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Introducao

A raca de cavalo Pantaneiro é reconhecida como
uma das mais importantes do Brasil,
principalmente por sua multifuncionalidade e
excelente adaptacdo as areas inundaveis do
Pantanal (Santos et al., 1995, 2016). No entanto,
a conservagédo e classificacdo genética da raca
tém sido um desafio devido a muitos anos de
cruzamentos inauténticos, resultando em uma
grande diversidade de tipos, tanto morfol6gicos
quanto de qualidade.

Para contribuir com a conservacao da raca, este
estudo propbe a classificacdo dos cavalos
Pantaneiros  utilizando o algoritmo de
aprendizado de méquina K-NN, que foi treinado
com base num conjunto de 222 dados de
medidas corporais dos cavalos utilizados pela
ABCCP. O pré-processamento dos dados foi
realizado com o algoritmo NCA, que utiliza uma
técnica de otimizacdo de gradiente para ajustar
0s pesos das caracteristicas dos exemplos de
treinamento, maximizando a precisdo do
classificador K-NN.

Além disso, foram realizados testes com
diferentes variaveis para identificar quais
proporcionam melhores resultados na
classificacdo dos cavalos Pantaneiros. O
objetivo geral do trabalho foi permitir que
criadores da raca possam identificar mais
rapidamente a qualidade de um cavalo com base
em suas medidas corporais. Essa técnica € mais

uma opcao na conservacao e selecdo genética
da raga pantaneira.

A conformacéo corporal € um dos aspectos mais
importantes no julgamento de um animal e pode
indicar sua integridade e habilidade fisica.
Animais bem proporcionados retnem beleza,
elegancia, distingcao e aptidao, qualidades que os
tornam adequados para reproducdo, trabalho,
lazer e praticas esportivas (Balieiro, 1971).

Em resumo, este estudo prop&e a utilizagdo do
algoritmo K-NN para classificar os cavalos
Pantaneiros com base em suas medidas
corporais, pré-processando os dados com o
algoritmo NCA para maximizar a precisdo do
classificador. Serdo realizados testes com
diferentes varidveis para identificar as que
proporcionam melhores resultados na
classificacdo dos cavalos  Pantaneiros,
contribuindo para a conservacdo e selegédo
genética da raca.

Os aplicativos desenvolvidos na Embrapa
contribuem para o fortalecimento de
infraestruturas resilientes e o desenvolvimento
da industrializagdo inclusiva e sustentavel,
ODS11, pois viabilizam solu¢cbes tecnoldgicas
inovadoras e sustentiveis para a agricultura
brasileira (Bueno; Torres, 2022).

Material e métodos

Este estudo se baseou em um trabalho anterior
de Ounkhir, intitulado "Desenvolvimento de uma



Aplicacdo para a Classificagdo de Cavalos
Pantaneiros e Estudo Comparativo do
Desempenho dos Algoritmos Naive Bayes, K-NN
e C 4.5 nesta Classificacdo" (Ounkhir et al.,
2019), onde foi selecionado o algoritmo K-NN e
realizado o tratamento dos dados.

Neste trabalho, aprimoramos a metodologia com
a incorporacao do pré-processamento de dados
utilizando o algoritmo NCA (Neighborhood
Components Analysis), que é uma técnica que
visa melhorar o desempenho do K-NN proposta
por Goldberger et al. (2004), onde visa aproximar
as distancias entre amostras através da
representacdo em uma dimenséo menor. O NCA
maximiza a precisdo da classificacdo por meio
da transformacéo linear, determinada por meio
da variante estocastica da precisdo de
classificacéo "leave-one-out".

O algoritmo K-Nearest Neighbor (K-NN) é um
método de aprendizado supervisionado. Ele
trabalha encontrando os K exemplos rotulados
mais préximos de um dado néo classificado. A
partir da avaliacdo dos rétulos desses exemplos
mais proximos, o K-NN toma uma decisao sobre
a classe do dado néao rotulado (Peterson, 2009).

O funcionamento do K-NN se baseia em trés
etapas principais: (1) a distancia é calculada
entre 0 ponto a ser classificado e todos os pontos
no conjunto de treinamento, (2) é selecionado o
K nuimero de pontos mais préximos, e (3) a
previsdo é feita com base na maioria das classes
dos K vizinhos. A quantidade de vizinhos a
serem considerados € determinada pelo
parametro K.

A combinacdo do NCA com o classificador
KNeighborsClassifier € uma abordagem atraente
para a classificacdo de dados, sendo
implementada pela biblioteca scikit-learn
(https://scikit-learn.org/). O NCA tem a
capacidade de lidar com problemas de
classificagdo multiclasse sem aumentar o
tamanho do modelo ou adicionar novos
parametros, tornando-se uma opg¢ao robusta
para a classificacdo de dados (Zhang, 2016).

De acordo com Langlois et al. (1983), existem
dois tipos de critérios de avaliagdo dos equinos:
o critério direto, que avalia a capacidade do
animal na execucao de tarefas, e o critério
indireto, que compara uma caracteristica com
outras. No entanto, os critérios utilizados para

avaliar a capacidade do animal nem sempre sdo
imparciais.

Em selecdo, uma das ferramentas é a avaliagao
fenotipica, que inclui aspectos visuais
mensuraveis como conformacédo e desempenho
(Santos et al., 1995). Neste estudo, faremos uso
das medidas de conformacdo corporal para
treinar o algoritmo de aprendizado de maquina
K-NN na classificacéo de cavalos.

Na pesquisa de Ounkhir et al. (2019), foi feita a
selegdo das caracteristicas no intuito de eliminar
aquelas que nédo facilitam o desempenho do
classificador. A selecdo das caracteristicas foi
realizada por meio do algoritmo de arvore de
decisdo, que identificou as caracteristicas para
serem utilizadas no processo de classificagéo,
sendo 8 medidas lineares e 3 relagbes. Apods
consulta com avaliadores especializados, foi
adicionada mais uma caracteristica, o perimetro
do térax (PT), elevando o numero total de
caracteristicas utilizadas para 12, sdo elas:
altura da garupa (AG), altura da cernelha (AC),
altura do dorso (AD), largura das ancas (LA),
comprimento dorso lombar (CDL), comprimento
do corpo (CC), comprimento da espadua (CE), e
largura do peito (LP). O modelo também levou
em conta proporcbes lineares que avaliam o
equilibrio das medidas dos cavalos, tais como as
proporcdes (AD/AG), (LA/AD) e (AC/CC).

O conjunto de dados de treinamento empregado
engloba informag¢des de 296 cavalos. Os dados
foram previamente rotulados por especialistas
da ABCCP com um atributo de classe, que pode
ser 0, 1 ou 2, representando, respectivamente,
um cavalo de baixa qualidade, média qualidade
e alta qualidade.

Utilizamos o método de validagéo cruzada para
o treinamento e teste do modelo, que consiste
em dividir os dados em vérias partes e realizar o
treinamento e teste para cada uma delas. Essa
técnica permite utilizar diferentes partes dos
dados para teste, aumentando a confiabilidade
do modelo (Singh-Miller et al., 2007).

A validacdo cruzada € um método de
reamostragem de dados para avaliar a
capacidade de generalizacdo de modelos
preditivos e prevenir o superajuste (overfitting)
(Hastie et al., 2009, Berrar, 2019).

Uma questdo central na aprendizagem
supervisionada diz respeito a precisdo do



modelo resultante. Aqui, um problema-chave é o
sobreajuste. E muito facil construir um modelo
que se adapte perfeitamente ao conjunto de
dados em questdo, mas que depois ndo consiga
generalizar bem para novos dados ndo vistos
(Berrar; Dubitzky, 2013).

Ja com o uso da validacdo cruzada, o modelo é
treinado e testado em diferentes conjuntos de
dados, o que auxilia na avaliagdo de sua
capacidade de generalizagéo e reduz o risco de
superajuste (Yang et al., 2012).

Para realizar a validagdo cruzada, os dados
foram divididos em 5 partes, sendo que cada
parte foi utilizada como conjunto de teste uma
vez, enquanto as outras partes foram utilizadas
como conjunto de treinamento. O conjunto de
treinamento foi composto por 80% dos dados e
0 conjunto de teste, por 20%.

Para avaliar o desempenho do modelo,
empregamos métricas como acuracia, preciséo,
recall e Fl1-score, conforme descrito por
Sokolova e Lapalme (2009).

» Precisdo: refere-se a proporcdo de
exemplos  positivos  classificados
corretamente em relagdo ao nimero
total de exemplos rotulados pelo
sistema como positivos.

> Recall: representa a propor¢cdo de
exemplos  positivos  classificados
corretamente em relagdo ao numero
total de exemplos positivos nos dados.

» Fl-score: €& uma combinacdo
harmonica das métricas de precisdo e
recall, proporcionando uma medida
Unica que considera ambos os
aspectos.

> Acuracia: indica a eficacia geral de um
classificador, medindo a proporgéo de
exemplos corretamente classificados
em relacdo ao total de exemplos.

Usamos o Google Colab como plataforma de
desenvolvimento para a criagdo e treinamento
do modelo. Para isso, empregamos a linguagem
Python em conjunto com as bibliotecas Scikit-
learn, segundo Pedregosa et al. (2011) e
Yellowbrick, segundo Bengfort et al. (2018). Os
trabalhos consultados apontaram que ambos
mostraram ser ferramentas e métodos para o
pré-processamento dos dados e treinamento do
modelo, além de visualizagbes gréaficas para
analise dos resultados.

Dessa forma, a etapa de Materiais e Métodos
abrange a selecdo e pré-processamento dos
dados, a aplicacéo do algoritmo NCA, a inclusédo
de uma nova caracteristica sugerida por
especialistas e a utilizagéo da validacdo cruzada
para avaliar o desempenho do modelo. Essas
etapas sao fundamentais para garantir a
confiabilidade do estudo e a capacidade do
modelo em classificar corretamente os cavalos
pantaneiros de acordo com suas caracteristicas
morfolégicas.

Resultados

Na Figura 1 é apresentada a acuracia do modelo
K-NN para diferentes valores de K, utilizando o
conjunto de dados composto por 13 medidas,
sem a utilizagdo do NCA para pré-
processamento.

A linha azul representa o modelo, sem a
validacé@o cruzada. No entanto, seus resultados
ndo sdo considerados confiaveis, conforme
mencionado anteriormente.

Os resultados exibem uma  variacéo
consideravel, e a média da acuracia para o0s
valores de K igual a 2, 3 e 4 é proxima, situando-
se entre 83% e 85%. Para evitar situacdes de
empate, é geralmente recomendado que o valor
de K seja impar, o que deve ser levado em
consideracéo na escolha do melhor valor para K.
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Figura 1. Acuréacia do conjunto de dados 13 medidas, sem o pré-processamento.

Observando agora o conjunto de 12 medidas
sem pré-processamento (Figura 2), nota-se que
a variagdo na acuracia € menor, indicando que o
modelo possui uma melhor capacidade de
generalizagdo. Isso sugere que a medida
adicional utilizada no treinamento anterior pode

estar prejudicando, em vez de ajudar, nas
previsdes.

Os melhores valores para K continuam sendo 2,
3 e 4, com um leve destaque para K igual a 3,
cuja média de acuracia é de 84%.
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Figura 2. Acurécia do conjunto de dados 12 medidas, sem o pré-processamento.

A aplicacdo do NCA no conjunto de 13 medidas
também resultou em uma melhoria na acuréacia
geral do modelo apés o pré-processamento
(Figura 3). Ao analisarmos os quatro graficos,
podemos observar que o valor de K=3 apresenta

o melhor desempenho em todos eles, por isso
sera o valor utilizado. Além disso, é interessante
notar que a utilizagdo do NCA apresenta
resultados muito préximos para ambos os
conjuntos de 12 e 13 medidas.
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Figura 3. Acurécia do conjunto de dados 13 medidas com o pré-processamento (NCA).

Ao aplicar o NCA como pré-processamento no conjunto de 12 medidas (Figura 4), observamos uma
melhora na média da acuréacia, que aumentou de 84% para 90%. Além disso, o valor de K igual a 3
continua apresentando o melhor desempenho.
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Figura 4. Acuréacia do conjunto de dados 12 medidas com o pré-processamento (NCA).

A Tabela 1 extraida a seguir, apresenta a (como preciséo, recall e fl-score) de todas as
avaliacdo para as trés classes distintas 0, 1 e 2. classes. E util quando todas as classes s&o
O “macro médio” é uma métrica usada para igualmente importantes e quando se deseja ter
avaliar o desempenho geral do modelo, onde uma ideia geral do desempenho do modelo em

calcula a média das medidas de desempenho



todas as classes, sem dar peso extra a uma ou modelo em geral. Ja para o modelo treinado com
outra classe. 0 conjunto de dados 12 medidas, notamos uma
melhora na acuracia geral, chegando a 85%, e
um fl-score médio ponderado de 0.85. Isso
indica mais uma vez que a inclusdo da medida
"perimetro do térax" no conjunto de 13 medidas
nao resultou em uma melhora no desempenho
da classificacao.

No caso do modelo treinado com o conjunto de
dados com 13 medidas, podemos notar uma
acuracia geral de 81%, com valores de preciséo
e recall variando entre 0.76 e 0.86. O fl-score é
de 0.81, indicando um bom desempenho do

Tabela 1 - Precisdo, Recall, f1-score e avaliagdo geral do modelo com 13 e 12 medidas sem pré-processamento e do modelo
com 13 e 12 medidas com pré-processamento (NCA).

Sem pré-processamento

Classe Precisao Recall F1-score Suporte (n)

\° de medidas do 13 12 13 12 13 12 13 12
modelo

0 0,85 0,94 0,69 0,84 0,76 0,89 16 19
1 0,76 0,90 0,90 0,78 0,83 0,84 21 23
2 0,86 0,73 0,82 0,94 0,84 0,82 22 17
Acurécia 0,81 0,85 59 59
Macro média 0,82 0,86 0,80 0,86 0,81 0,85 59 59

Com pré-processamento NCA

Classe Preciséo Recall Fi-score Suporte (n)
0 0,87 1,00 0,87 0,87 0,87 0,93 15 15
1 1,00 0,95 0,95 0,95 0,98 0,95 22 22
2 0,87 0,88 0,91 0,95 0,89 0,91 22 22
Acurécia 0,92 0,93 59 59

Macro média 0,91 0,94 0,91 0,93 0,91 0,93 59 59



Ao comparar os dois resultados seguintes utilizando o
conjunto de 12 e 13 medidas com pré-processamento,
observa-se que ambos apresentam resultados muito
préximos em termos de métricas de preciséo, recall e f1-
score. O resultado da avaliagdo 12 NCA obteve uma
precisdo de 0,87 para a classe 0, 1,00 para a classe 1 e
0,87 para a classe 2. Na avaliacdo do 13 NCA obteve
uma precisdo de 1,00 para a classe 0, 0,95 para a classe

Conclusao

Com base nos resultados obtidos no banco de dados,
podemos concluir que o algoritmo K-NN (k=3)
proporcionou melhor acuracia além de ser a melhor
escolha para critérios de empate. O desempenho do
algoritmo também foi melhorado através do uso do pré-
processamento de dados denominado Neighbourhood
Component Analysis (NCA), que permitiu uma
distribuicdo mais homogénea das classes.

Os resultados também provaram que ao invés de 15
medidas lineares e suas relacdes, os técnicos podem
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1 e 0,88 para a classe 2. Em termos gerais, a avaliacdo
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