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RESUMO

Este trabalho propde um novo algoritmo que emprega uma adaptacao do critério discriminante
de Fisher (nomeado aqui como Poder Discriminante, DISP) para escolher componentes
principais (obtidas a partir da Anélise por Componentes Principais, PCA), que foi usada para
construir modelos supervisionados de Andlise Discriminante Linear (LDA) para resolu¢édo de
problemas de classificacdo multivariada a partir de dados quimicos. Este trabalho preenche uma
lacuna na quimica analitica, adaptando a abordagem bem-sucedida originalmente proposta no
contexto de reconhecimento facial, utilizando o critério de discriminabilidade de Fisher. O
algoritmo PCA-DISP-LDA proposto foi entdo aplicado a trés problemas analiticos diferentes,
e um estudo de caso simulado envolvendo: (1) classificacdo de 6leo de soja em relacdo a data
de validade por espectroscopia no infravermelho préximo (NIR), (1) identificacdo de
adulteracdo em amostras biodiesel/diesel com 6leo de soja por espectroscopia VIS-NIR e (1)
classificacdo de amostras de cachaga quanto a adulteracdo do envelhecimento em barris de
madeira. O método proposto demonstrou vantagens em relacdo a técnicas ja estabelecidas na
literatura: PCA-LDA convencional, PCA-GA-LDA e PCA-SW-LDA, apresentando resultados
em termos de TCC, parcimdnia e simplicidade operacional superiores aos métodos citados, para
casos em que as PCs com maiores valores de variancia Explicada ndo possuem poder

discriminante de Fisher.

Palavras-chaves Discriminabilidade; Reducdo de dimensionalidade; Classificacao;

Reconhecimento de Padroes; Analise Discriminante de Fisher
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ABSTRACT

This work proposes a new algorithm that employs an adaptation of Fisher's discriminant
criterion (named here as Discriminating Power, DISP) to choose principal components
(obtained from Principal Component Analysis, PCA), which was used to build
supervisedmodels for Linear Discriminant Analisys (LDA) for solving multivariate
classification problems from food and fuel chemical data. This work fills a gap in analytical
chemistry, adapting the successful approach originally proposed in the context of facial
recognition, using Fisher's discriminability criterion. The proposed PCA-DISP-LDA algorithm
was then applied to three different analytical problems, and a simulated case study involving:
() classification of soybean oil in relation to expiration date by near-infrared (NIR)
spectroscopy, (11)) identification of adulteration in biodiesel/diesel samples with soybean oil by
VIS-NIR spectroscopy and (I11) classification of cachaga samples regarding adulteration from
aging in wooden barrels. The proposed method showed advantages in relation to techniques
already established in the literature: conventional PCA-LDA, PCA-GA-LDA and PCA-SW-
LDA, presenting results in terms of TCC, parsimony and operational simplicity superior to the
mentioned methods, for cases in which that the PCs with higher values of explained variance
do not have Fisher's discriminant power.

Palavras-chaves: discriminability; Dimensionality reduction; Classification; Pattern

Recognition; Fisher's Discriminant Analysis.
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1. INTRODUCAO

1.1  CARACTERIZACAO GERAL DO PROBLEMA

As analises quimicas instrumentais modernos geram uma grande quantidade de
respostas analiticas, em que na maioria dos casos possuem informac6es multicorrelacionadas,
dificultando a interpretabilidade dos resultados e aumentando o tempo de computacdo na
aplicacdo de ferramentas quimiométricas (Li et al, 2020). Para superar essas desvantagens, 0
uso de estratégias de selecdo e/ou redugdo de varidveis tem sido amplamente divulgado na
literatura (Yun et al, 2019). Além disso, devido a otimizacgdo do uso das variaveis, os resultados
da andlise quimica em estudo, tendem a ser melhores que os obtidos sem a selecéo, uma vez
que variaveis interferentes e/ou desnecessarias sdo removidas (Yun et al, 2019; Pasquini et al,
2018).

Esta filosofia foi bem aplicada na Andlise Discriminante Linear (do inglés Linear
Discriminant Analisys - LDA). Devido a restrices matematicas relacionadas a quantidade de
variaveis de entrada nao ser maior que a quantidade de amostras, normalmente LDA € associada
a uma técnica de reducdo de dimensionalidade, que surgiram visando o contorno desta restricéo,
suprimindo a informacdo relativa aos interferentes por diversos métodos (Fisher, 1936). As
abordagens descritas na literatura para reducéo de variaveis de entrada nos modelos LDA séo
divididos em duas estratégias: (I) Selecdo de variaveis, nas quais se incluem os métodos
stepwise (SW) (Maugis et al, 2011), Algoritmo Genético (do inglés Genetic Algorithm — GA)
(Siqueira et al, 2017) e o Algoritmo das Projecdes Sucessivas (do inglés Successive Projection
Algorithm - SPA) (Fernandes et al, 2017) ou (I1) Transformacéo de dados a partir de métodos
como a Andlise por Componentes Principais (do inglés Principal Component Analysis - PCA)
(Kaznowska et al, 2018; Zhang et al, 2021; Sem 2021).

Em PCA, a dimensionalidade dos dados é reduzida através da decomposicéo da matriz
de dados em combinacdes lineares das varidveis originais, gerando novas variaveis
completamente ortogonais, chamadas componentes principais (PCs) (Chi et al, 2017, Li et al,
2020; Lee e Jemain, 2021). Entretanto, diferentemente de LDA, as combinagdes lineares das
variaveis originais ndo sao obtidas sob a restricdo de maximizacdo da discriminacdo das classes
em estudo (ou seja, a separabilidade maxima entre classes), e sim de modo que essas
combinacdes lineares expliqguem a maior parcela da variancia dos dados. Por esse motivo, 0 uso

de scores de PCs como dados de entrada para LDA compondo a técnica denominada PCA-
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LDA, depende de uma escolha correta dos fatores empregados para descrever o problema em
avaliacdo (Chi et al, 2017, Li et al, 2020).

Historicamente, os scores 6timos a serem utilizados no PCA-LDA para fins analiticos
foram definidos com base no uso da variancia explicada (Fisher et al, 1936; Tominaga, 1999),
no entanto, os scores das primeiras PCs, que concentram a maior parte da variancia explicada,
nem sempre correspondem a melhor solugdo para o problema de classificagdo. Assim, esse
critério deve ser utilizado com cautela, pois as informacdes analiticas de interesse nem sempre
sdo descritas pelas PCs com a maior variancia explicada. Em alguns casos, o problema de
classificacdo pode ser melhor descrito por scores com baixa variancia explicada (chi et al, 2017,
Zheng et al, 2005).

Para selecionar apenas 0s scores mais relevantes para cada problema de classificacao,
independentemente da variacdo explicada, alguns trabalhos hibridos foram publicados nos
ultimos anos. Eles relataram adaptagdes da PCA-LDA juntamente com algoritmos de selecdo
de variaveis, como o Algoritmo Genético (PCA-GA- LDA) (Zeng et al, 2016) e o stepwise no
modo forward (PCA-FS-LDA) (Zheng et al, 2005; Sampaio et al, 2021), para selecionar 0s
scores com maior poder discriminante. Outra forma de utilizacdo dos scores de PCA em
problemas de classificacdo € reordena-los em termos de relevancia, em termos da ordem
crescente do valor de significancia estatistica p (chi et al, 2017) ou ordem decrescente da
discriminabilidade de Fisher (Morais et al, 2019). No primeiro caso, 0s scores sdo adicionados
ao modelo LDA até que o valor de significancia estatistica p seja maior que 0,05, enquanto no
segundo caso € adotado o critério de maxima precisdo de classificacdo usando o Classificador

do Vizinho mais préximo (do inglés k- nearest neighbor — KNN).
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1.2  OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Neste trabalho sdo propostas estratégias de sele¢cdo de componentes baseadas no uso
combinado do critério discriminante de Fisher com as técnicas de classificagdo multivariada
PCA-LDA.

1.2.2 Objetivos especificos

l. Desenvolvimento de novo algoritmo chamado PCA-DISP-LDA que emprega uma
adaptacdo do critério de Fisher (denominado aqui como poder discriminante, DISP) na escolha
de componentes principais (obtidos por PCA) que seréo utilizados para construir modelos LDA,;
. Aplicacéo do algoritmo num estudo de caso simulado visando demonstrar de uma forma
controlada as vantagens do algoritmo proposto frente aos ja existentes;

I1l.  Aplicacdo da estratégia em problemas de classificacdo a partir de dados de classificacdo
de 6leos em relagdo ao vencimento, adulteracdo de misturas biodiesel/diesel com 6leo de seja

e deteccdo da adulteracdo de cachacas quanto ao tempo de envelhecimento.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA
2.1  LDAE CRITERIO DE FISHER

Nesta se¢do, matrizes sdo indicadas por letras maitsculas em negrito, vetores por letras

minuUsculas em negrito e escalares por caracteres italicos. Além disso, a transposicdo de um
vetor ou matriz é indicada com um T sobrescrito.
A técnica de classificacdo multivariada LDA (Fisher, 1936) foi proposto por Ronald Aylmer
Fisher (1890 — 1962), no ano de 1936. Fisher foi um dos mais importantes desenvolvedores da
estatistica moderna e frequentemente suas técnicas sdo aplicadas em problemas
guimiomeétricos.

LDA é comumente definido como um método de compressao de dados, baseado na
combinacdo linear de caracteristicas no espaco amostral definido pelas variaveis, que atua
buscando a maximizacdo da discriminacdo entre classes. Esta definicdo pode ser entendida
avaliando-se por exemplo o LDA calculado pelo algoritmo Foley—Sammon FSLDA (Manfredi
et al, 2018; Foley e Sammon Jr, 1975; Hea et al, 2021). Nesse caso, sdo extraidos da matriz de
respostas vetores caracteristicos w, que promovam a maximizacao o valor do critério de Fisher,
de forma que estes vetores possam ser utilizados posteriormente para predi¢édo da classe real de
cada amostra, de acordo com a fungéo j descrita na equacéo 1 (Foley e Sammon Jr, 1975; Yang
et al, 2002; Hea et al, 2021).

wTspw 1

jw) =
De acordo com a equacgdo 1, a combinacdo linear das caracteristicas promovida pelo
LDA, busca em outras palavras a dire¢cdo de melhor separacdo das classes, direcdo esta,
representada por wi, que é o i-ésimo autovetor da matriz C = (Sw)—1S5b referente ao maior auto
valor, ou seja, corresponde ao vetor de projecdo de LDA, que maximiza o critério de Fisher
(Foley e Sammon Jr, 1975; Yang et al, 2002; Chen et al, 2014; Hea et al, 2021).

O critério de Fisher, também reportado como separabilidade de classes ou
discriminabilidade Di, é definido como a capacidade de um determinado vetor de discriminar
amostras de classes distintas e é definido algebricamente de acordo com a equagéo 2, como a
razéo de sBi e sWi (Rozza et al, 2012; Caneca et al, 2006; Hea et al, 2021). Vale ressaltar que

historicamente sBi sempre foi definido como disperséo entre classes, porém, sabe-se que de
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fato ndo se trata de um célculo formal de dispersdo. O que hé na verdade, é a diferenca entre o
centro das classes, representada pelas medias mij e mi (equacéo 6), que por uma questdo de
simplificacdo sera definido aqui como pseudo disperséo entre as classes.

Onde sy; é descrita por:
Swi = Xje1Sij 3
Onde s;; € a disperséo de um dado vetor w para a classe j, calculado como:
Sij = Xkel, [x{ — myj]? 4

Em que x¥ denota o valor de cada k-ésimo objeto do vetor w, e m;; € o valor meédio do vetor
para a classe j calculado como:
mij =

1 k
— X 5
ankEI]xl

A pseudo dispersdo entre as classes sg; é entdo definida como:
— C 2
Spi = Xj=1ny[my — my] 6

Onde m; é a média dos objetos do vetor e n sempre a quantidade de observacdes.

Com base na equacdo 1, verifica-se a justificativa da definicdo inicial de LDA, em que
o valor do critério de Fisher aumenta quando o termo sWi presente no denominador da equacéo
diminui e o termo do numerador SBi aumenta, ou seja, quando a dispersdo intra classe diminui
e a entre classes aumenta o valor da fungdo j € maximizado.

Um inconveniente presente na configuracéo do critério de Fisher no LDA, é a inverséo
da matriz de dispersdo dentro da classe, na equacdo C = (Sw)—1Sh. Em casos em que a
guantidade de variaveis em uma determinada classe é maior que a quantidade de amostras, a

inversdo do termo (Sw)—1 ¢é impossibilitada, pois o resultado dessa operagdo resulta numa
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matriz singular. Este problema é chamado de “small sample problem” ou problema de amostra
pequena, em traducdo livre (Loog, 2007).

Algumas formulagdes foram propostas com o objetivo de se contornar esse problema,
dentre elas destaca-se o trabalho de Zhao e colaboradores (Caneca et al, 2006), no artigo €
proposto uma extensdo do LDA convencional denominada Linear Laplacian Discrimination
(LLD), a partir de uma alteracdo na obtencdo do critério de Fisher, a fim de se evitar a etapa de
inversdo de Sw. A principal justificativa dos autores além da elucidacdo do problema de
amostra pequena, é que o LDA, em teoria, ndo funcionaria adequadamente em problemas em
que os dados ndo tivessem natureza euclidiana. Dessa forma um novo critério de otimizacao |

é exposto na equacao 7.

_ [w(Sp=SwwT|

Jw) = =5 —r— 7

[wwT|

Os autores ainda analisam o desempenho desta métrica em um problema de
reconhecimento facial, entretanto, com base nas justificativas apresentadas por Loog, este
critério ndo representa de fato resultados equivalentes ao critério tradicional de Fisher, inclusive
argumentando que este ndo dispde de uma medida adequada de discriminabilidade, nem
aplicavel a problemas de reconhecimento de padrdes supervisionado.

Uma outra preocupacao em relacdo ao LDA baseado no critério de Fisher, é relacionada
a capacidade de generalizacdo dos seus modelos, quando a quantidade de amostras é reduzida
(Loog, 2007). Alguns autores relatam que o universo amostral finito caracterizado pelas
amostras de treinamento pode ter sua representatividade diminuida, ao passo em que o critério
de Fisher é maximizado. De modo que, 0s vetores caracteristicos 6timos extraidos com base no
critério, devem ser aqueles que minimizem a dispersdo dentro da classe, dessa forma estes
podem ser falhos em descrever o comportamento das amostras, por falta de variabilidade,
levando consequentemente a provaveis erros de classificagéo.

Baseado nisso, Gao e colaboradores (Gao et al, 2012) propuseram um critério
discriminante de Fisher melhorado (EFDC), que leva em consideracdo de forma explicita a
variabilidade dentro da classe. Este critério é definido algebricamente de acordo com a equacéo
8.

wTasp+(1-a)sqlw 8

jw) =

wTsy,w
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Onde a é uma constante que controla o equilibrio entre a capacidade discriminativa e a
capacidade de se modelar a variabilidade da classe, e Sd = X(F-D) X" em que F é uma matriz
diagonal que contém o somatorio dos pesos D. Segundo os autores, 0 método LDA baseado
neste critério é capaz de modelar satisfatoriamente a discriminacdo das classes, sem perder a
caracteristica da variabilidade dos dados dentro de cada classe.

Na literatura, sdo reportadas algumas constatagdes conflitantes quanto ao uso do critério
de Fisher. No artigo “O que ha de errado com o critério de Fisher?” (Yang et al, 2002) séo
apresentados alguns resultados contraditorios a respeito do seu uso. Nele, sdo comparados
resultados de uma classificagcdo por FSLDA e Analise Discriminante Linear ndo correlacionada
(ULDA), em que, segundo os autores, apesar dos vetores caracteristicos obtidos por FSLDA
apresentarem valor de critério de Fisher maiores que os vetores obtidos por ULDA, o
desempenho na classificacdo de ULDA € superior.

A razdo apontada para este resultado é que, no estudo de caso, os vetores obtidos por
FSLDA séo altamente correlacionados e consequentemente redundantes, diferentemente do que
ocorre com o ULDA. Nesse caso, 0s autores alertam para o fato de que o critério de Fisher ndo
é absoluto, e prop6em sua utilizacdo sempre acompanhada da correlacdo estatistica, evitando
assim multicorrelacdo entre os vetores caracteristicos obtidos por LDA, apesar de terem
individualmente uma alta discriminabilidade (Foley et al, 1975).

2.2 ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS ASSOCIADA AO LDA

O método PCA inicialmente reduz a dimensionalidade dos dados, fazendo combinacdes
lineares das variaveis originais, de modo que estas sejam transformadas em variaveis latentes,
que descrevam as direcdes de maior variancia explicada (Allegretta et al, 2020). Na Figura 1 €
possivel verificar a decomposicdo das variaveis originais nas componentes principais.
Inicialmente (Figura 1A) uma primeira componente principal (PC) é projetada na direcéo de
maior variabilidade dos dados, considerando todas as variaveis do plano dimensional (Chi et
al, 2017; Li et al, 2020 Zeng et al, 2016; Zheng et al, 2005).

Em seguida uma segunda componente principal é projetada partindo da origem dos
dados ortogonalmente a primeira PC. Vale ressaltar que cada nova componente principal gerada
é residual em relacéo a anterior, ou seja, explica uma parte da variabilidade dos dados que nédo
foi explicada pela antecessora, até que toda a informac&o util seja explicada pelas PCs (Chi et
al, 2017; Li et al, 2020 Zeng et al, 2016; Zheng et al, 2005).

ALMEIDA, V.E. 8|Pagina



A ideia principal do PCA é representar os dados originais por um produto de duas
matrizes: a matriz de scores e a matriz de loadings de modo que o residuo seja minimizado. Os
loadings sdo definidos como sendo o cosseno do angulo formado entre cada uma das PCs
geradas enquanto que os Scores como demonstrado na Figura 1B, sdo definidos como a

projecdo das amostras nos eixos de cada componente principal.
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Figura 1 llustracdo do funcionamento da técnica de reconhecimento de padrdes de Anéalise por

Componentes Principais (PCA).

Tomando como premissa o fato de que as componentes principais resumem uma porgao
da informacdo das variaveis originais, e que como foi demonstrado anteriormente, 0s scores sao
representacdes da projecdo das amostras nas componentes principais, 0S scores podem ser
utilizados como dados de entrada de modelos LDA (em vez das variaveis originais),
aproveitando o carater de redugdo dimensional ndo multicorrelacionado provocado pela PCA,
dando origem a combinacdo de técnicas para andlise de reconhecimento de padrdo
supervisionada denominada PCA-LDA(Chi et al, 2017; Li et al, 2020 Zeng et al, 2016; Zheng
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et al, 2005). Uma descricdo matematica mais detalhada da implementacdo do PCA-LDA ¢é
fornecida na secéo 4.1.

2.3  ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético € uma técnica utilizada para selecdo das variaveis que foi
implementada a priori, para auxilio na resolucdo de problemas relacionados a otimizagdo. O
algoritmo € classificado como sendo do tipo evolutivo, baseando-se em fenémenos ou
observagdes naturais, para encontrar caminhos otimizados até um dado objetivo. Os principais
conceitos em que a técnica se baseia sdo os de hereditariedade, mutagdo, recombinacéo genética
e selecdo natural de acordo com a teoria da evolucdo das espécies proposta por Charles Darwin
(Leardi e Norgaard, 2004).

O funcionamento do algoritmo se da a partir da simulagcdo de como uma dada populagéo
de individuos perpetua suas herancas genéticas, ao longo de um determinado numero de
geracBes. Com isso avalia-se a evolucdo desta populacdo, iniciada de forma aleatoria
(caracteristica que atribui o carater estocastico ao algoritmo genético), e a cada geracéo € testada
a aptidéo das populagdes a resolver um determinado problema, sendo considerada mais apta,
as populacdes que melhor o descreverem. Assim, as popula¢fes com maior aptiddo sdo
utilizadas como individuos de partida para originar a préxima geracdo (Leardi e Norgaard,
2004).

No contexto da selecdo de variaveis, as populacdes sdo definidas como as cadeias,
constituidas por uma série de individuos, que aqui sdo as proprias variaveis. Estas cadeias de
variaveis sdo entdo utilizadas para constru¢do de modelos, atribuindo-se maiores valores de
aptiddo para cada variavel (individuo) que melhor descrever o processo. Finalmente as cadeias
com maior aptidao geral sdo utilizadas como ponto de partida para a préxima geracdo. Nesse
caso as variaveis tratadas como individuos e s&o relacionadas com individuos de outras cadeias,
num processo simulado de reproducdo, gerando novas composicOes de cadeias. Essas novas
cadeias sdo processadas de maneira similar as primeiras até que o nimero de gera¢des definido
pelo analista seja alcangado. Ao final do processo, a cadeia de melhor aptidao é selecionada
(Leardi e Norgaard, 2004).
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24  STEPWISE

O processo de selecédo de variaveis do tipo Stepwise € realizado a partir da checagem da
importancia de variaveis para predicdo de uma dada propriedade, por meio de classificacdo ou
calibracdo multivariada. A inclusdo (etapa forward) ou exclusdo (etapa backward) de variaveis
é definida de acordo com a significancia estatistica de uma dada medida, associada a cada
variavel, que atribua melhor desempenho ao modelo (Fisher, 1936; Leardi e Norgaard, 2004;
Sampaio et al, 2021).

No processo forward as varidveis sdo adicionadas a um modelo, enquanto sua adicéo
promover uma melhoria significativa da capacidade preditiva dos modelos. Enquanto que a
exclusdo das variaveis no processo backward é feito de forma inversa ao passo anterior,
excluindo as variaveis menos importantes, de modo que elas sejam excluidas enquanto sua
remocao nao promover uma reducdo estatisticamente significativa da capacidade preditiva do
modelo (Fisher, 1936; Leardi e Norgaard, 2004; Sampaio et al, 2021).
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3. REVISAO DA LITERATURA

Sera exposta nesta se¢do uma discussao a respeito das aplicacGes e aspectos criticos dos
trabalhos reportados na literatura em que o critério de Fisher foi objeto de estudo, demostrando
0 desenvolvimento e avancos de suas aplicagdes ao longo dos anos.

No ano de 2008 Groger e colaboradores propuseram a utilizagdo do critério de Fisher
para a determinacdo de perfis quimicos que atribuissem origem geografica a amostras de
heroina e maconha, a partir de dados de cromatografia bidimensional. Como resultado, os
autores construiram mapas bidimensionais, contendo os valores de discriminabilidade, para
cada amostra analisada em cada tempo de retencdo. De modo que nos locais identificados com
méaxima discriminabilidade, seriam correspondentes aos tempos de retencdo do marcador
quimico de cada tipo de droga, possibilitando a posterior identificacdo da regido de apreensao
e origem de cada droga respectivamente (Groger et al, 2008).

Huang e colaboradores utilizaram o critério de Fisher para auxiliar o monitoramento da
condicdo de maquinarios industriais no ano de 2010. Esta tarefa € executada a partir da
utilizacdo de uma técnica denominada Manutencdo Baseada em Condicdes (MBC), que tem
como inconveniente a grande quantidade de variaveis de reposta, o que dificulta a analise direta.
Com isso, a partir do critério de Fisher, foi possivel identificar quais respostas eram mais
discriminantes em termos de conformidade ou ndo do maquinario em estudo. As variaveis de
respostas foram reduzidas com base neste estudo em cerca de 97,7%, aumentando a celeridade
e objetividade do monitoramento (Huang et al, 2010).

Cinco anos mais tarde, no ano de 2015 Huang e colaboradores utilizaram o critério de
Fisher em problemas de reconhecimento facial, em que dois bancos de dados, sendo um deles
composto de 10 fotos de 40 individuos em diferentes expressdes faciais, perfazendo uma
guantidade de 400 imagens, e um outro com 45 imagens de 68 individuos em diferentes
condigdes de iluminacdo e expressdes faciais, perfazendo 3060 imagens foram utilizados
(Huang et al, 2015).

No trabalho, o critério de Fisher é utilizado para a reordenagdo de componentes
principais, que foram em seguida utilizadas como dados de entrada para classificagédo por KNN.
De modo geral os resultados obtidos para os dois bancos de dados ndo apresentam um ganho
substancial na taxa de classificacdo, sendo para o primeiro banco de dados um ganho maximo
de 1,75%, e para o segundo 2,42%. A principal vantagem da utilizacéo do critério de Fisher no

método, € que as PCs utilizadas sdo as que melhor discriminam as classes, e as PCs nédo
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discriminantes sdo descartadas, minimizando a possibilidade de sobre ajuste e melhorando a
parcimonia (Huang et al, 2015).

Ainda em 2015 Fang e colaboradores propuseram utilizar o critério de Fisher para a
reducdo de dimensionalidade de dados de series temporais, utilizadas na medicina para verificar
0 avanco de determinadas doencas, fazendo-se uso de técnicas de classificacdo. As series
temporais nesses casos possuem uma alta quantidade de informacbes, aumentando a
probabilidade de conter dados mutuamente redundantes e ndo informativos, podendo
comprometer a eficiéncia da modelagem, por alta carga computacional e sobre ajuste (Fang et
al, 2015).

O método proposto foi testado em dois bancos de dados, sendo o primeiro referente a
eletroencefalogramas de um estudo para avaliar a predisposicdo genética ao alcoolismo,
contendo 64 medidas de elétrodos fixados no escalpo. O conjunto de dados foi composto por
100 individuos em cada classe (alcodlatras e ndo- alcodlatras). O segundo banco foi formado
por dados do acompanhamento de individuos médio-tardios com cancer de pulmao com células
ndo pequenas. Os dados coletados em fichas de histéricos médicos possuem 68 indices, e 0s
pacientes foram separados para a composicao das classes, de acordo com a evolucdo tumoral.
Com base nos resultados apresentados é possivel concluir que o critério de Fisher foi capaz de
reduzir a dimensionalidade dos dados de forma otimizada, aumentando a capacidade
discriminativa do modelo, em cerca de 93% e 82,4% de acerto para cada um dos bancos de
dados respectivamente (Fang et al, 2015).

Ja no ano de 2018, Mahdianpari e colaboradores, desenvolveram um método baseado
em andlise discriminante de Fisher para a classificacdo das areas Umidas de trés locais, nas
provincias de Newfoundland e Labrador no Canad4, a partir de imagens de satélite polSAR. As
zonas Umidas ou areas Umidas sdo ecossistemas de fronteira entre areas terrestres e aquaticas e
exercem papel importantissimo na sustentabilidade ambiental de modo que, em escala
microscopica fornecem alimentos, armazenam carbono, controle de enchentes, purificacdo de
agua, facilitando o escoamento de cursos hidricos, e € 0 habitat para uma serie de espécies
vegetais e animais.

Os resultados obtidos demonstram a eficiéncia da utilizacdo da matriz de coeréncia
proposta, que foi estabelecida por meio da associacdo do critério de Fisher e a interpretacéo
fisica das imagens de satélite. O método proposto apresentou melhores resultados que todas as
demais técnicas de classificacdo estudadas. Segundo os autores, os mapas definidos no estudo,
fornecem informagdes importantes para a preservacdo destas zonas, facilitando seu

monitoramento e fiscalizagdo (Mahdianpari et al, 2018).
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No mesmo ano (2018) Kaur e colaboradores utilizaram o critério de Fisher no
diagndstico de tumores cerebrais, visando a melhoraria da taxa de classificacdo em termos do
grau de avanco. No trabalho, dados de 50 individuos foram analisados, os quais, 27
apresentavam glioma de baixo grau, e 23 glioma de alto grau. A classificacéo foi feita a partir
de dados de ressonancia magnética, permitindo que fosse realizada uma inspecéo visual de
varios metabolitos no cérebro, auxiliando a verificacdo de eventuais tumores. A aplicagdo do
critério de Fisher no estudo visa a resolucdo de trés pontos principais: 1- a classificacdo de
tumores cerebrais envolve uma quantidade grande de metabolitos dificeis de se calcular; 2- 0s
espectros obtidos a partir da ressonancia magnética requerem uma serie de pré-processamentos;
3- alto custo computacional (Kaur et al, 2018).

De acordo com os autores, uma taxa de classifica¢do correta de 93,72% foi alcancada
utilizando KNN como classificador. Uma das vantagens obtidas pelo método proposto é a
sumarizagdo das informagdes obtidas a partir dos metabolitos, sem qualquer necessidade de
pré-processamento dos dados. Foi observado ainda, um aumento na precisdo do diagnostico em
4,7%, quando comparado com a classificacdo convencional (Kaur et al, 2018).

Com base na revisao bibliografica, é inegavel o potencial que o critério de Fisher tem
na analise estatistica de forma generalizada. Mais precisamente na quimiometria, isto pode ser
de grande valia, pois apesar de ser uma métrica bastante consolidada, sua utilizacdo, a parte do
LDA, em dados quimicos ainda ndo é totalmente difundida, sendo reportadas na literatura

poucas aplicacdes.
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4. METODOLOGIA

41  ALGORITMO PROPOSTO PCA-DISP-LDA

O algoritmo proposto compreende-se a partir das seguintes etapas (Duda et al, 2001):
Etapa 1 - O numero méaximo de PCs k é definido de acordo com a matriz de treinamento Xtreino

(mxn).ké(m-1)para(m=>n)ou(n—1)para (n>m).

Etapa 2 - A matriz de treinamento Xureino € decomposta em k PCs, que sdo definidos pelo

produto entre a matriz de scores tireino € & matriz transposta de loadings Lireino.

Xtreino = [ttreinol'tl;'eino]l + [ttreinol’trreino]z + et [ttreinolg;'eino]k + E Equagéo 9

Etapa 3 - A matriz de scores Tteste d0 conjunto de testes (Xieste) € calculada a partir da matriz
de loadings Lureino Obtida na etapa 2:

Tieste = Xtestel-‘}‘reino Equa(;éo 10

Etapa 4 - A discriminabilidade D; do score T; referente a cada componente principal PC; é
calculada e em seguida, classificada em ordem decrescente de discriminacdo. D; € definida na
secdo 2.1 como (Duda et al, 2001):

D; = = Equacdo 11

Swi

Etapa 5 - Os scores do conjunto de treinamento Ttreino S80 usadas como dados de entrada para
a constru¢cdo do modelo LDA. O numero ideal de scores € escolhido levando-se em
consideracdo a menor taxa de erro obtida pela validagdo cruzada completa leave-one-out.

Etapa 6 — O modelo LDA construido a partir de Ttreino € finalmente usado para prever a classe

das amostras de teste, empregando 0s scores Tieste-
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4.2 CONJUNTO DE DADOS

4.2.1 Dados simulados

O conjunto de dados simulados foi composto por 90 amostras, que foram divididas
igualmente em duas classes. A simulacdo foi realizada levando em consideracdo que a
variabilidade na regido espectral responsavel pela discriminacdo € muito menor do que a
variabilidade das outras regides espectrais ndo discriminantes. Essas regides nao
discriminatorias apresentam variagdo aleatéria e ndo tém capacidade de separar as duas classes
estudadas.

Cada amostra corresponde a uma mistura de sete constituintes, cujos perfis espectrais
puros sao mostrados na Figura 2a. A regido associada ao constituinte C1 (em verde) é a Unica
que contém as informacdes discriminativas. Por outro lado, as regides nas quais 0s outros seis
constituintes interagem ndo possuem informacdes relevantes para fins de classificagdo. As
concentracdes dos constituintes C3, C4 e C6 foram simuladas utilizando um planejamento
fatorial 23 em triplicata e treze repetices no ponto central, enquanto a concentracdo dos
constituintes C1, C2, C5 e C7 variou aleatoriamente em torno da média com um desvio padréo
caracteristico para cada classe.

A regido discriminativa foi definida com a restricdo de que a dispersé@o do constituinte
C1 para a classe 1 ndo se sobrepde a dispersdo de sua concentracdo na classe 2. Além disso,
nessa regido, um pequeno desvio padrdo foi atribuido ao constituinte C1 para que a
variabilidade nessa regido seja mantida menor do que em todas as outras. Nas demais regides
espectrais, as concentracfes dos constituintes C2 a C7 se sobrepdem e apresentam um desvio
padrdo muito maior do que o atribuido ao constituinte C1, o que consequentemente aumenta a
variabilidade entre as amostras nessas regides. 1sso pode ser visualizado na Figura 2b, que
apresenta os espectros de todas as 90 amostras e o0s respectivos desvios padrbes para cada

variavel.
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Figura 2 Espectros simulados (a) dos sete constituintes puros (b) utilizados para gerar as 90

amostras de duas classes diferentes (em azul e amarelo, respectivamente). Os desvios padrdes

para cada variavel sdo mostrados em barras cinza.

E importante notar que a regido discriminativa (entre as variaveis 10 e 20) possui valores
de desvio padrdo muito menor do que se observa em todo o restante do espectro simulado como
destacado no zoom da Figura 2b. Isto foi estabelecido de forma proposital, visando a simulagéo
de um sistema, em que a informacdo discriminante esteja em termos de variancia explicada
“escondida” na variabilidade geral dos dados, o que provocaria numa eventual analise PCA que
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amaior porcao da variancia explicada seria atribuida a PCs que ndo possua nenhuma capacidade
discriminativa.

De igual maneira, as PCs que sejam fortemente influenciadas pelas variaveis mais
discriminativas serdo PCs com baixa variancia explicada, sendo assim, um cenario perfeito para
a demonstracdo do poder da estratégia que esta sendo proposta neste trabalho, uma vez que as
PCs serdo ordenadas em termos de discriminabilidade e ndo em termos de variancia explicada.
Desta forma, espera-se que os modelos sejam mais otimizados usando as componentes
principais originais, sem a necessidade de uma rotacdo nas componentes, como é feito no PLS-

DA por exemplo.

4.2.2 Classificacdo de 6leos de soja em relacdo a data de validade por espectroscopia
NIR

Esse conjunto de dados foi composto por 50 amostras de 6leos de soja designados para
alimentacdo humana, sendo 30 amostras com medidas coletadas ap6s a data de validade e 20
amostras com medidas espectrais realizadas antes do prazo de validade ter expirado. A fim de
se comprovar o estado de oxidacdo e consequentemente a deterioragdo do 6leo para consumo
humano, todas as amostras foram submetidas a ensaios de indice de peroxido, comprovando
que cada amostra pertenceria a cada uma das classes previamente indicadas.

Os espectros NIR foram pré-processados visando a correcdo de flutuagdes espectrais na
linha de base do tipo offset. Todas as medidas referentes as amostras foram realizadas em
triplicata. As medidas espectrais na regido do infravermelho préximo foram feitas utilizando
um espectrofotémetro Perkin Elmer 750 Lambda, equipado com célula de quartzo de caminho
Optico de 1 cm, fonte de tungsténio e tubo fotomultiplicador R928 e sistemas de detec¢édo de
PbS refrigerados a Peltier, na faixa de 1100 a 1600 nm com resolucdo espectral de 1nm (Figura
3). Para mais detalhes em relacéo ao procedimento experimental do banco de dados consultar
a referéncia (Costa et al, 2016).
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Figura 3 Espectros de absor¢do molecular obtidos a partir de espectroscopia NIR para amostras

de 6leos de soja em relacdo a vida util: ndo expirados e expirados.

4.2.3 ldentificacdo da adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel com o6leo de soja por

espectroscopia Vis-NIR

Este conjunto de dados contendo 90 amostras de misturas de biodiesel/diesel B5 foi
utilizado em um trabalho anterior (Fernandes et al, 2014), sendo 31 amostras auténticas (ndo
adulteradas) e 59 amostras adulteradas com 6leo de soja na faixa de 0,5 a 2,5% (vv!) Essas
proporcdes correspondem de 10 a 50% da substitui¢do do biodiesel pelo 6leo de soja na mistura
B5 (Figura 4). Na referéncia (Fernandes et al, 2014), apenas a faixa espectral visivel (430-650
nm) foi apresentada.
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Figura 4 Espectros de absorcdo molecular obtidos a partir de espectroscopia Vis-NIR para

misturas de biodiesel/diesel B5: ndo adulteradas e adulteradas com 6leo de soja na faixa de 0,5

a2,5% (v/v).

Aqui também foi incluida a faixa espectral do NIR, mantendo regiGes saturadas e
ruidosas (1650 a 2000 nm), além de ndo executar nenhum pré-processamento no conjunto de
dados, visando avaliar a capacidade do método proposto de evitar componentes principais com
alta influéncia das variaveis correspondentes a estas regides de saturacdo e baixa relacdo
sinal/ruido.

As medidas espectrais na regido do infravermelho préoximo e visivel foram feitas
utilizando um espectrofotdmetro Perkin Elmer 750 Lambda, equipado com célula de quartzo
de caminho 6ptico de 1 cm, fonte de tungsténio e tubo fotomultiplicador R928 e sistemas de

deteccdo de PbS refrigerados a Peltier, na faixa de 410 a 2251nm com resolucéo espectral de

1nm.
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4.2.4 ldentificacdo da adulteracdo de cachacas envelhecidas por espectroscopia Vis-NIR

Este conjunto de dados foi composto por 91 amostras de cachaca, sendo 61 amostras
envelhecida em barris de carvalho (Quercus spp.), amburana (Amburana cearensis) e freijé
(Cordia goeldiana), durante o perido de tempo estabelecido em legislacdo para serem
classificadas como chachaca envelhecida e 30 amostras de cachaca recém destiladas
(denominadas como cachaca branca) que foram em seguida adicionadas de extratos de madeiras
carvalho e freijd, visando simular a aparéncia fisica de cachacas auténticas envelhecidas nos
respectivos barris de madeira (Figura 5).

O teor alcodlico de todas as amostras foi padronizado para 48° utilizando agua destilada,
de acordo com o que é feito para as amostras autenticamente envelhecidas, visando reduzir a

interferéncia do teor alcodlico nas medidas espectrais no infravermelho préximo.

0.8
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02

1000 1200 1400 1600 1800
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Figura 5 Espectros de absor¢do molecular obtidos a partir de espectroscopia NIR na regido
espectral de 1000 a 1800nm para misturas de cachaca envelhecida: ndo adulteradas e

adulteradas com extrato de madeira.
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As amostras de cachaga envelhecida e ndo envelhecida, bem como os extratos de
madeira, foram cedidas por destilarias de cana-de-agUcar, localizadas na regido produtora da
cidade de Areia, Paraiba, Brasil, em um estudo realizado em parceria com o Instituto SENAI
de Tecnologia localizado no Distrito Industrial, na cidade de Jodo Pessoa - PB. As amostras
foram entdo armazenadas em frascos &mbar e medidas por espectroscopia NIR (Almeida et al,
2021).

As medicbes NIR foram realizadas na faixa de 1000 a 1800 nm com resolugdo de 1 nm
usando um espectrofotémetro Perkin EImer 750 Lambda, equipado com célula de quartzo de
caminho oOptico de 1 cm, fonte de tungsténio e tubo fotomultiplicador R928 e sistemas de
deteccdo de PbS refrigerados a Peltier.

4.3  PROCEDIMENTO QUIMIOMETRICO

Todos os procedimentos quimiométricos foram realizados no Matlab® 2011b. Os
conjuntos de amostras foram particionados em conjuntos de treinamento e teste usando o
algoritmo SPXY (Galvao et al, 2005), sendo respectivamente 70/20 para os dados simulados,
35/15 para o caso de estudo envolvendo classificacdo de dleo de soja, 70/20 para o exemplo
envolvendo adulteragéo de biodiesel / misturas a diesel e 76/15 para o conjunto de identificagdo
da adulteracdo de envelhecimento de cachaca por espectroscopia NIR.

O conjunto de treinamento foi submetido a validacdo cruzada completa do tipo leave-
on-out para escolher o nimero ideal de componentes principais, adotando como critério a
maximizacdo da taxa de classificacdo correta (TCC). Nos conjuntos de treinamento e teste,
mantendo a interpretabilidade dos loadings das componentes principais utilizados na
construcdo dos modelos de LDA.

Para fins de comparacdo, os resultados do algoritmo proposto PCA-DISP-LDA foram
avaliados em relacdo ao desempenho dos algoritmos PCA-LDA, PCA-GA-LDA e PCA-SW-
LDA convencionais. Esses dois ultimos modelos foram calculados considerando os seguintes
pardmetros de entrada: uma populacdo de 100 individuos ao longo de 10 geracdes para PCA-
GA-LDA e um limiar de correlagdo de 0,05 para PCA- SW-LDA, para os trés primeiros bancos
de dados e 100 individuos ao longo de 50 geracbes para PCA-GA-LDA e um limiar de
correlacdo de 0,1 para PCA-SW-LDA para o banco de dados referente a identificagdo da

adulteracdo do envelhecimento de cachaca.
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Todos os modelos LDA obtidos utilizando as componentes principais selecionadas a
partir das respectivas técnicas de selecdo de variaveis, foram construidas utilizando a verséo

5.4 do classification toolbox (Ballabio e Consonni, 2013).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 DADOS SIMULADOS

Inicialmente, os dados foram submetidos a uma Analise por Componentes Principais, a
fim de se verificar a possibilidade da formacéo de possiveis agrupamentos naturais, assim como
0 poder de separacdo das componentes principais entre as amostras.

As Figuras 6a-f exibem os scores das seis primeiras componentes principais (PCs) em
ordem decrescente da variancia explicada. As cinco primeiras PCs ndo indicaram uma
tendéncia de discriminagéo entre as duas classes estudadas, mesmo tendo valores mais altos de
variancia explicada que a sexta PC (Figura 6f).

Este comportamento ja era esperado, uma vez gque na concep¢do dos dados simulados,
um maior desvio padrdo foi atribuido a regifes cuja a influéncia de constituintes néo
discriminativos era maior, tendo como consequéncia PCs com alta variancia explicada, mas
sem nenhuma discriminac¢do ou agrupamento entre as classes.

Em contrapartida, como é demonstrado no grafico de scores da PC6, ha uma clara
discriminacdo entre as amostras de classes distintas, que embora tenha apenas 0,12% da
variancia explicada, ndo se sobrepdem nenhuma amostra de uma classe sobre a outra. Para
evidenciar essa descoberta, a discriminabilidade de Fisher foi calculada para cada PC e
comparada com as variancias explicadas para cada PC, conforme ilustrado na Figura 7.

De fato, a PC6 tem o maior valor de discriminabilidade, enquanto que as outras estdo
muito proximas de zero. Em outras palavras, quando as informacdes relevantes tém uma
variabilidade muito menor que as informacdes ndo classificatorias, como ruidos, ou
informacdes de constituintes que ndo atribuem nenhum poder discriminativo, as PCs com maior
poder discriminante terdo uma baixa variancia explicada e, consequentemente, podem nao ser
adicionadas ao modelo, sendo consideradas residuos de variancia e serem eliminadas junto com

a parte ndo modelada.
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Figura 6 Dados simulados: (a-f) Scores de PCA para as seis primeiras componentes principais

(PCs) ordenadas de forma decrescente de variancia explicada.
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Na Figura 8 o grafico de loadings para as seis primeiras PCs a partir dos dados
simulados sdo apresentadas. Como pode ser visto, somente na sexta componente principal os
loadings apresentam informaces altamente significativas na faixa espectral (entre as variaveis
10 e 20, neste caso) na qual o componente C1 foi adicionado, contribuindo para a separacéo

completa das amostras em suas respectivas classes.
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Figura 8 loadings de PCA para as seis primeiras PCs.

Apos essa analise exploratdria inicial, o modelo PCA-DISP-LDA foi construido usando
as amostras de treinamento e sua capacidade de classificacdo foi avaliada usando apenas as
amostras de teste. Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados da classificacdo obtidos para
PCA-LDA, PCA-GA-LDA, PCA-SW-LDA e PCA-DISP-LDA. Os scores e loadings de todas
as componentes principais utilizadas nos modelos sdo mostrados no apéndice da se¢do 8 ao

final do documento.
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Tabela 1. Resultados da classificagédo obtidos para PCA-LDA, PCA-GA- LDA, PCA-SW-LDA
e PCA-DISP-LDA.

PCs (Indice) incluidas noTCC (%)

Modelo modelo LDA Treinamento Teste (erros)
(erros)

PCA-LDA 6 (1,2,3.4.5,6) 98.57 (1) 100 (0)

PCA-GA-LDA 7 (2,3,6,8,25,26,33) 98.57 (1) 100 (0)

PCA-SW-LDA  3(3,6,17) 100 (0) 100 (0)

PCA-DISP-LDA 1 (6) 100 (0) 100 (0)

Como pode ser visto, todos os modelos atingiram 100% da taxa de classificagdo correta
no conjunto de teste. No entanto, como as PCs sdo ordenadas de maneira decrescente em termos
de variancia explicada no PCA-LDA convencional, foi necessaria a inclusdo das cinco
primeiras PCs até que a PC6 também seja incluida; as vinte e oito PCs a seguir (ou seja, PC7 a
PC34) ndo foram selecionados para serem incluidos no modelo LDA.

Devido & introducao desses fatores ndo discriminatorios, os resultados da classificagdo
no conjunto de treinamento foram levemente prejudicados, atingindo um TCC de 98,57% com
uma amostra mal classificada (figura 9).

Com base nesse resultado, é possivel concluir uma premissa defendida na selecéo de
variaveis, em que a inclusdo de varidveis ndo adequadas no modelo pode prejudicar seu
desempenho, uma vez que informagdes ndo Uteis podem confundir o treinamento do
classificador, levando a erros. Além disso, a carga computacional necessaria para processar um
modelo desnecessariamente pesado e ainda prejudicado reforca a importancia do método

proposto.
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Figura 9 Graficos de funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-LDA convencional, A
linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados representam as
amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, sendo azul para a classe 1 e

amarelo para a classe 2.

Levando em conta as técnicas de selecdo de variaveis, 0 método GA selecionou as
componentes PC2, PC3, PC6, PC8, PC25, PC26 e PC33. Como sabemos, apenas a componente
principal 6 possui informacéo relevante para a classificagdo, entretanto o0 método selecionou
mais componentes do que era realmente necessario. Porém, por incluir a PC6 o método ainda
apresentou um bom resultado de classificagédo, embora, de modo semelhante ao que aconteceu
com o modelo PCA-LDA, foi prejudicada pela adicdo de componentes nao discriminativas,
atingindo TCC de 98,57 e 100% para os conjuntos de treinamento e teste, respectivamente

(Figura 10) errando uma amostra no conjunto de treinamento.
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Figura 10 Graficos de funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-GA-LDA, A linha
vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados representam as
amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, sendo azul para a classe 1 e

amarelo para a classe 2.

Em relacdo ao modelo que utilizou o STEPWISE como técnica de selecdo de
componentes PCA-SW-LDA (Figura 11), este selecionou trés PCs (PC3, PC6 e PC17). Apesar
de ainda incluir duas componentes que nao possuem informac&o discriminante, a técnica ainda
apresentou um bom resultado, classificando corretamente todas as amostras nos conjuntos de
treinamento e teste. Comparando os modelos baseados em selecéo de varidveis por SW e GA,
é possivel observar que PC3 e PC6 foram incluidas nos dois modelos. Além disso, a melhoria
do SW em relacdo ao GA deve-se a inclusdo de um ndmero reduzido de PCs ndo

discriminativas, sendo menos prejudicada pela influéncia dessas componentes.
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Figura 11 Graficos de funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-SW-LDA, A linha
vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados representam as

amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, sendo azul para a classe 1 e

amarelo para a classe 2.

Para o algoritmo PCA-DISP-LDA (Figura 12), como esperado, apenas a PC6 foi
incluida no modelo, atingindo um TCC de 100% nos conjuntos de treinamento e teste. Apesar
de apresentar o0 mesmo desempenho numérico do modelo PCA-SW-LDA, o PCA-DISP-LDA
apresentou vantagem computacional e consequentemente sua parciménia e interpretabilidade
devem ser destacadas. Além disso, como o SW incluiu mais PCs que o0 necessario no modelo
LDA, a classificacdo de amostras desconhecidas com matrizes mais complexas pode ser um
fator limitante que leva a aumentar o numero de erros de classificacdo em futuras aplicacdes
analiticas.

Com base nos resultados apresentados aqui, € possivel afirmar que o0 método proposto
soluciona o problema de classificagdo de forma otimizada, construindo um modelo exatamente

com as componentes necessarias e com 0 minimo esfor¢o computacional, tanto em termos do
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modelo final gerado, quanto na identificacdo da quantidade e de quais componentes eram
necessarias para a composi¢do do modelo final de classificacao.
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Figura 12 Gréficos de funcéo discriminante de Fisher obtidos para PCA-DISP-LDA usando 0s
dados simulados. A linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e
guadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente,

sendo azul para a classe 1 e amarelo para a classe 2.

Com base nestes resultados preliminares em um sistema controlado e simulado, e
sabendo que o conjunto de dados em questdo é uma representacdo tedrica de um eventual
problema quimico, é necessario avaliar o desempenho do algoritmo proposto em problemas
reais de classificagdo. Portanto, o PCA-DISP-LDA seré aplicado para resolver dois problemas
de classificacdo envolvendo estudos de caso para analise de alimentos e um estudo de caso
relacionado a adulteracdo combustivel a partir de 6leo de soja comestivel, conforme discutido

a sequir.
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5.2  CLASSIFICACAO DE OLEOS DE SOJA EM RELACAO A DATA DE VALIDADE
POR ESPECTROSCOPIA NIR

Na Figura 13 séo apresentados os espectros NIR obtidos a partir de 6leos de soja ndo
expirados (em linhas lilas) e expirados (em linhas verdes). Além disso, o desvio padréo para
cada varidvel espectral também é indicado (em barras cinza). Como pode ser visto, existe uma
tendéncia visual de separacdo entre as duas classes estudadas na regido de 1400 a 1600 nm, que
estd associada aos primeiros sobretons dos grupos funcionais RC20R e RCOR diretamente

envolvidos no processo de oxidacdo de 6leos vegetais.
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Figura 13 Espectros NIR obtidos na faixa de 1100 a 1600 nm a partir de 6leos de ndo expirados

(em lilas) e expirados (em verde). Os desvios padrdes para cada varidvel sao mostrados em
barras cinza.

Apds a PCA ser aplicada no espectro NIR, € possivel observar nos graficos apresentados
na Figura 14 que PCl é responsavel pela maior parte da varidncia explicada. Como
consequéncia, PCA-LDA convencional tendera a excluir PCs com menor variancia explicada

dos dados da constru¢do do modelo. Além disso, os valores de discriminabilidade indicam que
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PC1, PC9 e PC10 também podem conter informacdes necessarias para melhorar a classificacao,
em outras palavras, a parciménia no PCA-LDA convencional, em termos de variaveis,
prejudica a eficiéncia do modelo construido, exigindo uma etapa adicional para escolher os PCs
mais relevantes.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados para a classificacdo dos 6leos de soja em
relacdo a data de vencimento por espectroscopia NIR usando PCA-LDA, PCA-GA-LDA, PCA-
SW-LDA e PCA-DISP- LDA. Os scores e loadings de todas as componentes principais

utilizadas nos modelos sdo mostrados no apéndice da secéo 8.

Tabela 2. Resultados de classificagédo obtidos para PCA-LDA, PCA-GA-LDA, PCA- SW-LDA
e PCA-DISP-LDA usando os espectros visiveis dos 6leos de soja em relacdo a vida util: ndo

expirados e expirados.

Modelo PCs (indice) incluidas no TCC (%)
modelo LDA Treinamento Teste (erros)
(erros)
PCA-LDA 2 (1,2) 91.43 (3) 86.67 (2)
PCA-GA-LDA 4(1,6,9,10) 94.29 (2) 100 (0)
PCA-SW-LDA 4 (1,7,9,10) 94.29 (2) 100 (0)
PCA-DISP-LDA  2(1,9) 97.14 (1) 100 (0)

Como esperado, o PCA-LDA convencional utilizou apenas PC1 e PC2, que representam
98% da variancia explicada, atingindo taxas de classificagdo corretas de 91,43 e 86,67 para 0s
conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. As menores TCC para o PCA-LDA, podem

ter ocorrido por PC9 ndo ter sido incluida ao modelo.
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Figura 14 Valores de varidncia explicada versus discriminacdo de Fisher nas primeiras

quatorze PCs.
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Ainda de acordo com o que é apresentado na Figura 14b apesar da PC1 possuir alto
valor de discriminabilidade a PC2 ndo contribui para a classificacdo das amostras, o que
justifica o pior desempenho apresentado neste estudo de caso para o PCA-LDA. Além disso
observou-se que a informacdo contida na componente principal 9, com baixissima variancia
explicada, contribuiu na melhoria de classificacdo e generalizacdo dos modelos, utilizaram essa
PC.

Observa-se na Figura 15 que trés amostras foram classificadas incorretamente no
conjunto de treinamento para ambas as classes. De igual forma para o conjunto de teste duas
amostras, sendo uma de cada classe, sdo classificadas incorretamente, mostrando que o modelo
pode ndo ser tdo generalista quanto os demais modelos.

Esta informacdo corrobora com a premissa de que apenas a variancia explicada nao é
suficiente para a determinacdo das componentes principais que séo utilizadas na construcéo dos
modelos PCA-LDA. E possivel ainda verificar essa informag&o com base na distribuicdo das
amostras em torno do limiar de classificacdo na Figura 15, no qual ndo ha uma separagédo
efetiva entre as duas classes, e hd uma quantidade muito grande de amostras das duas classes
préximas a linha que representa a fronteira tracada pelo modelo LDA, tanto para o conjunto de

treinamento quanto para o conjunto de teste.
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Figura 15 Grafico da funcéo discriminante de Fisher obtidos para PCA-LDA, A linha vermelha

indica o limite entre as classes, ndo expirados (em lilas) e expirados (em verde), enquanto
circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.

Os modelos baseados em GA (Figura 16) e SW (Figura 17) selecionaram quatro
componentes, sendo as trés PCs com os maiores valores de discriminabilidade de Fisher (PC1,
PC9 e PC10), além da inclusdo da PC6 para GA e PC7 para SW. Nesse caso, ambos 0s modelos
alcancaram as mesmas taxas de classificacdo corretas para os conjuntos de treinamento
(94,29%) e teste (100%), com duas classificagOes incorretas (uma de cada classe) no conjunto
de treinamento, demonstrando que PC6 e PC7 influenciaram negativamente para o desempenho

dos modelos, quando comparados com a classificagdo do modelo PCA-DISP-LDA.
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Figura 16 Grafico da funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-GA- LDA, A linha
vermelha indica o limite entre as classes, ndo expirados (em lilas) e expirados (em verde),
enquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.

Apesar de ter melhores resultados do que os PCA-LDA convencionais, 0s modelos
baseados em GA e SW exigem calculos mais complexos para a escolha das PCs, além de um
analista habil para otimizar e ajustar alguns parametros de selecdo de variaveis, como o0 nimero
da populacéo e as geracOes para GA e o limiar de correlacdo para SW.

E importante ainda que os modelos GA e SW utilizaram a PC10. Embora esta
componente principal tenha o terceiro maior valor de discriminabilidade, ela néo foi suficiente
para a melhorar a classificagdo. Em testes realizados, a inclusdo da PC10 ao modelo DISP
também ndo apresentou alteracdo no desempenho de classificagdo, e com base na comparagéo
do modelo DISP com os modelos GA e SW, a influéncia negativa das PCs 6 e 7 superam a

influéncia positiva da PC10, vide os resultados de classificag&o.
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Figura 17 Gréfico da funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-SW-LDA, A linha
vermelha indica o limite entre as classes, ndo expirados (em lilas) e expirados (em verde),
enguanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.

O modelo de classificagdo PCA-DISP-LDA (Figura 18) foi 0 mais parcimonioso neste
estudo de caso em termos da quantidade de PCs utilizadas (PC1 e PC9). Este comportamento
pode ser explicado pela etapa de reordenacdo das PCs em termos de seus valores de
discriminabilidade, que fornece ao modelo LDA as componentes principais mais
discriminantes.

Em contraponto ao que ocorreu no modelo PCA-LDA, as PCs 2 a 8 ndo precisariam ser
incluidas no modelo para que a PC9 compusesse o modelo de classifica¢do, otimizando o

modelo construido e simplificando a escolha das componentes principais.
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Figura 18 Gréfico da funcdo discriminante de Fisher obtidos para PCA-DISP-LDA, A linha
vermelha indica o limite entre as classes, ndo expirados (em lilas) e expirados (em verde),
enquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.

Na Figura 18 é apresentado o grafico da funcdo discriminante de Fisher para o modelo
PCA-DISP-LDA. Apenas uma amostra foi classificada incorretamente no conjunto de
treinamento, proporcionando taxas de classificacdo corretas de 97,14 e 100% para 0s conjuntos
de treinamento e teste, respectivamente.

E possivel verificar que poucas amostras estdo dispostas no limite da linha que

estabelece o limiar entre as classes, diferente do que ocorre no modelo PCA-LDA.

ALMEIDA, V.E. 43|Pagina



5.3 IDENTIFICACAO DA ADULTERACAO DE MISTURAS DE BIODIESEL/DIESEL
COM OLEO DE SOJA PORESPECTROSCOPIA VIS-NIR

Os espectros Vis-NIR das amostras de mistura de biodiesel / diesel adulterado e ndo adulterado

séo ilustrados na Figura 19.
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Figura 19 Espectros Vis-NIR obtidos na faixa de 410 a 2251 nm a partir de misturas de
biodiesel/diesel B5: ndo adulteradas (em vermelho) e adulteradas com 6leo de soja na faixa de
0,5a2,5% (v/v) (em marrom). Os desvios padrfes para cada variavel sdo mostrados em barras

cinza.

Na Figura 20b é demonstrado que PC1, PC11, PC17, PC6, PC10 e PC13 tém os mais
altos valores de discriminabilidade em ordem decrescente, o que indica que esses componentes
podem ser os responsaveis por melhorias nos modelos de classificacdo, embora a mesma
inferéncia ndo seja possivel ao verificar-se as duas primeiras PCs (Figura 20a), que sdo
responsaveis pela maior parte da variancia explicada, conforme sugerido pelo modelo PCA-
LDA.
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Figura 20 (a) Valores de variancia explicada e (b) discriminabilidade de Fisher para as

primeiras vinte PCs.
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Os resultados da classificagdo obtidos por PCA-LDA, PCA-GA-LDA, PCA-SW- LDA
e PCA-DISP-LDA sdao apresentados na Tabela 3 e também podem ser visualizados nos graficos
das funcGes discriminantes de Fisher nas Figuras 22 a 24. Os scores e loadings de todas as
componentes principais utilizadas nos modelos sdo mostrados no apéndice da sec¢do 8 ao final

do documento.

Tabela 3. Resultados da classificacdo obtidos para PCA-LDA, PCA-GA-LDA, PCA- SW-LDA
e PCA-DISP-LDA usando os espectros Vis-NIR das misturas de biodiesel / diesel B5: néo
adulterados e adulterados com 6leo de soja na faixa de 0,5 a 2,5% (v / v).

Modelo PCs (indice) incluidas no TCC (%)
modelo LDA Treinamento Teste (erros)
(erros)
PCA-LDA 7(1,2,3,4,5,6,7) 91.94 (5) 92.86 (2)
PCA-GA-LDA 7(1,6,7,10,11,13,17) 100 (0) 100 (0)
PCA-SW-LDA 4(1,10,11,13) 91.94 (5) 100 (0)
PCA-DISP-LDA  6(1,6,10,11,13,17) 100 (0) 100 (0)

O PCA-LDA convencional obteve 91,94 e 92,86% de taxa de classificacdo correta para
0s conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. Neste modelo as sete primeiras PCs, que
incluem pelo menos as PC1 e PC6, com altos valores de discriminabilidade foram usados.
Para este modelo, apenas amostras ndo adulteradas foram classificadas incorretamente como
amostras adulteradas, sendo cinco amostras no conjunto de treinamento e duas no conjunto de
teste. Todas as amostras adulteradas foram classificadas corretamente em suas respectivas
classes, como mostra a Figura 21.

Vale destacar aqui, que € ideal, que amostras adulteradas sejam classificadas
corretamente, evitando que futuramente, fraudes ndo fossem identificadas por erros de

classificacéo.
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Figura 21 Os graficos de funcdes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-LDA usando 0s
espectros Vis-NIR, das amostras ndo adulteradas (em vermelho) e adulteradas com 6leo de soja
na faixa de 0,5 a 2,5% (v / v) (em marrom). A linha vermelha indica o limite entre as classes,
enquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste,

respectivamente.

Quando o SW ¢ aplicado, o desempenho do modelo foi aprimorado, especialmente no
conjunto de teste em que todas as amostras foram classificadas corretamente. Novamente, cinco
amostras ndo adulteradas foram classificadas de forma incorreta como amostras adulteradas no
conjunto de treinamento, atingindo uma taxa de classificagéo correta de 91,94% (Figura 22).
Essa diminuicdo na taxa de erro no conjunto de testes deve-se a selecdo de PCs com maiores
valores de discriminabilidade, como PC1, PC10, PC11 e PC13. Porém, ainda falha ao néo

adicionar as componentes 6 e 17, que tem relevante poder discriminante.
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Figura 22 Os gréaficos de func6es discriminantes de Fisher obtidos para PCA-SW-LDA usando

o0s espectros Vis-NIR, das amostras ndo adulteradas (em vermelho) e adulteradas com 6leo de
soja na faixa de 0,5 a 2,5% (v / v) (em marrom). A linha vermelha indica o limite entre as
classes, engquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento

e teste, respectivamente.

Por outro lado, PCA-GA-LDA e PCA-DISP-LDA classificaram corretamente todas as
amostras nos conjuntos de treinamento e teste (Figura 23 e 24), selecionando 0s mesmos
componentes do PCA-SW-LDA (PC1, PC10,PC11 e PC13), além de PC6, PC7 e PC17 no caso
do GA e PC6 e PC17 no caso do DISP. Assim, podemos atribuir facilmente a melhoria da TCC
no conjunto de treinamento a PC6 e PC17, demonstrando que o DISP foi novamente mais
parcimonioso, uma vez que nao adicionou a PC7 que apresenta baixo valor de

discriminabilidade (Figura 20).
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Figura 23 Os gréaficos de funcGes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-GA-LDA usando

o0s espectros Vis-NIR, das amostras ndo adulteradas (em vermelho) e adulteradas com 6leo de
soja na faixa de 0,5 a 2,5% (v / v) (em marrom). A linha vermelha indica o limite entre as
classes, enquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento

e teste, respectivamente.

Embora numericamente os desempenhos de classificacdo do modelo PCA-DISP-LDA
e do modelo PCA-GA-LDA sejam equivalentes, ja que obtiveram as mesmas taxas de
classificacdo correta, 0 modelo DISP foi mais parcimonioso tanto em termos de nimero de
componentes escolhidos quanto no esfor¢co computacional que é requerido para a escolha das
PCs pelo algoritmo genético, além disso 0 PCA-GA-LDA requer uma série de ajuste nos
parametros de entrada, diferentemente do que ocorre no DISP, que ndo precisa de nenhum tipo
de ajuste de parametros de entrada e a matematica envolvida € bastante simples, o que torna sua
utilizacdo rapida e fécil de ser executada, permitindo inclusive que seja implementado
diretamente no algoritmo de geracdo das PCs sem nenhuma manipulacgéo por parte do analista,
0 que néo é possivel no caso do PCA-GA-LDA.

ALMEIDA, V.E. 49|Pagina



22010 20 30 40 50 59

indice da amostra na classe
Figura 24 Os gréaficos de fungdes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-DISP-LDA

usando os espectros Vis-NIR, das amostras ndo adulteradas (em vermelho) e adulteradas com
6leo de soja na faixa de 0,5 a 2,5% (v / v) (em marrom). A linha vermelha indica o limite entre
as classes, enquanto circulos e quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento

e teste, respectivamente.

Neste estudo de caso mais uma vez o método proposto demonstrou coeréncia nos
resultados e possibilitou uma melhora de 7,8% no numero total de classificagbes corretas
guando comparadas a abordagem convencional, além de apresentar desempenho superior ou
equivalente a estratégias ja bem estabelecidas na literatura como PCA-GA-LDA e PCA-SW-
LDA.

5.4  IDENTIFICACAO DA ADULTERACAO DE MISTURAS DE BIODIESEL/DIESEL
COM OLEO DE SOJA PORESPECTROSCOPIA VIS-NIR

Os espectros NIR das amostras de cachaca adulteradas (em cinza) e ndo adulteradas (em

azul) bem como o desvio padrdo de cada variavel em barra cinza estdo ilustradas na Figura 25.
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Figura 25 Espectros NIR obtidos na faixa de 1000 a 1600 nm a partir de amostras de cachaga
envelhecidas (em cinza) e adulteradas com extrato de madeira (em azul). Os desvios padrbes

para cada varidvel sdo mostrados em barras cinza.

E possivel verificar que os maiores valores de desvio padrio est&o entre a regio de 1400
e 1600nm. De acordo com a figura, ainda se nota que ndo ha regides de clara separacdo entre
as classes, sendo praticamente todo o espectro sobreposto. Na Figura 26 sdo mostrados os
valores de variancia explicada e discriminabilidade de Fisher para as PCs calculadas para este

estudo de caso.
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Figura 26 Valores de variancia explicada versus discriminacdo de Fisher para as primeiras

vinte PCs.
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Apesar de apresentar 99% da variancia explicada total dos dados como demonstrado na
Figura 26a as componentes 1 e 2 possuem poder discriminante muito menores que 0S
observados para a PC 11, como verificado na Figura 26b. Em contrapartida a PC3 que tem
apenas 0,2% de variancia explicada possui o0 segundo maior poder discriminante, assim como
a PC11 que tem 0,02% de variancia explicada, mas tem o maior poder discriminante deste
estudo de caso. Os scores e loadings de todas as componentes principais utilizadas nos modelos
sdo mostrados no apéndice da secdo 8 ao final do documento.

Juntas, as 8 PCs (3,4,5,6,11,15,17,20) que apresentam o0s maiores valores de
discriminabilidade de Fisher, possuem apenas 0.5% de variancia explicada. E previsivel que o
PCA-LDA tenha dificuldade em obter bons resultados neste cenario, que diferente dos bancos
de dados experimentais anteriores, ndo possui poder discriminante relevante nas primeiras
componentes principais. Em adicdo, PCs ranqueadas em alta posicdo em termos de variancia
explicadas possuem os maiores poderes discriminantes, desta forma, o modelo PCA-LDA
necessitaria adicionar uma quantidade muito grande de varidveis para adicionar a
discriminabilidade presentes nesta PCs.

Na Tabela 4 é possivel verificar o desempenho dos modelos de classificagdo. Como
esperado, 0 modelo PCA-LDA possui um desempenho baixo em termos de taxa de classificagéo
correta. Um outro ponto de minimo é verificado quando o modelo é construido com 16 PCs,
porém, claramente trata-se de um modelo sobre ajustado, levando em conta a relacdo entre a
quantidade de componentes e de amostras no conjunto de treinamento e teste para este estudo.

Na Figura 27 é apresentado o grafico da funcao discriminante para o modelo PCA-LDA
convencional. E possivel identificar uma grande quantidade de erros de classificagdo tanto no
conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste, e além disso, de modo geral, as amostras
estdo distribuidas bem préximas ao limiar de classe, demonstrando que o PCA-LDA néo
consegui obter bons resultados neste cenario, apresentando 14 erros no conjunto de treinamento

e 4 no conjunto de teste.
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Tabela 4. Resultados da classificagéo obtidos para PCA-LDA, PCA-SW-LDA, PCA-GA-LDA
e PCA-DISP-LDA para amostras de cachaca envelhecidas e adulteradas com extrato de

madeira.
Modelo PCs (Indice) incluidas nomodelo TCC (%)
LDA Treinamento (erros) Teste (erros)
PCA-LDA 9(1,2,3,4,5,6,7,8,9) 81,6 (14) 73,3 (4)
PCA-GA-LDA 7(3,8,11,12,15,16,18) 97,4 (2) 93,3 (1)
PCA-SW-LDA 5(3,6,9,11,17) 93,4 (5) 93,3 (1)
PCA-DISP-LDA  8(3,4,5,6,11,15,17,20) 100 (0) 100 (0)
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Figura 27 Os graficos de fungdes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-LDA usando os
espectros NIR das amostras ndo adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira
(em cinza). A linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados
representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. amostras néo

adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira (em cinza).
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O modelo PCA-SW-LDA mostrou melhores resultados quando comparado ao modelo
PCA-LDA, uma vez que ndo esta limitado a utilizacdo das componentes na ordem definida pela
variancia explicada. Isto permitiu que 5 PCs fossem selecionadas, dentre as quais se encontram
asPCs 3, 6, 11, e 17, que estdo entre os maiores poderes discriminantes, a PC 9 foi a Gnica com
baixo valor de discriminabilidade entre as 5.

Na Figura 28 observa-se que amostras adulteradas e ndo adulteradas foram classificadas
incorretamente no conjunto de treinamento, o que nao € considerado um bom cenario, uma vez
que amostras falsificadas poderiam ser vendidas de forma irregular e ndo seriam detectadas
pelo modelo PCA-SW-LDA. Além disso uma amostra adulterada do conjunto de teste foi
classificada como amostra ndo adulterada, assim como ocorreu no conjunto de treinamento. De
modo geral o modelo PCA-SW-LDA apresentou 6 erros de classifica¢do, sendo 5 no conjunto
de treinamento e uma no conjunto de teste, perfazendo uma taxa de classificacao correta de

93,4 e 93,3 para treinamento e teste respectivamente.
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Figura 28 Os graficos de fungdes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-SW-LDA usando
os espectros NIR das amostras ndo adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira

(em cinza). A linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados
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representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. amostras nao

adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira (em cinza).

O modelo PCA-GA-LDA (Figura 29), apresentou valores de taxa de classificacao
correta de 97,4% para o0 conjunto de treinamento. Sete componentes principais foram
selecionadas dentre as quais se encontram as PCs 3, 11 e 15, que possuem 0s trés maiores

valores de poder discriminante e sdo responsaveis por um melhor desempenho do modelo no

conjunto de treinamento em comparagdo com o modelo PCA-SW-LDA que ndo incluiu a PC
15.
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Figura 29 Os graficos de fun¢des discriminantes de Fisher obtidos para PCA-GA-LDA usando
os espectros NIR das amostras ndo adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira
(em cinza). A linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e quadrados
representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. amostras ndo

adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira (em cinza).

O modelo PCA-GA-LDA incluiu ainda as PCs 8, 12, 16, 18 que de acordo com a Figura

26b ndo tem altos valores de discriminabilidade, que pode estar relacionado a menores valores
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de taxa de classificacdo correta quando comparado ao modelo PCA-DISP-LDA que atingiu
100% de classificagdo correta. Na Figura 30 é mostrado que 0 modelo ndo apresentou nenhum

erro de classificacao.
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Figura 30 Os graficos de funcBes discriminantes de Fisher obtidos para PCA-DISP-LDA
usando os espectros NIR das amostras ndo adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de
madeira (em cinza). A linha vermelha indica o limite entre as classes, enquanto circulos e
quadrados representam as amostras nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.

amostras ndo adulteradas (em azul) e adulteradas com extratos de madeira (em cinza).

Para o0 modelo PCA-DISP-LDA foram utilizadas oito componentes principais, sendo
elas 3, 4, 5, 6, 11, 15, 17 e 20. De acordo com o que € apresentado na Figura 26b todas as
componentes principais de maior poder discriminante foram utilizadas no modelo e nenhuma
componente principal de baixa discriminabilidade foi adicionada, dessa forma, nenhuma
amostra adulterada ou ndo adulterada foi classificada de forma errada, o que atribui ao modelo
PCA-DIP-LDA 100% de classificacdo correta entre todos os modelos testados neste estudo de

Caso.
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Em comparacdo com as técnicas de selecdo de variaveis 0 modelo PCA-DISP-LDA foi
superior em termos de desempenho de classificagdo correta, embora tenha utilizado mais
componentes que elas. A explicacao para isso € que as componentes utilizadas possuiam poder
consideravel discriminante, sendo tambeém a explicacdo para o melhor desempenho. Ainda
levando em conta os modelos que utilizaram selecdo de componentes, 0 modelo DISP foi capaz
de deixar de fora as componentes que tinham baixo poder discriminante, gerando modelos com
0 nimero de componentes adequado.

De acordo com o gréafico apresentado na Figura 30, existe uma boa separacao entre as
duas classes de amostras, e pouquissimas delas estdo na regido limite representada pela linha
em vermelho, o que mostra que o modelo PCA-DISP-LDA estd muito bem ajustado para este

estudo de caso.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um critério de escolha de componentes principais, a fim de
serem utilizados na modelagem por analise discriminante linear, como alternativa ao que é feito
no modo convencional, em que as componentes principais sdo escolhidas em termos da
variancia explicada. Para tal, as componentes principais foram ordenadas de forma decrescente
em termos de discriminabilidade de Fisher e entdo utilizadas como dados de entrada nos

modelos LDA seguindo a ordem estabelecida nesta reordenacao.

A estratégia foi avaliada frente a quatro estudos de caso, sendo um contendo dados
simulados, um envolvendo a classificacdo de 6leos de soja a respeito de estarem ou ndao em
condicdes de consumo pela data de validade, um envolvendo a identificacdo da adi¢éo de 6leo
de soja em substituicdo ao biodiesel para ser utilizado como combustivel e um Gltimo banco de
dados referente a classificagdo de amostras de cachaca envelhecidas e ndo envelhecidas,

adulteradas ou ndo com extratos de madeiras.

Para o primeiro conjunto de dados o método proposto foi assertivo em escolher a Unica
componente principal que tinha informagéo discriminante, obtendo taxa de classificagdo de
100% para os conjuntos de treinamento e teste, além de apresentar um modelo livre de

componentes que ndo contribuem efetivamente para melhorar a classificacéo.

Em relacédo ao estudo envolvendo a classificacdo de éleo de soja vencido e ndo vencido,
0 método proposto foi a técnica que apresentou a melhor relacdo entre taxa de classificacdo
correta e parcimonia, errando apenas 1 amostra no conjunto de treinamento e utilizando duas
componentes principais com melhor poder discriminante, quando comparado com as PCs
utilizadas pelo método PCA-LDA, melhorando o desempenho nos conjuntos de treinamento e

teste.

No terceiro banco de dados o método proposto assim como o método PCA-GA-LDA
atingiu uma taxa de classificacdo correta de 100% para 0s conjuntos de treinamento e teste. O
desempenho dos modelos foi consideravelmente superior ao método PCA-LDA, o que
demonstra que a ordenacdo das PCs em termos de variancia explicada contribui de forma menos

efetiva para a classificacdo quando comparado ao método proposto.

Em comparacdo com o método PCA-GA-LDA o método proposto apesar de ter obtido
0 mesmo valor de classificacdo, atingiu 0 mesmo resultado com uma componente a menos,

além de possuir uma simplicidade operacional maior. Uma vez que o método proposto nao
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requer nenhum tipo de ajuste de pardmetros e possui uma matematica muito mais simples,

ganhando em esforgo computacional para atingir o mesmo resultado.

Por ultimo o estudo de caso envolvendo amostras de cachaca para classificacdo em
termos da adulteracdo com extratos de madeira 0 método proposto foi o Unico modelo que
atingiu a marca de 100% de amostras classificadas corretamente. Todas as componentes

utilizadas tinham poder discriminante, diferente do que ocorreu com as demais técnicas.

E importante ressaltar que a superioridade do método proposto se da em casos
particulares em que a informacéo discriminativa ndo é responsavel pela maior parte da variancia
explicada, e que caso contrario, ou seja, quando a informacdo discriminante for responsavel
majoritaria pela variabilidade dos dados, o0 método proposto tende a se comportar de forma
similar o método PCA-LDA, uma vez que as PCs de maior variancia explicada serdo também

as mais discriminantes.

O método proposto neste trabalho também tem implementacdo mais simples quando
comparado aos métodos de selecdo de variaveis, uma vez que ndo requer a otimizacdo de
nenhum parametro de entrada, e pode ser adicionado diretamente no algoritmo PCA-LDA, ja

que requer apenas o calculo da discriminabilidade e reordenacéo das PCs.
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APENDICE 1: SCORES E LOADINGS REFERENTES AOS BANCOS DE DADOS

UTILIZADOS
DADOS SIMULADOS
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Figura 31 Dados simulados: (a-e) Scores de PCA para as componentes principais (PCs)

8,17,25,26 e 33 ordenadas de forma crescente de variancia explicada.
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CLASSIFICACAO DE OLEOS DE SOJA EM RELACAO A DATA DE VALIDADE POR

ESPECTROSCOPIA NIR
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Figura 33 Classificacdo de 0leos de soja em relacdo a data de validade por espectroscopia

NIR: (a-f) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 1,2,6,7, 9 e 10 ordenadas de

forma crescente de variancia explicada.
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Figura 34 Classificacdo de 6leos de soja em relacdo a data de validade por espectroscopia NIR:
loadings de PCA para as PCs 1, 2, 6,7,9 e 10.
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IDENTIFICACAO DA ADULTERACAO DE MISTURAS DE BIODIESEL/DIESEL COM
OLEO DE SOJA POR ESPECTROSCOPIA VIS-NIR
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Figura 35 Identificacdo da adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel com 6leo de soja por
espectroscopia Vis-NIR: (a-f) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 1 a 6

ordenadas de forma crescente de variancia explicada.
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Figura 36 Identificacdo da adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel com 6leo de soja por
espectroscopia Vis-NIR: (a-f) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 7,10,11,13

e 17 ordenadas de forma crescente de variancia explicada.
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Figura 37 Identificacdo da adulteracdo de misturas de biodiesel/diesel com 6leo de soja por

espectroscopia Vis-NIR: loadings de PCA paraas PCs 1a 7, 10, 11, 13 e 17.
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IDENTIFICACAO DA ADULTERACAO DE CACHACA QUANTO AO TEMPO DE
ENVELHECIMENTO EM BARRIS DE MADEIRA.
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Figura 38 ldentificacdo da adulteracdo de cachaca quanto ao tempo de envelhecimento em

barris de madeira: (a-f) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 1 a 6 ordenadas

de forma crescente de variancia explicada.
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Figura 39ldentificacdo da adulteracdo de cachaca quanto ao tempo de envelhecimento em

barris de madeira: (a-f) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 7 -9, 11,12 e 15

ordenadas de forma crescente de variancia explicada.
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Figura 40 ldentificacdo da adulteracdo de cachacga quanto ao tempo de envelhecimento em
barris de madeira: (a-d) Scores de PCA para as componentes principais (PCs) 16, 17, 18 e 20

ordenadas de forma crescente de variancia explicada.
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Figura 41 ldentificacdo da adulteracdo de cachaca quanto ao tempo de envelhecimento em
barris de madeira: loadings de PCA paraas PCs 3, 7, 8, 9, 13, 15 e 17.
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