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RESUMO

Hanke, Felipe Adi. ANALISE DA PRODUTIVIDADE DE BOVINOS LEITEIROS POR
MEIO DA APLICACAO DE TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS. 62 f. Trabalho
de Conclusao de Curso — Curso de Ciéncia da Computacdo, Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana. Medianeira, 2019.

A tecnologia tornou-se uma grande aliada dos produtores de bovinos leiteiros, mas poucos
produtores conseguiram obter tais tecnologias, continuando a trabalhar com o conhecimento
empirico acumulado durante os anos. No trabalho desenvolvido, foram abordadas as técnicas de
mineragao de dados, com a finalidade de analisar dados de bovinos leiteiros e auxiliar a empresa
a utiliza-los, tentando identificar varidveis que podem exercer influéncia na produtividade de
leite, com intuito de obter conhecimento possivelmente novo e util para os proprietdrios da
fazenda considerada. Foram analisados os dados de uma empresa de producao leiteira de Céu
Azul, Parana.

Palavras-chave: Bovinos leiteiros, mineracao de dados, produtividade.



ABSTRACT

Hanke, Felipe Adi. ANALYSIS OF THE PRODUCTIVITY OF DAIRY CATTLE THROUGH
THE APPLICATION OF DATA MINING TECHNIQUES. 62 f. Trabalho de Conclusido
de Curso — Curso de Ciéncia da Computacio, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Medianeira, 2019.

The technology has become a major ally of dairy cattle producers, but just some producers
have been able to obtain these technologies, continuing to work with empirical knowledge
accumulated over the years. In the developed work, data mining techniques will be approached
in order to analyze dairy cattle data and help the producers to improve productivity and/or
improve the use of generated data, in order to obtain possibly new and useful knowledge to the
owners of the farm considered. It will be analyzed using the data of a dairy company in Céu
Azul, Parana.

Keywords: Dairy cattle, data mining, productivity.
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1 INTRODUCAO

De acordo com uma pesquisa do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE),
publicada em setembro de 2016, o Parand se manteve em segundo lugar na producao leiteira,
tendo um aumento de 1,5% na produtividade em relagc@o ao ultimo ano. A pesquisa aponta que
nos ultimos 10 anos o setor teve um acréscimo de 75% alcanc¢ando o crescimento de 2 bilhdes
de litros de leite neste periodo, mesmo contando com a reducdo na produgdo de 2,8% no ano de
2016 comparado com a produtividade do ano anterior (2015) (Agéncia de noticias do Paran,
2017).

Assim como o Parand, os outros estados da regido sul do Brasil também tiveram um
aumento na produtividade, colocando a regido como maior produtora do pais com o volume
de 12,45 bilhdes de litros de leite produzidos, sendo 1,5% mais produtivo que o ano anterior.
Mesmo com o aumento da regido sul, o estado de Minas Gerais ainda detém o titulo de maior
produtor de leite do pais, com um volume de 8,87 milhdes de litros de leite, volume este que
teve uma queda de 1,9% comparado com o ano de 2015.

No ano de 2016 muitas 4reas do pais sofreram com queda de produtividade, devido
a fatores externos que prejudicam diretamente a classe produtora. O pais estava passando por
uma crise, o que fez gerar inflacdo e aumento de alguns produtos necessarios para a produgdo de
leite, desta forma a inflacdo atacou diretamente a populacdo diminuindo o seu poder de compra.
Os fatores climéticos também ajudaram, em alguns lugares com seca e outros com excesso de
chuva. A regido sul foi a menos afetada e com isso conseguiu um crescimento notavel em
relacdo as outras regides.

A receita de importacdo e exportacdo de lacteos no Brasil teve um grande déficit no
ano de 2017, de acordo com os dados divulgados pelo Ministério do Desenvolvimento, Industria
e Comércio Exterior (MDIC). A importacdo caiu 15% em relacdo a 2016, ja nas exportacoes
a queda foi grande, chegando aos 34% em relacdo ao ano anterior (Universo Online, 2018).
Dados preocupantes, visto que paises vizinhos conseguiram crescer muito seus mercados neste
mesmo setor.

Ha alguns anos, os produtores observaram a diferenca que a tecnologia pode fazer

em suas fazendas. Com isso, o investimento em tecnologia aumentou muito, fator que
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incentiva os pesquisadores a procurar novas formas de inovar o mercado com a adogdo
de melhores técnicas. Uma das inovagdes aplicadas € a mineragdo de dados, que pode
proporcionar resultados promissores no que tange a melhoria da tomada de decisdes estratégicas
para as empresas. Algumas pesquisas relevantes ja foram publicadas, por exemplo uma
que confirma que o conforto térmico dos bovinos leiteiros € de grande importancia, pois
influencia significativamente na produtividade e no manejo daqueles animais com um conforto
considerado alto (temperatura retal abaixo de 38,8°C e frequéncia respiratoria abaixo de 56
mov/min (PERISSINOTTO et al., 2009)). Outro exemplo significativo foi a criacdo de um
novo método de observacdo do estro (periodo em que o animal estd no cio), algo que até
entdo era primitivo (feito por meio de simples andlise visual por produtores mais experientes).
Mas com as técnicas de mineracdo de dados, pode-se determinar o estro animal apenas com
a movimentacao dos animais, devido a movimentacdo de cada vaca, apenas utilizando um
peddmetro e um software que monitora e guarda os dados.

A Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria (EMBRAPA) é uma forte aliada dos
produtores no avanco tecnoldgico, a empresa presta grandes servicos para a comunidade, pois

leva até os produtores novidades, estas que ajudam o Brasil de forma geral.

1.1 OBJETIVO GERAL

Analisar, por meio da aplicac@o de técnicas de classificacdo de mineracdo de dados, a
influéncia de caracteristicas do gado leiteiro na produtividade de leite de uma fazenda no estado

do Parana.

1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Constituir um banco de dados com informagdes correspondentes a criagdo de gado leiteiro
de uma fazenda do estado do Parana;
e Aplicar técnicas de mineracdo de dados sobre o banco de dados construido, para

identificar varidveis que exercam influéncia sobre a produtividade de leite;
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e Analisar os resultados obtidos pela aplicacao de mineragdo de dados, com intuito de obter

conhecimento possivelmente novo e ttil para os proprietdrios da fazenda considerada.

1.3 JUSTIFICATIVA

O avancgo da producdo de leite no Brasil, gera necessidades de progressos tecnolégicos
e mais informagdes tteis para os produtores leiteiros. Visto que pode-se gerar um grande
volume de dados em uma fazenda, aproveitd-los da melhor forma possivel é importante.

Com o desenvolvimento deste trabalho, espera-se contribuir para a melhoria dessa
atividade produtiva, com a possivel obtencdao de conhecimento novo e ttil para os produtores.

Neste sentido, pretende-se analisar os atributos relevantes no aumento da produtividade de leite.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sera apresentado o que é mineracdo de dados, assim como as técnicas

que podem vir a ser utilizadas para a realizacdo deste trabalho. O conceito de produtividade de

gado leiteiro e pesquisas que relacionam mineracao de dados e produtividade de leite.

2.1

KDD

Segundo Fayyad et al. (1996), h4& um grande volume de dados sendo gerado

diariamente, mas pouco aproveitado. Portanto, vé-se uma necessidade de usar estes dados

de uma maneira mais util, transformando dados em informacdes. Para fazer o melhor

aproveitamento dos dados, sugere-se o processo chamado, Knowledge Discovery in Databases

(KDD).

Este processo é dividido em vdarias fases, sendo elas: Coleta de dados, pré-

processamento, transformacao, mineracao de dados, avaliagdo e interpretagao. Na Figura 1,

pode-se ver como este processamento ocorre (FAY YAD et al., 1996).

e Selecao de dados: Um processo que pode ser muito trabalhoso, pois os dados em bancos

de dados transacionais podem nao estar tratados para se fazer a andlise de dados. Mas
muito importante, pois a escolha do conjunto de dados que faz com que o resultado final
seja conclusivo. A escolha dos dados depende muito dos resultados esperados, portanto a
ajuda de um especialista da drea do problema é importante. (FAY YAD et al., 1996).

Pré-Processamento: Esta fase é responsavel por padronizar os dados, excluindo ruidos,
valores desconhecidos, atributos de baixo valor preditivo, entre outros (BATISTA, 2003);
Transformacao dos dados: Depois de realizado o pré-processamento, os dados precisam
ser transformados, de acordo com o tipo de algoritmo que serd utilizado. Alguns
tipos comuns de transformagdo sdo: normalizacdo (consiste em padronizar os valores

dos atributos em uma unica escala), discretizacdo de atributos quantitativos (alguns
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algoritmos trabalham apenas com um tipo de dado, sendo necessdrio a transformacgdo
para o padrdo correto), suavizacdo (remove atributos incorretos dos dados) (BATISTA,
2003);

Mineracao de dados: A fase de mineracdo de dados € responsavel pela escolha do
algoritmo certo para a resolugdo do problema. Para isso o estudo realizado sobre a
natureza do problema é muito importante, pois assim a escolha do algoritmo sera fécil
e assertiva. Nao existe um algoritmo 6timo para todas as situagdes, em alguns casos
onde tem-se volumes de dados maiores, existe a necessidade de combinar resultados
entre varios algoritmos, sendo melhor que escolher um unico algoritmo (BATISTA, 2003;
FAYYAD et al., 1996);

Avaliacao e interpretacao de resultados: Nesta fase é onde o analista de dados, analisa
se a maneira em que o processo foi realizado, foi de maneira correta ou nao. Analisando
os resultados de acordo com as taxas de erro, tempo de CPU e complexidade do modelo.
O especialista na natureza do problema, analisa os resultados com base no préprio
conhecimento. E fechando o processo, o usudrio faz seu julgamento sobre a aplicabilidade
dos resultados obtidos (BATISTA, 2003).

Avaliagido )

-

Mineragio de Dados

Transformagido

=]

Pré-Processamento

Conhecimento

Selegio

Padrdes

Dados

i = Dados Pré-Processados = 1ransformados

Dados Escolhidos

Dados

Figura 1 - Figura representativa do processo KDD

Fonte: Camilo e Silva (2009)
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2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados (data mining, em inglés) é o estudo que busca extrair
informacodes relevantes através de coleta, andlise e processamento de um grande volume de
dados. Portanto, a mineracdo de dados é um termo amplo que assim como a descoberta de
conhecimento em inteligéncia artificial, busca descobrir automaticamente regras e modelos
estatisticos a partir dos dados (AGGARWAL, 2015; CARVALHO, 2001).

Praticamente todos os atuais sistemas automatizados geram um grande volume de
dados, que sdo importantes para fins de andlise e diagndstico. Este grande volume de dados
estd ligado diretamente aos avangos tecnoldgicos, portanto € natural usar dos mesmos para
extrair conhecimento novo e tutil. Neste ponto, a mineracdo de dados se torna importante, pois
muitas vezes permite extrair informacao relevante de grandes volumes de dados (AGGARWAL,

2015).

2.3 TECNICAS DE MINERACAO DE DADOS

Nesta secao serdo abordadas as principais técnicas de mineracdo de dados, associagdo,
classificacdo, agrupamento e regressdo, respectivamente. Serdo apresentados os conceitos

fundamentais e suas principais aplicagoes.

2.3.1 Associagdo

As regras de associacao foram originalmente desenvolvidas para melhorar o marketing
usado pelas empresas. Estudando o comportamento dos clientes na compra dos produtos,
fazendo uma andlise contextual usando o algoritmo de regras de associacdo. Itens que sdo
associados com grande frequéncia podem ser melhor dispostos em lojas de varejo, site de

comércio eletrdnico ou em outros exemplos que t€m o mesmo intuito, a melhoria do marketing
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(YE, 2013).

A mineracdo de regras de associagdo proporciona conhecimentos valiosos na
avaliacdo de analogias significativas que podem ser encontradas em grandes bancos de dados.
Formalmente, uma regra de associacdo € definida pela expressdo X — Y (I1é-se: se X entdo Y),
em que X e Y sdo conjuntos disjuntos de itens (WITTEN et al., 2011; MICHALSKI et al.,
1998).

Dois tipos de medidas sao muito importantes nas regras de associacdo, sendo elas as
medidas de suporte e de confianga. A medida de suporte se refere ao grau de relevancia que
aparece nos dados, por exemplo, usando uma regra onde X — Y, a medida de suporte ird mostrar
a porcentagem onde os itens X e Y aparecem na base de dados, mostrando assim sua relevancia.
A medida de confianca indica a porcentagem de transacdes que contém os itens de X e Y juntos,
sobre o total de transac¢des que possuem os itens de X (sendo X o lado esquerdo da regra) Na
Figura 2, esta € a representacdo de trés regras de associagdo, onde na primeira regra pode-
se analisar um produto comparado a outro (Leite — Pao), na segunda regra pode-se analisar
dois produtos comparado a um produto (Presunto, Queijo — Pao) e na terceira regra pode-se
analisar um produto comparado a outros dois produtos (Carvao — Carne, Cerveja) (WITTEN
et al., 2011; MICHALSKI et al., 1998).

LEITE I:{> PO

PRESUNTO QUENO |:{> PAO

CARVAO :{> CARNE CERVEJA

Figura 2 — Exemplos de regras de associacao

Fonte: Autoria prépria

Com o intuito de encontrar regras de associacdo para grandes bancos de dados,
foram sugeridos diversos algoritmos. A maior parte, baseiam-se em atributos categoéricos
manipulando valores bindrios, reconhecendo correlagdes entre operagdes (MICHALSKI et al.,
1998; AGRAWAL; SRIKANT, 1994).
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2.3.2 Agrupamento

O agrupamento é uma tarefa de mineracdo nao supervisionada, em que o analista
nao fornece informacao para a ferramenta de treinamento. Tem como objetivo formar grupos
que contenham instancias que apresentem semelhancgas entre si. Neste sentido, algoritmos
de agrupamento buscam garantir elevada similaridade dentro de cada grupo e dissimilaridade
entre grupos. Ela ndo se preocupa em prever valores ou classificar, apenas separar em grupos
onde os dados sejam parecidos. Isto € ilustrado na Figura 3, em que pode-se ver trés grupos
distintos, definidos por um algoritmo de agrupamento (WITTEN et al., 2011; AGGARWAL,
2015; CAMILO; SILVA, 2009; HAN; KAMBER, 2005; PAWET, 2015).

Figura 3 — Registros separados em 3 Clusters

Fonte: Han e Kamber (2005)

Uma forma simples de exemplificar € pensar em uma crianc¢a brincando com a caixa de
botdes de roupas de sua avd. Dentro da caixa existem os mais variados tipos de botdes, sendo

eles grandes, pequenos, com um ou mais furos, com formatos diferentes ou cores diferentes.
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Podem-se agrupar os botdes de diversas formas diferentes, depende a necessidade do objetivo
que deseja alcancar. No exemplo da Figura 4 apresentam conjuntos de objetos heterogéneos,
onde classifica-se de trés formas distintas, separando por cor, forma ou a juncdo de forma e cor
(BROWN, 2014).

I:I. D
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l.Cor Formaecgr,_______“\ . / \
. Q !“ " '.‘\ QJ
® - |
I:I .

Figura 4 — Exemplo de possiveis formas de separar grupos

Fonte: FACELI et al. (2011)
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O agrupamento tem uma grande utilidade no mundo real. Pode-se citar algumas:
agrupa clientes de vérias maneiras diferentes com base nos atributos, descobre os lugares mais
adequados para cada tipo de negdcio, cria listas de produtos para cada tipo de cliente, é usado
para deteccdo de invasdao em redes como também em transacOes bancdrias para identificar
fraudes (CAMILO; SILVA, 2009; PAWET, 2015).

Para ser realizado o bom uso dos dados de entrada, eles passam por uma selecdo de
recursos, que tem como finalidade remover os atributos que nao sejam efetivamente uteis para
um agrupamento adequado. O agrupamento, por ser uma tarefa ndo supervisionada, gera uma
maior complexidade na escolha de recursos, pois faltam pardmetros externos de validacao, ou
seja, faltam informacdes dadas pelo analista como corretas para o algoritmo se fundamentar
(AGGARWAL, 2015).

Sdo varios os algoritmos que conseguem executar o agrupamento, mas dentre eles
um se destaca, considerado cldssico na resolu¢do de problemas de agrupamento, conhecido
como K-Médias. O algoritmo K-Médias tem uma funcionalidade baseada no aprendizado de
maquina, usando técnicas de distancias para mover os K’s centrais para o lugar mais correto. O

algoritmo € implementado em quatro passos: primeiro passo, define-se K objetos centrais de K
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grupos, aleatoriamente; segundo passo, os pontos sdo atribuidos aos K’s centrais mais proximos;
terceiro passo, apds o segundo passo sao formados K’s grupos, ap6s formados sdo recalculados
os K’s centrais para que estes estejam no meio de cada grupo formado; quarto passo, o segundo
e o terceiro passos sdo repetidos até que os K’s centrais ndo mudem de posi¢do, com issoO
obtém-se o resultado de saida do algoritmo, os K’s grupos formados (WITTEN et al., 2011;
AGGARWAL, 2015; HAN; KAMBER, 2005).

Devido a aleatoriedade do K central, os resultados dificilmente sdao confiaveis caso o
algoritmo seja executado uma Unica vez, portanto o agrupamento € feito varias vezes até que
o algoritmo encontre o melhor resultado final, sendo constatado o melhor resultado assim que

encontrado a menor distancia quadrada total (WITTEN et al., 2011).

2.3.3 C(Classificagao

A classificacdo pode ajudar a resolver muitos problemas reais comuns, problemas
que quando resolvidos ajudam de maneira significativa as dreas em que sao exploradas. Dois
exemplos basicos, a quantidade de crédito que um banco pode ceder a uma pessoa desconhecida
pela institui¢ao, e um pesquisador da drea médica analisando dados de uma doencga para apontar
os possiveis tratamentos. Cada um desses exemplos podem ser resolvidos com o método de
classificagdo, podendo com um classificador eficiente apontar as melhores escolhas, tanto no
caso do empréstimo bancario, onde o método pode apontar para quais pessoas € seguro ou
arriscado liberar dinheiro, como para o médico pesquisador, que consegue encontrar de forma
rapida e simples os tratamentos certos para cada paciente (HAN; KAMBER, 2005).

No aprendizado supervisionado o analista de dados fornece respostas corretas,
ajudando a ferramenta de aprendizado, conseguindo com isso melhores resultados. No
aprendizado ndo supervisionado, o analista ndo fornece nenhum tipo de ajuda ao algoritmo,
a ferramenta usa normalmente formulas matematicas ou regularidades encontradas nos dados
(HAN; KAMBER, 2005).

Sendo uma das fun¢gdes mais comuns, a classificagdo tem como objetivo distinguir qual
classe um determinado atributo condiz. A classificacdo tem duas etapas distintas, na primeira
etapa se constréi o modelo de classificacdo com um conjunto de classes pré determinadas,
cada registro conhecido tem uma classe pré-definida, estipulada pelo valor do atributo-alvo.

O conjunto criado na constru¢do do modelo é denominado como conjunto de treinamento. O
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modelo construido pode ser representado por regras de classificagdo, drvores de decisdao ou
féormulas matemdticas. A segunda etapa tem a func¢do de utilizar o modelo criado na primeira
etapa, fazendo a valida¢do do conjunto de treinamento com um conjunto de testes diferente
do conjunto de treinamento. Além de fazer a classificacdo de futuros registros ou valores
desconhecidos dentro do conjunto (AGGARWAL, 2015; HAN; KAMBER, 2005; CAMILO;
SILVA, 2009). Na Tabela 5 !, pode-se ver um exemplo de tuplas com classes preditivas (Céu,

Temperatura, Umidade, Vento) e o atributo-alvo (Jogar Ténis).

Céu Temperatura Umidade Vento W
| Ensolarado Quente Alta Fraco NAO
; Ensolarado Quente Alta Forte NAO
_ Nublado Quente Alta Fraco SIM

Chuvoso Boa Alta Fraco SIM
; Chuvoso Fria Normal Fraco SIM
_ Chuvoso Fria Normal Forte NAO
_ Nublado Fria Normal Forte SIM

Ensolarado Boa Alta Fraco NAO
I_ Ensolarado Fria Normal Fraco SIM
. Chuvoso Boa Normal Fraco SIM
. Ensolarado Boa Normal Forte SIM

Nublado Boa Alta Forte SIM
| Nublado Quente Normal Fraco SIM
" Chuvoso Boa Alta Forte NAO

Figura 5 — Conjunto de treinamento, com os atributos preditivos e atributo-alvo

Fonte: Autoria propria

7z

Costumeiramente é citada como aprendizado supervisionado, pois faz referéncia
direta com um professor supervisionando seus alunos com objetivo de aprender determinado
contetdo. Portanto, € primordial que os dados que sao fornecidos como dados de treinamento
(dados que foram divididos em suas respectivas classes) sejam bons exemplos. Usando um
volume de dados de teste, eles irdo usar os dados de treinamento para se espelhar e assim
atribuir classes as instancias novas. (AGGARWAL, 2015).

Existem diversos algoritmos para classificacdo de dados. Um dos mais simples e
utilizados € a arvore de decisdo (HAN; KAMBER, 2005). A arvore de decisdo € muito similar
a um fluxograma, em que pode-se analisar os nds e as folhas da seguinte maneira: cada n6 (ndo

folha) representa um teste feito ao valor de um atributo de um elemento conjunto de dados,

IRetirada da base de dados do WEKA
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os possiveis valores desse atributo estdo apresentados nos ramos, e com cada folha obtém-se
o resultado sobre a classe na qual deve ser incluido o elemento considerado (WITTEN et al.,
2011; CAMILO; SILVA, 2009; HAN; KAMBER, 2005).

Na Figura 6, mostra-se a arvore de decisdo para possiveis compradores de computador.
Nos n6s sdo representados os testes de cada atributo, nos ramos as possiveis respostas e nas
folhas as classes. Alguns algoritmos produzem apenas drvores bindrias, enquanto outros podem
gerar nao bindrias (HAN; KAMBER, 2005). Com facilidade consegue-se converter as arvores

de decisdo em regras de classificacao, por exemplo, seguindo a Figura 6.

jovem velho

meia_idade

(‘om

‘ estudante

gim

(‘om Q

Figura 6 - Arvore de decisio

Fonte: Adaptado de (HAN; KAMBER, 2005)

IF (idade = jovem AND estudante = sim) OR

(idade = meia_idade) OR

(idade = velho AND crédito = alto)

THEN ComprarComputador = SIM

Existem vérios motivos para as arvore de decisao serem populares, como por exemplo:
a simplicidade de resolver os problemas, a facilidade para um humano entender o que esta
acontecendo intuitivamente, o problema de dimensionalidade é resolvido com facilidade, as
etapas de aprendizagem e classificacdo sdo répidas e simples. Todos esses prés combinam

com a boa precisao que os classificadores das arvores de decisdo tem, embora os resultados
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estdo ligados diretamente aos dados fornecidos, portanto bons dados, geram bons resultados.
Os algoritmos foram usados em muitas dreas com sucesso, desde dreas de Ciéncias Exatas até
mesmo Ciéncias Bioldgicas, mostrando sua efetividade e importancia (CAMILO; SILVA, 2009;
HAN; KAMBER, 2005).

2.3.4 Regressao

O modelo de regressdao tem similaridade com o modelo de classificagdo, tendo
diferenca nos tipos de atributos que s@o classificados: no modelo de regressdo, o trabalho é
realizado sobre atributos quantitativos, ao invés de atributos discretos (CAMILO; SILVA, 2009;
PAWET, 2015).

A técnica de regressao € importante por fazer previsdes numéricas. Pode-se prever
a quantidade de producgdo, valores de objetos na compra/venda e/ou a previsdao de proximos
saldrios. As técnicas de regressdo podem ser usadas quando existe uma relacdo, entre uma
ou mais varidveis preditoras com a classe que pretende-se predizer. Assim como na tarefa de
classificagdo, a variavel que se quer prever pode ser chamada de atributo-alvo. Com os atributos
descritos nas varidveis preditoras quer-se encontrar os valores do atributo-alvo (PAWET, 2015;
LAROSE; LAROSE, 2015; YE, 2013; HAN; KAMBER, 2005).

Os problemas em regressao podem ser lineares ou nao lineares. Para problemas nao
lineares, pode-se aplicar a transformacdo de varidveis, de modo que o problema passe a ser um
problema linear. Quando tem-se um problema onde a varidvel y tem um valor linear ao de x,
pode-se empregar regressao linear. Exemplo: Na Figura 7, pode-se ver um problema linear,
onde avalia-se os anos de experiéncia em relacdo aos saldrios minimos (valor minimo, definido
por lei, para que uma pessoa mantenha sua sobrevivéncia) (CAMILO; SILVA, 2009; PAWET,
2015).

2.4 PRODUCAO PECUARIA

A produgdo pecudria € o processo de criagdo de animais domesticados, desde a

producdo do alimento até a venda do animal ou de seus produtos. Quando refere-se a pecudria,
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Figura 7 — Problema de Regressao Linear

Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2005)

tende-se a pensar em bovinos, mas o termo € geral para a criacao de animais.
Existem trés sistemas de criacdo, chamados de sistema intensivo, sistema extensivo e
sistema semi-intensivo (ou semi-extensivo) (ARAUJO, 2007):

e Sistema intensivo: refere-se a criacdo do animal em confinamento, tendo normalmente
mais tecnologia envolvida, mais operdrios € maior investimento, porém uma maior
produtividade;

e Sistema extensivo: refere-se a criacdo dos animais soltos, alimentacdo baseada em
pastagens, menor produtividade e normalmente menor tecnologia envolvida;

e Sistema semi-intensivo: tenta agrupar os pontos fortes dos dois outros sistemas, 0s
animais passam a maior parte do tempo soltos, mas o investimento em tecnologia e
alimentagdo balanceada € um fator importante.

O manejo do rebanho € muito importante para a lucratividade dos produtores, visto que
o lucro estd em cada animal em particular, o bom manejo torna-se essencial. O bom manejo
estd basicamente na organizagdo, experiéncia e conhecimento técnico, para assim organizar os
gastos, saber com o que gastar e conseguir tratar os animais da forma mais correta possivel.
O mau manejo em geral resulta apenas em pontos negativos para o produtor, pontos estes que
geram a perda de produtividade e consequentemente a perda de lucro.

Na bovinocultura de leite, existem alguns dados importantes que devem ser
ressaltados:

e Periodo de lactacdo: € o periodo que a vaca produz leite, gira em torno de 9 a 10 meses

nas racas mais comuns de leite (holandesa e girolando), e existe o periodo ndao produtivo
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(seco), que varia de raga para raca; Producdo didria e total do leite: producao diaria da
vaca ou anual durante o periodo de lactacio;

e Producao diaria e total do leite: producao didria da vaca ou anual durante o periodo de
lactacao;

e Conversao alimentar: serve para regular o quanto o animal consome de alimento
comparando com a sua produtividade, este dado torna-se importante nos casos de criacao
em confinamento, onde o investimento em alimentacao € alto;

e Teor de gordura: mede-se o teor de gordura encontrado no leite produzido, fator
importante para analisar a nutricio que o animal estd tendo. A porcentagem varia
conforme a raca, girando em torno de 4% a 6% nas ragas mais comumente empregadas
na producao de leite;

e Vida qutil de matrizes e reprodutores: refere-se ao descarte de vacas improdutivas
e reprodutores que ndo servem mais para monta ou na producdo de s€émen, pois nao
produzem quantidade suficiente, obtiveram algum problema fisico ou genético. O
descarte é um fator importante, pois mantém o rebanho produtivo, garantindo uma melhor
linhagem. O descarte € de cerca de 20% ao ano (ARAUJ 0O, 2007).

No meio pecudrio sdo muitos os problemas que sdo gerados no dia a dia que afetam a
produtividade das vacas. Mas o maior problema encontrado é a mastite, que € uma inflamacgao
nas glandulas mamadrias. O problema que é controlado através da Contagem de Células
Somaticas (CCS), visto que o principal motivo do aumento no nimero de células somética € a
infec¢do intramamaria. Portanto a CCS € controlada para prever o desenvolvimento de mastite
nos animais, o que afeta diretamente na produtividade, pois o tratamento contra a mastite faz
com que o leite produzido seja descartado, devido aos fortes remédios aplicados nos animais
(COLDEBELLA et al., 2004).

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Segundo Perissinotto e Moura (2007), uma equipe de Engenheiros Agronomos da
UNICAMP, realizou uma pesquisa com o objetivo de identificar o Indice Térmico de Umidade
(ITU), que serve para medir a condi¢do de estress das vacas. A pesquisa foi realizada em uma
fazenda de producdo leiteira comercial, sendo localizada no municipio de Sao Pedro, interior de

Sao Paulo. Foram analisadas 15 vacas da raca holandesa, que eram tratadas em confinamento.
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Para a aplicagdo das técnicas de mineracdo de dados foi utilizado o software WEKA,
versdo 3.4, usando o método de classificacdo, utilizaram o algoritmo J48 para fazer um
cruzamento de dados, podendo assim gerar a arvore de decisdo. A validacdo cruzada fez uma
divisdo nos dados criando 10 grupos de tamanhos iguais, sendo eles 9 de treinamento e 1 de
teste. A classificagdo foi repetida 10 vezes usando o grupo de teste para validar o grupo de
treinamento, portando as regras que foram criadas ficaram otimizadas.

Com o resultado da pesquisa, constataram que no Brasil as vacas leiteiras, por grande
parte do ano, varias horas do dia, ficam sob estresse térmico, pois as médias de temperatura
sdo sempre registradas acima da ideal. Concluiram com o trabalho realizado, que a temperatura
retal e a frequéncia respiratoria tem associacdo com o I'TU, para vacas holandesas que ficam em
confinamento.

A mineracao de dados foi aprovada como uma boa ferramenta para o produtor, sendo
que com as técnicas a determinacdo de estratégias e a tomada de decisdo se tornam mais
apropriadas. A ferramenta permitiu criar alguns parametros ideais de conforto e confinamento,
para vacas em lactacdo da raga holandesa. Os resultados obtidos podem ser usados de varias
formas, com o objetivo de melhorar as condi¢des de ambiente do local. Exemplo, com os dados
obtidos e a ajuda de um software, realizar de forma eficiente a tomada de decisdo para acionar
o sistema de climatizacdo, de acordo com as condi¢des climadticas de exposi¢ado, refletindo nos
custos de produgdo (PERISSINOTTO; MOURA, 2007).

Fazendo a reutilizagdo do sua primeira pesquisa como base, citada acima, o professor
Mauricio Perissinotto, abrangeu sua pesquisa fazendo o uso de dados de dois locais distintos,
utilizando a classificacdo como mineragdo de dados e o método estatistico, 16gica fuzzy, para
transformar os valor quantitativos em valores simbdlicos. A nova pesquisa foi realizada em uma
fazenda no municipio de Evora, em Portugal. As condi¢des climaticas sdo distintas nos dois
ambientes, sendo o primeiro ambiente um clima subtropical (Sao Pedro) e o segundo ambiente
um clima mediterraneo (Evora).

Utilizando o conhecimento adquirido com as técnicas de classifica¢do, geradas pelo
uso do algoritmo J48 na ferramenta WEKA e cruzando dados para a geracdo da arvore de
decisdo, foi possivel criar uma modelagem do sistema especialista, baseado em ldgica fuzzy.
Para a manipulag@o dos dados, foi utilizado o software MATLAB 6.1 no médulo Fuzzy Logic
Toolbox.

Concluiu-se que, a combinacdo do método estatistico 16gica fuzzy e da técnica de
classificacdo de dados levou a resultados significativos para a anélise de conforto térmico dos
animais. Com o software MATLAB 6.1, foram estabelecidos bons parametros para o conforto

ambiental dos animais e para o estudo realizado. Portanto, as ferramentas utilizadas e os
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resultados obtidos favorecem de modo direto as formas de manejo e os custos de produgdo
(PERISSINOTTO et al., 2009).

Segundo Naas et al. (2008), uma pesquisa realizada no ano de 2008, abrangendo o
estro de bovinos leiteiros, tentou identificar técnicas de mineracdo de dados relevantes para a
obtencdo de melhores resultados. A principal técnica desenvolvida para a detec¢cdo de estro,
¢ a visual, mas mesmo para um tratador experiente é uma tarefa dificil, e ineficiente para
grandes grupos de animais. A andlise foi feita em 100 vacas da raca holandesa, escolhidas
aleatoriamente e tratadas em ambiente de confinamento. Para obter regras de classificacdao
adequadas, utilizou-se 4rvore de decisdo em conjunto com a logica fuzzy. O atributo-alvo foi
o estado da vaca estar ou ndo no cio. Como resultado da mineracdo de dados, foi comprovado
que a movimentacdo das vacas estd diretamente ligada ao estro, concordando com estudos ja
realizados na drea. Foi possivel afirmar que os cédlculos gerados pela técnica de mineragdo de
dados tornou o processo mais preciso € menos trabalhoso. Assim, melhorou-se a tomada de
decisdo para futuras inseminagdes artificiais e diminuiu-se o risco com perdas.

Em um estudo realizado na Pol6nia, foram analisadas 158 vacas da raca Holstein-
Friesian, todas em ambiente de confinamento. Para realizar a pesquisa, foram utilizadas técnicas
de regressdo e arvores de classificagdo. O software utilizado foi o Enterprise Miner, versao
7.1, com a utilizacdo do pacote SAS. O atributo-alvo da pesquisa foi a atividade motora dos
animais na pré ordenha, no periodo da manha e noturno. Para gerar uma arvore de decisdo,
foram realizados os calculos do Gini Index. Pdde-se observar com a pesquisa realizada, que
as primeiras vacas a ocuparem as ordenhas, eram as mais agitadas e a producdo delas era
maior. Para as vacas mais excitadas o tempo de ordenha foi um pouco maior, mas com o
tempo de lactacdo a reatividade das vacas diminuiu. As técnicas de minera¢ao mostraram-se
fundamentais, pois os tragos de reatividade expressaram grande complexidade e com o uso da

arvore de decisdo, estd complexidade pdode ser bem explicada (NEJA et al., 2017).

2.6 WEKA

A ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é um software
que agrupa vdrios algoritmos de aprendizado de miquina e pré-processamento, gera um amplo
suporte para o processo experimental de dados. Foi desenvolvida em linguagem Java por

pesquisadores da Universidade de Waikato, localizada na Nova Zelandia. E um software livre,
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distribuido sob os termos da General Public License (GPL). Testado e aprovado nas plataformas
desktop mais usadas mundialmente, ou seja, em Linux, Windows e Macintosh.

Depois da ferramenta ser instalada, nao € necessaria nenhuma configuracao adicional
para a execucdo. Para executar o WEKA existem trés op¢des diferentes: interface grafica, linhas

de comando e pela sua Application Programming Interface (API).

2.6.1 Interface do usuario

A ferramenta WEKA tem uma interface simples de ser usada, contemplando uma curva
de aprendizado alta. O jeito mais fécil de usar € pela interface grifica, Explorer, conforme a

Figura 8.

&) Weka GUI Chooser — O >

Program Visualization Tools Help
Applications

.

'WEKA

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.2
e} 1999 - 2017 simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Figura 8 — Interface grafica do WEKA, versao 3.8.2

Fonte: Autoria propria

No mdédulo Explorer, se obtém acesso a 6 abas distintas, como na Figura 9. Na
primeira aba (Preprocess) consegue-se fazer a escolha do conjuntos de dados e modifica-lo
de varias maneiras diferentes. Na segunda aba (Classify), é possivel treinar os conjuntos de

aprendizagem, para realizar a classificacdo ou regressdo. Na terceira aba (Cluster), pode-se ser
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capaz de aprender grupos para os conjuntos de dados. Na quarta aba (Associate), consegue-
se avaliar os dados usando as regras de associacdo. Na quinta aba (Select attributes), pode-
se selecionar os aspectos mais importantes do conjunto de dados. Na sexta e ultima aba
(Visualize), pode-se visualizar os graficos bidimensionais e assim conseguir interagir com eles
(WITTEN et al., 2011).

&) Weka Explorer — Oa X

'F‘reprocess] Classify | Cluste Associate | Select attributes SL3 :':I

[ Open file... J [ Open UR... J [ Open DB... J [ Generate... J

Filter

Choose | None

Current relation ~ Selected attribute

Relation: Mone Aftributes: Mone Mame: Mone Weight: None Type: None
Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: None

Attributes

TJ[ visualize All |

Status

‘Welcome to the Weka Explorer Log ,#3« %0

Figura 9 — Interface grafica do WEKA Explorer

Fonte: Autoria propria

2.6.2 Algoritmo J48

O algoritmo J48 desenvolvido em Java por Quinlan em 1993, foi criado pela
necessidade de uma renovagio do algoritmo C4.5, que foi escrito em C. E um algoritmo que
gera uma arvore de decisdo através de uma base de dados fornecida, associando um conjunto
de treinamento para classificar as instancias do conjunto de testes.

Considera-se ser o algoritmo com melhores resultados na montagem da arvore de

decisdo, utilizando o comportamento de dividir para conquistar, onde um problema complexo
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¢ dividido em problemas menores, usando recursivamente as estratégias para resolver os

problemas menores e associando as regras aceitas por uma classe-alvo (WITTEN et al., 2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as ferramentas que foram utilizadas para a andlise

dos dados, transformando os dados em informagdes validas e de possivel compreensao.

3.1 COLETA DE DADOS

A coleta de dados se mostrou muito dificil, foram vdrias as tentativas para encontrar
produtores que obtinham a tecnologia e o controle didrio de sua producido. Em alguns casos foi
obtida uma resposta com vontade de ajudar, mas a base de dados nao foi suficiente, em outros
casos nao foi enviado dados em tempo hébil para a realizacao do estudo. Por fim, foi encontrada
uma fazenda com estrutura e interesse de ajudar na pesquisa.

A pesquisa estd sendo realizada em uma fazenda de producgdo leiteira comercial,
situada no municipio de Céu Azul, no interior do estado do Parand. Fazendo uso do sistema
de gerenciamento da fazenda, foi possivel a coleta de dados via relatérios. Os dados coletados
sdo dos ultimos 4 anos de producdo e o critério usado para a coleta de dados foi a potencial
correlacdo dos dados com a produtividade de leite.

A coleta de dados foi feita separadamente vaca por vaca, pois o sistema de
gerenciamento gera apenas o relatério geral dos ultimos 10 dias de producdo. Os relatorios
de dados gerados estdo no formato de planilha tipica do software Microsoft Excel.

A fazenda conta com mais de 1100 vacas da raca holandesa, sendo que em média 500
ficam em estado produtivo durante o ano. As vacas em producao sao divididas em rebanhos, que
sao formados conforme a Contagem de Células Somaticas (CCS). A contagem destas células
se deve a uma regulamentagdo brasileira, onde o produtor tem que respeitar um nimero limite
de células por mililitro de leite para poder fazer a venda do produto. A empresa conta com 8
rebanhos, que sao divididos da seguinte maneira: rebanhos 1 e 2 sdo os pds-parto; rebanhos 3 e 4

novilhas de baixa CCS, rebanho 5 sao vacas de baixa CCS, rebanhos 6 e 7 vacas e novilhas com
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CCS intermedidria e rebanho 8 vacas e novilhas com CCS alta. O sistema identifica cada animal
por um cédigo de quatro digitos, comecando do 0000 e continua crescente conforme os animais
nascem, exceto animais comprados onde a empresa coloca um nimero elevado comparado ao
ultimo registrado, mantendo o controle dos animais externos.

A coleta dos dados € feita através de Identificagdo por Radio Frequéncia (RFID), para
o seu funcionamento existe um leitor de RFID, uma antena para enviar o sinal e a etiqueta
com um microchip para identificar cada animal. O sistema € vigiado por um especialista, para
analisar anomalias que possam identificar doencas ou perda de produtividade.

Na Tabela 1, pode-se ver o relatorio dos dados didrios de uma vaca, onde se tem a
coluna de Dias, que conta progressivamente os dias que o sistema estd implantado na empresa,
a coluna Data, que registra o dia da coleta dos dados, a coluna Leite(litros), que marca a
quantidade total de leite que a vaca produziu durante o dia, a coluna Atividade (passos),
onde marca a movimenta¢gdo da vaca em passos durante o dia, a coluna CCS que marca a
quantidade de células somadticas (quantidade s6 € registrada quando o valor ultrapassa um
milhdo/mililitro), e a coluna Rest Time (min), que marca a quantidade de tempo que a vaca
ficou parada em minutos durante o dia. Os dois ultimos dados sdo coletados através de um
peddmetro (equipamento que mede passos), que é colocado assim que a vaca entra em seu

periodo de lactacdo.

Relatorio Diario

Dias Data Leite (litros) Atividade (passos) CCS (il) Rest
Time {min)
1461 3M11/2014 27.9 150 573
1462 3M2/2014 30 149 573
1463 3/13/2014 282 146 591
1464 3/14/2014 27.8 158 540
1465 3/15/2014 276 140 648
1466 3/16/2014 286 171 549
1467 3M7/2014 26,2 138 512
1468 3/18&/2014 27.5 132 7T
1469 3/19/2014 275 132 584

Tabela 1 — Tabela de dados diarios de uma vaca

Fonte: Autoria propria

A qualidade do leite ¢ analisada uma vez por més, onde € coletada uma amostra por
animal que estd em producdo. Sete atributos sdo levados em consideracao nas anélises, sendo
eles: teor de gordura (% m/m), teor de proteina (% m/m), teor de lactose (% m/m), teor

de solidos totais (% m/m), teor de extrato seco desengordurado (% m/m), contagem células



31

somadticas (x mil/mL), teor de nitrogénio uréico (mg/dL), na Tabela 2, pode-se observar como é

feita a coleta.

Relatorio de Ensaio

Codigo da 0S: 08-377949
Data Coleta Data Recebimento Data Analise Analises:
06/04/2018 08/04/2018 10/04/2018 GOR Teor de Gordura (% m/m)
PROT Teor de Proteina (% m/m)
Temperatura Recebimento  3.1°C LACT Teor de Lactose (% m/m)
Amostras Recebidas 543 ST Teor de Sdlidos Totais (% m/m)
Amostras néo Coletadas 1 ESD Teor de Extrato Seco Desengordurado (% m/m)
Amostras néo Analisadas 0 CCS Contagem Células Somaticas (x mil/mL)
NU Teor de Nitrogénio Uréico (mg/dL)
Tipo da Unidade de Analise; Animal
Amostra Caodigo Identificagéo GOR PROT LACT ST ESD CCS NU
1 3949 3549 i 29 46 1222 852 21 128
2 3622 3622 383 302 463 1248 865 40 12
3 3612 3612 374 346 441 1261 887 63 12

Tabela 2 — Relatorio mensal da qualidade do leite

Fonte: Autoria prépria

A qualidade do leite € analisada para ver como estd a alimentacdo do animal e para
atender os pré-requisitos de venda. Em alguns casos o leite € descartado, e existem treze
razdes para isto, sendo elas: amostra sem conservante, amostra mal homogeneizada, amostra
coagulada, temperatura da amostra inadequada, presenca de sangue ou pus na amostra, presenca
de sujidades na amostra, volume insuficiente de leite, perda de amostra no transporte, ndao
disponivel - desvio operacional no laboratério, amostra congelada, amostra com prazo de
validade vencido, amostra ndo coletada, improéprio.

Visto que na producdo pecudria o clima € um fator decisivo, buscou-se dados
relacionados as condicdes climaticas do municipio de Céu Azul. A primeira tentativa deu-se
com o Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos (CPTEC), onde o mesmo informou
que outro orgao era responsavel pela coleta, monitoramento, armazenamento e distribuicao dos
dados, no caso o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), o mesmo informou ndo ter tais
dados e indicou o Sistema Meteoroldgico do Parand (SIMEPAR). Quando entrado em contato
com a SIMEPAR, foi necessario um documento registrado e autenticado pela universidade, para
que eles pudessem dispor dos dados e que estes dados fossem usados exclusivamente para uso
académico. Mas os tnicos dados que foram enviados sdo de Cascavel - PR, que fica em média
a 40KM da fazenda que estd sendo realizada a pesquisa. Em uma conversa com o professor de
climatologia da Universidade Tecnol6gica Federal do Parand, professor Dr. Dalesio Ostrovski,
o mesmo informou que os dados ndo podem ser considerados, visto que a distancia € uma

quantidade significativa, e os dados que foram coletados que s@o, temperatura e umidade, sdao
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inconstantes de cidade para cidade.

Foi feita outra tentativa com uma empresa privada, no caso o Clima Tempo, onde
se teve conhecimento de que a empresa tinha posse dos dados, mas o valor pedido foi muito
elevado. Em uma primeira conversa o valor cobrado foi de doze mil reais, com isso foi-se
tentando uma negociacao, onde foi informado que os dados seriam usados exclusivamente para
uso académico e o valor foi reduzido para um minimo de dois mil reais, que ainda € um valor
elevado. O professor orientador também tentou entrar em contato, mas o valor final ndo foi

alterado.

3.2 PRE PROCESSAMENTO

Ap6s o término da coleta de dados, os dados coletados tem que passar por um
tratamento, pois para fazer a mineracao de dados na ferramenta WEKA, as informagdes devem
estar em um formato pré-definido e algumas condi¢des devem ser respeitadas. Como ja
informado os dados foram coletados através de relatorios que o sistema gera, mas 0s mesmos
ndo geram todas as informagdes necessdrias para a mineracdo. O dados que compunham o
relatério sd@o os dias que a vaca tem, a data que foi coletado o dado, os litros de leite que
foram obtidos, os passos que a vaca andou durante o dia e os minutos em que ela ficou parada.
Portanto alguns dados tiveram que ser inseridos manualmente, dados que foram coletados na
propria empresa, mas que nao geram automaticamente. Os dados inseridos foram: o cédigo da
vaca, a lactacdo e o rebanho.

Para facilitar o pré-processamento, a coleta de dados foi organizada da seguinte forma,
cada rebanho foi organizado em um arquivo de excel e dentro deste cada planilha continha os
dados de uma determinada vaca, as planilhas foram nomeadas com o c6digo de cada respectivo
animal.

As planilhas foram coletadas com muitos dados em branco, pois o sistema registra
todos os dados desde o dia do nascimento, sendo assim foi retirado manualmente todos estes
dados. Apods esta limpeza, foi inserido os dados de “cédigo” e “lactagdo™ das vacas, uma por
uma, pois cada relatério tem suas distingdes. Posteriormente aos dados inseridos, usando a
aba desenvolvedor que esta contida no excel, pdde-se usar um macro que é gerado através da
linguagem Visual Basic, que tem a funcdo de unir todas as planilhas em uma tnica. Com

as planilhas todas unidas conforme seus rebanhos, foi entdo que se teve a insercdo do dado



33

“rebanho”. Em seguida foi unificado todas os arquivos, antes separados por rebanhos, em um
tinico arquivo com todos os dados. Esta unificagdo pode mudar alguns dados de lugar, portanto
€ necesséario a verificacdo do documento gerado.

Como a pesquisa tem como prioridade buscar padrdes na produtividade, foi criado
um novo atributo para a realizagdo da mineracdo. Este atributo classificou a quantidade de
litros de leite, conforme as especificacdes que foram repassadas pelos profissionais da empresa
em questdo. As especificagdes foram: Para vacas que produziram menos de 20 litros ao dia,
classificar como “Baixa”, as vacas que produziram entre 20 e 36 litros, classificar como “Média”
e as vacas que produziram acima de 36, classificar como “Alta”. Depois de inserir 0 novo
atributo, foi mantido um arquivo geral e um arquivo para cada rebanho, lembrando que existem

8 rebanhos, mas apenas 6 deles sdo produtivos.

3.3 ALGORITMOS

Foram realizados testes em condi¢des identicas com a base de dados criada entre
os algoritmos dispostos na ferramenta Weka, onde apds andlises de desempenho e resultados
gerados, o algoritmo escolhido para encontrar os melhores classificadores foi o J48. Entre os
algoritmos testados estdo os algoritmos bayesianos (BayesNet e NeiveBayes) e os algoritmos
de arvores de decisdo (J48, LMT, DecisionStump, RandomForest). A diferenca entre eles foi
pequena, mas o algoritmo J48 em todos os casos mostrou um tempo de resposta mais rapido
e porcentagens de acertos maiores que os outros, portanto foi escolhido para ser utilizado na

pesquisa.

3.4 AMBIENTE

Para a realizacdo deste trabalho, estd sendo utilizado um notebook com o processador
Intel Core 17-4710MQ CPU 2.5GHz, 8GB de memoria RAM. Neste notebook tem sido usado
o sistema operacional Windows 10 64 bits, juntamente com os softwares Google Chrome,

planilhas do Google Drive, Microsoft Excel e a ferramenta de mineracdo de dados Weka, versao



3.8.2.

34



35

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A primeira mineracdo objetivou a obtencdo de um conjunto de regras de classificacao
a partir da base de dados que corresponde aos dados coletados de todos os rebanhos. Nesta
base, existem 296.906 registros, com uma média produtiva de 35,95 litros de leite, onde
35,62% sao vacas de alta produtividade, 56,71% sdao de média produtividade e 7,65% sao de
baixa produtividade. Cada um com valores correspondentes aos seguintes atributos numéricos:
Dias, Atividade, CCS, Rest, Lactacdo e Produtividade, sendo este dltimo o atributo-alvo da
classificagdo. Nesta mineragdo, o atributo Rebanho foi retirado, pela definicdao prévia de que
também seriam realizadas mineragdes especificas para cada rebanho.

Como a ideia da pesquisa foi executar a classificacdo de dados a fim de identificar
a possivel influéncia dos atributos coletados no atributo-alvo Produtividade, foram utilizadas
diversas configuragdes para a realizacdo da mineracdo. Inicialmente, foi utilizado o algoritmo
J48 (referente a arvore de decisdo) com diferentes configuragcdes mudando a porcentagem de
treinamento e ndmeros de instancias, para analisar a melhor abordagem em relagdo a base de
dados considerada. Depois da realizag¢do dos testes, decidiu-se incluir neste trabalho resultados
referentes a 5 valores do parametro “minNumObj” (nimero minimo de instancias por folha
da arvore) do algoritmo J48: 4000, 5000, 6000, 7000 e 8000. Estes valores foram decididos
levando em consideracdo o nimero de regras geradas apds os testes de valores, com o objetivo
de obter entre 10 e 20 regras de classificacao vélidas, sabendo que quanto maior o nimero de
instancias menor tende a ser o nimero de regras geradas. Esta quantidade de regras foi definida
apds conversas com os especialistas da empresa e andlise dos resultados produzidos pelo
algoritmo de classificacdo também para outros valores do pardmetro minNumObj. Ainda nas
configuracdes do classificador J48, testou-se diferentes valores para o parametro “Percentage
Split”, que informa ao classificador a porcentagem do total de registros do conjunto de dados
que ele deve usar para treinamento do classificador. Nos testes, foram usados 66%, 75% e 85%,
apos testar e analisar os resultados produzidos por diversos outros valores desse parametro.

Os resultados obtidos com os dados de todos os rebanhos, apresentados na Tabela 3,
mostram que com o “Treinamento” em 75% os resultados foram melhores que os resultados

obtidos com os outros valores. Mas destaca-se também que essa diferenca ¢ muito pequena.
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O que vale ressaltar sdo as informagdes que encontram-se na coluna “Acerto” onde pode-
se analisar quais mineracdes conseguiram gerar regras de classificacio que proporcionaram
classificagcdes corretas para os 3 valores possiveis do atributo-alvo Produtividade (Baixa, Média
e Alta). Neste sentido, as linhas marcadas como “Insatisfatorio” indicam que as regras obtidas
nao proporcionaram esse resultado. Portanto, apenas 5 mineracdes alcangaram esse resultado
desejado, mesmo com diferentes valores do parametro “Treinamento”.

Apo6s a mineracdo feita na base de dados que foi coletada, o problema de ndo detectar
a classe de baixa produtividade foi encontrado em varios classificadores. Ao analisar os dados e
as porcentagens de cada classe, nota-se a disparidade entre a classe de baixa produtividade
com as classes de média e alta produtividade. Para resolver este problema foi usado uma
configuracdo da ferramenta Weka, onde ajusta-se as classes de acordo com uma porcentagem
estabelecida pelo pesquisador, para que assim as classes consigam uma paridade melhor, afim
de obter resultados mais justos.

Esta configuracdo do Weka esta localizada no pré-processamento, € um filtro
supervisionado que controla as instancias da base de dados. O filtro utilizado se chama
Resample e foi configurado de forma que todas as classes ficassem uniformes, nivelando com

base na classes de baixa produtividade.

Tabela 3 — Resultados para todos os rebanhos, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo
como atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

66% 4000 22 60,31%  Satisfatério 5
66% 5000 19 60,34% Insatisfatério 5
66% 6000 19 60,15% Insatisfatorio 5
66% 7000 19 60,14% Insatisfatorio 5
66% 8000 18 60,14% Insatisfatério 5
75% 4000 22 60,32%  Satisfatério 5
75% 5000 19 60,32%  Satisfatorio 5
75% 6000 19 60,07% Insatisfatorio 5
75% 7000 19 60,07% Insatisfatério 5
75% 8000 18 60,08% Insatisfatério 5
85% 4000 22 60,25%  Satisfatério 5
85% 5000 19 60,10%  Satisfatorio 5
85% 6000 19 60,02% Insatisfatorio 5
85% 7000 19 60,01% Insatisfatorio 5
85% 8000 18 59,98% Insatisfatorio 5

Fonte: Autoria propria

Note que o nimero de regras é o mesmo quando o “MinNumObj” € igual, mas o

tamanho do grupo de treinamento pode fazer diferenca nos resultados. No exemplo citado,



37

consegue-se ver que quando a mineracdo € feita com 66% de Treinamento e 0 MinNumObj é
igual a 5000, obtém-se resultados diferentes de quando o conjunto de treinamento € de 75% ou
85%.

Na sequéncia, empregou-se o recurso “Select Attributes” da ferramenta Weka para
fazer uma selecao de atributos a serem usados na mineragcdo de regras de classificacdo. As
configuracdes usadas para essa selecio foram o método “InfoGainAttributeEval”, que usa
equagdes numéricas para medir o ganho de informacdo dos atributos em relacdo a classe,
combinado com o método ‘“Ranker”, que faz com que os resultados fiquem organizados na
forma de ranking. A jun¢do dessas duas opcdes resultou na formacdo de um ranking dos
atributos de predicao que mais influenciavam nos valores do atributo-alvo. Assim, para a base de
dados referente a todos os rebanhos, os atributos que se destacaram como mais relevantes foram
“Dias” e “Rest”. ApoOs obter este resultado, repetiu-se a mineragao sobre esse conjunto de dados,
mas utilizando como atributos de predi¢do apenas “Dias” e “Rest”. O objetivo foi analisar se
os resultados obtidos seriam similares aqueles obtidos quando foram usados todos os atributos
de predi¢do. Essa mineracgao foi realizada com as mesmas configuragdes utilizadas antes para a
situacdo que incluiu todos os atributos. Em seguida, executou-se mais uma mineracao, usando
entdo apenas o atributo de predi¢do considerado mais relevante (Dias).

Na Tabela 4 consegue-se ver os resultados gerados com 1 e 2 atributos, sendo eles os
mais relevantes. Nota-se que os resultados foram piores que os obtidos com 5 atributos, além
do fato de que todos os classificadores encontrados foram insatisfatorios, pois ndo conseguiram
classificar vacas com baixa produtividade.

Ap6s a obtencao dos resultados correspondentes a todos os rebanhos, foram minerados
os conjuntos de dados correspondentes aos 6 rebanhos produtivos, separadamente. A base de
dados do rebanho 3 conta com 58.362 registros, com uma média de produtividade de 36,10
litros de leite, onde 59,99% das vacas possuem alta produtividade, 36,22% possuem média
produtividade e 6,76% possuem baixa produtividade. O que tornou necessario usar valores para
o parametro “minNumObj” diferentes dos usados para o conjunto correspondente a todos os
rebanhos. Tendo como principio ter um nimero de regras entre 10 e 20, o “minNumObj” teve
os seguintes valores: 500, 600, 700, 800 e 900. No entanto, foram considerados os mesmos
valores anteriormente empregados para o parametro ‘“Treinamento”: 66%, 75% e 85%. Os
resultados dessas mineragdes para o rebanho 3 sdo mostrados na Tabela 5.

Temos o resultado com todos os atributos disponiveis, neste caso pode-se observar que,
a diferenca entre as porcentagens de classificacdes corretas também foi pequena. Mas, desta
vez, foi encontrado um maior nimero de classificadores considerados satisfatorios (com regras

prevendo os 3 valores possiveis do atributo Produtividade). Em relacao ao valor de treinamento
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Tabela 4 — Resultados para todos os rebanhos, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s)
mais relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade

Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

4000
5000
6000
7000
8000
4000
5000
6000
7000
8000
4000
5000
6000
7000
8000
4000
5000
6000
7000
8000
4000
5000
6000
7000
8000
4000
5000
6000
7000
8000

N° Regras

13
10
12
8

7

13
10
12

(o) Nl Ne)Nle)Jle) Nle) Nle) Nle) Jeo o o e Neo o N e ]

(@)

Acerto

59,18%
58,73%
58,64%
58,62%
58,54%
58,98%
58,68%
58,70%
58,40%
58,47%
58,70%
58,68%
58,51%
58,36%
58,32%
57,74%
57,74%
57,714%
57,75%
57,58%
57,75%
57,15%
57,15%
57,75%
57,75%
57,51%
57,53%
57,52%
57,52%
57,52%

Fonte: Autoria prépria

Classificador

Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério

Atributos

e e e e e e e e e e e e i NV B NS I NS I NS I (G T (G (O I (O I NG (G I \O I O I (G T (G I (O]
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Tabela 5 — Resultados para o rebanho 3, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como

atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N° Regras Tam. Arvore Acerto Classificador Atributos

66% 500 36 71 62,67%  Satisfatorio 5
66% 600 32 63 62,25%  Satisfatério 5
66% 700 30 59 62,07%  Satisfatorio 5
66% 800 28 55 61,35%  Satisfatorio 5
66% 900 24 47 61,32% Insatisfatério 5
75% 500 36 71 62,81%  Satisfatorio 5
75% 600 32 63 62,60% Insatisfatorio 5
75% 700 30 59 62,00% Insatisfatorio 5
75% 800 28 55 61,84% Insatisfatorio 5
75% 900 24 47 61,04% Insatisfatério 5
85% 500 36 71 62,09%  Satisfatorio 5
85% 600 32 63 62,55% Insatisfatorio 5
85% 700 30 59 61,93% Insatisfatorio 5
85% 800 28 55 62,26% Insatisfatorio 5
85% 900 24 47 62,15% Insatisfatério 5

Fonte: Autoria propria

igual a 66%, apenas um classificador foi considerado inadequado. Para os valores de 75%
e 85%, ocorreu o oposto, isto €, apenas um classificador foi considerado vélido. Fazendo uso
novamente do recurso de selecao de atributos da ferramenta Weka, obteve-se o mesmo resultado
em comparacao com o conjunto de dados de todos os rebanhos: os atributos Dias e Rest, nesta
ordem, foram considerados os que mais exercem influéncia sobre o atributo-alvo. Assim, foram
geradas novas mineragcdes com esses dois atributos e apenas com o mais significativo, para
analisar a possibilidade de obten¢do de classificadores tteis com menos atributos.

Analisando a Tabela 6 obteve-se um maior numero de classificadores satisfatorios
usando 2 atributos de predi¢cao. Porém, em comparacdo com o uso de 5 atributos, o uso de 2
provocou uma redugdo no percentual de acerto desses classificadores. Os resultados com apenas
1 atributo de predi¢ao além de serem piores, foram em sua maioria insatisfatorios, contando com
apenas dois classificadores que classificam todas as classes.

Para fazer a mineracdo do rebanho 4, onde existem 20872 registros, com uma média
de 34,37 litros de leite, onde 49,65% das vacas sdo de alta produtividade, 43,10% sao de média
produtividade e 7,2% sao de baixa produtividade. Foram usadas as mesmas configuracdes na
ferramenta Weka do rebanho 3, com a diferenca apenas no “MinNumObj”, pois por se tratar de
uma base de dados menor o niimero de instancias tende a diminuir para obten¢do de melhores
resultados. Seguindo o padrao adotado, primeiramente a Tabela 7 mostra os resultados com

todos os atributos possiveis.
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Tabela 6 — Resultados para o rebanho 3, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais
relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade

Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

500
600
700
800
900
500
600
700
800
900
500
600
700
800
900
500
600
700
800
900
500
600
700
800
900
500
600
700
800
900

N° Regras

19
20
13
12
10
19
20
13
12
10
19
20
13
12
10
17
12
11
9
9
17
12
11
9
9
17
12
11
9
9

Fonte: Autoria prépria

Tam. Arvore

37
39
25
23
19
37
39
25
23
19
37
39
25
23
19
33
23
21
17
17
33
23
21
17
17
33
23
21
17
17

Acerto

59,39%
59,35%
59,27%
59,25%
59,25%
60,04 %
59,77%
59,50%
59,50%
59,40%
59,70%
59,72%
59,66%
59,43%
59,32%
59,46%
59,34%
59,30%
59,30%
59,48%
59,71%
59,58%
59,58%
59,58%
59,47%
59,88%
59,80%
59,98%
59,65%
59,80%

Classificador

Satisfatoério
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio

Atributos
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Tabela 7 — Resultados para o rebanho 4, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como
atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

66% 50 62 65,93%  Satisfatério 5
66% 100 42 64,83%  Satisfatério 5
66% 150 30 64,67%  Satisfatorio 5
66% 200 25 64,07% Insatisfatorio 5
66% 250 17 63,80% Insatisfatorio 5
75% 50 62 66,78%  Satisfatério 5
75% 100 42 65,82%  Satisfatério 5
75% 150 30 64,66%  Satisfatorio 5
75% 200 25 64,18% Insatisfatorio 5
75% 250 17 64,20% Insatisfatorio 5
85% 50 62 65,82%  Satisfatério 5
85% 100 42 66,01%  Satisfatorio 5
85% 150 30 65,05%  Satisfatério 5
85% 200 25 65,05% Insatisfatorio 5
85% 250 17 64,99% Insatisfatorio 5

Fonte: Autoria propria

Buscando melhores resultados e um intervalo onde boas informacdes fossem coletadas,
o “MinNumObj” foi definido entre 50 e 250. Obtendo a marca de 66% de acerto em alguns
classificadores, sendo 9 deles satisfatorios, onde o melhor classificador encontrado teve um
Treinamento de 75% e MinNumObj 50. Observa-se que existe um padrdo em todos os casos,
onde o aumento de MinNumObj mostrou resultados piores e a partir de 200 eles se tornaram
insatisfatérios. Neste rebanho mesmo com um bom resultado, foram geradas muitas regras de
classificagao, mostrando que existiria uma dificuldade maior em implantar estes classificadores.

Usando a selecdo de atributos, os atributos Dias e Rest foram considerados os que
tiveram maior influéncia no atributo-alvo respectivamente. A Tabela 8 exibe os resultados
encontrados.

Os resultados mostram que para 2 atributos foram encontrados a mesma quantidade de
classificadores adequados, e quando usado apenas 1 atributo de predi¢do foram encontrados
dois classificadores a menos. Houve uma reducdo na porcentagem de acerto, porém o0s
classificadores com menos atributos se mostraram eficazes. Sendo que o mais eficaz entre eles
foi o classificador com o conjunto de treinamento de 85% e 50 MinNumObj com 2 atributos de
predi¢do.

Para gerar os classificadores do rebanho 5, que conta com 33571 registros, com uma
média produtiva de 35,41 litros de leite, onde 54,77% das vacas sdo de alta produtividade,

38,95% de média produtividade e 6,26% de baixa produtividade. Foram usadas as mesmas
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Tabela 8 — Resultados para o rebanho 4, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais
relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividaden

Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

50
100
150
200
250

50
100
150
200
250

50
100
150
200
250

50
100
150
200
250

50
100
150
200
250

50
100
150
200
250

N° Regras

44
31
25
19
19
44
31
25
19
19
44
31
25
19
19
25
20
15
9
9
25
20
15
9
9
25
20
15
9
9

Acerto

63,47%
62,78%
62,78%
62,13%
62,16%
63,20%
62,32%
61,88%
62,16%
62,22%
64,26%
63,58%
63,20%
62,59%
62,40%
60,45%
60,23%
59,93%
59,93%
59,83%
60,61%
60,54%
60,13%
60,13%
60,15%
59,94%
60,14%
59,27%
59,66%
59,66%

Fonte: Autoria prépria

Classificador

Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério

Atributos

2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
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configuracdes na ferramenta Weka, mudando apenas o MinNumObj, que para este rebanho

esteve no intervalo entre 150 e 750, mostrados na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados para o rebanho 5, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como

atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N°© Regras Acerto Classificador Atributos

66% 150 44 63,56%  Satisfatorio 5
66% 300 30 62,36%  Satisfatorio 5
66% 450 22 61,08%  Satisfatorio 5
66% 600 15 61,10%  Satisfatorio 5
66% 750 13 61,74%  Satisfatorio 5
75% 150 44 63,97%  Satisfatorio 5
75% 300 30 63,10%  Satisfatorio 5
75% 450 22 61,93%  Satisfatorio 5
75% 600 15 62,08%  Satisfatorio 5
75% 750 13 61,94%  Satisfatorio 5
85% 150 44 63,82%  Satisfatorio 5
85% 300 30 63,20%  Satisfatorio 5
85% 450 22 61,93%  Satisfatorio 5
85% 600 15 61,67%  Satisfatorio 5
85% 750 13 61,67%  Satisfatorio 5

Fonte: Autoria proépria

Os resultados foram interessantes, visto que em nenhum dos rebanhos obteve um
resultado onde todos os classificadores gerados fossem satisfatorios. O melhor resultado foi
encontrado com um Treinamento de 75% e um MinNumObj de 300. Salientando que nos
MinNumObj 450, 600 e 750 consegue-se entrar no padrdo que o trabalho busca, que seria ter
20 regras aproximadamente com uma boa taxa de acerto.

Usando a selecdo de atributos da ferramenta Weka, os mesmos resultados foram
encontrados, sendo os atributos mais relevantes Dias e Rest, respectivamente. Com isso foram
gerados novos classificadores, para analisar a importancia deles comparada aos classificadores
gerados pelos 5 atributos. A Tabela 10 demonstra os resultados obtidos.

Os classificadores gerados através do uso de 2 atributos exibem bons resultados,
visto que apenas dois deles falham em gerar classificadores adequados. Nos casos onde o
MinNumObj é de 750 com o Treinamento em 75% e 85%, revelam regras muito importantes,
pois apenas 4 regras implicam em uma taxa de acerto de 60%, mostrando que além de serem
uteis tem uma maior facilidade de aplicabilidade, afinal quanto menor o nimero de regras,
menos condicdes para classificar corretamente existem. Quando usado apenas 1 atributo
apenas dois dos classificadores conseguem classificar todas as classes necessarias. Mostrando

a importancia da combinacao dos atributos na classificacdo. O melhor classificador encontrado
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Tabela 10 — Resultados para o rebanho 5, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais

relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

150
300
450
600
750
150
300
450
600
750
150
300
450
600
750
150
300
450
600
750
150
300
450
600
750
150
300
450
600
750

N° Regras

32
27
13
12
4
32
27
13
12
4
32
27
13
12
4
10
6
6

— —
SO

[o)Je) SN

6

Acerto

62,34%
62,11%
61,25%
60,59%
60,67%
62,73%
62,34%
61,75%
60,78%
60,78%
62,41%
62,66%
61,75%
60,98%
60,62%
58,38%
58,38%
58,38%
58,38%
58,38%
58,77%
58,67%
58,50%
58,51%
58,51%
58,55%
58,37%
58,30%
58,30%
58,30%

Fonte: Autoria prépria

Classificador

Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Satisfatorio
Satisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Satisfatorio
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Satisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio

Atributos

e e e e e e e e e e e e i NV A NS I NS I NS I (G T (G (O I (G I NG (G I \O I O I (G T (G I O]
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neste caso foi o com Treinamento em 75% e MinNumObj de 150 com um acerto de 62,73%.
Para realizar a mineracdo do rebanho 6 onde existem 58133 registros, com uma média
produtiva de 36,20 litros de leite, onde 37,61% das vacas sdo de alta produtividade, 54,79%
sdo de média produtividade e 7,59% sdo de baixa prioridade. Foram usadas as mesmas
configuracoOes usadas até o momento, mudando apenas o MinNumObj, onde neste caso foi

usado um intervalo entre 500 e 1500. Na Tabela 11 os resultados serdo explanados.

Tabela 11 — Resultados para o rebanho 6, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como
atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

85% 1250 61,13%  Satisfatério
85% 1500 4 60,96% Insatisfatorio

Fonte: Autoria propria

66% 500 17 61,10%  Satisfatério 5
66% 750 13 61,74%  Satisfatorio 5
66% 1000 8 61,23%  Satisfatério 5
66% 1250 5 60,73% Insatisfatorio 5
66% 1500 4 61,04% Insatisfatorio 5
75% 500 17 62,19%  Satisfatério 5
75% 750 3 61,94%  Satisfatorio 5
75% 1000 8 61,51%  Satisfatério 5
75% 1250 5 61,31% Insatisfatorio 5
75% 1500 4 60,70% Insatisfatorio 5
85% 500 17 61,87%  Satisfatério 5
85% 750 13 61,67%  Satisfatério 5
85% 1000 8 61,55%  Satisfatério 5
5 5

5

Os classificadores encontrados foram interessantes, visto que a porcentagem de acerto
€ significativa e em poucos casos foram gerados classificadores inadequados. Um ponto
importante nestes resultados sdo as quantidades de regras que foram geradas, pois em todos
os casos as quantidades sdo baixas, e faz com que os resultados se tornem mais atraentes. O
melhor resultado obtido encontra-se quando o Treinamento € de 75% e o0 MinNumObj estd em
500, com um acerto de 62,19%.

Usando a selecdo de atributos da ferramenta Weka, foram encontrados os atributos Dias
e Rest como atributos mais relevantes, respectivamente. Mantendo o padrao da pesquisa, foram
gerados novos classificadores com estes atributos. A Tabela 12 exibe os resultados encontrados.

Quando usado 2 atributos foram encontrados 7 classificadores adequados, onde o
melhor resultado se encontra quando o Treinamento estd em 85% com um MinNumObj de
500 com uma taxa de acerto de 61,63%. Um bom resultado, visto que com 5 atributos foram

gerados 10 classificadores satisfatorios, com uma taxa de acerto proxima a gerada com 2
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Tabela 12 — Resultados para o rebanho 6, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais
relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade

Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500

N° Regras  Acerto

—
\]

60,59%
60,67%
60,65%
60,25%
60,47%
61,34%
60,78%
60,78%
60,84%
60,27%
61,63%
60,62%
60,62%
60,62%
60,68%
58,38%
58,38%
58,38%
58,05%
58,05%
58,51%
58,51%
58,51%
58,51%
58,16%
58,35%
58,30%
58,30%
58,30%
58,30%

Fonte: Autoria prépria

N - SIS I SN

O\O\O\O\NO\O\O\O‘\NO\O\O\O\L###B

[\

Classificador

Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Satisfatério
Satisfatorio
Satisfatorio
Satisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio

Atributos
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atributos. Em contrapartida para os classificadores gerados por 1 atributo, todos eles foram
considerados inadequados, pois em nenhum caso conseguiu fazer-se a classificacdo de vacas
com baixa produtividade.

Para a minerac¢ao do rebanho 7 que contém 65842 registros, com uma média produtiva
de 37,66 litros de leite, onde 61,24% das vacas sdo de produtividade alta, 32,76% de
produtividade média e 5,99% de produtividade baixa. Foram usadas as mesmas configuracoes
do rebanho 6, pois o nimero de registros € semelhante e a busca pela quantidade de regras que

¢ aproximadamente 20 foi alcangada. Na Tabela 13 encontram-se os resultados obtidos.

Tabela 13 — Resultados para o rebanho 7, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como
atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

66% 500 32 64,96% Insatisfatorio 5
66% 750 20 64,95% Insatisfatorio 5
66% 1000 16 64,57% Insatisfatorio 5
66% 1250 12 64,10% Insatisfatorio 5
66% 1500 12 63,28% Insatisfatorio 5
75% 500 32 65,24% Insatisfatorio 5
75% 750 20 64,91% Insatisfatorio 5
75% 1000 16 64,84% Insatisfatorio 5
75% 1250 12 64,46% Insatisfatorio 5
75% 1500 12 63,92% Insatisfatorio 5
85% 500 32 64,77% Insatisfatorio 5
85% 750 20 64,55% Insatisfatorio 5
85% 1000 16 64,37% Insatisfatorio 5
85% 1250 12 64,41% Insatisfatério 5
85% 1500 12 63,62% Insatisfatorio 5

Fonte: Autoria proépria

Com facilidade observa-se que os resultados foram todos inadequados. Nao
conseguindo gerar nenhum classificador satisfatério, mesmo com uma taxa de acerto boa.
Os classificadores s6 acertaram duas das trés classes que existem, isto é, a classe de vacas
com baixa produtividade ndo foi classificada. Portanto os classificadores sao prejudiciais a
fazenda em questdo. Na Tabela 14 obtém-se o mesmo resultado, mostrando que no rebanho
7 nenhum classificador foi gerado, com todos os 5 atributos ou apenas com os atributos mais
relevantes. Este resultado pode ser explicado pelo fato de que o rebanho 7 € o rebanho com a
maior média produtiva. Portanto o conjunto treinamento aplicado tem poucos registros de baixa
produtividade para gerar classificadores aceitdveis.

Para a mineracdo do rebanho 8 e dltimo da lista, que possui 63125 registros, com

uma média produtiva de 34,71 litros de leite, com uma média produtiva de 35,41 litros de
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Tabela 14 — Resultados para o rebanho 7, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais

relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500

N° Regras

17
15
13
13
7

17
15
13
13
7

7

17
15
13
13

i T T T T T S R SN S S SN

N

Acerto

64,11%
63,28%
63,16%
63,04%
62,78%
64,30%
63,28%
63,20%
62,92%
62,70%
64,20%
64,07%
63,04%
62,82%
62,68%
62,56%
62,56%
62,56%
62,46%
61,35%
62,87%
62,87%
62,86%
62,85%
62,80%
62,65%
62,65%
62,65%
62,65%
62,55%

Fonte: Autoria prépria

Classificador

Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério

Atributos
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leite onde 50,65% sao vacas de produtividade alta, 38,27% de produtividade média e 11,06%
de produtividade baixa. Usou-se as mesmas configuragdes na ferramenta Weka utilizadas nos
rebanhos 6 e 7, visto que o tamanho da base de dados é semelhante. Conforme observado na
Tabela 15 apenas trés resultados foram adequados, todos com o mesmo padrao de MinNumObj
igual a 500, e com aproximadamente 60% de taxa de acerto. A quantidade de regras geradas
foi um ndmero razodvel, sendo assim mostra que no rebanho 8 pode-se criar classificadores

satisfatorios.

Tabela 15 — Resultados para o rebanho 8, utilizando o algoritmo J48 com 5 atributos, tendo como
atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj N°© Regras Acerto Classificador Atributos

66% 500 29 59,79%  Satisfatorio 5
66% 750 25 58,35% Insatisfatorio 5
66% 1000 22 57,92% Insatisfatorio 5
66% 1250 14 57,63% Insatisfatorio 5
66% 1500 10 56,67% Insatisfatorio 5
75% 500 29 59,68%  Satisfatorio 5
75% 750 25 58,36% Insatisfatorio 5
75% 1000 22 58,53% Insatisfatério 5
75% 1250 14 58,28% Insatisfatorio 5
75% 1500 10 56,64% Insatisfatorio 5
85% 500 29 60,02%  Satisfatorio 5
85% 750 25 59,42% Insatisfatorio 5
85% 1000 22 58,36% Insatisfatorio 5
85% 1250 14 57,72% Insatisfatorio 5
85% 1500 10 57,69% Insatisfatorio 5

Fonte: Autoria propria

Utilizando a selecdo de atributos da ferramenta Weka, foi encontrado os dois atributos
mais relevantes para a mineracdo, sendo eles os atributos Dias e o Rest, respectivamente.
Sabendo destas informacdes, foram feitos testes para ver a relevancia destes atributos em
relacdo ao rebanho 8. Na Tabela 16 consegue-se analisar os resultados obtidos, sendo que eles
foram insatisfatérios. Portanto foi impossivel criar classificadores que tinham os pré-requisitos
para classificar todas as classes apenas com os atributos relevantes.

Ap6s gerar os classificadores com a base de dados original, foi feita a alteragdao dos
dados para nivelamento das classes. Foram feitos testes apenas com os classificadores com
maior taxa de acerto, eles sendo satisfatorios ou ndo. Foram pegos os melhores resultados de
todos os rebanhos e de cada rebanho separadamente, onde apenas o melhor resultado obtido nos
testes com 5 atributos, 2 atributos e 1 atributo. Ap6s a alteracao na base de dados, foi realizada a

selecdo de atributos da ferramenta Weka, onde foram encontrados os mesmos resultados da base
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Tabela 16 — Resultados para o rebanho 8, utilizando o algoritmo J48 com 2 e 1 atributo(s) mais

relevantes, tendo como atributo-alvo a produtividade
Treinamento MinNumObj

66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%
66%
66%
66%
66%
66%
75%
75%
75%
75%
75%
85%
85%
85%
85%
85%

500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500
500
750
1000
1250
1500

N° Regras

18
10
14
4
4
18
10
14
4
4
18
10
14

|V, IV, BV, BV, BV, BV, BV, IV, BV, BV, BV, BV, BV, B, RN SN SN

o)}

Acerto

57,10%
57,06%
57,11%
57,23%
56,67%
57,17%
57,01%
57,18%
57,24%
56,67%
56,88%
56,85%
56,71%
56,73%
56,98%
53,70%
53,70%
53,71%
53,62%
53,62%
54,02%
54,02%
54,02%
54,05%
53,93%
53,50%
53,50%
53,50%
53,50%
53,49%

Fonte: Autoria prépria

Classificador

Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatorio
Insatisfatério
Insatisfatério

Atributos
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de dados original, que seriam os atributos Dias e Rest como mais relevantes, respectivamente.
Na Tabela 17 pode-se os melhores resultados obtidos com todos os rebanhos na base de dados
original e os dados obtidos através da base alterada.

Nota-se que os melhores resultados obtidos foram todos insatisfatorios, e na base de
dados alterada o resultado foi o inverso. Houve uma perda na porcentagem de acerto, porém
desta vez todas as classes foram classificadas de forma correta. Na Tabela 9b que mostra a
matriz de confusdo gerada, nota-se a diferenca de acerto para cada classe com o classificador,

confirmando que com a a base de dados modificada os resultados sao mais consistentes.

Tabela 17 — Comparacao dos resultados obtidos com todos os rebanhos usando a base de dados
original e uma base de dados nivelada

Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

66% 5000 19 60,34% Insatisfatério 5
66% 4000 13 59,18% Insatisfatorio 2
75% 8000 6 57,75% Insatisfatorio 1

Base de dados balanceados

66% 5000 16 48,20%  Satisfatorio 5
66% 4000 8 48,23%  Satisfatdrio 2
75% 8000 5 42,61%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria propria

Tabela 18 — Comparacio da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados de todos
os rebanhos, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusao

Dados Originais Dados balanceados

Baixa Média Alta Baixa Média Alta
0 7068 820 3810 2158 2385 Baixa
0 47571 9448 1789 4403 2177 Média
0 22702 13339 1086 3476 3953 Alta

Fonte: Autoria proépria

Como feito anteriormente os resultados foram comparados separadamente por
rebanho, comegando pelo rebanho 3. Analisando a Tabela 19 apenas um dos resultados obtidos
na base de dados original ndo era satisfatério, entdo a base de dados alterada mesmo com todos

os classificadores sendo adequados, ainda tem uma perda consideravel em taxa de acerto. Porém
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o nimero de regras de decisdo que foram criadas para a nova base de dados teve uma diminui¢@o
significativa, mostrando regras mais fortes que as antes obtidas. Contudo quando analisado
a Tabela 20, onde faz-se a comparacdo da matriz de confusdo, obteve-se um resultado mais

parcial.

Tabela 19 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 3 usando a base de dados original

e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

66% 500 71 62,67%  Satisfatério 5
75% 500 37 60,04%  Satisfatorio 2
85% 700 11 59.98% Insatisfatorio 1

Base de dados balanceados

66% 500 13 48,93%  Satisfatorio 5
75% 500 14 47,73%  Satisfatorio 2
85% 700 9 43,60%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria prépria

Tabela 20 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho
3, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusdo

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
190 584 582 1011 304 289 Baixa
194 2502 4504 488 542 598 Média
63 1479 9745 340 514 874 Alta

Fonte: Autoria prépria

Para o rebanho 4 pode-se analisar os resultados na Tabela 21. Foram os melhores
resultados obtidos pela nova base de dados, comparado os outros rebanhos, onde um
classificador atingiu 62% de taxa de acerto. A mudanca nas regras geradas foi pequena, porém
houve uma diminui¢do das regras por parte dos classificadores gerados com a nova base de
dados. A Tabela 22 reforca os resultados alcancados pelos dados modificados, onde demonstra
classificadores mais correspondentes, portanto melhores.

Para o rebanho 5 onde os melhores resultados obtidos na base de dados original foram

todos satisfatorios, os novos resultados obtidos foram todos inferiores no quesito taxa de acerto.
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Tabela 21 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 4 usando a base de dados original

e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N°© Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

75% 50 62 66,78%  Satisfatorio 5
85% 50 44 64,26%  Satisfatério
75% 50 25 60,61%  Satisfatorio 1

Base de dados balanceados

75% 50 41 62,57%  Satisfatorio 5
85% 50 31 58,87%  Satisfatorio 2
75% 50 15 57,36%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria prépria

Tabela 22 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho

4, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusio

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
64 97 207 290 85 51 Baixa
79 562 1597 87 172 177 Média
1 145 2466 31 84 327 Alta

Fonte: Autoria propria
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Em contrapartida neste rebanho as regras de classificacdo tiveram uma diminui¢do dignificativa,
mostrando regras mais fortes, mesmo com uma perda na taxa de acerto, observe na Tabela
23. Porém ao analisar a Tabela 24 onde faz-se a compara¢do da matriz de confusdo, nota-se

classificadores com uma proporcionalidade melhor.

Tabela 23 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 5 usando a base de dados original

e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

75% 150 44 63,97%  Satisfatorio 5
85% 150 32 62,41%  Satisfatorio
75% 150 10 58,77%  Satisfatorio 1

Base de dados balanceados

75% 150 16 57,38%  Satisfatorio 5
85% 150 15 55,91%  Satisfatorio 2
75% 150 14 50,04%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria proépria

Tabela 24 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho

5, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusao

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
110 226 173 450 129 117 Baixa
39 1261 1918 124 339 242 Média
11 657 3998 70 212 415 Alta

Fonte: Autoria prépria

Em relagdao ao rebanho 6 analisando a Tabela 25 pode-se observar os resultados
obtidos. Para os resultados com 5 e 2 atributos, com a base de dados original os resultados
sdo mais interessantes do que com a base de dados nivelada. Porém analisando a Tabela 26
observa-se classificadores mais justos, devido a maior proporcionalidade gerada. Portanto os
classificadores gerados através dos dados modificados sdo mais eficientes.

No caso especial do rebanho 7 onde todos os classificadores encontrados foram
insatisfatorios, teve-se o resultado inverso quando usado uma base de dados modificada.

Porém com uma perda de porcentagem de acerto, mas com um menor nimero de regras de
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Tabela 25 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 6 usando a base de dados original

e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

75% 500 17 62,19%  Satisfatério 5
85% 500 12 61,63%  Satisfatério 2
75% 1250 6 58,51% Insatisfatorio 1

Base de dados balanceados

75% 500 12 50,83%  Satisfatorio 5
85% 500 10 51,60%  Satisfatério 2
75% 1250 7 42,16%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria proépria

Tabela 26 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho

6, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusiao

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
130 157 222 418 41 237 Baixa
74 1021 2123 201 174 330 Meédia
31 566 4069 100 104 493  Alta

Fonte: Autoria propria
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classificagdo, observa-se na Tabela 27. Mostrando que a paridade dos dados € importante,
assim como mostrado na Tabela 28 exibindo a matriz de confusdo gerada nas duas bases de
dados, evidenciando uma maior proporcionalidade nos resultados, tornando os classificadores

mais aptos.

Tabela 27 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 7 usando a base de dados original
e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

66% 500 32 64,96% Insatisfatorio 5
75% 500 17 64,30% Insatisfatorio 2
75% 750 4 62,87% Insatisfatorio 1

Base de dados balanceados

66% 500 15 46,39%  Satisfatorio 5
75% 500 13 44,81%  Satisfatorio 2
75% 750 11 43,59%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria proépria

Tabela 28 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho
7, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusdo

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
0 480 851 1093 411 284 Baixa

0 2092 4906 696 534 529 Meédia
0 1248 11789 519 424 851 Alta

Fonte: Autoria prépria

Por fim, o rebanho 8, onde foi gerado apenas um classificador adequado com a base
de dados original, sendo o classificador com 5 atributos, observa-se na Tabela 29. Com a base
de dados modificada, todos os classificadores foram satisfatorios e analisando a Tabela 30 onde
mostra as matrizes de confusdo geradas nas duas base de dados, fica claro que os classificadores
gerados pela base modificada sdo melhores, devido a maior proporcionalidade de acerto.

Apo6s a andlise de todos os resultados gerados, pode-se notar a qualidade da empresa
em questdo, visto que para gerar melhores resultados foi necessario um balanceamento nos

dados obtidos. Os resultados mostraram que com a base de dados original foi possivel a
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Tabela 29 — Comparacao dos resultados obtidos com o rebanho 8 usando a base de dados original

e uma base de dados nivelada
Treinamento MinNumObj N° Regras Acerto Classificador Atributos

Base de dados original

85% 500 29 60,02%  Satisfatério 5
75% 1250 4 57,24% Insatisfatorio 2
75% 1250 5 54,05% Insatisfatorio 1

Base de dados balanceados

85% 500 15 48,28%  Satisfatorio 5
75% 1250 7 44,63%  Satisfatorio 2
75% 1250 8 39,08%  Satisfatorio 1

Fonte: Autoria proépria

Tabela 30 — Comparacao da Matriz de Confusao com os Dados Originais e Modificados do rebanho

8, fazendo o uso de 5 atributos.
Matriz de confusiao

Dados Originais Dados balanceados
Baixa Média Alta Baixa Média Alta
65 601 399 482 146 162 Baixa

47 1827 1738 290 217 285 Média
15 985 3792 206 135 444  Alta

Fonte: Autoria propria
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obtecdo de classificadores, mas a maioria era limitado devido a despropocionalidade da base
de dados. Contudo depois da realizagdo do balanceamento dos dados, foi possivel obter bons
classificadores, mostrando a importancia da ferramenta Resample do WEKA. Entre os cinco
atributos que foram analisados dois destes se mostraram mais relevantes para a produtividade
de leite, sendo a quantidade de dias de uma vaca e o tempo em que elas ficam paradas, isto foi
possivel gracas a ferramenta InfoGain em conjunto com a Ranker do WEKA. Os classificadores
gerados a partir da base de dados original, mostraram resultados com uma taxa de acerto
proxima a 60% e os classificadores com a base balanceada uma taxa de acerto entre 40% e
60%. A diferenca entre os resultados mostrou-se na matriz de confusao, onde na base de dados
original existia um défciti na classificacdo de produtividade baixa, sendo que na base de dados

balanceada este problema ndo ocorreu, portanto gerando classificadores e uteis.
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5 CONCLUSAO

Com os resultados obtidos € possivel indicar os melhores classificadores encontrados,
para todos os rebanhos como para cada rebanho separadamente. Algumas configuracdes dos
algoritmos no Weka mostraram-se realmente tteis, sendo elas a Resample que propocionou o
balanceamento dos dados e a InfoGain+Ranker que indicou os atributos mais relevantes.

Os resultados mostraram que com os dois atributos mais relevantes a taxa de acerto
¢ considerdvel, mostrando assim que para empresdrios que estdo comecando a investir em
técnologia seria prudente investir na captacdo de informagdes referentes a idade dos animais
assim como em um peddmetro para analisar o tempo em que as vacas estdo paradas. Para os
resultados encontrados com a base de dados original, onde em maior parte mostrou resultados
proximos a 60% de taxa de acerto, mostram-se resultados promissores analisando a quantidade
de dados distintos que a base de dados possui. Porém como observado, os classificadores
estavam viciados pela falta de proporcionalidade, caso que foi resolvido com o balanceamento
da base de dados usando o algoritmo Resample. Apds a modificacdo da base de dados e a
geracdo dos novos classificadores, constatou-se que os classificadores se tornaram satisfatorios
devido ao equilibrio na taxa de acerto das classes, mostrado na matriz de confusdo gerada nos
testes.

Compete salientar que o objetivo da presente pesquisa, foi encontrar padrdes que
exercem influéncia na produtividade de leite e empregar da melhor forma possivel os dados
coletados diariamente na empresa. Neste sentido, os resultados obtidos foram satisfatorios,

visto que dois dos atributos usados mostraram uma influéncia mais significativa que outros.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Ap6s reunides com especialistas foi informado que alguns dos atributos exercem

interferéncia indireta na produtividade de leite. A atividade em passos coletada diariamente,
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ajuda no controle do cio de cada vaca, fazendo com que a empresa fique o menor tempo
possivel com uma vaca sem producdo. A contagem de células somaticas, ajuda no controle
das inflamacdes intramamarias, que sdo as causas da mastite, que como explanado na pesquisa,
forca a empresa a descartar o leite produzido. A lactacdo ajuda no controle de nivel de
produtividade, mostrando o0 momento em que a vaca comeg¢a a perder a produtividade pela
idade, facilitando no descarte.

Com essas informacdes pode-se concluir que apesar dos O6timos resultados
encontrados, a complexidade que as informagdes sdo gerenciadas € alta. Gerando novos

assuntos para pesquisas futuras. Estes assuntos sao:

A aplicac@o de novos algoritmos, para a comparagdo de resultados;

A conciliacdo de dados climdticos com a produtividade leiteira;
e A minera¢cdo de dados com o intuito de ajudar a predeterminar cio em vacas usando a

atividade didria;

A correlacdo com diferentes racas de vacas;

O estudo com mais de uma empresa e se possivel de diferentes estados.
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