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Abstract. Embrapa Pantanal conducted a control program of the EIA, which
involved 28 farms forming a data set with 3,285 equidaes.The aim of this work
was to model the problem of IEA using the induction technique of decision
trees. We performed a step of pre-processing of experimental data and three
decision tree models were induced, considering different levels of pruning.
The overall accuracy of the models was around 85%, while the accuracy for
the target class was 80%. The number of tests was the attribute that stood out,
revealing a direct relationship with the correct monitoring of the program.

Resumo.A Embrapa Pantanal conduziu um programa de controle da AIE, que
envolveu 28 fazendas formando um conjunto de dados de 3.285 equideos.
Objetivou-se neste trabalho, modelar o problema da AIE utilizando a técnica
de inducdo de 4arvores de decisdao. Foi realizada uma etapa de pré-
processamento dos dados do experimento e trés modelos de arvore de decisdo
foram induzidos, considerando niveis de poda diferentes. A acurécia geral dos
modelos girou em torno de 85%, enquanto a precisdo para a classe alvo foi de
80%. A quantidade de exames foi o atributo que mais se destacou, revelando
uma relacdo direta com o correto acompanhamento do programa.

1. Introducéao

A Anemia Infecciosa Equina (AIE) ¢ causada por um retrovirus pertencente a
subfamilia dos lentivirus, o qual infecta membros da familia Equidae. A AIE
compromete irreversivelmente o desempenho dos equideos, afetando indiretamente a
pecuaria extensiva e, sendo até o momento, uma doenca incuravel [Abreu et al., 2004a].
Segundo Hammer (1999), a AIE ¢ uma doenca bastante disseminada na América
Central e do Sul. Em algumas regides ou paises o percentual de equideos positivos para
a doenga varia entre 30% e 40%. No Pantanal, Silva et al. (2001) verificaram uma
prevaléncia média de 24,8% em fazendas monitoradas, no periodo entre 1990 e 1995.
Mais recentemente, Borges et al. (2013) observaram 31,5% de prevaléncia no municipio
de Poconé no Pantanal de Mato Grosso.

A transmissdo de AIE ¢ relacionada, principalmente, a transferéncia de sangue
de um animal infectado a outro equino sadio, sua disseminagao esta intimamente ligada



as praticas de manejo e sanidade do rebanho. A Embrapa Pantanal conduziu um
programa de controle da AIE na regido, que envolveu 28 fazendas no periodo entre
1990 e 1995. Silva, et al. (2001) descreveram que, trimestralmente, foram coletadas
amostras de sangue da grande maioria dos equideos das propriedades que participaram
do programa de controle; apds a coleta inicial, somente amostras dos animais negativos
eram coletadas. O objetivo deste trabalho foi modelar, utilizando a técnica de indugao
de arvores de decisdo, os resultados do acompanhamento da AIE realizado pela
Embrapa Pantanal, tragando o perfil do sucesso ou fracasso do controle da doenga.

2. Material e Métodos

Do acompanhamento, formou-se um conjunto de dados sobre exames realizados em
3.285 equideos com atributos referentes ao nome, sexo, ano de nascimento e fungdo na
fazenda (classe), bem como informagdes sobre o exame, sendo més e ano de execugao,
qual fazenda foi realizado, a quantidade de exames ja realizados para o cavalo (ordem) e
o resultado soroldgico, totalizando 8.701 instancias.

Tais dados j& haviam sido analisados usando métodos estatisticos, porém,
observando cada variavel separadamente. Desejava-se obter um modelo que fosse capaz
de levar em conta o conjunto das variaveis do problema. Dentre as técnicas de
mineracdo de dados, as arvores de decisdo mostram-se particularmente uteis neste
contexto, pois permitem explicitar no modelo o conhecimento induzido, sendo a escolha
para este trabalho.

Os dados passaram por processo de limpeza de dados descritas por Abreu et al.
(2004b). Algumas instancias cujos atributos de datas continham valores inconsistentes
tiveram estes valores substituidos por valores vazios.

Segundo comparagdes efetuadas por Batista e Monard (2003) quanto ao
tratamento de valores ausentes, o desempenho do algoritmo dos K-vizinhos mais
préoximos (KNN) € mais eficiente em relacdo a outros métodos de imputagdo na grande
maioria dos cenarios testados, provando ser um método robusto e eficaz, at¢ mesmo em
relacdo ao do tratamento de valores ausentes embutido no algoritmo de indugdo de
arvores de decisdo C4.5 [Quinlan, 1988], sendo o algoritmo utilizado nesta modelagem.

O método foi efetuado com objetivo de entender a magnitude do problema dos
valores ausentes e se havia aleatoriedade no processo. Optou-se por utilizar os
agrupamentos das fazendas conforme o observado por Abreu et al. (2004a), que
aplicaram o procedimento do vizinho mais proximo da analise de tipologia a partir de
estimativas de escores fatoriais das fazendas para delimita-las. Isso facilitaria a analise e
validacdo do resultado obtido, pois obteria uma &arvore mais concisa e permitiria
comparar os resultados com os obtidos em Abreu et al. (2004a) e (2004b). Os Grupos
formados podem ser vistos na Figura 1, onde os Grupos 1, 2 e 3 foram formados por
uma unica fazenda cada, o Grupo 4 foi formado por trés fazendas e o Grupo 5 foi
formado por 14 fazendas.



Posteriormente, foram efetuadas transformagdes nos atributos do conjunto de
dados, visando adequar o mesmo para a tarefa de mineragdo de dados e ao que se
desejava obter como resultado. Alguns atributos foram agregados, discretizados ou
calculados partindo dos dados. Alguns atributos foram descartados manualmente, pois
ndo contribuiriam para a classificacdo do atributo meta apds as transformacgdes. Para a
modelagem, foi utilizada a implementagdo do algoritmo C4.5 dentro da ferramenta
Weka versao 3.6.5 [Hall, 2009]. Foi induzido um modelo de arvore de decisdao a partir
dos dados transformados utilizando-se o algoritmo C4.5. Este, por sua vez, nos permite
generalizar ou especializar o modelo através de pos-poda. Foram geradas entdo trés
arvores, uma com pouca poda, uma com poda intermedidria e outra mais podada.
Objetivou-se com isso, fornecer varios niveis de detalhamento para facilitar a
interpretacdo dos resultados.
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Figura 1. Agrupamentos das fazendas (Fonte: Abreu, et al., 2004a).
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Foi utilizada a técnica de valida¢do cruzada, pois esta permite que se use a
totalidade do conjunto de dados tanto para o treinamento quanto para o teste. Para a fase
de pos-podamento, foi variado o parametro fator deconfianga do algoritmo, segundo o
sugerido por Witten (2011), usando os valores de 25% para uma poda razoavel, mas
foram produzidas arvores com os valores 50% (menos poda) e 10% (mais poda).

3. Resultados e Discussao

Observou-se que a acurdcia geral dos trés modelos foi bastante semelhante, girando em
torno de 85%, que pode ser considerada muito boa dada as caracteristicas do problema e
do objetivo, que era extrair conhecimento, e ndo gerar um classificador preciso. Mais
importante que isso, a precisdo para a classe de interesse (Positivo) também se mostrou
elevada, apresentando uma precisdo aproximada de 78% para a arvore mais podada e
80% para as outras duas. Ambos os efeitos eram esperados, visto que a arvore mais
sintética tende a errar mais, e com o fator de confianca de 25% (Figura 2) obteve-se o
melhor resultado na maioria dos casos [Witten et al., 2011]. Isso se deve ao fato de que
quando se trata de classificadores, deve-se buscar um limiar que evite o superajuste do



modelo aos dados. Uma comparacdo das medidas de precisdo dos modelos induzidos

pode ser vista na Tabela 1.

Tabela 1. Medidas de precisdo para os trés modelos gerados.

Medida Fator conf. 10% Fator conf. 25% Fator conf. 50%

Folhas 26 30 39
Tam. Arvore 35 40 52
Instancias 2518

Class. Corretamente 2135 0,848 2149 0,853 2154 0,845
Class. Incorretamente 383 0,152 369 0,147 364 0,145
Estatistica Kappa 0,604 0,615 0,622
Erro Médio Absoluto 0,229 0,225 0,219
Erro Médio Quadratico 0,342 0,339 0,336
Acurécia por classe Positivo | Negativo | Positivo | Negativo | Positivo | Negativo
Taxa de VP 0,641 0,930 0,637 0,939 0,649 0,937
Taxa de FP 0,070 0,359 0,061 0,363 0,063 0,351
Precisao 0,783 0,844 0,805 0,867 0,802 0,871

Aparecendo no segundo nivel das arvores encontra-se a classe, onde se observa
que para as classes Reproducdo e Redomao (equinos em processo de doma) o resultado
¢ Negativo imediatamente. Isso corrobora os trabalhos de Abreu et al. (2004b), Hammer
(1999) e Silva (2001), que verificaram que as classes de animais menos manejadas pelo
homem foram as que apresentaram menos contaminacdo pela doenca. Entretanto,
quanto a classe Redomao, segundo o observagao de Abreu et al. (2004b), este fato pode
estar ligado a classe de Redomao serprovisoria, onde os animais permanecem por pouco
tempo, mas nas fazendas com manejo inadequado a incidéncia da doenga pode passar de
10% nesta classe. Isto se comprova no modelo, pois na drvore menos podada esta folha
¢ expandida para o atributo grupo faz, sendo que para as fazendas do Grupo 1, o
resultado ¢ Positivo. Analogamente, na arvore menos podada, nas fazendas do Grupo 1,
até para os animais da classe Reprodugdo e do sexo masculino (M) o resultado ¢
Positivo. Conforme Abreu et al. (2004b), as probabilidades de infeccdo e os percentuais
de exames positivos da classe Chucro sdo relativamente altos, entretanto, pode ser visto
nas trés arvores geradas, a ramificagdo, que parte deste nd ¢ a que mais se expande,
apresentando caracteristicas completamente distintas entre os grupos de fazendas
acompanhadas.

Em relagdo as fazendas, nota-se no modelo que as fazendas do Grupo 4 sao as
unicas sempre apontadas com resultado Negativo, denotando terem alcangado o
controle da AIE por meio do programa de controle da Embrapa Pantanal de maneira
satisfatoria (Abreu et al., 2004a). As fazendas do Grupo 1, possuem a maioria dos
ramos com resultado Positivo, sendo este resultado encontrado para todas as classes de
animais. Entretanto, na arvore com menos poda, aparece um ramo para a classe
Reproducao indicando um resultado positivo para animais machos, sugerindo que talvez
uma parte dos animais de reproducao machos deste grupo de fazendas seja usada como
animais de servi¢o também, contribuindo para a nao obten¢ao do controle da AIE.



As fazendas dos Grupos 2 e 3 apresentaram comportamentos semelhantes no
modelo, tendo resultados Negativo para as classes de animais Redomao e Reprodugao e
resultados Positivo para as classes Chucro e Servico. Essa igualdade permanece se
observada somente a relacdo percentual entre animais positivos e negativos, mas um
olhar mais atento nos dados revela que nas fazendas do Grupo 2, a grande parte dos
animais negativos teve uma quantidade de exames razoavel, enquanto nas fazendas do
Grupo 3, a maior parte dos animais teve uma pequena quantidade de exames realizados,
sugerindo que as fazendas do Grupo 2 esforgaram-se mais para seguir o controle.
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Figura 2. Arvore com poda moderada (fator de confianga 25%).

No Grupo 5, o mais numeroso, formado por 14 fazendas, a maioria dos
resultados foi Positivo, sendo notado que apenas os equideos com idade Novo
mostraram-se livre de contaminagdo nestas. Este resultado vai ao encontro com o
relatado por Abreu et al. (2004a), que observaram que neste grupo encontravam-se as
fazendas que ndo obtiveram sucesso no cumprimento do Programa de controle da AIE.

A utilizacdo de técnicas de estatistica multivariada, e de algoritmos de
aprendizado de méquina para analise de dados epidemioldgicos veterinarios € recente
no Brasil. O uso combinado das técnicas na avaliacdo de vigilancia permite o
monitoramento de tendéncias, o progresso do controle da doenga, a avaliacdo de
intervengdes e programas preventivos € a detec¢do de surtos da doenca. A coleta,
andlise e interpretacdo de forma continua e sistematica de dados sobre saude animal sdo
essenciais para o planejamento, e a implementagdo das pratica de prevencdo. Em
paralelo, a observacao oportuna de determinados padrdes que indiquem a possibilidade
de surtos em estagios precoces, permite aos tomadores de decisdes implementar
medidas sanitarias em tempo real. O que caracteriza a vigilancia epidemiolédgica



sindrodmica com significativos ganhos na eficiéncia de preven¢do das doencas [Dorea, et
al., 2013].

4. Conclusoes

A técnica de inducdo de arvores de decisdo através do algoritmo C4.5 mostrou-se
adequada ao estudo do acompanhamento do Programa de Prevencao e Controle da AIE
no Pantanal, permitindo identificar entre os grupos de fazendas, os indicadores de
sucesso ou fracasso. O processo de preparacao de dados também se mostrou adequado
aos requisitos da modelagem.

A classe de animais Chucros, conforme o resultado diversificado obtido no
modelo mostra-se carente de melhor investigagdo, pois ¢ a classe menos manejada pelo
homem e hipoteticamente, deveria ter uma prevaléncia maior de animais negativos.
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