 | 0,99788 | 0,99795 | 0,99801 | 099807
0,99813 | 0,99819 | 0,99825 | 0,99831 | 0,99836 | 0.99841 | 0,99846 | 099851 | 0,99856 | 099861
0,99865 | 0,99869 | 099874 | 0,99878 | 0,99882 | 0.99886 | 0,99889 | 0,99893 | 0,99897 | 0,99900
0,99903 | 0,99906 | 0,99910 | 0,99913 | 0,99916 | 0.99918 | 0,99921 | 0,99924 | 0,99926 | 0,99929
0.99931 | 0,99934 | 099936 | 0,99938 | 0,99940 | 0.99942 | 0,99944 | 0,99946 | 0,99948 | 099950
0.99952 | 0,99953 | 0,99955 | 0,99957 | 0,99958 | 0.99960 | 0,99961 | 0,99962 | 0,99964 | 0999635
0.99966 | 0,99968 | 0,99969 | 0,99970 | 0,99971 | 0.99972 | 0,99973 | 0,99974 | 0,99975 | 099976
0,99977 | 0,99978 | 0,99978 | 0,99979 | 0,99980 | 0.99981 | 0,99981 | 0,99982 | 0,99983 | 0,99983
0,99984 | 0,99985 | 0,99985 | 0,99986 | 0,99986 | 0.99987 | 0,99987 | 0,O9988 | 0,99988 | 0,99989
0,99989 | 0,99990 | 0,99990 | 0,99990 | 0,99991 | 0.99991 | 0,99992 | 0,99992 | 0,99992 | 0,99992
0.99993 | 0,99993 | 0,99993 | 0,99994 | 0,99994 | 0,99994 | 0,99994 | 0,99995 | 0,99995 | 099995
0,99995 | 0,99995 | 0,99996 | 0,99996 | 0,99996 | 0.99996 | 0,99996 | 0,99996 | 0,99997 | 0,99997
0,99997 | 0,99997 | 0,99997 | 0,99997 | 0,99997 | 0.99997 | 0,99998 | 0,99998 | 0,99998 | 0,99998
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