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Aplicacao de Técnicas de Data Mining na Avali-

acao da Qualidade da Carne de Cordeiro

Resumo

A composicao corporal dos animais, de todas as espécies, varia considerav-
elmente consoante o estddio de crescimento, o plano nutricional e a base
genética. Tendo isso em conta, e considerando que os vérios tecidos que
compoem a carcaca possuem valor econémico diferente, é facil admitir que
o valor econdomico dos animais dependa da composicao da carcaca. Assim,
este trabalho visa utilizar uma abordagem de Data Mining para prever, uti-
lizando como entradas as medicoes obtidas na linha de abate, a composicao
tecidual de carcacgas de cordeiro. Cento e vinte e cinco cordeiros da raca
Churra Galega Bragancana foram abatidos. Durante o quarteamento das
carcagas, foi utilizado um paquimetro para realizar medicoes da gordura sub-
cutanea entre a 12* e 13* costelas (C12), e entre a 1* e 2* vértebra lombar
(C1). As propor¢oes de Musculo (PM), Osso (PO), Gordura Subcutanea
(PGS), Gordura Intermuscular (PGI), e Gordura Pélvica e Renal (PGPR)
das carcacas de cordeiro foram colectadas numa base de dados. Utilizamos a
biblioteca rminer da ferramenta R e comparamos trés técnicas de regressao:
Regressao Multipla (RM), Redes Neuronais Artificiais (RNA) e Maquinas
de Vectores de Suporte (MVS). O modelo de RM apresenta o Erro Rela-
tivo Absoluto (RAE) mais baixo para PM (RAE=59.4%, P<0.05) e para
PGI (RAE=64.1%, P<0.05). O modelo MVS apresenta o RAE mais baixo
para PO (RAE=46.1%, P<0.05), para PGPR (RAE=51.5%, P<0.05), e para
PGS (RAE=42.2%, P<0.05). Para além disso, um procedimento de analise
de sensibilidade revelou a medida C12 como a entrada mais importante para
todos os cinco tecidos da carcaca.

Foi ainda apresentado um exemplo de um novo sistema de classificacao de
carcagas, desenvolvido através de um procedimento de Clustering e baseado
em dados objectivos.

Palavras-Chave: Carcaca, Tecido, Regressao Miltipla, Redes Neuron-

ais Artificiais, Maquinas de Vectores de Suporte, Clustering.
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Applying Data Mining Techniques to Lamb Meat

Quality Assessment

Abstract

The body composition of animals from all species varies considerably de-
pending on the stage of growth, nutritional plan and genetic basis. Taking
this into account, and considering that the various tissues that comprises
the carcass have different economic value, it is easy to admit that the eco-
nomic value of an animal depends of the carcass composition. Therefore,
this study aims at applying a Data Mining approach to predict, using car-
cass measurements taken at slaughter line as predictors, the tissue composi-
tion of lamb carcasses. One hundred and twenty five lambs from the Churra
Galega Bragancana breed were slaughtered. During quartering, a caliper was
used to measure the subcutaneous fat depth between the 12th and 13th ribs
(C12), and between the 1st and 2nd lumbar vertebrae (C1). The Muscle
(PM), Bone (PO), Subcutaneous Fat (PGS), Inter-muscular Fat (PGI), and
Kidney Knob and Channel Fat (PGPR) proportions were computed. We
used the rminer R library and compared three regression techniques: Multi-
ple Regression (RM), Artificial Neural Networks (RNA) and Support Vector
Machines (MVS). The RM model presents the lower Relative Absolute Er-
ror (RAE) for PM (RAE=59.4%, P<0.05) and PGI (RAE=64.1%, P<0.05).
The MVS model presents the lowest RAE for PO (RAE=46.1%, P<0.05),
PGPR (RAE=51.5%, P<0.05), and PGS (RAE=42.2%, P<0.05). In addi-
tion, a sensitivity analysis procedure revealed the C12 measurement as the
most important predictor for all five carcass tissues.

An example of a new carcass classification system was also presented,
which was developed through a clustering procedure and based on objective
data.

Keywords: Carcass, Tissue, Multiple Regression, Artificial Neural Net-

works, Support Vector Machines, Clustering.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O desenvolvimento de um método rapido e econdémico para prever a com-
posicao de carcacas terd aplicagao para a classificacao de carcacas na linha
de abate (Cadavez et al., 1999), e para a definicdo de pregos ao longo da
cadeia comercial (Cadavez et al., 2002). Carcagas com uma composi¢iao 6p-
tima deverao ter um maximo de percentagem de carne magra, e 6ptimas pro-
priedades organolépticas. Neste caso, a carcaca deveréd ter um preco maximo
e se a composicao da carcaca se desviar deste 6ptimo o seu preco deverd

sofrer penalizacoes.

Tradicionalmente, os produtores estimam a composicao de carcacas de
cordeiro através de métodos subjectivos, logo imprecisos, como a avaliacao
visual ou a palpacao. No entanto, a metodologia para prever a composi¢ao
de carcacas na linha de abate deve ser precisa, rapida e automatizada. As
técnicas de Data Mining (DM) tém como objectivo extrair conhecimento de
alto nivel a partir de dados brutos (Witten and Frank, 2005) e podem rep-
resentar uma alternativa interessante para prever a composicao de carcacas,
o que pode ser conseguido através da obtencao de parametros da carcaca na
linha de abate.

Tipicamente, estes parametros sao obtidos durante o processo de abate
ou nas primeiras 24h apos o abate. De facto, varios estudos adoptaram esta
abordagem orientada aos dados baseados em modelos de Regressao Miultipla
(RM) (Cadavez, 2009; Hopkins, 2008), usando como variavel independente
(ou de entrada) o peso da carcaga, em combinagdo com a profundidade da
gordura subcutanea (Hopkins et al., 2008), profundidade do musculo longis-
simus, e espessura total de tecidos (Hopkins et al., 2008; Kirton et al., 1984).
No entanto, estes modelos lineares podem falhar quando relacoes nao-lineares
estao presentes nos dados e quando a entrada sofre de miltipla colinearidade
(Cadavez, 2009). Em tais cendrios, existe a necessidade de técnicas de mod-
elacao alternativas, tais como as mais flexiveis Redes Neuronais Artificiais
(RNA) ou Méaquinas de Vectores de Suporte (MVS) (Hastie et al., 2008).



Nesta dissertagao, seguimos uma abordagem DM para prever a composi¢ao
tecidual de carcacas com base em medicoes nao invasivas que podem ser
facilmente obtidas ap6s o abate. Em particular, comparamos trés modelos
de regressao (RM, RNA e MVS). Mais ainda, adoptamos um modelo de clas-
sificacao via um clustering baseado numa mistura de modelos gaussianos,
com o intuito de criar um sistema de classificacao de carcacas de cordeiro

que seja objectivo e adequado.

1.2 Objectivos

Este trabalho de investigacao é relevante na medida em que nele se irao de-
senvolver novos métodos de afericao da composicao tecidual de carcacas de
cordeiro, com base em modelos gerados a partir de algoritmos de Regressao
Multipla, Redes Neuronais Artificiais ¢ Maquinas de Vectores de Suporte.
Assim, pretende-se ficar a conhecer quais as reais capacidades de cada téc-
nica e qual a melhor forma de utiliza-las nesta aplicacao. O objectivo final,
caso se obtenham bons resultados, é que este estudo possa permitir o desen-
volvimento de um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) para operar em am-
biente real, permitindo uniformizar critérios, dar resposta num curto espago
de tempo e reduzir custos. Assim, através da utilizacdo de dados analiticos
que poderao ser obtidos de forma facil, rdpida e econémica no matadouro,

pretende-se:

1. Obter modelos com uma boa capacidade de previsao da composicao de

carcagas de cordeiro;

2. Analisar os factores mais influentes nos modelos de previsao desenvolvi-

dos;

3. Classificar a qualidade de carcacas de cordeiro com base na sua com-

posicao tecidual.

Os modelos de regressao a desenvolver terao como entradas valores fisicos
como o sexo do animal, peso da carcaga quente e varias medidas de profundi-

dade de tecidos, referentes a um conjunto de dados disponibilizados no inicio



deste trabalho. O valor a prever sera de acordo com as proporcoes de tecidos,

obtidas por dissecacao.

1.3 Organizacgao

Seré apresentado o contexto geral do trabalho, bem como as motivagoes que
levaram ao desenvolvimento da investigacao e os objectivos que se pretendem
atingir. A dissertacao é dividida em duas partes fundamentais. Na primeira
(Capitulos 2 e 3) ¢ apresentada uma visao geral de toda a fundamentacao
teodrica que serviu de apoio a realizacao do trabalho pratico. Na segunda parte
(Capitulos 4 e 5) é apresentado o trabalho pratico realizado para aplicacao
dos objectivos inicialmente propostos, sendo também analisados e discutidos
os resultados obtidos.

Em conformidade, esta dissertacao possui cinco capitulos organizados da

seguinte forma (excluindo o capitulo introdutorio):

2 - Business Intelligence e Data Mining E apresentada uma revisao
dos conceitos principais sobre Business Intelligence e Data Mining, expli-
cando as varias etapas desse processo, bem como a metodologia utilizada e

todos os procedimentos necessarios a sua implementacao.

3 - Avaliacdo da Qualidade da Carne de Cordeiro E apresentado
o Cordeiro Bragancano e é analisada a influéncia da composicao tecidual
das carcacas sobre a qualidade da carne. Sao também apresentados alguns
sistemas de classificacao de carcacas mais relevantes e ainda alguns casos
de estudo em que foram utilizados métodos de Business Intelligence para a

previsao da composicao tecidual de carcacas.

4 - Avaliacao da Qualidade da Carne de Cordeiro via Técnicas de
Data Mwning Apresenta-se o trabalho pratico realizado, incluindo uma
descricao da ferramenta utilizada, uma descricao do trabalho realizado de
acordo com a metodologia CRISP-DM, e por fim sao apresentados e analisa-

dos os resultados obtidos.



5 - Conclusoes Neste tltimo capitulo, é feita uma sintese do trabalho
realizado, sao discutidas as conclusoes mais importantes do trabalho desen-
volvido, e sao apresentadas as contribuicoes e recomendacoes para trabalhos

futuros.



2 Business Intelligence e Data Mining

2.1 Introducao

As rapidas mudancas que se vivem no mercado actual fazem com que as em-
presas nio possam adiar as decisoes relacionadas com o negocio. E necessério
contar com um sistema que represente o papel de suporte para a tomada
de decisao, com resposta rapida e com a informacao necessaria para que a
empresa usufrua das oportunidades que surjam: estar no lugar certo, no
momento oportuno, com a informacao correcta. Os sistemas orientados a
tomada de decisao sao definidos pelo termo Business Intelligence (BI). Estes
permitem combinar a recolha de dados com ferramentas de analise, com vista
a disponibilizar informagao para a tomada de decisao (Santos and Ramos,
2006).

Estes sistemas incluem Data Warehouses (armazéns de dados), que sao
repositorios de informacao organizacional. Incluem também os sistemas On-
Line Analytical Processing (cubos OLAP), que providenciam uma anélise
multidimensional dos dados, e incluem ainda o uso de técnicas de Data Min-
ing (DM) para extracgao de conhecimento. DM é um termo utilizado para
descrever a descoberta de conhecimento em bases de dados. E um processo
que utiliza estatistica, matematica, inteligéncia artificial e técnicas de apren-
dizagem para extrair e identificar informagcoes tteis e consequente conheci-
mento de grandes bases de dados, envolvendo a utilizacao de algoritmos para
a extracc@o e determinacao de padrdes observados nos dados. A escolha da
melhor técnica esta relacionada com o tipo de base de dados a estudar, com
o conhecimento a extrair, com o problema a solucionar e principalmente com
o objectivo do DM. Convém referir ainda que o DM passou a ser consider-
ado pelas organizacoes como uma tecnologia crucial, a par das ferramentas
OLAP, sendo mesmo considerada capaz de dotar as organizacoes de capaci-
dade cognitiva (Cortes, 2005). A técnica de DM compreende diversas tarefas,
algumas de previsao e outras de descricao. Nesta dissertacao as tarefas de
previsao utilizadas foram a Regressao e a Classificacdo. Como técnicas de

descricao, foi utilizado um método de clustering, bem como arvores de de-



cis@o. A metodologia CRISP-DM utilizada compreende as seguintes fases:
Compreensao do Negoécio, Compreensao dos Dados, Preparacao dos
Dados, Modelagao, Avaliagao e Implementacgao. Estas fases serao de-

scritas pormenorizadamente ao longo deste capitulo.

2.2 Business Intelligence

O conceito de Business Intelligence (BI) vem ganhando cada vez mais for¢a
junto dos mais variados tipos de organizagao. O uso do conhecimento é um
factor critico de sucesso para qualquer organizacao, fazendo com que estas
invistam cada vez mais em meios que as tornem mais eficientes nesse processo
de produzir e disseminar conhecimento, transformando os seus Sistemas de
Informagao (SI) em pecas chave para a definicdo das suas estratégias. O
BI busca transformar a grande massa de dados da organizacao, produzindo
conhecimento que possibilite auxiliar a tomada de decisao. O BI nao é um
sistema nem uma ferramenta mas sim um conceito que se aplica e que se vive
no dia-a-dia de uma organizacao. Compreende qualquer ferramenta envolvida
no ambiente organizacional que apresente dados que possam ser aproveitados
pela organizacgao das mais diversas formas, principalmente no que diz respeito
a tomada de decisao. Os sistemas de BI tém aplicado a funcionalidade,
escalabilidade e seguranca dos actuais sistemas gestores de bases de dados
para construir Data Warehouses que sao analisados com técnicas de On-Line

Analytical Processing e de Data Mining.

2.3 Data Mining

Existe actualmente uma quantidade enorme de dados armazenados, e essa
quantidade cresce a cada segundo que passa. No entanto, & medida que o
volume de dados aumenta, a proporcao de dados que as pessoas percebem
diminui, de forma alarmante. Escondida por entre todos estes dados existe
informagao, informacgao potencialmente 1til, e que raramente é explicitada
ou aproveitada (Witten and Frank, 2005).

Data mining € um processo que usa técnicas estatisticas, matemaéticas, da

inteligéncia artificial, e da aprendizagem de maquina para extrair e identificar



Paradigmas do Data Mining

Verificagao = » Descoberta
Goodness of fit - | =
Teste de hipoteses Previsao Descrigcao
Analise de variancia | Clustering
Sumarizagao

Sumario linguistico
Visualizagao

|
v \J v v Y

Redes : Maquinas de ||Baseados
. Redes Arvores de
Neuronais Bavesianas || Decisdo Vectores de em
Artificiais y Suporte Instancias

| Classificagdo | | Regressao |

Figura 1: Taxonomia do Data Mining (Maimon and Rokach, 2005).

informacao ttil e subsequente conhecimento de grandes bases de dados. Isto
é conseguido através da descoberta de padroes matematicos, que podem ser
regras, afinidades, correlagoes, tendéncias, ou modelos de previsao (Turban
et al., 2007).

Trés métodos sao utilizados para identificar padroes nos dados (Witten
and Frank, 2005):

e Modelos Simples (e.g. Queries baseadas em SQL, On-Line Analytical
Processing |OLAP], julgamento humano)

e Modelos Intermédios (e.g. Regressoes, Arvores de Deciséo, Clustering)

e Modelos Complexos (e.g. Redes Neuronais Artificiais, outras indugoes

por regras)

E atil distinguir dois tipos principais de DM: orientado a verificagio (o sis-
tema verifica as hipoteses do utilizador) e orientado & descoberta (o sistema
descobre novas regras e padroes de forma auténoma) (Maimon and Rokach,
2005). A Figura 1 apresenta esta taxonomia.

Os métodos de descoberta sao os que identificam padroes nos dados de

forma automética. O ramo dos métodos de descoberta consiste em métodos



de previsao e métodos de descricao. Os métodos descritivos sao orientados
a interpretacdo dos dados, que se foca em perceber (e.g. por visualizacdo) a
forma como os dados subjacentes se relacionam com as suas partes. Métodos
orientados a previsao tém como objectivo construir um modelo de compor-
tamento, que obtém amostras novas e desconhecidas, e é capaz de prever o
valor de uma ou mais variaveis relacionadas com a amostra. Também desen-
volve padroes que formam a descoberta de conhecimento, de uma forma que
é compreensivel e facil de utilizar como base de trabalho. Alguns métodos
orientados a previsao podem também ajudar a perceber os dados (Maimon
and Rokach, 2005).

A maioria das técnicas de DM orientadas a descoberta (as quantitati-
vas em particular) sdo baseadas na aprendizagem indutiva, onde um mod-
elo é construido, explicitamente ou implicitamente, por generalizagao de um
numero suficiente de exemplos de treino. A suposicao por tras da abordagem
indutiva é que o modelo de treino ¢ aplicavel a exemplos futuros, desconheci-
dos do modelo (Maimon and Rokach, 2005).

Por outro lado, os métodos de verificacao lidam com a avaliacao de hipote-
ses propostas por uma fonte externa (e.g. um especialista). Estes métodos
sao menos associados ao DM que os métodos orientados a descoberta, porque
a maioria dos problemas de DM se preocupam em descobrir uma hipoétese,
em vez de testar uma hipotese conhecida (Maimon and Rokach, 2005).

Outra terminologia comum, utilizada pela comunidade da aprendizagem
de méquina, refere-se aos métodos de previsao como métodos de aprendiza-
gem supervisionada, contra a aprendizagem nao-supervisionada (Maimon
and Rokach, 2005).

A aprendizagem nao-supervisionada refere-se principalmente a técnicas
que agrupam instancias sem um atributo dependente, pré-especificado. As-
sim, o termo “aprendizagem nao-supervisionada” abrange apenas uma porcao
dos métodos descritivos da Figura 1. Por exemplo, abrange os métodos de
clustering mas nao os métodos de visualizagdo (Maimon and Rokach, 2005).

Os métodos de aprendizagem supervisionada tentam descobrir a relacao
entre varios atributos de entrada (ou variaveis independentes) e o atributo de

saida (ou variavel dependente). A relagdo descoberta é representada numa

8



estrutura referida como um modelo. Normalmente, os modelos descrevem e
explicam fen6menos que estao escondidos no conjunto de dados, e podem ser
utilizados para prever o valor do atributo de saida conhecendo os valores dos
atributos de entrada (Maimon and Rokach, 2005).

E til distinguir entre dois grandes modelos supervisionados: modelos de
Classificagao e modelos de Regressao. Os modelos de Regressao mapeiam
o espago de entrada num dominio de valores reais. Por exemplo, um regressor
pode prever a procura de um determinado produto dadas as suas caracteris-
ticas. Por outro lado, os classificadores mapeiam o espago de entrada em
classes predefinidas. Por exemplo, os classificadores podem ser utilizados
para classificar os clientes com hipotecas como bons (pagam completamente
a hipoteca a tempo) e maus (pagam atrasados), ou em quantas classes forem
precisas. Existem muitas alternativas para representar os classificadores. Ex-
emplos tipicos incluem arvores de decisao ou maquinas de vectores de suporte
(Maimon and Rokach, 2005).

2.4 Metodologia CRISP-DM

Se o processo de DM for enquadrado no contexto de uma metodologia,
torna-se mais facil de compreender, implementar e desenvolver (Santos and
Azevedo, 2005). Existem duas metodologias principais de DM: SEMMA -
Sample, Ezxplore, Modify, Model, Assess, e o CRISP-DM - CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining (Santos and Azevedo, 2005). A metodolo-
gia CRISP-DM foi desenvolvida por um consércio composto por NCR Sys-
tems Engineering Copenhagen (EUA e Dinamarca), DaimlerChrysler AG
(Alemanha), SPSS Inc (EUA) e OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V
(Chapman et al., 2000). Por sua vez, a SEMMA foi desenvolvida pela em-
presa SAS, cuja area de negocio é o Bl e o Suporte a Decisao. O CRISP-DM
é mais utilizado do que o SEMMA, sendo que neste trabalho também se
optou por adoptar esta metodologia.

O desenvolvimento do CRISP-DM teve origem no interesse crescente e
generalizado, por um lado do mercado de DM, e por outro, pelo consenso

de que a industria necessitava de um processo padronizado. A metodologia



Compreenséo .| Compreenséo
do negécio |~ ™~ | dos dados

\

Preparagao
dos dados
[}

Implementagao

Y

Modelagao

Avaliacao

Figura 2: Ciclo de vida da metodologia CRISP-DM (Chapman et al., 2000).

CRISP-DM caracteriza-se como sendo de facil deducao e tem como objectivo
fazer com que grandes e até mesmo pequenos projectos de DM se tornem
rapidos, baratos e simples de gerir. A metodologia CRISP-DM é neutra, nao
estd associada & utilizacao de um software, sendo descrita em termos de um
modelo hierdrquico de processos, representados por um conjunto de tarefas
com quatro niveis de abstraccao: Fases, Tarefas Genéricas, Tarefas Espe-
cializadas, e Instancias de Processos (Chapman et al., 2000). O seu ciclo
de vida desenvolve-se em seis Fases: Compreensao do Negdcio, Com-
preensao dos Dados, Preparacao dos Dados, Modelagao, Avaliacao
e Implementacgao (Wirth and Hipp, 2000). As fases nao tém sequéncia fixa,
dependendo do resultado das outras fases ou das tarefas particulares de de-

terminada fase. A Figura 2 mostra as seis fases da metodologia CRISP-DM.

De seguida, é apresentado uma breve descri¢ao de cada uma das seis fases.
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2.4.1 Compreensao do Negbcio

A primeira fase da metodologia CRISP-DM é a compreensao do negocio, que
se foca na percepcao dos objectivos do projecto e dos requisitos do ponto de
vista do negocio, convertendo depois este conhecimento na definicao de um
problema de DM e num plano preliminar desenhado para atingir os objectivos
(Chapman et al., 2000).

2.4.2 Compreensao dos Dados

A fase de compreensao dos dados comeca com uma recolha inicial de dados
e continua com actividades que permitirao perceber os dados, identificar
problemas de qualidade dos dados, ter uma percepcao inicial das relagoes
entre os dados ou detectar subconjuntos interessantes que permitam formar

hipoteses para a informacao escondida (Chapman et al., 2000).

2.4.3 Preparacao dos Dados

A fase de preparacao dos dados envolve todas as actividades necesséarias para
a construcao do conjunto de dados final (dados que serao introduzidos na(s)
ferramenta(s) de modelaciio) a partir dos dados brutos iniciais. E provavel
que as tarefas de preparacao dos dados sejam efectuadas varias vezes e sem
ser em nenhuma ordem prescrita. As tarefas incluem a seleccao de tabelas,
campos e registos, bem como a transformacao e limpeza dos dados para as

ferramentas de modelagao (Chapman et al., 2000).

2.4.4 Modelagao

Na fase de modelacao, véarias técnicas de modelacao sao seleccionadas e apli-
cadas, e os seus parametros sao ajustados de forma a optimizar os resulta-
dos. Tipicamente, existem varias técnicas para o mesmo tipo de problema de
DM. Algumas técnicas tém requisitos especificos na forma dos dados, por isso
voltar & fase de preparagao dos dados é muitas vezes necessario (Chapman
et al., 2000). No ambito deste trabalho, optou-se por adoptar as seguintes
técnicas: Regressao Linear/Mailtipla (RM), Redes Neuronais Arti-
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ficiais (RNA) e Maquinas de Vectores de Suporte (MVS), para os
modelos de regressao. Para a proposta de num novo sistema de classificagao
de carcacas, utilizou-se a técnica de clustering de Mistura de Modelos
Gaussianos (MMG), bem como Arvores de Decisio (AD) para ex-

plicar o contetido de cada grupo obtido pelo método MMG.

2.4.4.1 Regressao Multipla A Regressao Linear/Mailtipla (RM)
é uma técnica estatistica usada para analisar as relagoes entre uma tnica
variavel dependente e diversas variaveis independentes. A andlise de RM
pode ainda servir para verificar quais as varidveis independentes que mais
influenciam a variavel dependente. No entanto, as variaveis envolvidas devem

ser numeéricas (Hastie et al., 2008).

As relacoes entre duas varidveis: X considerada independente, e Y con-
siderada dependente, podem ser representadas num diagrama de dispersao,
com os valores de Y; em ordenada e os de X; em abcissa. Cada par de val-
ores X; e Y; fornecerd um ponto e utilizando-se, por exemplo, o método dos

desvios minimos ao quadrado, pode-se calcular a equacao de uma recta.

Para verificar se o peso especifico pode ser previsto em funcao das outras
variaveis e qual a sua ordem de importancia nessa previsao, pode-se op-
tar pela analise de regressao miltipla. Na regressao simples, utilizamos um
modelo que relaciona a variavel dependente (Y') com apenas um factor (X)
através da equagao: Y = a + bx. Ja o modelo de Regressao Multipla (RM)
é definido pela equagao (Hastie et al., 2008):

K:60+ZB2XZ,Z:1,2,,71 (1)
i=1

onde: Y; é o valor de saida no iéstmo caso, X; é o valor da variavel

independente no iésimo caso e (; sao os coeficientes de regressao.

Enquanto uma regressao simples de duas variaveis resulta na equacgao de
uma recta, um problema de trés variaveis implica um plano, e um problema

de k varidveis implica um hiperplano.
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2.4.4.2 Redes Neuronais Artificiais Segundo Dayhoff and DelLeo (2001),
as Redes Neuronais Artificiais (RINA) sdo metodologias computacionais
que realizam andlises multi-factoriais. Inspirados por redes biologicas de
neuroénios, os modelos de redes neuronais artificiais contém camadas de nodos
computacionais simples que operam como dispositivos de soma nao-lineares.
Estes nodos estao ricamente interligados por linhas de conexao "pesadas”, e
os pesos sao ajustados quando dados sao apresentados a rede durante um
processo de treino. De um treino bem sucedido podem resultar redes neu-
ronais artificiais que realizam tarefas tais como prever um valor de saida,
classificar um objecto, aproximar uma funcao, reconhecer um padrao em da-
dos multi-factoriais, e completar um padrao conhecido. As redes neuronais
artificiais sao ja utilizadas em muitos campos. Sao consideradas metodolo-
gias computacionais viaveis, multi-propdésito e robustas, com suporte teoérico
solido e com grande potencial para serem eficazes em qualquer disciplina.
Em particular, o Multilayer Perceptron é a arquitectura RNA mais popu-
lar, e pode ser definida como uma rede feedforward onde neurénios com poder

de processamento sao agrupados em camadas e interligados por conexoes pe-
sadas (Haykin, 1999).

2.4.4.3 Maquinas de Vectores de Suporte As Maquinas de Vec-
tores de Suporte (MVS) siao mais recentes do que as RNAs, tendo sido
propostas por Cortes and Vapnik em 1995. De acordo com a teoria das
MVS (Cortes and Vapnik, 1995), enquanto que as técnicas tradicionais para
reconhecimento de padroes se baseiam na minimizacao do risco empirico -
isto é, na tentativa de optimizar o desempenho do conjunto de treino -, as
MVSs minimizam o risco estrutural - isto é, a probabilidade de classificar mal
padroes ainda por descobrir segundo uma probabilidade de distribuicao dos
dados fixa mas desconhecida, o que confere as MVSs uma vantagem teorica
em relacao as RNAs (Pontil and Verri, 1998).

De forma semelhante as RNAs, o processo de treino das MVSs consiste
na obtencao de valores para os pesos, de modo a minimizar uma funcao de
custo. Quando aplicadas a um problema de Classificacao com duas classes,

as MVSs procuram uma superficie de decisao determinada por certos pontos
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do conjunto de treino, denominados de vectores de suporte (Pontil and Verri,
1998).

Hearst et al. (1998) consideram que o método MVS se encontra entre
a teoria e a pratica da aprendizagem, na medida em que constréi modelos
suficientemente complexos para responder aos desafios do mundo real, sendo,
no entanto, simples o suficiente para serem analisados matematicamente.

Apesar de podermos pensar no método MVS como um algoritmo linear
num espaco com n-dimensoes, na pratica, nao envolve qualquer computacao
nesse espaco com n-dimensoes. Ao recorrer a kernels, toda a computagao
necessaria é realizada no espaco de entrada (Hearst et al., 1998). Neste
trabalho, o kernel adoptado serd o popular kernel gaussiano, que apresenta

menos parametros do que outros kernels (e.g. polinominal).

2.4.4.4 Mistura de Modelos Gaussianos (MMG) A Mistura de
Modelos Gaussianos (MMG) é um modelo probabilistico para estimagao
de densidade usando uma distribuicao de mistura, e é considerado um tipo
de Clustering. Uma mistura é um conjunto de k distribuicoes de probabili-
dade, representando k clusters, que governam os valores dos atributos para
os membros daquele cluster. O desafio do clustering é pegar num conjunto
de instancias e num nimero pré-especificado de clusters, e encontrar a média
e a variancia de cada cluster e a distribui¢do da populagao entre eles (Witten
and Frank, 2005).

No entanto, como no modelo MMG nao se conhece a distribuicao de onde
cada instancia de treino veio nem os parametros da mistura de modelos, é
utilizado o algoritmo EM, de expectativa-mazximizacao. O primeiro passo é
a "expectativa”, que consiste em calcular as probabilidades de cada cluster
(quais sao os valores “esperados” para cada classe); e o segundo passo, o
calculo dos parametros de distribuigao, é a "maximiza¢ao” da probabilidade
das distribui¢oes tendo em conta os dados (Witten and Frank, 2005).

2.4.4.5 Arvore de Decisao (AD) A Arvore de Decisdao (AD) ¢ uma
ferramenta de apoio & decisao que utiliza um grafico em forma de arvore para

classificar dados num nimero finito de classes, com base no valor dos dados
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de entrada. As AD sao essencialmente compostas por uma hierarquia de
proposicoes "se-entao” pelo que sao significativamente mais rapidas do que
as RNAs. As AD sao mais adequadas para dados categdricos ou divididos
em intervalos porque incorporar dados continuos numa AD pode ser dificil
(Turban et al., 2007).

2.4.5 Avaliacao

Nesta fase do projecto foi ja construido um modelo (ou modelos) que aparenta
ter uma qualidade elevada do ponto de vista da andlise dos dados. Antes de
proceder a implementacao final do modelo, é importante avaliar cuidadosa-
mente o modelo e rever os passos executados para a construcao do mesmo,
de forma a ter a certeza que se atingiu devidamente os objectivos do negbcio.
Um objectivo chave ¢ determinar se nao h& alguma questao importante do
negdcio que nao foi devidamente considerada. No final desta fase, devera ser
decidido o que fazer com os resultados do DM (Chapman et al., 2000). Inde-
pendentemente do tipo de aprendizagem seleccionada para a determinacao
e avaliacao dos resultados, utilizam-se técnicas de amostragem que nos per-
mitem aferir a precisdo dos modelos gerados. As técnicas de amostragem
tipicamente separam os dados em dois conjuntos: conjunto de treino e con-
junto de teste. O modelo de eleicao devera ser o que melhor generalize os
dados treinados e o que melhor se identifique na aprendizagem de novos casos,

os quais fazem parte do conjunto de teste.

2.4.5.1 Matriz de Confusao A matriz de confusao de um classificador
indica o ntumero de classificacoes correctas em comparacao com o nimero
de previsoes efectuadas sobre um conjunto de exemplos (Witten and Frank,
2005). Esta matriz é uma das técnicas de avaliagdo mais utilizadas em prob-
lemas de classificacao. No caso binario, cada exemplo é previsto como sendo
Positivo ou Negativo (Santos and Azevedo, 2005). Dai que a tabela 2x2

possui quatro valores possiveis (Tabela 7).

Verdadeiros Positivos designados por TP, correspondem ao nimero de

exemplos positivos correctamente classificados;
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Tabela 1: Matriz de confusdo de duas classes (Santos and Ramos, 2006).

Classe Previsao C+ Previsao C-

Real C+ Verdadeiros Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Real C- Falsos Positivos (FP) Verdadeiros Negativos (TN)

Verdadeiros Negativos designados por TN, correspondem ao nimero de

exemplos negativos efectivamente classificados como negativos;

Falsos Positivos corresponde ao niimero de exemplos positivos classificados

como negativos (i.e. mal classificados), representados por FP;

Falsos Negativos ntumero de exemplos negativos classificados como posi-

tivos (i.e. mal classificados), representados por FN.

Desta matriz podem ser derivadas muitas outras medidas, tais como (Santos
and Azevedo, 2005): taxa de erro da classe C+, Taxa de erro da classe C-,
Taxa de erro total, confianca positiva e negativa, nivel de suporte, sensibili-

dade, especificidade e acuidade da previsao.

2.4.5.2 Meétricas de Regressao Um conjunto de dados de regressao D
é constituido por k € {1,..., N} exemplos. Cada exemplo mapeia um vector
de entrada (z%,...,2%) para uma dada saida y*. O erro para um dado k é:
er = Yr—Yi, onde yirepresenta o valor previsto para o padrdo de entrada k.

O desempenho dos modelos de regressao gerados no decorrer deste tra-
balho sera avaliado recorrendo ao Erro Absoluto Relativo (RAE - Relative
Absolute Error) (Witten and Frank, 2005):

112AE:1/invjM 2)
i=1 lyi — il

onde 7 é a média da variavel de saida. O RAE é independente da escala
dos valores da variavel de saida, e valores proximos de 100% correspondem a
um modelo que tem um desempenho similar ao do previsor médio naive (i.e.
U; = 7;). Quanto menor o RAE, melhor é o modelo de regressao, pelo que o

modelo de regressao ideal apresenta um valor proximo de 0%.
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Para estimar a capacidade de generalizacao dos modelos de regressao,
iremos utilizar um procedimento 10-fold cross-validation. Com este procedi-
mento é testado um subconjunto de cada vez e os restantes dados sao usados
para ajustar o modelo. O processo ¢é repetido sequencialmente até todos os
subconjuntos terem sido testados. Desta forma, todos os dados sao utilizados

para treino e teste.

Para avaliar e comparar os modelos de regressao sera utilizada a técnica
Regression Error Characteristic (REC) (Bi and Bennett, 2003). As curvas
REC mostram a taxa de acerto global (eixo das ordenadas) para diversos
valores de tolerancia (7T) de erro absoluto (eixo das abcissas). O uso das cur-
vas REC facilita muito a avaliacao da capacidade de previsao de um modelo,
permitindo que até quem nao tenha grandes conhecimentos de DM o faca. A
precisao, ou taxa de acertos, é definida como a percentagem de pontos que se
encaixam dentro da tolerancia. Se a tolerancia fosse zero, apenas os pontos
de ajuste seriam considerados. Se escolhermos uma tolerancia que exceda
o erro maximo observado para o modelo, entao todos os pontos considera-
dos serao correctos. Assim, existe um trade-off claro entre a tolerancia de
erro e a precisao da funcao de regressao. O conceito de tolerancia de erro é
atraente porque muitas das vezes os dados de regressao sao imprecisos devido

por exemplo a erros de medicao.

2.4.6 Implementacao

A criacao do modelo geralmente nao é o final do projecto. Mesmo que o
objectivo do modelo seja aumentar o conhecimento relativo aos dados, o
conhecimento obtido tem que ser organizado e apresentado de forma a que o
cliente o possa utilizar. Dependendo dos requisitos, a fase de implementacao
pode ser tao simples como gerar um relatério ou tao complexo como imple-
mentar um processo de DM repetitivo ao longo de toda a empresa (Chapman
et al., 2000).
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2.5 Sumario

Os sistemas de Bl trazem vantagens para as organizacoes que operam num
mercado competitivo, pois permitem combinar a recolha de dados com fer-
ramentas de andlise, com o objectivo de disponibilizar informacao para a
tomada de decisao. Compreende varios sistemas tais como: Data Ware-
house, sistemas OLAP ou técnicas de DM para a extraccao de conhecimento.
Através das ferramentas de DM podem-se encontrar padrdes nos dados, in-
ferindo regras a partir destes. A descoberta de padroes divide-se em previsao
e descricao. A previsao pode ser conseguida com métodos de regressao ou
com métodos de classificacao. Serao estes dois tltimos que farao parte das
experiéncias a realizar nesta dissertacao.

A etapa de DM torna-se numa tarefa complexa, dai que tenham sido pro-
postas diversas metodologias de DM, das quais se destaca o CRISP-DM. A
metodologia CRISP-DM é extremamente completa e documentada uma vez
que as suas fases estao devidamente organizadas, estruturadas e definidas,
permitindo que o projecto possa ser facilmente compreendido ou revisto. E
descrita em termos de um processo hierarquico, com um ciclo de vida que se
desenvolve em seis fases: Compreensao do Negdcio, Compreensao dos
Dados, Preparacao dos Dados, Modelagao, Avaliacao e Implemen-
tacao. Na fase de Modelagao foram descritas algumas técnicas a utilizar
neste trabalho: RM, RNA, MVS, MMG e AD.

Existem diversas métricas para a avaliacao dos modelos criados por téc-
nicas de DM. Destacam-se as curvas REC e o erro RAE para avaliar a qual-
idade da regressao, pois serao utilizadas nas experiéncias a realizar nesta

dissertacao.
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3 Avaliacao da Qualidade da Carne de Cordeiro

3.1 Introducao

Em Portugal existem quatro produtos de origem ovina e caprina com Denom-
inacao de Origem Protegida e treze com Indicacdo Geografica Protegida. A
criagao deste tipo de produtos pretendeu representar um incentivo aos pro-
dutos ditos de qualidade e, desta forma, contribuir para a preservacao do
mundo rural e da sua diversidade, através da valorizacao dos sistemas de
producao e dos produtos tipicos ou especificos das diversas regioes de Por-
tugal e da Unido Europeia (Cadavez et al., 2004). No entanto, a qualidade
de carcacas depende de muitos aspectos, entre os quais se encontra a sua
composicao tecidual. Tendo isso em consideracao, varios paises do mundo
criaram sistemas de classificacao que visam agrupar as carcagas de acordo
com as suas caracteristicas, de modo a formar lotes uniformes associados a

procura do mercado e ao seu valor comercial (Price and Jones, 1995).

3.2 Cordeiro Bragang¢ano, DOP

O Cordeiro Bragancano é um produto certificado com Denominacao de Origem
Protegida, referente a cordeiros de 3 a 4 meses de idade, filhos de animais
inscritos no Livro Genealdgico da Raga Churra Galega Bragancana, criados
na regiao e alimentados exclusivamente com leite inteiro materno e pastagem

natural.

O Cordeiro Bragancano obteve Designagao de Origem Protegida no regu-
lamento (CE) n® 1107/96, de 12 de Junho de 1996, sendo o Agrupamento de
Produtores de Cordeiros Bragancanos, Lda a Entidade Gestora da DOP, e
sendo a Associacio Nacional de Criadores de Ovinos da Raca Churra Galega
Bragangana (ACOB) o Organismo Privado de Controlo e Certificagao (OC)
responsavel pelo controlo desta raca. No final de 2009, a ACOB contava com
9.700 féemeas exploradas em linha pura, inscritas no livro de adultos (DGV,
2010).
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3.2.1

Denominacao de Origem e Indicacao Geografica

Consciente da importancia dos produtos agro-alimentares tipicos e tradi-

cionais para o desenvolvimento das regioes europeias mais desfavorecidas, a

Uniao Europeia publicou em 1992, e novamente em 2006, legislacao comu-

nitaria relativa a proteccao do nome de produtos que, pela sua origem geogré-

fica e/ou modos particulares de produgao, possuem caracteristicas particu-

lares.

De igual modo, também em Portugal foi publicada em 1997 legislagao

nacional a regulamentar estes produtos.

Como o resumo efectuado nesta subsubseccao se baseia nestes regulamen-

tos, e de forma a facilitar uma consulta mais aprofundada, apresenta-se de

seguida um enquadramento regulamentar comunitario e nacional:

Legislagao comunitaria:

Reg. (CE) n® 510/2006 do Conselho - Relativo & protec¢ao das indi-
cagoes geograficas e denominacgoes de origem dos produtos agricolas e

dos géneros alimenticios;

Reg. (CE) n® 509/2006 do Conselho - Relativo as especialidades tradi-

cionais garantidas dos produtos agricolas e dos géneros alimenticios;

Reg. (CE) n® 1898/2006 da Comissao - Estabelece as regras de exe-
cucao do Reg. (CE) n® 510/2006;

Reg. (CE) n® 1216/2007 da Comissao - Estabelece as regras de exe-
cucao do Reg. (CE) n® 509/2006;

Reg. (CE) n® 417/2008 da Comissido - Altera os anexos I e II do
Reg. (CE) n° 510,/2006;

Reg. (CE) N? 628/2008 da Comissiao - Altera os pontos 1, 2 e 3 do
Anexo V do Reg. (CE) n® 898/2006.

Legislagao nacional:

DN n° 47/97 de 11 de Agosto;

DN n° 12/99 de 8 de Margo;
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e DN n? 32/2000 de 31 de Julho.

Denominagao de Origem (DO), ou Denominac¢ao de Origem Prote-
gida (DOP), ¢ o nome - reconhecido a nivel nacional (DO) ou reconhecido
a nivel comunitario (DOP) - de uma regiao, de um local determinado ou, em
casos excepcionais, de um pais, que serve para designar um produto agricola
ou um género alimenticio originario dessa regiao, desse local determinado ou
desse pais e cuja qualidade ou caracteristicas se devem essencialmente ou ex-
clusivamente ao meio geografico, incluindo os factores naturais e humanos, e
cuja produgao, transformacao e elaboragao ocorrem na area geografica delim-
itada. O nome pode, em casos excepcionais, nao ser geografico. No entanto,
as DOP nao abrangem produtos do sector vitivinicola, com excepcao dos
vinagres de vinho, nem as bebidas espirituosas.

Indicagao Geogréafica (IG), ou Indicagao Geografica Protegida
(IGP), é o nome - reconhecido a nivel nacional (IG) ou reconhecido a nivel
comunitario (IGP) - de uma regido, de um local determinado ou, em casos
excepcionais, de um pafs, que serve para designar um produto agricola ou um
género alimenticio originirio dessa regiao, desse local determinado ou desse
pais e cuja reputacao, determinada qualidade ou outra caracteristica podem
ser atribuidas a essa origem geogréfica e cuja produgdo e/ou transformagao
e/ou elaboracdo ocorrem na area geografica delimitada. No entanto, as IGP
nao abrangem produtos do sector vitivinicola, com excepcao dos vinagres de
vinho, nem as bebidas espirituosas.

Todos os produtos com DOP ou IGP devem ter associados um Agrupamento-
Gestor da DOP/IGP e um Organismo Privado de Controlo e Certificagao
(0C).

O Agrupamento-Gestor ¢ um Agrupamento de Produtores (AP) que tem
como dever zelar pelo nome da DOP/IGP (cuja gestao lhe esta legalmente
confiada), indigitar o OC para realizar as ac¢oes sistematicas de controlo e
certificagao, velar pelo cumprimento das normas constantes do caderno de
especificagoes, autorizar o uso da DOP ou da IGP aos produtores e/ou trans-
formadores que o solicitem, promover comercialmente o produto, e aplicar
sangoes aos produtores e/ou transformadores que cometam infracgoes.

O Organismo Privado de Controlo e Certificagdo (OC) devera ser re-
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conhecido pelo Ministério da Agricultura, do Desenvolvimento Rural e das
Pescas (MADRP)! como cumprindo a Norma EN 45 011 (e a partir de
1/05/2010 formalmente acreditada) e deve dispor de meios técnicos e ma-
teriais, procedimentos escritos e planos de controlo aprovados, para proceder
ao controlo das fileiras produtivas e a eventual certificacao de produtos que
podem usar as mengoes e simbolos relativos as DO e as IG.

Em termo de proteccao juridica, é conferido direito exclusivo de uso da
DOP ou da IGP (em todo o territério da Unido Europeia e em paises ter-
ceiros?) para os produtores da area geografica, que requeiram ao agrupa-
mento de produtores gestor da DOP ou IGP, cumpram as regras constantes
do caderno de especificacoes e se submetam ao controlo pelo OC reconhecido.
Sao proibidas todas e quaisquer praticas que, sem direito, utilizem ou facam
apelo a indicacao registada, qualquer que seja o objectivo e, em particular,

para poderem beneficiar do seu prestigio ou da sua reputacao.

3.2.2 Churra Galega Bragancana

Em Portugal estao reconhecidas 15 racas autéctones de ovinos, classificadas
consoante o seu tipo de 1a em Merino (la fina), Bordaleiro (14 média) ou
Churro (1a grosseira). O grupo Churro inclui as ragas Algarvia, Badana,
Galega Bragancana, Galega Mirandesa, Mondegueira, Churra da Terra Quente
e, de reconhecimento recente, a Churra do Minho e a Churra do Campo. A
maioria ¢ criada no Norte do Pais, uma no Centro (Churra do Campo) e uma
no Sul (Algarvia). O ntmero de fémeas registadas varia entre 100 (Churra
do Campo) e 27000 (Churra da Terra Quente) mas, a excep¢ao da Churra
da Terra Quente e da Galega Bragancana, todas tém efectivos em declinio e
estao em risco de extingdo (Santos-Silva et al., 2009).

O ovino Bragancano, como todos os outros englobados, tradicionalmente,
nas ragas churras autoctones, tem relagoes filogénicas com o Ouis aries Stud-

ery (Sobral, 1987), e esta delimitado & area geografica dos concelhos de Bra-

! Actualmente a entidade que reconhece os OC neste ambito é o Gabinete de Planea-
mento e Politicas (GPP).

2 Apenas naqueles paises que solicitem proteccdo 4 CE para as suas indicacdes geogra-
ficas e denominagoes de origem.
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ganca e Vinhais, e parte dos concelhos de Macedo de Cavaleiros, Vimioso,
Mirandela, Chaves e Valpagos. Segundo Sobral (1987), "as particularidades
da drea que constitur o seu ber¢co determinaram a formacao dum tipo de
animal bem diferenciado, com caracteristicas genéticas que se transmite de
geracao para geracao, bem ajustadas as condicoes ambientais dessa parcela

da Terra Fria, influenciada pelas serras de Montezinho e Nogueira”.

3.3 Qualidade da Carcaca

Kempster (1983) considerou a qualidade das carcagas produzidas como uma
medida de produgao primaria e um critério chave no melhoramento genético
das racas. O termo qualidade é, em si mesmo, subjectivo podendo ser inter-
pretado de varias formas, mas a qualidade de uma carcaca deve, sem duvida,
ser associada & sua composicao tecidual uma vez que esta é determinante
na sua valoriza¢do comercial, por dois aspectos igualmente importantes: 1)
rendimento em carne magra, ¢ 2) caracteristicas organolépticas® da carne a
que da origem. Assim, a qualidade das carcacas é condicionada por dois
factores principais, que Teixeira et al. (1998) classificaram em: 1) factores
intrinsecos ao animal: raca, idade e sexo; e 2) factores extrinsecos ao animal:
sistema de producao, dieta e nivel alimentar.

De uma forma geral, as carcagas devem possuir uma reduzida quantidade
de gordura, mas esta deve ser suficiente para lhes garantir uma boa apresen-
tacdo, conservagao e proteccao durante a refrigeragao (Teixeira et al., 1992;
Delfa and Teixeira, 1998). A gordura subcutinea e intermuscular desem-
penham um papel importante no isolamento das carcacas durante a refriger-
a¢ao, protegendo-as do fendmeno vulgarmente conhecido por cold-shortening
(encurtamento pelo frio). Por outro lado, algumas das caracteristicas de
qualidade da carne, como a ternura e a suculéncia, estao positivamente cor-
relacionadas com o teor em gordura, pelo que desempenha um importante
papel nas caracteristicas organolépticas da carne (Wood, 1990, 1995). A pre-

senca a nivel 6ptimo de gordura na carcaca é, pois, essencial para maximizar

3Chamam-se propriedades organolépticas as caracteristicas dos objetos que podem ser
percebidas pelos sentidos humanos, como a cor, o brilho, o sabor, o odor e a textura.

23



as caracteristicas organolépticas da carne que dela se obtém. O excesso de
gordura ¢ indesejavel pois tem custos de produgao elevados e obriga, tam-
bém, o talhante a proceder & sua remocao aquando da venda da carne, o que
também acarreta custos (Cadavez et al., 2004).

Uma carcaca com composicao de referéncia, ou ideal, deve apresentar uma
composi¢ao que maximize o rendimento em carne magra e as caracteristicas
organolépticas da mesma e, sempre que isto acontece, a carcaca deve possuir
um valor maximo. Sempre que a composicao das carcacas se afaste do ideal,
anteriormente estabelecido, o seu preco deve sofrer penalizagoes, pelo que os
sistemas de classificagdo de carcacas desempenham um papel importante na

definigao de regras para as transacgoes comerciais (Cadavez et al., 2004).

3.4 Sistemas de Classificacao de Carcacas de Ovino

A composicao corporal dos animais, de todas as espécies, varia consider-
avelmente como resultado do estadio de crescimento, do plano nutricional
e da base genética (Cadavez et al., 2004). A percentagem de miusculo no
corpo dos animais varia de 35% a proximo de 50% do peso corporal (Topel
and Kauffman, 1998). Desta forma, é facil admitir que o valor econémico
dos animais dependa da composi¢ao da sua carcaga (Topel and Kauffman,
1998; Forrest, 1995; Delfa and Teixeira, 1998), ja que os diferentes tecidos
que compoem a carcaga possuem valor econémico diferente, dependendo da
utilizagdo que lhes é dada, bem como das exigéncias do consumidor (Forrest,
1995). Todavia, a composigao das carcagas é condicionada pelo peso (Hall
et al., 2001), pela raca (Kirton et al., 1995; Fogarty et al., 2000), pelo sexo
(Hall et al., 2001), pelo ritmo de crescimento (Snowder et al., 1994) e pelas
variagoes no ritmo de crescimento (Murphy et al., 1994; Hall et al., 2001).
Assim, desde longa data que sao investigados métodos de estimativa da
composicao, com o objectivo de desenvolver sistemas de classificacao de car-
cacas. A classificacao visa agrupar as carcacas de acordo com as suas carac-
teristicas, de modo a formar lotes uniformes associados a procura do mercado
e ao seu valor comercial (Price and Jones, 1995). O estabelecimento destes

lotes uniformes permitird também direccionar os diferentes tipos de carcacas
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para mercados com procura especifica (Cadavez et al., 2004).

Os sistemas de classificacao de carcacas desempenham essencialmente
duas fungoes: 1) fornecer informacoes sobre as caracteristicas relevantes para
o mercado (Fisher, 1987; Price and Jones, 1995), regulando e facilitando a
comercializa¢do (Price and Jones, 1995; Kirton, 1998), através de uma lin-
guagem comum entre produtores e comerciantes (Kirton, 1998) e 2) estab-
elecer uma base formal para o pagamento (Fisher, 1987; Kirton, 1998), que
pode também funcionar como um incentivo a producao de carcagas com as
caracteristicas procuradas pelos consumidores (Fisher, 1987).

Na maioria dos paises onde as carcacas de ovino sao classificadas, o sis-
tema de classificacao é similar ao utilizado nos bovinos, representando apenas
imitagoes fundamentadas que podem nao ter aplicacao nesta espécie pecuéria
(Cadavez et al., 2004). Por outro lado, as carcagas dos ovinos sao, em geral,
comercializadas inteiras, pelo que a utilizagao dos sistemas desenvolvidos
para os bovinos tem pouca utilidade (Price and Jones, 1995).

Sao abordados de seguida alguns sistemas de classificagao relevantes, que
sao actualmente utilizados em diversas regioes do globo, nomeadamente na
Unidao Europeia, na Australia e Nova Zelandia, e nos Estados Unidos da

América.

3.4.1 Sistema de Classificacao Europeu

A legislacao em vigor na Unido Europeia, referente a classificacao de carcagas
de ovinos, foi definida no regulamento (CE) n® 1234/2007. Este regulamento
estabelece que a classificacao deve basear-se no sistema SEUROP, que con-
siste na avaliagao da conformagao® (Tabela 2), tendo em consideragao o de-
senvolvimento dos perfis da carcaca, nomeadamente das suas partes essenciais
(coxa, dorso, p4), e na avaliagdo da camada de gordura (Tabela 3), tendo
em consideracao a quantidade de tecido adiposo no exterior da carcaca e
na cavidade toracica. Ambos os critérios sao avaliados por apreciacao vi-
sual, pelo que se baseia em critérios de elevada subjectividade. A legislagao

autoriza, no entanto, que os estados membros definam outros sistemas de

“De acordo com virios autores, a conformacdo é um termo utilizado para a descri¢do
visual da forma de uma carcaga, manifestando a espessura relativa de carne gorda e magra.
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Tabela 2: Classificacao Europeia de carcacas de ovino quanto a conformacao.

Classe de Descricao
conformacao
S Todos os perfis extremamente convexos; desen-
(Superior) volvimento muscular excepcional com duplos miis-
culos
E Todos os perfis convexos a superconvexos; desen-

(Excelente)  volvimento muscular excepcional

U Perfis em general convexos; forte desenvolvimento
(Muito boa)  muscular

R Perfis em geral rectilineos; bom desenvolvimento
(Boa) muscular
O Perfis rectilineos a concavos; desenvolvimento
(Média) muscular médio
P Todos os perfis concavos a muito concavos; re-
(Fraca) duzido desenvolvimento muscular

classificacao para as carcacas ligeiras, ou seja, para carcacas com menos de
13kg de peso. Com base neste regulamento, a Espanha desenvolveu um sis-
tema de classificagao para as carcagas ligeiras (as predominantes no mercado
espanhol) com o principal objectivo de retirar da classificacio SEUROP as
carcacas ligeiras, sempre mal classificadas neste sistema, produzidas na zona
Mediterranea (Cadavez et al., 2004).

3.4.2 Sistema de Classificacao Australiano e Neozelandés

A Australia e Nova Zelandia foram pioneiros na implementacao de um sis-
tema de classificacao objectivo de carcacas de ovino, descrito e estudado em
varios trabalhos de investigacao (Hopkins et al., 1993; Kirton et al., 1992,
1999; Safari et al., 2001). Este sistema de classificacao é utilizado para for-
mar lotes comerciais com base no peso da carcaga, distribuidos por cinco

classes, e na espessura total dos tecidos avaliada pela medida GR® (Kirton

5A medida GR corresponde & medida da espessura total dos tecidos a 11lcm da linha
média dorsal ao nivel da 122 costela.
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Tabela 3: Classificacao Europeia de carcacas de ovino quanto a camada de
gordura.

Classe de Descrigao
estado da
gordura
1 Gordura de cobertura inexistente a muito fraca
(Fraco)
2 Leve cobertura de gordura, com musculos quase sem-
(Leve) pre aparentes
3 Misculos quase sempre cobertos de gordura, com ex-
(Médio) cepcao dos das coxas e da pa; reduzidos depositos de

gordura na cavidade toracica

4 Misculos cobertos de gordura, mas ainda parcial-
(Forte) mente visiveis ao nivel da coxa e da espadua; al-
guns depositos pronunciados de gordura no interior

da cavidade toracica

5 Carcaca coberta por uma camada de gordura; de-
(Muito positos substanciais de gordura na cavidade toracica
forte)
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and Johnson, 1979), também com cinco classes (sendo 1 para a carcaga menos

gorda e 5 para a mais gorda).

3.4.3 Sistema de Classificacao Norte-americano

Nos Estados Unidos da América, o sistema de classificacao de carcacas de
ovino (US yield grading standards) é, também, efectuado com base em critérios
objectivos, utilizando a medida da espessura da gordura subcutanea efec-
tuada no centro do musculo longissimus ao nivel da 12* costela (USDA,
1992b,a; Snowder et al., 1994). As carcagas sao classificadas com base em
duas avaliagoes independentes das caracteristicas de palatabilidade (quality
- qualidade) e de rendimento em carne magra (yield - rendimento) (USDA,
1992a).

Este sistema utiliza quatro classes de qualidade: prime, choice, good e util-
ity; e cinco classes de rendimento: yieldl a yield5, com yieldl representando
as carcagas com maior rendimento em carne magra. Este sistema ja inclui
critérios de qualidade organoléptica da carne, apesar de avaliada de forma in-
directa através do desenvolvimento da camada de gordura subcutanea. Para
serem classificadas como prime ou choice as carcacas devem apresentar-se
completamente revestidas por uma pequena camada de gordura subcutanea,
o que correspondera a uma medida de espessura da gordura subcutanea, ao

nivel da 12* costela, de aproximadamente 2mm (Cadavez et al., 2004).

3.5 Business Intelligence para a Previsao da Composicao

Tecidual de Carcacas

Desde os estudos pioneiros de Palsson (1939) com medicoes de carcagas e teci-
dos, muitos outros tém sido desenvolvidos no sentido de avaliar o valor de
diversas medidas de dimensao e de espessura dos tecidos da carcaca para esti-
mar a sua composicao. Varios modelos de estimativa tém sido desenvolvidos
utilizando como varidveis independentes o peso da carcaca, conjuntamente
com medidas de espessura da gordura subcutanea (Timon and Bichard, 1965;
Cadavez et al., 2002; Delfa et al., 1996; Jones et al., 1992; Wood et al., 1980;
Teixeira et al., 2006; Wolf et al., 2006; Cadavez, 2009), de profundidade do
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miusculo longissimus (Timon and Bichard, 1965; Jones et al., 1992; Delfa
et al., 1996; Cadavez et al., 2002; Wolf et al., 2006; Teixeira et al., 20006;
Cadavez, 2009), medigoes de espessura total de tecidos (Kirton et al., 1984;
Delfa et al., 1996) e medidas de dimensao da carcaca (Stanford et al., 1997;
Timon and Bichard, 1965; Wood et al., 1980; Wolf et al., 2006; Cadavez,
2009). A maioria dos modelos foram desenvolvidos recorrendo a regressoes
lineares miltiplas, onde nao é avaliada a colinearidade entre variaveis inde-
pendentes. No entanto, devem-se esperar problemas de colinearidade entre
variaveis independentes, pois estao correlacionadas tanto geneticamente como
fenotipicamente (Simm and Dingwall, 1989), e sabe-se que modelos baseados
em variaveis multicolineares podem limitar as inferéncias e a acuidade de
previsdes (Chatterjee and Hadi, 2006).

No que diz respeito a utilizacao de técnicas de DM nao lineares, foram
utilizadas RNAs e MVS para prever a tenrura da carne de cordeiro em (Cortez
et al., 2006), embora tal estudo ndo tenha abordado a composicao dos tecidos

da carne.
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4 Avaliacao da Qualidade da Carne de Cordeiro

via Técnicas de Data Mining

4.1 Introducao

Devido & limitagao dos especialistas humanos é necessario recorrer a ferra-
mentas (semi-) automatizadas de DM /BI para analisar os dados em estado
bruto e extrair informagoes de alto nivel para os decisores (Turban et al.,
2007). Muitos algoritmos de DM estao disponiveis para tarefas de super-
visdo. Redes Neuronais Artificiais (RNA) e Maquinas de Vectores
de Suporte (MVS) sdo modelos flexiveis e nao lineares que podem lidar
com complexos mapeamentos, e que estao a ser cada vez mais utilizados no
campo de DM (Turban et al., 2007; Hastie et al., 2008). As MVSs apresen-
tam vantagens tedricas sobre as RNAs devido & auséncia de minimos locais
na fase de aprendizagem e foram recentemente consideradas um dos mais
influentes algoritmos de DM (Wu et al., 2008). Nesta dissertagao, os algorit-
mos de RM, RNA e MVS serao utilizados para prever a composicao tecidual
de carcacas de cordeiro através do uso de medicoes que podem ser obtidas
no matadouro até 24h apo6s o abate dos animais. Sera utilizada uma anélise
de sensibilidade, que permitira identificar quais as medi¢oes mais relevantes
para a previsao da percentagem de cada tecido em estudo. Por dltimo, sera
proposto um novo sistema de classificacao da qualidade de carcacas, com
base num clustering via método de MMQ e descricao das caracteristicas de
cada grupo (cluster) via AD.

A ferramenta utilizada serd o ambiente de programacao R, que é um pro-
jecto aberto (open source), e que funciona em multiplas plataformas (e.g.
Windows, Linuz, Mac OS). Trata-se de uma linguagem de programagao
poderosa com foco na estatistica e andlise de dados. Embora nao seja es-
pecificamente orientada para o DM e BI, esta ferramenta inclui uma elevada
variedade de algoritmos de DM (e.g. RM, RNA, MVS), sendo que na actu-
alidade é adoptada por um elevado nimero de analistas. Por exemplo, um
inquérito de DM realizado em 2008 relatou um aumento no uso da ferra-

menta R, com um total de 36% de respostas (Rexer, 2008). Em particular, o
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c6digo escrito utiliza a biblioteca rminer, que facilita o uso do R para tare-
fas de classificacao e regressao, definindo um pequeno conjunto de fungoes
coerentes. De referir que esta ferramenta tem sido utilizada com éxito em
aplicagoes de dominios distintos, como por exemplo medicina (Silva et al.,
2008), engenharia civil (Marques et al., 2009) e previsdo da qualidade de
vinho verde (Cortez et al., 2009a). Nesta seccao descreve-se a ferramenta
R, bem como todo o processo de DM conduzido nesta dissertacao, com as
diferentes fases da metodologia CRISP-DM.

4.2 Ferramentas Utilizadas

O ambiente de programacao estatistico “R” é um ambiente open source e
multi-plataforma (e.g. Windows, Linux, Mac OS), para estatistica e andlise
de dados. Embora nao seja orientada especificamente para o data mining,
a ferramenta R inclui uma grande variedade de algoritmos de DM e é hoje
utilizada por um grande nimero de analista de DM. Por exemplo, o estudo
sobre DM de Rexer (2008) registou um aumento no uso do R, com 36% das
respostas. Da mesma forma, a votagao realizada pelo KDnuggets em 2009,
relativa a ferramentas de DM utilizadas em projectos reais, elegeu o R como a
segunda ferramenta open source mais utilizada e a sexta no total (Piatetsky-
Shapiro, 2009). Quando comparado com ferramentas comerciais (e.g. Enter-
prise Miner da SAS) ou até com ambientes open source (e.g. WEKA), o R
tem a vantagem de ser mais flexivel e extensivel por concepc¢ao, por isso a in-
tegragao de estatistica, programagao e graficos é mais natural (Miller, 2008).
Para além disso, devido a sua disponibilidade open source e a actividade dos
seus utilizadores, novos métodos de data mining sao geralmente codificados
mais depressa no R do que em ferramentas comerciais. A comunidade R é
muito activa e novos pacotes estao continuamente a ser criados, com mais de
2544 pacotes disponiveis em http://www.r-project.org/.

Em especial, a biblioteca rminer é uma biblioteca que facilita o uso do R
para resolver tarefas DM de regressao e classificacao. Esta biblioteca é par-
ticularmente adaptada a RNAs e MVSs, técnicas de aprendizagem flexiveis e

nao-lineares que sao promissoras devido ao seu desempenho em previsoes. O
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rminer ¢ completamente escrito em R e apenas requer a instalagao de alguns
pacotes (e.g. kernlab) (Cortez, 2010).

4.3 Compreensao do Negobcio

Neste trabalho realizou-se um estudo empirico, recorrendo a bases de dados
e técnicas de DM, com o objectivo de construir modelos capazes de clas-
sificar carcacas de cordeiro de acordo com a sua composicao tecidual. Os
modelos desenvolvidos tiveram como entradas valores fisicos como o sexo do
animal, peso da carcaca quente e varias medidas de profundidade de tecidos,
sendo que a saida desejada correspondia as percentagens de tecidos obtidas
por dissecacao. Para esse efeito, foram utilizados dados recolhidos pela Es-
cola Superior Agraria do Instituto Politécnico de Braganca, referentes a 125
amostras de carcacas de cordeiro.

Pretendia-se que os modelos obtidos pudessem classificar de modo satis-
fatorio as carcagas de cordeiro. Também interessava que os modelos de algum
modo pudessem ajudar a identificar quais as medidas relevantes para a pre-
visao da percentagem total de cada tecido. Como objectivo ultimo, e caso os
modelos obtidos fossem confidveis, pretendia-se no futuro incorpora-los num
sistema de apoio & decisao, de modo a auxiliar o processo de classificacao de
carcacas de cordeiro no matadouro.

Depois de elaborada a anélise ao negocio e defini¢ao dos objectivos, torna-
se indispensavel converter esse conhecimento numa tarefa de DM capaz de
traduzir os objectivos propostos. Uma vez que a determinacao das proporcoes
de tecidos corresponde a valores numéricos, neste trabalho optou-se por uti-
lizar uma abordagem de Regressao, onde se tentard modelar uma fungao
desconhecida (mapeamento) entre um conjunto de varidveis independentes
(as medigoes a carcaca) e as variaveis dependentes (saidas, percentagem de
cada tecido). No entanto, como o sistema de classificacao de carcacas de ovi-
nos em vigor na Unido Europeia classifica as carcagas com base em critérios
subjectivos, também se ird utilizar uma abordagem de Classificagao, onde
se tentard propor um novo sistema de classificacao de carcaca de cordeiro, a

ser desenvolvido com base em técnicas de DM.
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4.4 Compreensao e Preparacao dos Dados

Este estudo, tal como ja foi anteriormente mencionado, analisara carcacas de
cordeiro da raca Churra Galega Bragancana, uma raca exclusiva da regiao
Tras-os-montes de Portugal.

Foram utilizados cento e vinte e cinco cordeiros Braganganos (42 fémeas e
83 machos), escolhidos aleatoriamente do rebanho da Escola Superior Agraria
de Braganca. Apoés 24h de jejum, os cordeiros foram abatidos no matadouro
experimental da Escola Superior Agraria de Braganca, e as carcacas foram
pesadas aproximadamente 30 minutos ap6s o abate de forma a se obter o
Peso da Carcaga Quente (PCQ). As carcacas foram entao cortadas a meio
pelo centro da coluna vertebral, e a Gordura Pélvica e Renal (GPR) foi
removida e pesada. Durante o quarteamento, foram efectuadas medicoes
de tecidos com um paquimetro, relativamente a profundidade do musculo
longissimus (mm) e & espessura da gordura subcutanea (mm) entre a 12% e
13% costelas (B12 e C12, respectivamente), e a 1* e 2% vértebra lombar (B1
e C1, respectivamente). Os principais atributos do conjunto de dados sdo
apresentados na Tabela 4.

Cada carcaca foi entao dissecada em misculo, gordura subcutanea, gor-
dura intermuscular, osso e restos (principais vasos sanguineos, ligamentos,
tendoes, e tecidos conectores espessos associados aos miusculos), e as pro-
por¢oes de Miusculo (PM), Osso (PO), Gordura Subcutanea (PGS), Gordura
Intermuscular (PGI) e Gordura Pélvica e Renal (PGPR) das carcagas de

cordeiro foram computorizadas.

4.5 Modelacao

Neste trabalho sera utilizada uma abordagem de regressao e uma abordagem
de classificacao. No que diz respeito aos modelos de regressao, foram testados
trés algoritmos distintos: Regressao Multipla (RM), Redes Neuronais
Artificiais (RINA) e Maquinas de Vectores de Suporte (MVS). A
configuragao utilizada para estes algoritmos é descrita de seguida.

Como algoritmo de RNA, este estudo considerou uma arquitectura Mul-

tilayer Perceptron com uma camada escondida de H nodos escondidos, com
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Tabela 4: Principais atributos do conjunto de dados.

Atributos Descricao Dominio

sexo Sexo do cordeiro {1, 2}

PCQ Peso da Carcaca Quente (kg) [5.3, 23.3]

C1 Gordura subcutanea na 1* vértebra lombar [0.4, 5.9]
(mm)

C12 Gordura subcutanea na 122 costela (mm) 0.5, 7.1]

B1 Espessura do musculo longissimus na 1* vér-  [14.9, 37.7]
tebra lombar (mm)

B12 Espessura do musculo longissimus na 12* [13.6, 33.6]
costela (mm)

PM Propor¢ao de misculo (fraccao de massa) [0.47, 0.68|

PO Propor¢ao de osso (fraccdo de massa) [0.14, 0.26]

PGS Propor¢ao de gordura subcutanea (fraccao [0.02, 0.16]
de massa)

PGI Propor¢ao de gordura intermuscular (fraccao [0.06, 0.16]
de massa)

PGPR Propor¢ao de gordura pélvica e renal (fraccdo [0.01, 0.11]

de massa)

@ 1- Macho, 2 - Fémea
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funcoes de activagao logistica e um nodo de saida com uma func¢ao linear
(Hastie et al., 2008). Tendo em conta que a funcdo de custo das RNAs é
nao-convexa (com miltiplos minimos), NR = 3 treinos foi aplicado a cada
configuracao neural, e a RNA com menor erro de ajuste foi seleccionada.
Sob esta configuracao, o desempenho da RNA depende do valor de H. Se
H = 0, entao o modelo é equivalente & RM. Quando se aumenta H, um
mapeamento mais complexo é efectuado, no entanto um valor excessivo de
H ira sobreajustar os dados, levando & perda de generalizacao.

Na regressao por MVS, este estudo adopta o popular kernel gaussiano,
que apresenta menos parametros do que outros kernels (e.g. polinominal):
K(x,2') = exp(—v ||z — 2||*), ¥ > 0. Também sera adoptado a frequente-
mente utilizada funcao de perda e-insensivel, que coloca um tubo insensivel
em redor dos residuos e cujos pequenos erros dentro do tubo sao descar-
tados. Sob esta configuragdo, o desempenho da MVS é afectado por trés
parametros: v, € e C' (um trade-off entre ajustar os erros e o nivelamento do
mapeamento). Para reduzir o espaco de procura, os dois primeiros valores
serdo definidos usando a heuristica (Cherkassky and Ma, 2004): C' = 3 (para
uma saida padronizada) e € = 6/v/N, onde & = 1.5/N x XN (y; — ;)% e
7 € o valor previsto por um algoritmo 3-nearest neighbor. O parametro do
kernel () produz o maior impacto no desempenho do MVS, com valores
muito elevados ou muito baixos a levar a mas previsoes.

Para ajustar os hiperparametros dos RNA e MVS (e.g. H e 7) uma

pesquisa em grelha (com H € 1,2,...,8 e y = 2713 2711 9l

, hum total
de 8 pesquisas por modelo) foi utilizada. Para seleccionar o melhor hiper-
parametro foi utilizado um 3-fold interno (usando apenas dados de treino).
Posteriormente, o melhor modelo foi de novo treinado com todos os dados
de treino (tal como definido pelo esquema de validacao 10-fold externo).

A importancia relativa dos previsores (ou entradas) para um dado mod-
elo DM pode ser estimada utilizando procedimentos de analise de sensibili-
dade (Cortez et al., 2009b). Este procedimento mede como as respostas sao
afectadas quando todos os valores de entrada sao mantidos nos seus valores
médios excepto z,, que varia por todo o seu dominio. O atributo x, é consid-

erado mais relevante se produzir uma variancia mais elevada nas respostas.
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Uma anéalise mais detalhada da influéncia dos valores de entrada sera obtida
com a curva Variable Effect Characteristic (VEC), que apresenta num grafico
os valores de z, (eixo das abcissas) em comparagdo com as respostas (eixo
das ordenadas).

No que diz respeito aos modelos de classificacao, foi testado um algo-
ritmo de Clustering de Mistura de Modelos Gaussianos (MMG), tal como
definido na biblioteca mclust (Fraley and Raftery, 2006). Para a classi-
ficacao, apenas foram utilizadas quatro varidveis de entrada, sendo elas a
espessura da gordura subcutanea (mm) entre a 122 e 132 costelas (C12), a
propor¢ao de misculo (PM), a proporcao de osso (PO), e a propor¢ao to-
tal de gordura (PTG), consistindo esta tltima na soma das proporgoes de
gordura subcutanea (PGS), gordura intermuscular (PGI) e gordura pélvica
e renal (PGPR). Tendo em conta que a variavel de entrada C12 se encontra
em milimetros e as restantes sao fraccoes de massa, antes de aplicar o algo-
ritmo de Clustering todos os dados de entrada foram convertidos & mesma
escala de valores através da fungao scale (Becker et al., 1988), de modo a
evitar deturpacoes devido a diferencas de escala. Dessa forma, foi aplicado
o algoritmo de Clustering ao conjunto de dados escalados, tendo o niimero
de clusters sido definido como trés. Apos realizado o Clustering, os clus-
ters obtidos foram modelados via AD, com vista a obtencao de regras para
descrever os mesmos. Com esta AD, conseguiu-se obter uma matriz de con-
fusao, de modo a classificar as carcacas com base nos valores previstos pelos

modelos de regressao.

4.6 Avaliacao

Para avaliar os resultados obtidos, foi utilizada a métrica RAE. Mais adiante,
e de forma a comparar os modelos de regressao, serd também utilizada uma
analise via curvas REC (Bi and Bennett, 2003).

Para estimar a capacidade de generalizacao dos modelos de regressao, foi
utilizado um procedimento 10-fold cross-validation. Visto que os resultados
podem depender da divisao aleatoria utilizada para definir os 10 subconjun-

tos, também serao aplicadas 20 execucoes a cada procedimento 10-fold, num
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Tabela 5: Valores de RAE (em %) para a previsao da composi¢ao de carcagas
de cordeiro (resultados do conjunto de dados)

| | RM [ RNA | MVS |
PM | 59.4+0.3 [ 63.0£1.6 [ 60.1£0.7
PO | 48.4+0.3 [ 47.0£0.4 | 46.140.3
PGS | 43.1+0.3 [ 42.540.6 | 42.240.4
PGI | 64.1+0.3 [ 64.5+0.8 | 65.8+0.8
PGPR | 53.1+0.5 | 57.7£2.0 [ 51.5+0.5

total de 20 x 10 = 200 experiéncias para cada configuracao de teste. A con-

fianca estatistica sera obtida pelo teste t-student com o nivel de confianca a
95%.

Na Tabela 5, os melhores valores estao a negrito, enquanto que os
sublinhados denotam significancia estatistica (P<0.05) sob uma comparacao

por pares contra outros métodos.

O modelo de RM apresenta o RAE mais baixo para PM (RAE=59.4%,
P<0.05) e para PGI (RAE=64.1%, P<0.05). O modelo MVS apresenta o
RAE mais baixo para PO (RAE=46.1%, P<0.05), para PGPR (RAE=51.5%,
P<0.05), e para PGS (RAE=42.2%, P<0.05). Através de uma analise por
curvas REC, é facil constatar o desempenho superior do modelo MVS para

PGPR, tal como se pode constatar pela Figura 3.

No entanto, é importante notar que para as previsoes PGS e PGI as
diferencas entre modelos de regressao nao sao estatisticamente significativas.
Os resultados de RAE mostram uma melhoria de aproximadamente 36%
(PGI) a 58% (PGS) quando comparados com o previsor médio naive. A
modelacao por MVS fornece as melhores previsoes para PO, PGS e PGPR,
enquanto a RM obtém o RAE mais baixo nas previsdes de PM e PGI. O

modelo RNA apenas tem melhor desempenho que o modelo RM na previsao
de PO e PGS.

De forma a demonstrar a qualidade dos resultados atingidos, a Figura
4 apresenta os graficos de dispersao para os melhores modelos de regressao,
onde se pode comparar os valores observados com os valores previstos. Nos

graficos, a maioria dos pontos estao proximos da linha diagonal, que denota
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Figura 3: Curva REC para os modelos de previsao de PGPR.

a previsao perfeita. No entanto, em alguns casos existem erros elevados ao
prever valores extremos. Por exemplo, as previsoes de PGPR subestimam os
valores esperados que estao proximos do valor méximo de PGPR. Também
se pode observar uma tendéncia para sobrestimar os valores mais baixos de

PGPR, PGS e PGI (Figura 4).

A importancia relativa (como definida pela analise de sensibilidade) das
variaveis de entrada na composicao de carcacas, para os melhores modelos,
¢ apresentada na Figura 5. A medida C12 é a varidavel de entrada mais
importante para todas as tarefas de regressao, com uma influéncia que varia
entre cerca de 25% (PO e modelo de RM) até 80% (PM e modelo RM). Estes
resultados estdo em conformidade com os obtidos por Cadavez (2009), onde

as medidas de gordura dominaram os modelos para previsao da PM.

A importancia relativa das restantes variaveis de entrada varia de tarefa
para tarefa. Por exemplo, o sexo foi a segunda varidvel de entrada mais

relevante para o modelo de previsdao da PGPR (MVS), enquanto que foi a
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Figura 6: Curvas VEC apresentando a influéncia de C12 sobre os modelos

de previsdo da PM (esquerda) e da PGS (direita).

Tabela 6: Média de valores para cada classe, e respectivo desvio padrao

[Classe| C12 | PM | PO | PTG |
1 [4.7940.97 [ 0.54£0.02 | 0.1640.02 [ 0.30£0.02
2 | 2.40+£0.53 | 0.5920.01 | 0.19+0.01 | 0.21£0.02
3 | 1.2940.44 | 0.6240.01 | 0.21+0.01 | 0.1740.02

variavel de entrada menos importante para o modelo de previsao da PGS. A
Figura 6 apresenta as curvas VEC para a variavel de entrada C12 e os modelos
PM e PGS. No primeiro grafico, existe uma influéncia linear negativa de C12.
Por outras palavras, o aumento da medida C12 leva a uma diminui¢ao na
PM das carcagas. Em relagao ao segundo grafico VEC, a influéncia de C12
na PGS é, em geral, positiva. Neste caso, o0 MVS mediu uma influéncia nao

linear (i.e. em forma de parabola).

Quanto ao modelo de classificacao, este foi desenvolvido através do algo-
ritmo MMG e definido para dividir os dados em trés clusters. Na Figura 7
podemos observar a distribuicao dos dados pelos trés clusters, estando repre-
sentado a preto a classe 1, a vermelho a classe 2 e a verde a classe 3. A Tabela
6 apresenta algumas estatisticas efectuadas a cada cluster, nomeadamente a

média e o desvio padrao para cada atributo.
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gordura>=0.2066

Figura 8: Arvore de Decisdo para o modelo MMG.

Como se pode verificar na Figura 7 e na Tabela 6, a classe 1 ¢ composta
por carcacas de cordeiro com alto teor de gordura, com uma camada espessa
de gordura subcutanea e com uma proporgao de misculo relativamente baixa.
Ja a classe 2 é composta por carcacas de cordeiro com niveis intermédios de
gordura subcutanea, musculo, osso e gordura. Por fim, a classe 3 define-
se como uma classe com baixo teor de gordura e com proporgoes elevadas
de misculo e 0sso, tendo, no entanto, niveis relativamente baixos de gordura
subcutanea, o que podera afectar a qualidade da carne. Tendo isso em conta,

a classe mais desejavel sera a classe 2.

Na Figura 8 podemos observar a drvore de decisao obtida a partir do mod-
elo MMG. Esta AD apresenta uma acuidade de 99.2% ao tentar mimetizar
o modelo MMG.

As previsoes dos melhores modelos de regressao foram de seguida intro-
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Tabela 7: Matriz de confusao para a classificagao das previsoes dos melhores
modelos de regressao através da AD.
Classe Prevista

Classe Real | 1 | 2 3
1 26 | 0 0
2 0 | 28 9
3 0 1 61

duzidas na arvore de decisao gerada anteriormente, em que se observou que
a AD classificou as previsoes dos modelos de regressao com uma acuidade de

92%. A Tabela 7 apresenta a matriz de confusao obtida.

Este € um exemplo de como poderia ser proposto um novo sistema de
classificacao de carcacas, no entanto, por falta de tempo, nao foi possivel que
estes resultados fossem analisados por um perito da area. Dessa forma, no
futuro estes dados serao analisados cuidadosamente e, se necessario, serao
realizadas novas experiéncias, na tentativa de se obter um sistema de classi-
ficacdo de carcacas eficaz. No Anexo A apresentam-se diversos exemplos do

codigo R desenvolvido neste trabalho.

4.7 Implementacao

Este trabalho de investigacao ¢ relevante na medida em que consiste numa
oportunidade para se desenvolverem novos sistemas de classificacao de car-
cacas de cordeiro com base em modelos gerados a partir de diversas técnicas
de Data Mining. O objectivo final, caso se obtenham bons resultados, é
que este estudo possa servir de base para o desenvolvimento de um Sistema
de Apoio a Decisao para operar em ambiente real ao nivel dos matadouros,
permitindo uniformizar critérios, dar respostas num curto espaco de tempo
e com custos reduzidos. No entanto, tal esforco encontra-se fora do ambito

desta dissertacgao.
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4.8 Sumario

A primeira preocupacao para a elaboracao da parte pratica deste trabalho
foi adoptar uma metodologia que permitisse o correcto acompanhamento de
um projecto de DM e que se ajustasse ao caso de estudo, pelo que se optou
pela metodologia CRISP-DM. De seguida, surgiu a necessidade de escolher
a ferramenta de DM a utilizar, pelo que, apds analisar um conjunto de fer-
ramentas disponiveis, se optou pelo ambiente de programacao estatistico R,
o qual satisfazia as necessidades pretendidas.

O objectivo proposto para este estudo passava pela modelagao de um
problema de regressao e classificacao, onde se pretendia prever a composicao
de carcacas de cordeiro bragancanos a partir de um conjunto de medicoes
passiveis de serem facilmente efectuadas ao nivel dos matadouros. Durante o
processo, houve necessidade de trocar impressoes e ideias com um especialista
da area e realizar experiéncias adicionais.

Nas primeiras experiéncias realizadas, os modelos RM e MVS obtiveram
os melhores resultados, tendo sido possivel identificar os atributos mais rel-
evantes (e.g. profundidade da gordura subcutinea na 122 costela). Por sua
vez, quando se aplicou um modelo de classificacao, este revelou possuir uma
acuidade elevada, sendo bastante promissor. No entanto, por falta de tempo

nao foi possivel aprofundar este método.
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5 Conclusoes

5.1 Sintese

A criacao de um método de estimativa da composicao tecidual de carcacas é
um ponto fundamental para o desenvolvimento de sistemas objectivos de clas-
sificacao. A classificacdo de carcagas visa agrupar carcacgas de acordo com as
suas caracteristicas, de modo a formar lotes uniformes, regulando assim a sua
comercializacao e criando uma base formal para o pagamento. Este trabalho
visa a previsao da composicao tecidual de carcagas de cordeiro bragangano
com base em medigoes que podem ser obtidas ao nivel dos matadouros de
forma rapida, econémica e nao destrutiva, e ainda propor um sistema de
classificacao de carcacas de cordeiro eficaz, baseado em técnicas de DM. Foi
considerado um pequeno conjunto de dados (num total de 125 amostras) de

cordeiros bragancanos da zona nordeste de Portugal.

Os sistemas de BI orientados & tomada de decisao permitem combinar a
recolha de dados com ferramentas de anéalise, com o principal objectivo de
disponibilizar informacoes para a tomada de decisao. De entre estes sistemas
fazem parte as técnicas de DM para a extraccao de conhecimento. O DM é
um processo chave neste trabalho, tendo sido comprovada a sua importancia
pela aplicacao de algoritmos de aprendizagem com vista a procura de padroes
e subsequente descoberta de informagoes tteis. Para auxiliar na conducao
deste trabalho, recorreu-se a metodologia CRISP-DM e & ferramenta estatis-

tica R, em conjunto com a biblioteca RMiner (Cortez, 2010).

Dada a natureza das variaveis a modelar, optou-se por definir o objectivo
de DM como sendo de Regressao, e, para facilitar a sua aplicagao em am-
biente real, optou-se por definir também uma tarefa de Classificacao. Na
fase de modelacao foram adoptadas trés técnicas de regressao: RM, RNAs e
MVSs; e uma técnica de classificacao: MMG. No decorrer de todo o processo,
foram aprofundados os factores que influenciam a composicao de carcacas de
cordeiro bragancanos, através de uma andlise de sensibilidade.

Apo6s uma anélise detalhada dos resultados de regressao obtidos, através

de medic¢oes de erro, RAE e curvas REC, concluiu-se que se obtém resultados
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com uma elevada qualidade de previsao ao utilizar todos os atributos e ao
utilizar os modelos mais eficazes para cada tecido (RM para PM e PGI, e
MVS para PO, PGS e PGPR). Por sua vez, apos uma anélise dos resultados
de classificacao obtidos, através de estatisticas e de uma matriz de confusao,
concluiu-se que se obtém resultados com uma elevada acuidade, justificando

um estudo mais detalhado no futuro.

5.2 Discussao

Ao terminar um projecto, é adequado confrontar os resultados obtidos com os
objectivos inicialmente estabelecidos. E fundamental optar por uma postura
critica relativamente as limitacoes de que entretanto se foi tomando conscién-
cia. Em primeiro lugar, convém referir que o objectivo inicialmente proposto
tem a sua complexidade, apesar de ja terem sido desenvolvidos véarios estu-
dos similares sobre o tema da estimacao da composicao tecidual de carcacas.
Importa também referir que foram efectuadas diversas experiéncias que nao
estao descritas neste trabalho (e.g. aumentar a acuidade dos modelos de
regressao procurando modelos com acuidade elevada nas extremidades, onde
se registou baixo desempenho nos modelos obtidos) e que ndo foram levadas
até ao fim por nao se terem atingido resultados satisfatérios e porque, em
conversa com o orientador e co-orientador, se chegou a conclusao que seria
melhor optar por outra via.

Os resultados obtidos tém utilidade. Nos modelos de regressao, os resul-
tados de RAE para os melhores modelos mostram uma melhoria de aprox-
imadamente 36% (PGI) a 58% (PGS) quando comparados com o previsor
meédio naive. Por sua vez, o modelo de classificacao apresenta uma acuidade
de 92%, o que é muito bom.

Através de uma anélise de sensibilidade, concluiu-se que o factor com
maior influéncia na estimativa dos cinco tecidos em estudo é a espessura
da gordura subcutanea entre a 12* e 13 costelas (C12). O resultado deste
trabalho é assim relevante para o dominio da ciéncia animal pois ajuda na
compreensao da relagao entre algumas medigoes de carcagas e a proporcao

total de determinados tecidos.
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Devido & legislacao europeia, na fase de abate dos animais, estes devem
ser classificados segundo o modelo europeu de classificagao de carcagas. No
entanto, este sistema de classificacao de carcacas é baseado em factores sub-
jectivos, como a avaliacao visual da conformacdo. A abordagem proposta
neste trabalho ¢ baseada em medicoes objectivas, gerando modelos que po-
dem ser integrados num sistema de apoio & decisao, o que permitird auxiliar
a velocidade e qualidade da classificacao de carcacas ao nivel do matadouro.
Por outro lado, uma vez que algumas medigoes podem ser efectuadas du-
rante a fase de crescimento dos ovinos, por exemplo por ultrassonografia,
esta informacao podera ser utilizada para controlar o crescimento dos ani-
mais de forma a estes terem uma composi¢ao 6ptima quando forem abatidos.
Por exemplo, a composicao dos animais pode ser manipulada através da sua
alimentacao.

Por sua vez, a ferramenta R revelou-se adequada a este trabalho. Permite
pré-processar os dados e aplicar diversas técnicas de DM com comandos
simples. De destacar também que a liberdade de controlo oferecida pelo
R permitiu que diversos critérios fossem utilizados na fase de avaliacao. Ou
seja, foi possivel obter erros RAE e curvas REC (que nao sdo muito comuns
noutras aplicacoes de DM ). Todavia, ha que referir a curva de aprendizagem
do R, que é maior do que outras aplicacoes graficas, exigindo conhecimentos
ao nivel de programacao por parte do utilizador.

Por tltimo, importa realcar que este trabalho deu origem a uma publi-
cacao cientifica em conferéncia de ambito internacional:

F. Silva, P. Cortez and V. Cadavez. Using Multiple Regression, Neural
Networks and Support Vector Machines to Predict Lamb Carcasses Com-
position. FOODSIM’2010 Conference, Bragancga, Portugal, 2010 :
proceedings, pp. 41-45, Braganca, Portugal, June, 2010. EUROSIS. ISBN
978-90-77381-56-1.

5.3 Trabalho Futuro

Concluido este trabalho, importa indicar alguns caminhos de investigacao na

area da classificagao de carcacas. Em particular indicam-se as seguintes vias:
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Analisar cuidadosamente o exemplo de sistema de classificacao obtido
por Clustering e, se necessario, realizar novas experiéncias de forma a

obter um sistema de classificacao eficaz.

Implementar a solucao proposta num ambiente real, através de um pro-
totipo. A ideia é desenvolver um sistema de apoio a decisdo amigével,
que possa operar em tempo real, de forma a obter um feedback por

parte dos matadouros;
Repetir as experiéncias com uma base de dados mais extensa;

Estender o estudo a outras ragas de ovinos.
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Anexos A - Exemplos de cédigo

Em seguida sao apresentados os varios ficheiros de codigo que foram utilizados
com vista & criacao dos varios modelos de RM, RNA, MVS, MMG e AD,

assim como o codigo de analise e avaliacao dos respectivos modelos.

pre-processamento.R

# Carregar tabela para a variavel "d"
d=read.table("master.csv",sep=";" header=TRUE)
dl<-d[,c(2:8)] # BD 1 -> musculo
d2<-d[,c(2:7,9)] # BD 2 -> gsub
d3<-d[,c(2:7,10)] # BD 3 -> gint
d4<-d[,c(2:7,11)] # BD 4 -> osso
d5<-d[,c(2:7,12)] # BD 5 -> grenal

NN N S

modelacao.R

source("pre-processamento.R") # Carregar BDs

library(rminer)

RUNS=20

#4t# Data.framel

# Regressao multipla (mr)

v=c("kfold",10)
MR1=mining(musculo™.,d1,model="mr",Runs=RUNS, method=v)

# Redes neuronais artificiais (mlp)

m=c(3,100,"kfold",3,"RAE"); s=seq(1,8,1)
NN1=mining(musculo™.,d1,model="mlpe",Runs=RUNS,method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Support Vector Machines (svm)

m=c(NA,NA,"kfold",3,"RAE"); s=2"seq(-13,1,2)
SV1=mining(musculo™.,d1,model="svm" ,Runs=RUNS,method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Mostrar os resultados
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print(MR1); print(NN1); print(SV1)

# Guardar resultados

savemining(MR1,"imr1"); savemining(NN1,"inn1"); savemining(SV1,"isv1")
#4t# Data.frame2

# Regressao multipla (mr)

v=c("kfold",10)

MR2=mining(gsub™.,d2,model="mr" Runs=RUNS,method=v)

# Redes neuronais artificiais (mlp)

m=c(3,100,"kfold",3,"RAE"); s=seq(1,8,1)
NN2=mining(gsub™.,d2,model="mlpe",Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Support Vector Machines (svm)

m=c(NA,NA,"kfold",3,"RAE"); s=2"seq(-13,1,2)
SV2=mining(gsub~.,d2,model="svm" ,Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Mostrar os resultados

print(MR2); print(NN2); print(SV2)

# Guardar resultados

savemining(MR2,"imr2"); savemining(NN2,"inn2"); savemining(SV2,"isv2")
#F# 4 Data.frame3

# Regressao multipla (mr)

v=c("kfold",10)
MR3=mining(gint™.,d3,model="mr" Runs=RUNS, method=v)

# Redes neuronais artificiais (mlp)

m=c(3,100,"kfold",3,"RAE"); s=seq(1,8,1)
NN3=mining(gint™.,d3,model="mlpe",Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Support Vector Machines (svm)

m=c(NA,NA,"kfold",3,"RAE"); s=2"seq(-13,1,2)
SV3=mining(gint™.,d3,model="svm",Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Mostrar os resultados

print(MR3); print(NN3); print(SV3)
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# Guardar resultados

savemining(MR3,"imr3"); savemining(NN3,"inn3"); savemining(SV3,"isv3")
##4 Data.framed

# Regressao multipla (mr)

v=c("kfold",10)
MR4=mining(osso~.,d4,model="mr" Runs=RUNS, method=v)

# Redes neuronais artificiais (mlp)

m=c(3,100,"kfold",3,"RAE"); s=seq(1,8,1)
NN4=mining(osso™~.,d4,model="mlpe" ,Runs=RUNS,method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Support Vector Machines (svm)

m=c(NA,NA,"kfold",3,"RAE"); s=2"seq(-13,1,2)
SV4=mining(osso™~".,d4,model="svm" ,Runs=RUNS,method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Mostrar os resultados

print(MR4); print(NN4); print(SV4)

# Guardar resultados

savemining(MR4,"imr4"); savemining(NN4,"inn4"); savemining(SV4,"isv4")
##4 Data.frameb

# Regressao multipla (mr)

v=c("kfold",10)
MR5=mining(grenal~.,d5,model="mr" ,Runs=RUNS, method=v)

# Redes neuronais artificiais (mlp)

m=c(3,100,"kfold",3,"RAE"); s=seq(1,8,1)
NN5=mining(grenal~.,d5,model="mlpe",Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Support Vector Machines (svm)

m=c(NA,NA,"kfold",3,"RAE"); s=2"seq(-13,1,2)
SV5=mining(grenal~.,d5,model="svm",Runs=RUNS, method=v,mpar=m,
search=s,feat="s")

# Mostrar os resultados

print(MR5); print(NN5); print(SV5)

# Guardar resultados
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savemining(MR5,"imr5"); savemining(NN5,"inn5"); savemining(SV5,"isv56")

avaliacao.R

L=c("sex","HCW" "c1","c12", "b1", "b12")

## Modelo 1

# Carregar os modelos
MR1=loadmining("imr1");NN1=loadmining("inn1");SV1=loadmining("isv1")
print(t.test(mmetric(NN1,"RAE"),mmetric(SV1,"RAE")))
print(meanint(mmetric(SV1,"RAE")))
M=vector("list",3);M[[1]]=SV1;M[[2]]=NN1;M[[3]]=MR1

# Gerar grafico REC

mgraph(M,graph="REC" leg=c("SVM","NN" "MR"), PDF="rec1")

# Gerar grafico de Importancia

mgraph(SV1,graph="IMP" leg=L,xval=0.3,PDF="imp1")

# Gerar grafico VEC

mgraph(SV1,graph="VEC" leg=L,PDF="vecl")

## Modelo 2

# Carregar os modelos
MR2=loadmining("imr2");NN2=loadmining("inn2");SV2=loadmining("isv2")
print(t.test(mmetric(NN2,"RAE"),mmetric(SV2,"RAE")))
print(meanint(mmetric(SV2,"RAE")))
M=vector("list",3);M[[1]]=SV2;M[[2]]=NN2;M[[3]|]=MR2

# Gerar grafico REC

mgraph(M,graph="REC" leg=c("SVM","NN" "MR"), PDF="rec2")

# Gerar grafico de Importancia

mgraph(SV2,graph="IMP" leg=L,xval=0.3,PDF="imp2")

# Gerar grafico VEC

mgraph(SV2,graph="VEC" leg=L,PDF="vec2")

## Modelo 3

# Carregar os modelos
MR3=loadmining("imr3");NN3=loadmining("inn3");SV3=loadmining("isv3")
print(t.test(mmetric(NN3,"RAE"),mmetric(SV3,"RAE")))
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print(meanint(mmetric(SV3,"RAE")))
M=vector("list",3);M[[1]]=SV3;M[[2]]=NN3;M[[3]]=MR3

# Gerar grafico REC

mgraph(M,graph="REC" leg=c("SVM","NN" "MR"),PDF="rec3")
# Gerar grafico de Importancia

mgraph(SV3,graph="IMP" leg=L,xval=0.3,PDF="imp3")

# Gerar grafico VEC

mgraph(SV3,graph="VEC" leg=L,PDF="vec3")

## Modelo 4

# Carregar os modelos
MR4=loadmining("imr4");NN4=loadmining("inn4");SV4=loadmining("isv4")
print(t.test(mmetric(NN4,"RAE"),mmetric(SV4,"RAE")))
print(meanint(mmetric(SV4,"RAE")))
M=vector("list",3);M[[1]]=SV4;M[[2]]=NN4;M[[3]]=MR4

# Gerar grafico REC

mgraph(M,graph="REC" leg=c("SVM","NN" "MR"),PDF="rec4")
# Gerar grafico de Importancia

mgraph(SV4,graph="IMP" leg=L,xval=0,PDF="imp4")

# Gerar grafico VEC

mgraph(SV4,graph="VEC" leg=L,PDF="vec4")

## Modelo 5

# Carregar os modelos
MR5=loadmining("imr5");NN5=loadmining("inn5");SV5=loadmining("isv5")
print(t.test(mmetric(NN5,"RAE"),mmetric(SV5,"RAE")))
print(meanint(mmetric(SV5,"RAE")))
M=vector("list",3);M[[1]]=SV5;M[[2]]=NN5;M[[3]]=MR5

# Gerar grafico REC

mgraph(M,graph="REC" leg=c("SVM","NN" "MR"),PDF="rec5")
# Gerar grafico de Importancia

mgraph(SV5,graph="IMP" leg=L,xval=0.3,PDF="imp5")

# Gerar grafico VEC

mgraph(SV5,graph="VEC" leg=L,PDF="vecb")
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mclust.R

#+# Preparacao dos dados
d=read.table("master.csv",sep=";" header=TRUE)
dA<-d[,c(5,8,11)]

# Somar gorduras:

for(i in L:nrow(d)){ dA[i,4]=d]i,9]+d[i,10]+d[i,12]}

colnames(dA)<-c("C12","musculo","osso","gordura")
sdA=scale(dA)

A

## Preparacao dos dados de previsao

library(rminer)

M1=
M2=
M3=
M4=
Mb=

"Modelos/Modelos/imr1") # musc
"Modelos/Modelos/isv2") # gsub
"Modelos/Modelos/isv3") # gint
loadmining("Modelos/Modelos/imr4") # osso
loadmining("Modelos/Modelos/isv5") # grenal

loadmining
loadmining

loadmining

d T <-matrix(nrow=125,ncol=5)

a<-matrix(nrow=125,ncol=20)
for(j in 1:20){a[,j]<-unlist(M1S$pred[j])} # valores previstos numa matriz
for(j in L:nrow(d)){dT[j,1]=mean(a[},])} # Media dos valores previstos

j in 1:20){a[,j]<-unlist(M2$pred[j])} # valores previstos numa matriz
j in 1:nrow(d)){dT[j,3]=mean(a[j,])} # Media dos valores previstos
j in 1:20){a[,j]<-unlist(M3%pred[j])} # valores previstos numa matriz
j in L:nrow(d)){dT[j,4]=mean(a[},])} # Media dos valores previstos
j in 1:20){a[,j]<-unlist(M4$pred[j])} # valores previstos numa matriz
j in L:nrow(d)){dT[j,2]=mean(a[},])} # Media dos valores previstos

for(j in 1:20){a[,j]<-unlist(M5%pred[j])} # valores previstos numa matriz
for(j in 1:nrow(d)){dT[j,5]=mean(a[},])} # Media dos valores previstos
dB<-matrix(nrow=125,ncol=4)

dB[,1]<-d[,5]

dB],

c(2:3)]<-dT[,c(1:2)]

# Somar gorduras:
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for(i in L:nrow(d)){ dB[i,4]=dT[i,3]+dT[i,4]+dT[i,5]}

colnames(dB)<-c("C12","musculo","osso","gordura")

a0
## Modelacao

# Model Based Clustering

library(mclust)

fitl<-Mclust(sdA,G=3)
y=factor(fit1$classification);d1<-data.frame(dA,y)
library(rminer)

# melhorar o detalhe da arvore, para ter melhor informacao e precisao:
RP=rpart.control(minsplit=4, cp=0.0005)
MM1=fit(y~.,d1,model="dt" ,control=RP)

# para 3 clusters:

print(MM1Qobject)
PMM1=majorClass(predict(MM1,d1),L=levels(d13%y))
print(mmetric(d1$y,PMML,"ACC"))

# verificar as previsoes:

dB=data.frame(dB)
P3=majorClass(predict(MM1,dB),L=levels(d13y))

# accuracy:

print(mmetric(PMM1,P3,"ACC"))

# matriz de confusao:
print(mmetric(PMM1,P3,"CONF"))
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