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RESUMO

Considerando que o produtor rural pode obter algumas va-
riaveis de influéncia ao longo do processo produtivo do gado
de corte, objetiva-se prever se as varidveis de influéncia ob-
tidas até o desmame dos bovinos podem explicar a bonifica-
¢ao, ganho médio diario, idade de abate e peso de fazenda.
Para tanto procede-se a mineragdo de dados através da re-
gressao linear, em um conjunto de dados de 167 bovinos.
Deste modo, observa-se que para a bonificagdo e ganho mé-
dio didrio os modelos gerados apresentaram erros baixos,
enquanto que para idade de abate e peso de fazenda os erros
foram maiores, o que permite concluir que os atributos nao
foram o suficientes para predizer a idade de abate e peso de
fazenda, mas bons para a bonificagdo e ganho médio diario.
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ABSTRACT

Considering that cattle breeders are able to acquire influence
variables along the breeding process, this paper aims to pro-
vide a method for predicting carcasse bonus, daily average
weight gain, age at slaughter and weight at slaughter based
on influce variables to be collected until the bovine ablac-
tation. For such, data mining applications were performed
through linear regression applied to a 167 bovine instan-
ces dataset. Obtained results showed that carcasse bonus
and daily average weight gain may be predicted with zero
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or insignificant error, maywhile age and weight at slaughter
produced higher error rates upon prediction.
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1. INTRODUCAO

No contexto da pecudria de corte, o sistema produtivo
pode ser conceituado como um conjunto de tecnologias e
préaticas de manejo, bem como o perfil do animal, a intengao
da criagdo, a raga ou grupamento genético e a regido onde a
atividade é desenvolvida [4].

Para analisar um sistema produtivo da pecudria de corte,
é indispensavel mensurar seus indicadores de qualidade, pois
somente assim o produtor rural terd embasamento para to-
mada de decis@o. Para [9] a mensuragio e andlise de indi-
cadores que retratam o funcionamento rural sdo fundamen-
tais para a tomada de decisao. Estes indicadores, de acordo
com [8], sdo conhecidos como varidveis de influéncia, ou seja,
informagoes gerenciais de ordem técnica ou econémica que
contribuem com avaliacOes precisas dos processos internos
da propriedade rural.

Ainda segundo [9], deve ficar claro que para a empresa ru-
ral, interessa, sobretudo, a rentabilidade, que é o elemento
mais importante na avaliagdo da atividade econémica prati-
cada em moldes capitalistas. Este indicador de desempenho
deve situar-se em nivel adequado para que o investimento se
justifique. No ambito do criador e das informagoes que es-
tdo acessiveis a ele, os indicadores devem possuir relevancia
para serem aplicados em situagoes de estudos de caso.

O problema de pesquisa abordado neste trabalho é "exis-
tem varidveis de cria, ou seja, dados coletados sobre indivi-
duos de rebanhos bovinos a partir do nascimento, que expli-
cam bons indicadores de qualidade zootécnicas?”. A hipé-
tese é que os dados: ano de abate, ano de desmame, ano de
nascimento, més de nascimento, més de desmame, peso de
desmame e idade de desmame tém correlagao suficiente com
o peso de abate na fazenda, idade de abate, ganho médio
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diario de peso e bonificacdo, para explicar bons valores em
tais indicadores.

O objetivo deste trabalho é descobrir a relacdo estatis-
tica entre as varidveis de cria e os indicadores zootécnicos
de qualidade de carcagas apds abate. Quantificar o peso dos
atributos e hipéteses dos respectivos dominios de valores nos
indicadores de qualidade inferidos. Para tal, foram realiza-
das tarefas de mineracdo de dados no ambito de descoberta
de conhecimento em banco de dados. O foco da atividade
ocorreu com experimentos de regressdo, conforme descrito
na metodologia.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta segdo é apresentado um referencial tedrico sobre
descoberta de conhecimento com mineracao de dados, se-
guido de um levantamento de suas aplicagbes na pecuéria
de corte.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de
Dados

Segundo [5], o processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados (DCBD) é definido como um processo nao
trivial que busca identificar padrdes novos, potencialmente
uteis, védlidos e compreensiveis, com o objetivo de melhorar
o entendimento de um problema ou um procedimento de
tomada de decisao.

O processo de DCBD compreende trés principais etapas:
pré-processamento, mineracao de dados e pds-processamento
[10]. No pré-processamento os dados sdo coletados e tra-
tados para serem utilizados nas préoximas etapas. A lim-
peza e a remogao de dados ruidosos também ocorre no pré-
processamento, visando assegurar a qualidade dos dados se-
lecionados. Subsequentemente, ocorre a mineracao de da-
dos, que sao processos aplicados para explorar e analisar os
dados em busca de padroes, previsoes, erros, associagoes en-
tre outros [1]. A etapa final consiste no pds-processamento,
que engloba a interpretacao dos padroes descobertos e a pos-
sibilidade de retorno a qualquer um dos passos anteriores.
Assim, a informagéio extraida é analisada (ou interpretada)
em relacdo ao objetivo proposto, sendo identificadas e apre-
sentadas as melhores informagoes [2]. As tarefas de minera-
¢ao de dados podem ser dividas em quatro grupos: classifi-
cagao, regressao, agrupamentos e regras de associagao.

A regressdo é um tipo especifico de classificagao. En-
quanto a classificacdo trata de previsdo de valores nominais
ou categoéricos, chamados de classes, a regressdo mantém o
objetivo de realizar previsdes, mas tem como alvo valores
numéricos. No agrupamento ndo existe classe, o objetivo é
criar grupos e atribuir instancias a estes grupos a partir de
caracteristicas, ou atributos destas instancias. Regras de as-
sociagdo buscam relagbes entre os itens, gerando regras que
determinam a associagdo entre esses itens [1]. Este estudo
tem foco em tarefas de regressao.

2.2 Revisao dos Trabalhos Correlatos

No ambito da pecuéaria de corte, foram identificados tra-
balhos relacionados ao problema investigado nesta pesquisa.

No trabalho [7], foram utilizadas duas ferramentas compu-
tacionais para fins de auxiliar tomadas de decisGes na pro-
ducao de bovinos de corte, criados de maneira extensivas,
em condi¢des de manejo encontrados no Brasil. A primeira
parte do trabalho visou a construgdo de um software uti-
lizando a técnica de Simulagdo Monte Carlo para analisar
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caracteristicas de produgao (ganho de peso) e manejo (ferti-
lidade, anestro pés-parto, taxa de natalidade e puberdade).
Na segunda parte do trabalho foi aplicada a técnica de Redes
Neurais Artificiais para classificar animais, segundo ganho
de peso nas fases de crescimento (nascimento ao desmame,
do desmame ao sobreano) relacionado com o valor genético
do ganho de peso do desmame ao sobreano (GP345) obti-
dos pelo BLUP. Ambos modelos mostraram potencial para
auxiliar a produgdo de gado de corte.

Na pesquisa de [11] foram utilizados dados de 19240 ani-
mais Tabapua, provenientes de 152 fazendas localizadas em
diversos estados brasileiros, nascidos entre 1976 e 1995, fo-
ram utilizados para predigao do valor genético do peso aos
205 dias de idade (VG_P205) por meio de redes neurais arti-
ficiais (RNA’s) e usando o algoritmo LM - Levenberg Mar-
quardt - para treinamento dos dados de entrada. Por se
tratar de rede com aprendizado supervisionado, foram uti-
lizados, como saida desejada, os valores genéticos preditos
pelo BLUP para a caracteristica P205. Os valores genéticos
do P205 obtidos pela RNA e os preditos pelo BLUP foram
altamente correlacionados. A ordenacao dos valores genéti-
cos do P205 oriundos das RNA’s e os valores preditos pelo
BLUP (VG_P205_-RNA) sugeriram que houve varia¢do na
classificagdo dos animais, indicando riscos no uso de RNA’s
para avaliacao genética dessa caracteristica. Insercoes de
novos animais necessitam de novo treinamento dos dados,
sempre dependentes do BLUP.

J4 no estudo de [3] foi analisado um conjunto de caracte-
risticas zootécnicas para gerar um modelo a fim de prever
o rendimento dos bovinos, através das variaveis peso de fa-
zenda (PF) e bonificagdo (BN). Para tanto o autor utilizou
a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA’s). Segundo
aponta o autor, o resultado para o modelo de previsdo de
bonificacao apresentou erro bem elevado, baixa correlagao e
generalizagio insatisfatdria devido a uma limitacéo da ferra-
menta e da escolha dos dados utilizados na matriz de entrada
da rede. Cabe ressaltar o trabalho ndo proveu comparagoes
de desempenho com outros métodos de inferéncia de dados,
tampouco indicagoes de peso de cada varidvel de entrada no
produto de saida.

O trabalho difere-se dos demais por usar a tarefa de re-
gressao como técnica de processamento na descoberta de
conhecimento, além disto, os atributos utilizados sdo dife-
rentes, pois neste trabalho optou-se por analisar a influéncia
das varidveis de cria em relagdo as varidveis de qualidade
zootécnicas, contribuindo desta maneira para novas aborda-
gens, relatos e discussoes sobre a tematica da pecudria de
corte.

3. METODOLOGIA

O conjunto de dados analisado foi constituido pro 167 ins-
tancias de animais bovinos da raga Hereford. As nomen-
claturas e respectivas descri¢des dos atributos do conjunto
analisado sao apresentadas na Tabela 1.

Como ferramenta para a realizagdo das tarefas de pré-
processamento e aplicagoes dos algoritmos de mineracao de
dados, foi utilizados o software Waikato Environment for
Knowledge Analysis (WEKA), um ambiente para andlise de
conhecimento desenvolvido pela Universidade de Waikato,
Nova Zelandia [6].

O experimento realizado dividiu-se em trés etapas. Na pri-
meira etapa os dados foram recuperados em formato .CSV a
fim de serem utilizados no software WEKA. O conjunto de
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Tabela 1: Atributos selecionados

Nomenclatura Tipo Descricao

nascimento_ano Nominal Ano de nascimento(2010,2011,2012)
desmame_ano Nominal Ano de desmame(2011,2012,2013)
abate_ano Nominal Ano de abate(2013,2014)
nascimento_mes Nominal Més de nascimento(1,8,9,10,11,12)
desmame_peso Numerico Peso de desmame

desmame_idade Numerico Idade de desmame

desmame_mes Nominal Meés de desmame(1,4,5)
abate_idade Numerico Idade de abate

gmd Numerico Ganho médio didrio de peso
abate_peso Numerico Peso de abate na fazenda
bonificagao Numerico Bonificagao

dados original constava com 53 atributos e 1015 instancias
de bovinos de diversas ragas. A etapa de pré-processamento
deste conjunto de dados contou com tarefas de transforma-
cao, remogao de atributos irrelevantes, remocgao atributos
com dados faltantes e ruidozos, bem como os que nao faziam
parte do escopo dos experimentos, resultando no conjunto
de dados descritos pela Tabela 1.

Apébs o WEKA ser alimentado com os dados, foi aplicado o
filtro weka.filters.unsupervised. attribute. Numeric ToNominal
sobre os ano de nascimento, ano de desmame, ano de abate,
meés de desmame e més de nascimento, de modo que os da-
dos foram convertidos do formato numérico para nominal, a
fim de evitar que na forma numérica os dados constituissem
pesos quem afetassem os modelos descobertos.

A segunda etapa consistiu no processamento do conjunto
de dados, que ocorreu com a tarefa de regressao linear, atra-
vés do algoritmo weka.classifiers. functions. LinearRegression
[12]. A regressdo linear é utilizada basicamente com duas fi-
nalidades, prever o valor de y a partir do valor de = e estimar
quanto z influencia ou modifica y. Adotou-se este algoritmo
pois ele gera um modelo de comportamento. Também cal-
cula o valor da correlagao entre os atributos preditores e o
atributo alvo. Além disso, s6 usa as colunas que contribuem
estatisticamente para a precisdo, descartando e ignorando
as colunas que nao ajudam a criar um bom modelo. Foram
executados experimentos para cada uma das 4 varidveis alvo.
Tabela 2 apresenta os atributos selecionados para cada um
dos experimentos. A terceira etapa consistiu na anélise dos
resultados obtidos.

Tabela 2: Variaveis utilizadas nos experimentos

Varidveis abate_idade gmd abate_peso bonificacao

nascimento_ano

desmame_ano

abate_ano

desmame_peso

desmame_idade

desmame_mes

nascimento_mes

abate_idade Alvo Removido Removido Removido

gmd Removido Alvo Removido Removido

abate_peso Removido Removido Alvo Removido

bonificacao Removido Removido Removido Alvo

4. ANALISE DOS RESULTADOS

Na Figura 1 observa-se os modelos descobertos para os
quatro experimentos, peso de abate na fazenda, ganho médio
didrio, bonificagao e idade de abate. O modelo é o resultado
gerado pela tarefa de regressdo linear. Nele, os atributos
relevantes tém pesos atribuidos, de forma a comporem uma
férmula matemaética para o célculo do atributo alvo.

Para o peso de abate na fazenda o experimento descobriu
um modelo onde os atributos utilizados foram ano de abate,
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gnd =

-10.9a@38
78.6673
515.0842

desmame_mes=4,1 +
desmame_mes=1 +

abate_peso =
-0.0741 * abate_ano=2014 +
P S P 0.11 * desmame_ano-2012,2013 +
26.0388 * desmame_ano=2012, 2011 + 0.1922 * desmame ano=2013 +
gi;ggi’ . ”35“?'"9”?—3”“29;”1; o 0.0322 * nascimento_mes-11,10,8,9,1 +
13'2‘194 & nasc}mentuime _11‘3 1 8L+ -0.0315 * nascimento_mes=8,9,1 +
nlaags " Eascmen L IRES=20, S 0.0731 * nascimento_mes=1 +
' e des'"a'"efpﬂau & 0.0007 * desmame_peso +
2;3]};?6 ESRANECNESSE S -0.0002 * desmame_idade +
' 0.3563
abate_idade =
bonificacao = -179.3713 * abate_ano=2013 +
284.7182 * desmame_ano=2012,2011 +
0.0067 * nascimento_ano=2010, 2011 + 339.5202 * desmame_ano=2011 +
0.0117 * nascimento_mes=1,11,10 + -26.8786 * nascimento_mes=11,10,12 +
0.0001 * desmame_peso + 16.2893 * nascimento_mes=10,12 +
0.0001 * desmame_idade + -28.1108 * nascimento_mes=12 +
0.0174 # desmame_mes=1 + -0.3178 * desmame_peso +
0.0125 0.6733 * desmame_idade +
*
*

Figura 1: Modelos Descobertos

ano de desmame, ano de nascimento, més de nascimento,
peso de desmame e més de desmane, sendo o atributo ano
de nascimento = 2010 e ano de més de nascimento= 10 e 1
0s mais relevante pois apresentam dois coeficientes no mo-
delo, dando um maior peso a estes atributos, outro fato a
se ressaltar estd na circunstancia de os més de nascimento
= 12, ano de desmame = 2013, ano de abate = 2013 nao
serem utilizados no modelo, o mesmo ocorre com o atributo
més de desmame = 4 e 5, sendo utilizado apenas o més de
desmame = 1. Idade de desmame sequer foi utilizado.

Para o ganho médio didrio o modelo descoberto apresenta
meés de nascimento = 1 como atributo de maior relevancia,
pois é gerado trés coeficientes para este atributo, sendo que o
més de nascimento = 12 nao foi utilizado no modelo. Nota-
se também que o ano de desmame = 2013 apresenta dois
coeficientes enquanto més de desmame nao foi utilizado no
modelo.

O modelo descoberto para a bonificagdo utilizou o ano de
nascimento = 2010 e 2011, més de nascimento = 1, 11 ou
10, peso de desmame, idade de desmame e més de desmame
= 1, desconsiderando as outras informagoes. Nota-se que o
modelo descoberto para a bonificagdo foi o que utilizou me-
nos informagoes fornecidas pelas instancias do experimento.
No contraponto, o modelo descoberto que utilizou mais in-
formagoes foi da idade de abate, sendo que para o ano de
desmame = 2011 e més de desmame = 1 foram gerados dois
coeficientes, para o més de nascimento = 12, foram gera-
dos trés coeficientes, o que acaba configurando este atributo
como o de maior relevancia para o modelo.

Com referéncia aos modelos descobertos, os atributos nao
utilizados podem ter influenciado o resultado dos experimen-
tos, podendo ,0s modelos, terem seus desempenhos afetados
por essas exclusoes de informacoes.

Além dos modelos, cada experimento apresentou o relaté-
rio de valores reais para cada instancia, o valor previsto e a
diferenca entre eles(erro na previsdao). Analisando os erros
de cada instancia com o valor real, observa-se que os erros
para o ganho médio didrio e bonificagdo foram baixos, as
maiores diferencas entre o valor real e o previsto ocorreram
para o peso de abate. A idade de fazenda apresentou um
desenho razoavel por nao apresentar uma variagdo elevada
do erro.

A Tabela 3 apresenta os valores para comparagao dos co-
eficientes de correlacio e erros médios absolutos, calculados
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pelo algoritmo de regressao linear.

Tabela 3: Correlagao e erro médio absoluto

Classes Correlation coefficient Mean absolute error
Bonificagao 0.3715 0.015

GMD 0.8761 0.0313

Idade de Abate 0.9746 23.5903

Peso de Abate 0.5036 29.1061

A correlacgdo é uma medida estatistica que indica a forca
e a dire¢ao da relagdo entre varidveis numéricas [1]. Ou seja,
a correlacdo é um indice que indica o quanto duas varidveis
estao relacionadas, sendo os valores retornados sempre den-
tro do intervalo de —1 e 1. Quanto mais préximas de —1
e 1, maior serd a correlacdo entre as varidveis, e da mesma
forma, quanto mais préxima de 0, mais fraca ela é.

O indicador de direcao é dado pelo sinal da correlagao,
uma correlagao positiva indica que enquanto uma varidvel
cresce, a outra, correlacionada, também cresce, ja na correla-
¢ao negativa, enquanto uma varidvel cresce a outra diminui
[1].

Analisando a Tabela 3 nota-se que, para o ganho médio
diario e a idade de abate o indice de correlagao foi alto en-
tre as varidveis preditoras e as varidveis alvo, indicando que
os modelos descobertos obtiveram uma boa métrica de qua-
lidade, pois todas as varidveis utilizadas estdo fortemente
correlacionadas. Observa-se também que a diregao do coefi-
ciente de correlacao é positivo para todos os experimentos.

Ainda foi possivel analisar o valor de R?, que é o coefici-
ente de determinagdo. Ele fornece uma informagao auxiliar
ao resultado da andlise de variancia da regressdo, como ma-
neira de se verificar se o modelo proposto é adequado ou nao
para descrever o fenémeno estudado. O valor de R? varia
no intervalo de 0 a 1. Valores préximos de 1 indicam que
o modelo proposto é adequado para descrever o fenémeno.
Tabela 4 apresenta os valores do R? para os experimentos
realizados.

Tabela 4: Valores dos coeficientes de determinacgao

Classes Coeficiente de determinagao - R?
Bonificagao 0.138
GMD 0.7675
Idade de Abate 0.9497
Peso de Abate 0.2536

Analisando os valores de R? encontrados, observa-se que
o ganho médio diario e a idade de abate, apresentaram bons
coeficientes de determinacdo. Os outros R? indicam que os
modelos descobertos nao sdo adequados para descrever as
variaveis zootécnicas de qualidade estudadas.

5. CONCLUSAO

Pode-se concluir que os resultados foram parcialmente al-
cangados, pois com as tarefas de regressao configuradas con-
forme descritas na metodologia, mostraram que as variaveis
de cria usadas possuem boa correlacio e R? para a idade de
abate e ganho médio diario de peso, estes foram os mode-
los que utilizaram um maior nimero de atributos predito-
res(varidveis de cria). Os modelos descobertos para a bonifi-
cagao e ganho médio diario apresentaram erros baixos. Para
o peso de fazenda e idade de abate, os modelos apresenta-
ram diferengas maiores entre o valor real e o valor previsto.
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A baixa correlacdo e R?, para peso de abate e bonificacéo
pode significar que apenas as varidveis de cria usadas nao
sejam o suficientes para explicar os fenémenos.

Trabalhos futuros envolvem a adocado de novos indicado-
res, como por exemplo o peso de nascimento, tipo de alimen-
tacao da mae do bovino enquanto este ainda mama, entre
outros, pode-se também empregar outras técnicas de mine-
racao de dadoscomo o algoritmo M5P e redes neurais, com
treinamento e configuragdo das camadas ocultas. Também
se sugere a expansao do banco de dados, através de parcerias
com outros produtores rurais, e do estudo para considera-
¢ao de outras ragas bovinas. Apresentando ao produtores os
resultados obtidos e demonstrando que é possivel aumentar
seu rendimento com técnicas adequadas.
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