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RESUMO

Titulo: “Algoritmo Inspirado nos Morcegos para Selecdo de Variaveis em
Problemas de Classifica¢cao”

Autora: Juliana da Cruz Souza

O uso da Anélise Discriminante Linear (LDA) em modelagem de classificagdo
multivariada permite a construcdo de modelos no dominio dos dados originais, o que possibilita
a realizacdo de inferéncia quimica direta dos resultados. Entretanto, essa técnica requer uma
baixa dimensionalidade dos dados e produz modelos com problemas de generalizacdo quando
existe uma alta multicolinearidade entre as variaveis. Para superar esses problemas, o uso de
algoritmos de selecéo de varidveis tem se mostrado muito eficiente especialmente quando dados
UV-Vis, NIR, etc, sdo usados. Nesse contexto, o uso de algoritmos bio-inspirados (a exemplo
do algoritmo genético-GA) tem permitido a realizacdo bem-sucedida de selecdo de variaveis.
No presente trabalho, propde-se o algoritmo inspirado no comportamento dos morcegos (Bat
Algorithm-BA) para a sele¢do de variaveis em modelagem via LDA. O algoritmo proposto,
denominado aqui BA-LDA, utiliza uma fun¢do de custo associada ao risco médio de
classificagdo incorreta (Geost), a qual foi implementada no codigo do seu programa escrito em
Matlab. O desempenho do BA-LDA foi avaliado em quatro estudos de caso, envolvendo o
emprego de dados espectrométricos de massas (MS), NIR, UV-Vis e em dados com informacéo
simulada. Para cada conjunto de dados analisados, os parametros do BA-LDA foram otimizados
usando um planejamento fatorial fracionario 2**. Os dados MS foram provenientes de analises
de 216 amostras de soro de pacientes com e sem cancer de ovario. Os dados NIR foram obtidos
na analise de 60 amostras de cafés pertencentes a duas classes (gourmet e tradicionais). Para
obtencdo de dados UV-Vis, foram registrados espectros de amostras de 0Oleos vegetais
pertencentes a quatro classes, a saber: soja, canola, milho e girassol. Para o estudo com uma
classe de amostras simuladas, foram empregados dados NIR de diesel. O desempenho do BA-
LDA foi comparado ao obtido com os algoritmos GA-LDA e SPA-LDA usados para selecdo
de variaveis e com as técnicas de analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-
DA) e modelagem independente e flexivel por analogia de classe (SIMCA). O algoritmo
proposto selecionou 11, 3, 7 e 9 variaveis e obteve as taxas de classificacdo correta (TCC) de
93, 100, 100 e 100 % na classificacdo baseada nos dados de, respectivamente, MS, NIR, UV-
Vis e da classe simulada (NIR). No conjunto de dados MS, o BA-LDA superou o desempenho
do SPA-LDA (79,1 % de TCC) e GA-LDA (88.4 % de TCC ), porém foi inferior ao do
algoritmo PLS-DA que apresentou 98% de TCC. Para os demais conjuntos de dados, a
performance do BA-LDA foi comparavel ao desempenho dos algoritmos classicos. Em todos
os estudos de caso, 0 BA-LDA superou o desempenho do SIMCA. Ademais, 0 BA-LDA se
mostrou menos susceptivel ao ruido adicionado aos espectros das amostras de teste do conjunto
de dados simulados. Visto que o BA-LDA é estocastico, seu principal diferencial é a
convergéncia e robustez que demonstrou em todos 0s conjuntos de dados, nos quais as variaveis
selecionadas possibilitaram uma interpretacdao quimica segura.

Palavras-chave: Bioinspiracdo. Classificacdo Multivariada. Analise Discriminante Linear.



ABSTRACT

Title: “Bat-Inspired Algorithm for Variable Selection in Classification Problems”

Author: Juliana da Cruz Souza

The use of Linear Discriminant Analysis (LDA) in multivariate classification modeling
allows the construction of models in the domain of the original data, in which a direct chemical
inference of the results may be accomplished. However, this technique requires a low
dimensionality of the data and produces models with generalization problems when there is a
high multicollinearity among the variables. To overcome these drawbacks, the use of variable
selection algorithms has proved to be very efficient especially when UV-Vis, NIR, etc, data are
used. In this context, bio-inspired algorithms (such as the genetic algorithm-GA) have allowed
the successful selection of variables. In the present work, a bat-inspired algorithm (BA) for
selection variables in modeling via LDA is proposed. This algorithm, here named BA-LDA,
uses a cost function associated with the average risk of misclassification (Geost), Which was
implemented in its code written in Matlab. The performance of BA-LDA was evaluated in four
case studies, involving the use of mass spectrometric (MS), NIR, and UV-Vis data, as well as
a dataset with simulated information. For each analyzed dataset, the BA-LDA parameters were
optimized using a 24 fractional factorial design. MS data were resulting of analyzes of 216
serum samples from patients with and without ovarian cancer. The NIR data were acquired in
analysis of 60 coffee samples belonging to two classes (gourmet and traditional). UV-Vis data
were obtained from recorded spectra of vegetable oil samples belonging to four classes, namely:
soybean, canola, corn and sunflower. For the study with a class of simulated samples, diesel
NIR data were employed. The performance of BA-LDA was compared to those obtained with
the GA-LDA and SPA-LDA algorithms used for variable selection; it was also compared to the
partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) and independent and flexible modeling by
class analogy (SIMCA). The proposed algorithm selected 11, 3, 7 and 9 variables and obtained
correct classification rates (TCC %) of 93, 100, 100 and 100% in the classification based on
data from MS, NIR, UV-Vis and of the simulated class (NIR). In the case of MS data, BA-LDA
outperformed SPA-LDA (79.1% TCC) and GA-LDA (88.4% TCC), but was lower than the
PLS-DA algorithm that showed a TCC of 98%. For the other datasets, the BA-LDA
performance was comparable to the classical algorithms. In all case studies, BA-LDA
outperformed SIMCA. Furthermore, the BA-LDA proved to be less susceptible to noise added
to the spectra of the test samples from the simulated dataset. Since the BA-LDA is stochastic,
its main differential is the convergence and robustness that it demonstrated in all data sets, in
which the selected variables allowed a safe chemical interpretation.

Keywords: Biospiration. Multivariate Classification. Linear Discriminant Analysis.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO
1. Apresentacdo da problematica e proposta de solucéo

A busca pela distin¢do entre classes ou grupos de amostras € um problema frequente em
diversas areas do conhecimento. Artigos relatando a investigacdo de adulteracdo e/ou
falsificacdo de alimentos e bebidas (JAMWAL et al., 2020, 2021; VALINGER et al., 2021;
VISCONTI; RODRIGUEZ; ANIBAL, 2020; WENG et al., 2020), verificacdo de falsificacdes
de documentos e outras aplicagdes voltadas para problemas de classificacdo forenses (FARID
et al., 2021; MAJDA et al., 2018; SHARMA, V. et al., 2018), distin¢do de soro de pacientes
com e sem cancer (XU et al., 2017), classificacdo de solos (CHAUHAN et al., 2021), entre
outros, sdo amplamente reportados na literatura. Dentre as técnicas empregadas para realizar
analises com o objetivo de classificar amostras, se destacam, com elevada aplicabilidade, as
espectroanaliticas, como as espectrometrias de Infravermelho Proximo (NIR) e Médio (MID),
Ultravioleta Visivel (UV-Vis), Raman e Imagens Hiperespectrais (AMJAD et al., 2018; CEBI
et al.,, 2019; JAMWAL et al., 2020, 2021; JOLAYEMI; AJATTA; ADEGEYE, 2018;
KARUNATHILAKA et al.,, 2019; PAOLETTI et al., 2018; VALINGER et al., 2021;
VISCONTI; RODRIGUEZ; ANIBAL, 2020; WENG et al., 2020; YVES et al., 2021).

Em geral, as técnicas espectroanaliticas, principalmente a espectroscopia de
infravermelho, apresentam vantagens como o baixo custo, analises rapidas e ndo invasivas e/ou
destrutivas (LOHUMI et al., 2015). Todavia, esses dados costumam apresentar alta
dimensionalidade e multicolinearidade. Para lidar com dados de natureza multivariada em
problemas de classificacdo, técnicas quimiométricas baseadas na compressdo de dados - por
exemplo, a analise discriminante de minimos quadrados parciais bem estabelecida (Partial least
squares regression, PLS-DA) (AZCARATE, Silvana Mariela et al., 2013; BONIFAZI et al.,
2021; SILVA, N. C. D. et al., 2015) - foram empregadas. No entanto, os modelos PLS-DA
resultantes ndo permitem uma interpretacdo quimica mais facil e direta porque as variaveis sao
transformadas. Nesse contexto, a analise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis-
LDA) (CAI; LIU, W., 2011; SAFO; AHN, 2016; WITTEN; TIBSHIRANI, 2011) é uma

ferramenta de classificacdo alternativa que opera no dominio de dados originais.

Em suma, a LDA tem por objetivo encontrar func@es lineares das variaveis que podem
ser usadas para classificagdo (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Apesar de suas vantagens,
especialmente no que concerne aos calculos e a simplificacdo dos resultados de classificacao, a

LDA ¢ restrita a problemas de baixa dimensdo. Ademais, essa técnica requer que o nimero de
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amostras seja superior ao numero de variaveis a serem incluidas no modelo (VARMUZA,;
FILZMOSER, 2009). Em face desses problemas, estudos tém sido realizados a fim de
desenvolver metodologias quimiométricas para selecdo de variaveis em modelagem de
classificagdo multivariada (NEMA; THAKUR, 2015; PONTES, A. S. et al., 2020; PONTES,
C. et al., 2005; SEM, 2021). Esses trabalhos apresentaram, quanto aos resultados mais
expressivos, uma melhora significativa na classificacdo de amostras com a realizagéo da selecéo
de varidveis. Sendo assim, reforcam a necessidade de desenvolvimento de algoritmos e
estratégias para selecdo de variaveis em modelagem de classificacdo baseada em LDA. Nesse
contexto, a selecdo de variaveis possibilita a reducdo da dimensionalidade e a
multicolinearidade presentes nos dados no dominio original. Como resultado, torna-se possivel
a construcao de modelos quimiométricos mais simples e faceis de interpretar do ponto de vista

quimico e/ou fisico.

Algoritmos bioinspirados tem sido desenvolvidos e aplicados com sucesso para resolver
diferentes problemas de otimizacdo e realizar a selecdo de variaveis. Alguns algoritmos
inspirados na natureza séo: O algoritmo de enxame de particulas (PSO), proposto por Kennedy
e Eberhart para otimizacdo (KENNEDY; EBERHART, 1995) e adaptado para o problema de
selecdo de variaveis para classificacdo usando analise discriminante linear (LDA) (LIN, S.;
CHEN, S., 2009); O algoritmo genético (GA) desenvolvido por John Holland para solucionar
problemas complexos de otimizacdo (FILHO, A. C.; POPPI, R.J., 1999) e utilizado em
diferentes problemas de selecéo de variaveis (CHENG, J.; SUN; PU, 2016; RIBEIRO, L. A. et
al., 2015; SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018); O algoritmo colénia de formigas (ACO)
desenvolvido por Dorigo e Stutzle (DORIGO; STUTZLE, 2004) para otimizagio e adaptado
para selecdo de variaveis em calibracdo usando regressdo linear maltipla (MLR) (ZHANG, Y.
etal., 2019) e classificacdo usando LDA (PONTES, A. S. et al., 2020) ; E o algoritmo de ervas
daninha (IWO) desenvolvido para sele¢do de variaveis em modelagem de calibracdo usando
MLR e classificacdo usando LDA (SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018).

Um algoritmo bioinspirado que tem se destacado para solucionar problemas complexos
de otimizacdo é o algoritmo dos morcegos (BA- Bat Algorithm). Esse algoritmo simula o
mecanismo natural de ecolocalizacdo utilizado pelos morcegos ao se moverem em busca de
presas e desviarem dos objetos ao redor. Desde sua formulacdo (YANG, Xin-She, 2010a),
varias versdes do BA foram propostas, aprimoradas e utilizadas para solucionar problemas
diversos (LIU, Q. et al., 2018; MESSAOUDI; KAMEL, 2019; NADERI; KHAMEHCHI;

KARIMI, 2019; NIU et al., 2018; YANG, Q.; DONG; ZHANG, J., 2021; YUE; ZHANG, H.,
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2020). Os algoritmos inspirados nos morcegos, em geral, sdo simples e de facil implementacédo
(ZHU, B. et al., 2016). A principal caracteristica dos BAs desenvolvidos é uma réapida
convergéncia para solugdes 6timas (MESSAOUDI; KAMEL, 2019; ZHU, B. et al., 2016) e
desempenho superior, em problemas de otimizagdo (MIRJALILI; MOHAMMAD, 2014,
NADERI; KHAMEHCHI; KARIMI, 2019; WANG, G.; GUOQ, L., 2013), quando comparado a
outros algoritmos estocasticos como 0 GA e PSO (MIRJALILI; MOHAMMAD, 2014; WANG,
G.; GUO, L., 2013). Além destas vantagens o BA foi formulado com um mecanismo de busca
local que possibilita a procura por melhores solugdes quando o morcego virtual se depara com
uma solucdo que ndo é desejavel. Assim, o BA é um algoritmo promissor para solucionar

problemas de naturezas distintas desde que seja corretamente adaptado.

1.1 Apresentacdo do trabalho e composigdo do texto da tese

No presente trabalho, propbe-se uma modificacdo do algoritmo inspirado no
comportamento dos morcegos — concebido por X. YANG, em 2010 — de modo a ser explorado,
pela primeira vez, para selecdo de variaveis em modelagem de classificacdo via LDA. Assim,
o algoritmo modificado € aqui denominado BA-LDA, que é o0 acronimo da expressao em inglés
“Bat Algorithm - Linear Discriminant Analysis”. Esse algoritmo utiliza uma fun¢ao de custo
associada ao risco medio Geost de classificagcdo incorreta em LDA, a qual foi adotada e

implementada no codigo do seu programa.

A multicolinearidade e alta dimensionalidade — que sdo, geralmente, encontradas nas
variaveis associadas a dados multivariados espectrométricos e que prejudicam a eficiéncia e
capacidade de generalizacdo da LDA — foram superadas com o BA-LDA. Para esse proposito,
0S morcegos Virtuais usados nesse algoritmo possibilitam a minimizacdo da multicolinearidade
mediante a selecdo das variaveis que levem a um menor valor para Geost. Ademais, o algoritmo
proposto reduz a dimensionalidade, importante para o melhor condicionamento da matriz dos

dados em LDA, eliminando as variaveis redundantes ou ndo informativas.

O texto da presente tese apresenta, no Capitulo 2, a fundamentacao do trabalho na qual
sdo descritas as principais técnicas quimiométricas de tratamentos de dados; sdo tambem
descritas técnicas de classificacdo baseadas em selecdo de varidveis envolvendo algoritmos
estocasticos, cujos fundamentos sdo abordados com o apoio da literatura.
O Capitulo 3 descreve o algoritmo dos morcegos original e a reformulacdo proposta nesta tese

e 0 Capitulo 4 apresenta a metodologia adotada no desenvolvimento do trabalho. O BA-LDA
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proposto foi avaliado em quatro estudos de caso, cujos resultados sdo apresentados e discutidos

no Capitulo 5. Os quatro estudos de caso sdo descritos, sucintamente, nos paragrafos a seguir.

O primeiro estudo de caso permitiu avaliar a capacidade do BA-LDA em distinguir
amostras de soro de pacientes com e sem cancer de ovario. Os dados foram provenientes de um
espectrometro de massas de alta resolugédo. A finalidade desse estudo foi testar o desempenho
do BA-LDA frente aos dados espectromeétricos de massas.

No segundo estudo de caso, 0 BA-LDA foi aplicado para discriminar amostras reais
pertencentes a duas classes de cafés, a saber: o gourmet e o tradicional utilizando a técnica
espectrométrica de infravermelho proximo (NIR). O objetivo deste estudo foi testar a
capacidade do BA-LDA de lidar com espectros de refletdncia NIR muito semelhantes e sele¢éo

de variaveis em um espaco com dimensionalidade elevada (1301 variaveis).

No terceiro estudo de caso, 0 BA-LDA foi avaliado a partir de dados espectrométricos
UV-Vis, para discriminar amostras de 6leos vegetais pertencentes a quatro classes distintas, a
saber, girassol, canola, milho e soja. Nesta aplicacdo, o papel do BA-LDA foi avaliado em
termos de sua capacidade de lidar com espectros de baixa resolucdo e forte sobreposicao

resultante de bandas de absor¢éo largas nas regides de UV-Vis.

No quarto estudo de caso, 0 BA-LDA foi aplicado em dados NIR de amostras de diesel,
assim como em dados com informacdo simulada em que toda a variabilidade (inclusive
envolvendo a linha de base e ruido) foi mantida. A finalidade deste estudo foi testar a
capacidade do BA-LDA em distinguir as amostras inteiramente reais das amostras com a
inclusdo da banda espectral de baixa intensidade. Ainda no Capitulo 5, apresenta-se o resultado
de um estudo da insercdo de ruido nos dados de diesel com a informacéo simulada a fim de

avaliar o desempenho do BA-LDA.

Para todos esses conjuntos de dados o desempenho de classificacdo do BA-LDA foi
comparado com o dos métodos tradicionais: Modelagem independente e flexivel por analogia
de classe (Soft Independent Modeling of Class Analogy — SIMCA) e PLS-DA; comparou-se
também com o de algoritmos de selecdo de variaveis, sendo um deterministico SPA-LDA e um
estocastico GA-LDA. Outro aspecto interessante deste trabalho diz respeito a avaliacdo da
robustez do algoritmo BA-LDA, envolvendo os conjuntos de dados acima mencionados. Para

efeito de comparagéo, a robustez do GA-LDA tambem foi avaliada.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Reformular o algoritmo dos morcegos para selecdo de varidveis em classificacdo
multivariada via LDA.

1.2.2 Especificos

(i) Reformulacdo matematica do algoritmo dos morcegos de modo a introduzir a funcéo custo
apropriada para avaliar o risco médio do erro de classificacdo e guiar o processo de selecdo de

variaveis em andlise discriminante linear (LDA).

(i) Implementar o codigo do programa do algoritmo proposto BA-LDA em linguagem MatLab
® 2011b.

(iii) Otimizar os parametros de entrada do BA-LDA.

(iv) Demonstrar a eficiéncia do BA-LDA em estudos de casos de dados reais provenientes de
diferentes técnicas (dados espectrométricos nas regides NIR, UV-Vis e dados de espectrometria

de massas) envolvidos na classificacdo de amostras de:

+ Cafés gourmet e tradicionais (NIR);
+ Oleos vegetais (soja, canola, girassol e milho) (UV-Vis);

+ Soro de pacientes com e sem cancer ovario (MS);

(v) Demonstrar a eficiéncia do BA-LDA em um estudo de caso com amostras reais e simuladas.

Esse estudo envolveu a classificacdo de:
+ Amostras reais de diesel e amostras com banda espectral simulada.

(vi) Comparar o desempenho do BA-LDA com a classificacdo SIMCA, com o algoritmo PLS-
DA e com os algoritmos de selecdo de variaveis SPA-LDA e GA-LDA, popularmente

conhecidos no campo da analise multivariada.

(vii) Avaliar a sensibilidade do BA-LDA ao ruido introduzido nos dados em um estudo com 0s

dados de diesel e dados simulados.

(viii) Avaliar a robustez do BA-LDA e comparar com 0 GA-LDA.
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CAPITULO 2: FUNDAMENTACAO

2. Fundamentacéo Teorica

Neste capitulo, serdo descritos os fundamentos que embasam o trabalho iniciando-se pela
explanacdo sobre as técnicas e andlises que proporcionam os dados multivariados. Nesse
contexto, descreve-se 0 papel da aplicagdo das técnicas quimiométricas usadas e,
posteriormente, dos principais tratamentos de dados assim como a selecdo de amostras. Ainda
neste capitulo, sdo descritos os fundamentos da classificagdo multivariada, as principais
métricas usadas para classificacdo e a selecdo de variaveis. Apresenta-se também uma breve
revisdo bibliografica sobre algoritmos estocasticos empregados no contexto da selecdo de
variaveis e uma descrigdo detalhada do algoritmo genético acoplado a LDA.

2.1 Analise multivariada e a quimiometria

A analise multivariada pode ser definida como o estudo de multiplas variaveis aleatorias
que sdo relacionadas entre si ou que possuem conjuntos de relacdes de modo que os diferentes
efeitos dessas variaveis ndo podem ser interpretados separadamente (HAIR et al., 2009). Na
atualidade esse tipo de estudo é fundamental, tendo em vista que com desenvolvimento da
tecnologia a obtencédo de dados em dimensdes cada vez mais elevadas se tornou frequente em
diversas areas do conhecimento (BAQUETA et al., 2021; HAASE; ARROYO; TREJOS, 2020;
JANNAT et al., 2018; VALINGER et al., 2021).

Na quimica analitica, técnicas de natureza multivariada como as espectroanaliticas sao
amplamente empregadas (ARAUJO, T. K. L. et al., 2021; LOPEZ-MAESTRESALAS et al.,
2018; SHENG; MIAW; MARTINS, M.; et al., 2018; SHENG; MIAW; SENA, et al., 2018). A
Figura 1 mostra uma representacdo de medidas espectrométricas de infravermelho e a obtencéo
dos espectros que apresentam vasta quantidade de informacdes (2500 variaveis) por cada

amostra analisada.
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Figura 1-llustracdo da andlise de amostras por espectrometria de infravermelho e a obtencéo de dados
multivariados.

2500

AMOSTRAS
AMOSTRAS

2500

VARIAVEIS

1000 , 1500
VARIAVEIS

Fonte: (propria).

No exemplo da Figura 1, os dados apés coletados pelo equipamento, sdo convertidos
em uma matriz X (I x J) contendo um arranjo ordenado de linhas I e colunas J. Cada linha
representa uma amostra | analisada, e cada amostra esta associada a um vetor linha que contém
os valores das J medidas feitas. Esses valores correspondem as variaveis, que séo representadas
pelas colunas da matriz, ou seja, cada coluna J contém os valores de uma medida para todas as
amostras. Para o exemplo ilustrado com a técnica espectrométrica supracitada, cada variavel
estd associada a um comprimento de onda ou numero de onda. Assim, para este exemplo, as
medidas realizadas levaram a obtencdo de uma matriz de dados contendo duas mil e quinhentas
variaveis. A obtencdo dessa vasta quantidade de informacbes € comum com o emprego de
diferentes técnicas espectroanaliticas. Porém, a matriz X com 0s varios sinais numeéricos ou
mesmo as bandas e picos presentes no espectro ndo indicam diretamente as informacGes
necessarias para realizar associacfes entre as amostras e/ou entre as propriedades de interesse
destas. Para extrair tais informacdes, pode-se recorrer as técnicas estatisticas multivariadas
disponiveis na quimiometria (FERREIRA, 2015).

A quimiometria pode ser definida como uma disciplina da quimica que emprega
técnicas estatisticas e matematicas para extrair as informac6es (fisicas e/ou quimicas) mais
relevantes presentes nos dados e selecionar procedimentos e experimentos Otimos
(VARMUZA; FILZMOSER, 2009). O desenvolvimento das ferramentas quimiométricas veio

para suprir a dificuldade da interpretacdo dos dados multivariados. A0 mesmo passo, com
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auxilio dessas ferramentas ampliou-se o uso de tecnologias cada vez mais informativas
(ARAUJO, T. K. L. et al., 2021; LIN, S.; CHEN, S., 2009; PONTES, A. S. et al., 2020;
PONTES, C. et al., 2005; SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018). Um dos grandes campos de
estudo da quimica analitica envolvendo técnicas multivariadas e aplicacdo de ferramentas
quimiométricas é a classificacdo multivariada. Neste campo, as ferramentas quimiométricas sao
usadas para atribuir amostras a determinadas classes ou para formar limites entre as classes de
amostras e possibilitar a discriminacdo entre elas. Essas ferramentas quimiométricas podem
auxiliar desvendando relac6es ocultas entre os sinais analiticos o que favorece a discriminagéo
das classes de amostras (PANCHUK et al., 2018). Na Secdo 2.3 os fundamentos da
classificagdo multivariada sdo abordados, mas antes disto serd apresentada a Andlise de
Componentes Principais (PCA). A PCA sera discutida antes, pois, ela € usada na modelagem
de classificacdo Modelagem SIMCA (apresentada na Sec¢éo 2.3), mas sozinha nédo se caracteriza
como um método de classificacdo, e sim como um método de reconhecimento de padrdes ndo

supervisionado.

2.2 Andlise de Componentes Principais

A Anélise de Componentes Principais (Principal Componente Analysis, PCA) é um
método de reconhecimento de padrGes ndo supervisionado que realiza a reducdo de
dimensionalidade dos dados (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Para isso, as informac6es
semelhantes sdo agrupadas em novas variaveis (ou PCs) a partir de combinacdes lineares das
variaveis originais. As novas variaveis (PCs) sdo projetadas de maneira ortogonal entre si, assim
ndo portam informacgdes redundantes. A projecdo das informacGes em PCs, ocorre de acordo
com a variabilidade dos dados originais. Assim, a primeira (PC1) € projetada na direcdo de
maior variabilidade dos dados. A PC2 é projetada de maneira ortogonal a PC1 e na direcdo de
segunda maior variancia dos dados. As outras PCs seguem 0 mesmo padrdo, sendo projetadas
de maneira ortogonal as anteriores e descrevendo as maximas variancias restantes. Dessa forma,
as informacdes contidas nos dados podem ser completamente descritas em poucas PCs
(FERREIRA, Mércia M. C., 2015). A Figura 2, representa a projetacdo da PC1 e PC2 conforme

procedimento descrito.
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Figura 2-1lustracdo da direcdo de projecdo da PC1 e PC2 nos dados.
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Fonte: (propria)

Para as amostras representadas na Figura 2, a direcdo que descreve a maior
variabilidade, e, portanto, a PC1, é representada pela seta em cinza. A partir da projecdo das
amostras nesta PC é simples diferenciar as amostras vermelhas das pretas. J& na PC2,
imaginando que todas as amostras sdo “arrastadas” em direcdo a seta amarela, as amostras
vermelhas e pretas estariam juntas com algumas sobrepostas. 1sso significa que a PC1 porta
informacdes capaz de discriminar as amostras enquanto a PC2 traz outro tipo de
variabilidade presente nos dados (FERREIRA, Marcia M. C., 2015).

Matematicamente, a PCA pode ser descrita como a decomposic¢ao da matriz de dados X
(1 xJ) emduas, uma de pesos L e uma de escores T, resultando em X=TL". Sendo a matriz
de escores relacionadas as amostras e a matriz de pesos as contribuices das variaveis
(FERREIRA, Marcia M. C., 2015). A partir das colunas de L, as dire¢des dos eixos das PCs
sdo tracadas e na sequéncia as amostras sdo projetadas nesses eixos. Essa projecdo das
amostras € descrita pela matriz de escores T que é representada por T=XR. Dessa forma, R
¢ a matriz de transformacéo que converte o dominio original dos dados para o0 dominio das
PCs. Uma vez que X=T LT (ou T=X L) e T=X R, pode-se inferir que a matriz de pesos (L)

€ a propria matriz de transformacéo (R).

Como as colunas de L projetam as direcdes das PCs e nem todas essas direcdes precisam
ser usadas para representar os dados, evita-se a correlacdo entre as variaveis (entre essas
colunas). Ferreira (2015), descreve essas primeiras PCs como A que representa a
dimensionalidade intrinseca dos dados. Assim, tendo A (componentes principais
significativas), as demais PCs irdo descrever os residuos (E) e uma nova equacao
representaréa os dados, sendo esta, X=X+E com X = T, LY. Assim, as matrizes de escores e
pesos sdo, respectivamente, Ta(l X A) e La(J x A) (FERREIRA, Mércia M. C., 2015). Cada
coluna de La representa, o peso (ou a contribuicdo) de cada varidvel na formagdo da PC.
Os pesos sdo cossenos dos angulos entre o eixo da PC e 0s eixos originais das variaveis. A
representacdo da transformagéo pode ser verificada na Figura 3.
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Figura 3-1lustracdo da projecdo das amostras nas PCs.
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Fonte: (FERREIRA, Marcia M. C., 2008).

onde, vari e varz sd0 0s eixos das variaveis originais e X1 € Xp2 as coordenadas da amostra
B nesses eixos; tn € thy S0 as novas coordenadas de B no eixos das PCs, ou seja, Sdo 0S

escores. Ja l11 e Io1 S0 os pesos das variaveis 1 e 2 na formacdo da PC1.

Como as primeiras PCs agregam quase toda a informacéo presente nos dados, deixando
de fora as informacdes redundantes, a PCA consegue reduzir a dimensionalidade dos dados.
Na Secéo 2.3 serdo abordados os fundamentos da classificacdo multivariada, dentre estes o

uso da PCA na metodologia de classificacdo SIMCA.

2.3 Fundamentos da classificagdo multivariada

A classificacdo multivariada, também conhecida como método de reconhecimento de
padrdes supervisionado, € caracterizada por empregar um conjunto de amostras com
propriedades distintas (grupos ou classes) conhecidas, a fim de construir modelos matematicos
para realizar a classificacdo de amostras desconhecidas (FERREIRA, Marcia M. C., 2015). Para
essa finalidade, fungdes que separam as amostras (ou classificadores) de acordo com as
semelhancas entre elas, sdo utilizadas. Assim, quanto mais semelhantes sdo as amostras em
relacdo as variaveis medidas mais proximas elas se encontram no espa¢o multidimensional
(FERREIRA, Marcia M. C., 2015). Cada grupo composto por amostras semelhantes pode ser
categorizado por um indice de classe com o intuito de distingui-los. Com isso, amostras

desconhecidas podem ou ndo serem associadas aos grupos previamente estabelecidos.
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Em geral, as técnicas de classificacdo utilizam as amostras conhecidas dividindo-as em
dois subconjuntos, isto é, o de treinamento e validacdo que sdo usados, respectivamente, na
construcdo e validagdo dos modelos. A avaliagdo do modelo é entdo realizada por meio de testes
e conceitos estatisticos que sdo estabelecidos para discriminacdo dos grupos. Com isso, é
possivel atestar se a atribuicao das classes das amostras externas foi realizada de forma correta,
devendo apresentar o menor niumero possivel de classificagdes incorretas para confiabilidade
dos testes estatisticos (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Dentre as técnicas mais comuns na
quimica para classificacdo encontram-se a modelagem SIMCA e duas técnicas de analise
discriminantes, a Analise Discriminante de Quadrados Minimos Parciais (Partial least squares
regression- PLS-DA) e Anélise Discriminante Linear (LDA). Antes da descricdo de tais

técnicas é importante conhecer as principais métricas da classificagéo.

2.3.1 Métricas de classificacédo

e Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma tabela que mostra os resultados da classificacdo das
amostras considerando as classes verdadeiras (que ficam dispostas nas colunas) e as classes
estimadas pelo modelo (que ficam dispostas nas linhas). Os valores contidos nestas tabelas sdo
0 numero de amostras de cada classe dispostas no local onde foram classificadas (FERREIRA,
Méarcia M. C., 2015). Uma representacdo de uma matriz de confusdo para duas classes de

amostras pode ser vista na Figura 4.
Figura 4-Representacdo da matriz de confusdo para duas classes de amostras.

Classe verdadeira

A B
A | AA(VP)| BA (FP)
B | AB(FN)|BB (VN)

Nenhuma

Classe prevista

Fonte: (propria).

Para duas classes hipotéticas (A e B), AA indica 0 nimero de amostras que sdo da
classe A e que foram previstas na classe A. Da mesma forma, o quadrante com BB indica o
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naimero de amostras que sdo verdadeiramente da classe B e que foram previstas na classe B.
Assim, a diagonal da matriz de confusdo apresenta as amostras que foram corretamente
classificadas. Quando observa-se a primeira linha das atribui¢des, onde temos BA, sera
adicionado o nimero de amostras da classe B que foram incorretamente previstas como classe
A. Na linha seguinte temos o quadrante com AB, que apresenta 0 nimero das amostras da classe
A incorretamente classificadas como classe B. A Gltima linha da matriz de confusdo é usada
quando existem amostras que nao foram atribuidas a nenhuma das classes (FERREIRA, Marcia
M. C., 2015). Essa matriz de confuséo é usada principalmente para interpretacéo dos resultados
obtidos pelo método SIMCA, que possibilita observar todas essas situaces descritas.

Ainda observando a Figura 4, quando a amostra B é classificada incorretamente como
A (primeira linha- quadrante BA) esse erro é conhecido como tipo | e indica um falso positivo
(FP). Quando essa amostra é classificada corretamente em sua classe (BB), temos um
verdadeiro negativo (VN). Quando a amostra A € incorretamente classificada como B (segunda
linha — quadrante AB) é considerado erro do tipo Il, e este pode ser definido como falso
negativo (FN). Ja quando a amostra A é classificada como A (primeira linha — AA) temos um
verdadeiro positivo (VP) (FERREIRA, Mércia M. C., 2015).

Apos definidos esses parametros (FP, VP, VN e FN), é possivel calcular as seguintes
métricas de classificacdo: Exatiddo ou Taxa de classificacdo correta, Sensitividade e a

Seletividade.
e Taxa de classificacdo correta (TCC)

A taxa de classificacdo correta ou exatiddo é uma das principais métricas para avaliar o
desempenho da classificacdo e é definida como uma razdo entre as amostras classificadas

corretamente e o nimero total de amostras, conforme Equacéo 1 e Figura 4.

TCC = —24*85  100= —"P*"N 100 (1)

AA+AB+BA+BB VP+FN+FP+VN
(FERREIRA, Marcia M. C., 2015).

e Sensitividade

A Sensitividade (SEN) também conhecida como taxa de verdadeiros positivos €

expressa em porcentagem conforme Equacao 2.
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AA 100 = VP

AA+AB VP+FN

SEN =

100 (2)

onde AA sdo as amostras da classe A classificadas corretamente e AB sdo as amostras da classe

A classificadas incorretamente como pertencentes a classe B (Figura 4).
e Seletividade

A Seletividade (SEL) também denominada de especificidade, representa as amostras
que ndo pertencem a classe A e que foram classificadas corretamente como ndo pertencentes a

classe A, Equacéo 3.

58100 =100 ©)
BA+BB FP+VN

SEL =

Assim, a partir da matriz de confusdo € possivel calcular as principais métricas de

classificagdo. A Secdo 2.3.2 descreve 0 método de classificacdo SIMCA.

2.3.2 Modelagem independente e flexivel por analogia de classe

O método de classificagdo Modelagem independente e flexivel por analogia de classe-
(Soft Independent Modelling of Class Analogies, SIMCA) usa PCA para modelar e descrever a
estrutura de cada grupo dos dados multivariados em um espago de menor dimenséo
(VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Assim, para cada grupo ou classe de amostras do conjunto
de treinamento, a PCA é aplicada separadamente com um nmero de PCs determinado tambem
por grupo, para isso, pode-se realizar a validacdo cruzada nos dados de treinamento
(VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Dessa forma, uma classe pode necessitar, por exemplo, de

duas componentes principais enquanto a outra pode ser descrita com apenas uma.

Para cada grupo, a PCA é delimitada em uma forma (podendo ser retangular, redonda,
quadrada, entre outras) que representa a projecao (nas PCs) das amostras pertencentes ao grupo.
Na Figura 5, para a classe 1 as PCs (PC1 e PC2) formam um retangulo. Os limites da forma
ou hiperplano gerado pelas PCs podem ser definidos pelo desvio padrdo dos escores nas PCs,
mas outros métodos também sdo relatados (FERREIRA, Marcia M. C., 2015). Para cada
hiperplano das PCs, uma “caixa” com todas as amostras da classe ¢ definida (Figura 5). Ou
seja, 0 espaco dos residuos E (informag6es ndo modeladas nas PCs) € definido. A classificacéo

SIMCA de uma amostra de treinamento ocorre comparando a variancia residual dessa amostra
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com a variancia residual média da classe. Com um teste-F é possivel definir uma valor limite
da variancia residual da classe em questdo, delimitando uma “hipercaixa” no espaco
complementar ao das PCs (FERREIRA, Marcia M. C., 2015). Na Figura 5 a hipercaixa para
classe 1 é representada na forma de um paralelepipedo e para a classe 2 na forma de um cilindro.

Para atribuicdo de amostras externas a classe, avalia-se a proje¢do da amostra no espacgo
das PCs e a distancia das fronteiras da classe (delimitadas pela “hipercaixa™). Isso é feito para
todas as classes e ap6s a comparacdo a amostra vai ser associada estatisticamente a uma classe,
a outra classe, em ambas as classes ou a nenhuma delas. O ultimo caso ocorre quando a
variancia residual da amostra é superior a todas as varidncias residuais das amostras de
treinamento delimitadas nas classes (FERREIRA, Mércia M. C., 2015). A Figura 5 representa
esse processo descrito, sendo uma amostra desconhecia j representada na cor roxa e sua
respectiva variancia residual representada por ej para ambas as classes apresentadas, assim, esta
amostra néo e classificada em nenhuma das classes. Ainda na Figura 5, para a amostra i (circulo
vermelho), é possivel verificar que a variancia residual da mesma esta contida nos limites da
classe 1 e € muito superior quando comparada ao modelo da classe 2. Assim, a amostra i €

classificada como pertencente a classe 1.

Figura 5-1lustracdo da modelagem SIMCA.

hiperplano da PC

hipercaixa ]
N BT e o PE2 g o ..
lasse 1 ' i ® ® '
C @ : \‘? H @ ,. :
: . ¥——-+PC1
| " AR
1 bl .'--.l .....
hipercaixa
Classe 2

Fonte: (propria).

Matematicamente, um teste-F é usado para definir se a amostra esta distante do

hiperplano das PCs (FERREIRA, Marcia M. C., 2015). O valor Feritico € 0 valor maximo de F
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para que a amostra seja classificada dentro da classe. Assim, primeiramente calcula-se a
variancia residual da amostra Si (Equacao 4) e a variancia residual média da classe So (Equacao
5).

(4)

g6 o D INCAL
0 (Nc_Ac_l)-(]_Ac)

(5)

onde c representa a classe, i as amostras e j as variaveis, ejj € o residuo da i-esima amostra na j-
ésima variavel, com N¢ sendo o nimero de amostras de treinamento da classe ¢ e Ac 0 nimero
de componentes principais (FERREIRA, Marcia M. C., 2015; PONTES, M. J. C., 2009).

A soma na Equacao 4 é realizada apenas para as variaveis, enquanto na Equacéo 5 ela
é aplicada também as amostras. Na sequéncia, emprega-se o teste-F conforme Equacao 6, e
verifica se o desvio padrao residual da amostra € significativamente maior que o desvio padrao
residual médio da classe.

_ D N

F.,; = :
cal (58‘)2 NC_AC_l

(6)

Para um determinado nivel de significancia o valor F calculado pode ser comparado ao
tabelado. Assim, quando se tem um Fca menor que o Feritico, @ amostra pode ser associada a
classe em estudo. Para uma visdo mais aprofundada da classificacdo SIMCA a bibliografia pode
ser consultada (FERREIRA, Marcia M. C., 2015; VARMUZA; FILZMOSER, 2009).

2.3.3 Analise Discriminante de Minimos Quadrados Parciais
A analise discriminante pelo método dos Quadrados Minimos Parciais (Partial least
squares regression, PLS-DA) é uma técnica tradicionalmente empregada em problemas de
classificacdo (AZCARATE, Silvana Mariela et al., 2013; BONIFAZI et al., 2021; SANTANA
et al., 2020; SILVA, N. C. D. et al., 2015). Para usar o PLS-DA é necessario definir a matriz
de variaveis dependentes Y (com vetores y), que contenha os indices das classes. Apds definida

a matriz de variaveis dependentes 0 modelo de regressdo do PLS é construido. O modelo PLS
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usa varidveis latentes para descrever a variabilidade dos dados e relaciona os escores da matriz
de dados (X) com a matriz dos indices das classes (FERREIRA, Marcia M. C. et al., 1999).
Assim, as variaveis latentes sdo tracadas nas dire¢cdes que maximizam a separagao entre as
classes. Existem duas técnicas PLS-DA, a PLS1-DA e a PLS2-DA (SANTANA et al., 2020).
Na técnica PLS1-DA, um modelo é construido para cada classe. Assim, para classe A constroi-
se uma matriz Y com valores iguais a 1 e para as demais classes usa-se o valor 0. Para classe
B, outro modelo é construido, usando 1 para as amostras da classe e 0 para as demais classes e
assim esse processo continua para todas as classes. No PLS2-DA, um unico modelo é calculado
obtendo um Unico conjunto de escores e pesos para todas as classes, assim, usa-se 0 mesmo
ndmero de variaveis latentes na modelagem das classes (SANTANA et al., 2020). Aqui
descreveremos apenas 0 PLS2-DA.

No PLS2-DA, o algoritmo NIPALS (non linear iterative partial least squares) pode ser
usado para decomposicdo das matrizes X e Y em escores (T e U) e pesos (P e Q),
respectivamente (SANTANA et al., 2020). Sendo Rx e Ry, 0s residuos de X e Y
respectivamente, devido as informacdes ndo modeladas nas varidveis latentes. As Equaces 7

e 8 mostram tal decomposicéo.
X = TPT + R, (7)
Y=UQ" +R, 8

Proporcional a covariancia entre X e Y, sdo calculados os pesos (W) do PLS (Equacéo
9), onde as colunas de W representam as direcdes das variaveis latentes, e calcula-se a matriz
de escores T a partir da combinacdo linear de X e W (Equacao 10)(SANTANA et al., 2020).

_ xTu
W= XUl 9)
T = XW (10)

Os pesos P e Q e os escores U sdo calculados conforme as Equacgdes 11, 12 e 13
(SANTANA et al., 2020):

YTT

Q= o) (12)
_ XTT

= ) (12)

U=YQ (13)
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Com isso, as matrizes dos residuos podem ser estimadas. Para estimativa dos coeficientes
de regressdo do PLS utiliza-se a Equacao 14 e finalmente calcula-se os valores de Yprevisto (Y),
que designam a classe a qual pertence a amostra, conforme Equacdo 15 (SANTANA et al.,
2020):

Bps = W(PTW) Q" (14)
? = X BPLS (15)

Os valores dos indices de classes estimados pelo modelo sdo aproximados aos valores
inicialmente definidos. Assim, para duas classes inicialmente codificadas como 1 para a classe
de interesse (classe 1) e 0 para classe 2, estimativas proximas a 1 serdo atribuidas a classe 1 e
estimativas proximas a O serdo atribuidas a classe 2 (FERREIRA, Marcia M. C., 2015).
Conforme Ferreira (2015), o limite entre as classes pode ser estimado a partir de uma
combinacgéo entre as funcdes de densidade de probabilidade e a teoria Bayesiana. Para uma
classe C, uma amostra i tem sua estimativa pelo modelo PLS como y; e a Equagéo 16
demonstra a probabilidade P(C|y;) da amostra i pertencer a classe C. A probabilidade da
amostra pertencer a todas as outras classes, representada pela classe D, é dada por P(D|y;).

p(FiIC) X P(C) .
p(9:|C) x P(C) +p(:1D) x P(D))’

P(Cly) =

p(¥:|D) X P(D)

P(DIy) = p(P:[0)xP©+p(;|D)xP(D)

(16)

onde P(C) e P(D), séo as probabilidades de ocorréncia das amostras pertencerem as classes C e
D, respectivamente, conforme Equacdes 17 e 18 (FERREIRA, Marcia M. C., 2015).

P(C) = =5 (17)
P(D) = -2~ (18)

Para cada classe uma distribuicdo normal é ajustada e a média ( ¥ ) e o desvio padréo (s)
dos valores previstos pode ser usado para estimar as funcdes de densidade de probabilidade

para classe C (p(7;|C)) e para classe D (p(9;|D)), conforme Equacéo 19.

e
12 = ——p 2 Sc .
pGilO) = e !
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-1.9;-y 2

p@:|D) =SD;2\/—7T€7( ), (19)

Se P(Cl|y;) > P(D|y;), entdo a amostra é da classe C. Se P(D|y;) > P(C|J;), entdo a amostra
é da classe D (FERREIRA, Marcia M. C., 2015). A soma das probabilidades é ajustada para 1
conforme denominador da Equacéo 16.

Uma simplificacdo demonstrada por Ferreira (2015) foi: se p(§;|C) x P(C) > p(3;|D) X
P(D) aamostra pertence a classe C; caso contrario a amostra pertence a classe D. O limiar de

classificacdo é obtido pela Equacéo 20.

p(@IC) x P(C) = p(FID) x P(D) (20)

Para determinar o nimero ideal de variaveis latentes (VL) no PLS-DA usa-se a validagéo
cruzada no conjunto de treinamento. Assim, os modelos sdo construidos com diferentes
nameros de VL e as amostras separadas para validacdo s@o testadas nestes modelos. Os
resultados sdo armazenados até que todas as amostras sejam testadas. Ferreira (2015) indica
gque uma maneira de escolher o numero de VL é observar a sensitividade e seletividade na
validacdo cruzada, sendo o nimero 6timo de VL aquele que levar as maiores sensitividades e
seletividades. Santana et al. (2020) usa a analise da porcentagem de amostras classificadas
corretamente nas amostras de validagéo cruzada, assim, o numero de VL definido € o do modelo
que levou a melhor classificacio (SANTANA et al., 2020). Apos determinado o nimero de
VL, o modelo é aplicado na classificacdo de amostras externas, cujas classes devem ser

previamente conhecidas para avaliar o desempenho do modelo.

Apesar de bem estabelecida, a técnica PLS-DA gera modelos que ndo permitem uma
interpretacdo quimica mais facil porque as variaveis sdo transformadas. Nesse contexto, a
andlise discriminante linear (LDA) (CAI; LIU, W., 2011; SAFO; AHN, 2016; WITTEN;
TIBSHIRANI, 2011) é uma ferramenta de classificacdo alternativa que opera no dominio
original dos dados. Obviamente, a LDA permite uma interpretacdo mais facil e direta dos

resultados.

2.3.4 Analise Discriminante Linear - LDA

Dentre os métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados, a Analise
Discriminante Linear (LDA) é uma modelagem tradicionalmente empregada na classificacao

de dados quimicos (LIN, S.; CHEN, S., 2009; PONTES, A. S. et al., 2020; PONTES, C. et al.,
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2005; RIBEIRO, L. A. et al., 2015; SOUTO et al., 2010). A LDA usa fungdes discriminantes
lineares que visam maximizar a variancia entre as classes e minimizar a variancia dentro da
classe (PONTES, M. J. C., 2009). Para discriminacdo dos grupos ou classes de amostras, a
analise discriminante linear emprega, em geral, a abordagem de Fisher. Segundo esta
abordagem, os dados quimicos de natureza multivariada sdo projetados em escores de forma a
separar 0s grupos transformados o maximo possivel (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Para
duas classes, 0s objetos dos grupos sdo projetados na variavel na direcdo de maior separagdo
(vetor de decisdo y) que fornecera os escores discriminantes (y1, Y,..., yn) para as classes 1 e 2,
como ilustrado na Figura 6.

Figura 6- Representacdo do principio da LDA para duas classes de objetos ou amostras.

; . .
y = b1x1 + bzl’z

vetor de
decisio ',,4" - threshold

Fonte: (propria).

O critério para separacao dos grupos é dado pela diferenca das médias dos escores de
cada classe dividido pela raiz quadrada da variancia agrupada (que corresponde a soma
ponderada das variancias das classes 1 e 2 conforme as Equacdes 21 e 22.

|y1-Y2l

- max (21)
Sy

§2 — (n;—1) S7 +(ny—1) 57
y - Tl1+n2—2

(22)

onde y1 e y» sd0 médias aritméticas dos escores discriminantes de cada grupo e Sy € a raiz

quadrada da variancia agrupada.
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O vetor de separacdo, que maximiza a separacao das classes, foi dado por Fisher como:

brisuer = 5131@1 —X2) (23)

onde x,e X, sdo 0s vetores médios aritméticos dos dados dos grupos 1 e 2 e Sp € a matriz de
covariancia agrupada dado pela Equacéo 24 (VARMUZA; FILZMOSER, 2009).

ny+-+ng—k

Dessa forma, uma amostra desconhecida X. é classificada a partir do seu escore
discriminante (ya na Figura 6) por meio da projecao na direcdo definida pelo vetor de decisdo,
usando a Equacéo 25. O escore y. € comparado com um limiar de classificagdo (threshold —
Figura 6) que é o centro entre as médias dos grupos determinado pela Equacao 26. Portanto a

amostra Xa € classificada, de acordo com a ilustracdo na Figura 6, como pertencente a classe 1.

LT
Ya = brisyerXa (25)
bY suEr®1+ bEisuEr¥:
Yo = > (26)

Apesar de simples, a LDA ¢ restrita a problemas de baixa dimensao e que apresentam
nimero de amostras superior ao nimero de varidveis a serem incluidas no modelo
(VARMUZA; FILZMOSER, 2009). Quando essas caracteristicas ndo estdo presentes nos
dados, a matriz de covariancia (S) torna-se singular ndo sendo possivel calcular a matriz inversa
(Equacdo 23). Desta forma, os modelos LDA ndo podem ser diretamente aplicados para os
dados multivariados como 0s espectrométricos que, usualmente, apresentam alta

dimensionalidade.

Além disso, a LDA pode ser prejudicada quando ocorre o problema da
multicolinearidade (FERREIRA, Marcia M. C., 2015), usualmente presente em dados
espectrométricos. A multicolinearidade pode ser explicada como uma inter-relacdo entre as
variaveis independentes (COIMBRA et al., 2005), assim, tais varidveis podem fornecer
informacGes redundantes e prejudicar o modelo LDA. A solucdo para estes problemas (alta
dimensionalidade e multicolinearidade) requer a aplicacdo de técnicas ou algoritmos de selecdo

de variaveis.
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2.4 Selecdo de variaveis

A selecdo de variaveis pode ser definida como um processo de escolha de um
subconjunto de elementos apropriados para a construcdo de modelos (GALVAO, R. K. H.;
ARAUJO, M. C. U., 2009). As metodologias de selecdo de variaveis em conjuntos de dados
multivariados foram desenvolvidas pela necessidade de reducéo de regides ndo informativas,
ruidosas e que portavam informacdes redundantes (ANDERSEN; BRO, 2010). Essas
caracteristicas sdo comuns das técnicas mais utilizadas atualmente como as espectrométricas.
Assim, a selecdo de variaveis fornece os meios adequados de descartar tais informacdes,
identificando em meio aos dados completos as varidveis que contribuem para os modelos.
Ademais, a selecdo de varidveis favorece a interpretagdo quimica dos espectros por operar no
dominio dos dados originais, bem como possibilita o desenvolvimento, a partir de variaveis

selecionadas, de instrumentos portateis para serem usados em campo.

Diferentes metodologias sdo descritas na literatura para realizar a selecdo de variaveis,
sendo que as mais recentes tém demonstrado melhores desempenhos quando empregam
algoritmos (PAULA, DE et al., 2019; SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018; ZHANG, D. et al.,
2021; ZHANG, Y. et al., 2019) para essa finalidade. Os algoritmos apresentam vantagens para
selecionar variaveis, pois sdo usualmente guiados por uma fungéo-custo baseados em critérios
e subconjuntos de variaveis que possibilitam a otimizacdo dos modelos. Caso ndo promovam
resultados satisfatérios, outro subconjunto de varidveis é testado até alcancar um critério de
parada adotado no procedimento. Assim, os algoritmos séo definidos como uma sequéncia de
etapas para executar tarefas e encontrar solu¢bes 6timas dos problemas (CORMEN, 2017) e

podem apresentar uma natureza deterministica ou estocastica.

2.4.1 Algoritmos deterministicos

Os algoritmos deterministicos sdo caracterizados por apresentarem sempre as mesmas
solucdes (subconjuntos de variaveis) apos diferentes execu¢des, desde que aplicados sempre as
mesmas condi¢des iniciais (GOMES, A. A. et al., 2021). Varios trabalhos foram reportados na
literatura envolvendo a aplicacdo de algoritmos deterministicos para selecdo de variaveis
(CENTNER et al., 1996; MEHMOOD et al., 2011; PIERNA et al., 2009; PONTES, C. et al.,
2005; RINNAN et al., 2013). A reprodutibilidade do subconjunto de variaveis selecionado é
uma vantagem destes algoritmos em relagdo aos estocasticos. Todavia, conforme Yang (2010),
apesar de serem muito eficientes em encontrar 6timos locais, esses algoritmos podem ficar
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presos nestas regides principalmente quando se trata de fun¢des multimodais (com muitos
minimos locais) (YANG, Xin-She, 2010b). A exemplo, pode-se destacar 0 uso da selegcdo de
variaveis na busca por um subconjunto que leve a um melhor modelo a partir de dados

multivariados.

Uma maneira de amenizar este problema de 6timos locais € introduzir no algoritmo um
componente estocastico, tornando o algoritmo probabilistico. Assim, diferentes subconjuntos
de varidveis podem ser avaliados de acordo com a heuristica de cada estocastico na busca de
variaveis que levem a soluces melhores para as modelagens. Além disso, conforme Yang
(2010b), os algoritmos estocasticos podem produzir resultados finais que geralmente
convergem para as mesmas solugcdes 6timas com uma dada precisdo (YANG, Xin-She, 2010b).

Um algoritmo deterministico que desde a sua formulacdo (PONTES, C. et al., 2005)
tem se destacado com elevada aplicabilidade na classificagdo multivariada € o Algoritmo das
ProjecOes Sucessivas SPA-LDA (BARBOSA et al., 2018; CHEN, H.; TAN; LIN, Z., 2020;
KHANMOHAMMADI; GARMARUDI; GUARDIA, 2013; SEM, 2021; SOARES, S. F. C. et
al., 2013). Nestes trabalhos, o SPA-LDA demonstrou como resultados mais expressivos,
excelentes desempenhos de classificacdo. Assim, o SPA-LDA foi usado, nesta Tese, como
método comparativo ao algoritmo proposto. Sendo assim, a Secdo 2.4.1.1 apresenta uma breve
descricdo do SPA-LDA.

2.4.1.1 Descricao do algoritmo deterministico usado: SPA-LDA

O Algoritmo das Projecdes Sucessivas-SPA foi fundamentado tendo como objetivo a
reducdo da multicolinearidade para realizar a sele¢do de variaveis. Para isso, usa-se a matriz
das amostras de treinamento X (k¢ X j) e realiza-se uma série de operacGes de projecoes de
vetores que minimizam a colinearidade. Conforme Pontes (2009), o algoritmo inicia pela i-
ésima coluna da matriz de treinamento centrada na media ou auto-escalonada. Apds definido o
vetor inicial, em cada iteracdo o préximo vetor selecionado sera projetado no subespaco
ortogonal, que apresenta menor multicolinearidade em relacdo as variaveis ja incluidas
(PONTES, M. J. C., 2009).

Para construcdo dos subconjuntos de varidveis selecionadas, Pontes (2009) descreve seis
etapas (PONTES, M. J. C., 2009):

o Passo 1- Inicializacéo:
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7" =Xj
xX=xk, k=1,...,]
L(1,))=]

o Passo 2 — Céalculo da matriz de projegéo P no subespaco ortogonal a z*:

i_q_z2@)T
Felm e (27)
com | sendo a matriz de identidade, com dimensdes apropriadas.
o Passo 3 - Calculo dos vetores projetados xx"**:
K =P 9

para todos os k=1,... J.

o Passo 4 — Determinar o indice k* do vetor de maior projecdo e armazena-lo na

matriz VARSEL.
k* = arg man=1,...,]||X{<+1|| (29)
VARSEL(i + 1,j) = k* (30)

o Passo 5- Fazer z'*! = xﬁ;” (vetor que define as operacdes de projecdo para a
iteracdo seguinte.
o Passo 6 - Fazer i=i+1. Se i<M volte para o Passo 2.

Sendo M as variaveis em cada subconjunto, cadeia de variaveis construidas de acordo

com essas operacdes que foram descritas.

Ap0s a geracao dos subconjuntos de variaveis selecionadas pelo SPA, utiliza-se a funcao
custo Geost (Equacao 40 discutida na Secéo 3.3 ) para escolher o melhor subconjunto, este sera

0 que leva ao menor risco médio de classificacdo incorreta pela LDA (PONTES, M. J. C., 2009).

Tendo em vista que esta Tese teve o intuito de apresentar um novo algoritmo estocastico

desenvolvido para selecdo de variaveis para classificacdo LDA, a Se¢do 2.4.2 apresenta uma
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descri¢do dos algoritmos estocésticos e uma breve revisdo literaria sobre alguns algoritmos

reportados.

2.4.2 Algoritmos estocasticos

Os algoritmos estocasticos podem ser definidos como processos que evoluem de
maneira aleatoria (TAYLOR; KARLIN, 1998) e fazem parte das técnicas de inteligéncia
artificial que podem simular comportamentos naturais para o processamento de informacdes.
Esses algoritmos sdo importantes para selecdo de variaveis em matrizes multivariadas uma vez
que permitem a interpretacdo dos dados complexos e a geracdo de resultados Uteis para 0s
modelos em curto espaco de tempo. As principais vantagens (YANG, Xin-She, 2010b) dos

algoritmos estocasticos sdo destacadas abaixo:

o Nao necessitam de conhecimento previo do problema;

o Nao ha restricdes para o ponto de partida no dominio do problema;

o Nao séo facilmente presos em minimos locais;

o Armazenam as solu¢bes e comparam com iteracdes seguintes para escolha da
solucdo mais proxima da ideal;

o Fornecem maneiras gerais de procurar uma boa solugdo dentro de um periodo
razoavel de tempo (SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018).

Embora sejam amplamente utilizados em problemas de otimizacdo com funcdes
complexas, esses algoritmos ainda encontram uso relativamente incipiente na quimica analitica,
especialmente na selecdo de variaveis em modelagem de classificacdo multivariada (PONTES,
A. S. et al.,, 2020; RIBEIRO, L. A. et al., 2015; SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018). Esse
aspecto torna esse campo de pesquisa muito atrativo e com grande potencial para abordagem

desse tipo de problema.

2.4.3 Algoritmos estocasticos e revisao da literatura

Algoritmos probabilisticos inspirados na natureza tem sido desenvolvidos e utilizados
com frequéncia para otimizacdo de problemas reais, visto que, partem de parametros aleatorios
e comparam as solugdes possiveis em busca da solucdo 6tima. Na selecdo de variaveis, o
desenvolvimento de pesquisas com algoritmos estocasticos tem se mostrado crescente,
especialmente para os problemas envolvendo a calibragdo multivariada (ATTIA et al., 2016;
PAULA, DE et al., 2017, 2019; SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018; YANG, M. et al., 2017;
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ZHANG, Y. et al., 2019). Para esse proposito, algoritmos bioinspirados como o algoritmo dos
vagalumes (FA) (ATTIA et al., 2016), algoritmo dos vagalumes multi-objetivo (MOFA)
(PAULA, DE et al., 2017), enxame de particulas (PSO) (HU et al., 2019) e coldnia de formigas
(ACO) (XIAOWEI et al., 2014) tem demonstrado excelentes desempenhos principalmente
quando comparados ao tradicional algoritmo genético (GA) (ATTIA etal., 2016; PAULA, DE
etal., 2017; XIAOWEI et al., 2014). No contexto da classificacdo multivariada, a utilizacdo de
algoritmos estocasticos para selecdo de variaveis ainda € incipiente. A seguir serdo descritos
alguns algoritmos estocasticos que foram aplicados para selecdo de variaveis nesse contexto.

2.4.3.1 Algoritmo de enxame de particulas- PSO

O algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas (PSO) € um meta-heuristico que
utiliza uma populacdo (enxame) de individuos (particulas) para otimizar fungbes no espacgo
multidimensional. A atualizacdo das posicOes (solucbes) de cada particula € realizada
considerando a melhor posigéo anterior da particula e a melhor posicao global (posicdo de todos
0s outros membros da populacdo) (NEMA; THAKUR, 2015). Esse algoritmo foi proposto para
selecdo de variaveis na classificacdo (PSO-LDA) no trabalho de Lin e Chen (2009) (LIN, S.;
CHEN, S., 2009).

As principais etapas do PSO para selecdo de variaveis sdo descritas a seguir.

o Inicializacdo. O algoritmo PSO-LDA parte de uma populacdo onde cada particula
possui uma velocidade determinada aleatoriamente e encontra-se em uma posicao
também aleatéria (LIN, S.; CHEN, S., 2009).

o Avaliacao das aptiddes. A aptiddo de cada particula € avaliada, ou seja, a adequagdo ao
LDA. O vetor posicdo é salvo para a melhor particula comparando as aptiddes de cada
uma com a melhor aptiddo até entdo obtida. Se a particula apresenta aptiddo superior a
aptidao global, esta Gltima sera atualizada (LIN, S.; CHEN, S., 2009).

o Atualizagdo. A velocidade e posicdo sdo atualizadas até atingir um critério de parada
(LIN, S.; CHEN, S., 2009).

Desde sua formulacdo para selecdo de variaveis, o PSO tem sido utilizado e adaptado
para os problemas de classificagdo multivariada (CHENG, R.; JIN, 2015; GU; CHENG, R.;
JIN, 2016; NEMA; THAKUR, 2015; XUE; ZHANG, M.; BROWNE, 2014). No trabalho de

Xue et al. (2014), foram adicionadas trés novas estratégias de inicializacdo da populacdo
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(baseando-se nos mecanismos forward e backward) no algoritmo e trés novos mecanismos de
atualizacdo da posicdo da melhor particula e da melhor solugdo global (XUE; ZHANG, M.;
BROWNE, 2014). Para atualizacdo das posicdes das particulas, os autores levaram em
consideracdo a minimizacdo do nimero de varidveis selecionadas. Com isso, 0s resultados do
PSO modificado mostraram um desempenho superior na classificacdo e na minimizacéo do
namero de variaveis quando comparado ao PSO tradicional (XUE; ZHANG, M.; BROWNE,
2014).

Nema e Thakur (2015) modificaram a equagdo de atualizacdo da velocidade das
particulas no PSO (NEMA; THAKUR, 2015). Para isso, os autores variaram o fator de
aprendizado cognitivo (C1) e o fator de aprendizado social (C2), consideradas constantes no
PSO tradicional (LIN, S.; CHEN, S., 2009). Consequentemente, o C1 diminui e C2 aumenta
exponencialmente com o tempo. A reducéo no valor de C1 indica a diminuicdo da busca local
de cada individuo. O C2 esté relacionado a dire¢do de busca do ponto 6timo global, assim o
aumento pode levar a maior probabilidade de convergéncia no ponto global. Como resultado,
0 novo PSO convergiu mais rapidamente e apresentou taxa média de classificacdo melhor que
0s metodos LDA e PSO-LDA tradicionais (NEMA; THAKUR, 2015).

No trabalho de Gu, Cheng e Jin (2016), foi proposto o uso de uma variante do PSO, o
CSO (Competitive Swarm Optimizer) para o problema de selecdo de variaveis em alta escala
(GU; CHENG, R.; JIN, 2016). Neste algoritmo, ao invés da melhor posicéo atual e global, as
particulas aprendem com concorrentes selecionados aleatoriamente. Para isso, 0 enxame era
dividido aleatoriamente em dois grupos, sendo que, em cada grupo, as particulas competiam
aos pares. A particula vencedora passava para a proxima iteracdo, enquanto a que perdeu
atualizava sua posicao e velocidade conforme a particula vencedora. Neste trabalho, os autores
utilizaram um mecanismo para registro dos valores dos subconjuntos de variaveis selecionados.
Caso o subconjunto ja tivesse sido avaliado anteriormente, sua aptiddo era atribuida a nova
particula sem a necessidade de reavaliacdo. Se o subconjunto da nova particula ndo foi avaliado
nas iteracOes anteriores, entdo o modelo de classificacdo era construido e avaliado. Os autores
apresentam essa estratégia como uma vantagem no tempo de busca das particulas pelas
solugdes, uma vez que muitas particulas apresentaram posicdes semelhantes quando o enxame
estava convergindo. Os resultados do trabalho demonstraram que o algoritmo proposto superou
0 método convencional baseado em PCA, no PSO-KMN e variantes do PSO (GU; CHENG, R.;
JIN, 2016).
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2.4.3.2 Algoritmo de Otimizagao por Col6nias de Formigas - ACO

O Algoritmo de Otimizacéo por Coldnias de Formigas (ACO) é um algoritmo meta-
heuristico inspirado no comportamento coletivo das formigas ao buscarem alimentos
(SHAMSIPUR et al., 2007). Ao sairem do ninho em busca de fontes de alimentos, as formigas
depositam feromonios pelo trajeto. A formiga que faz o trajeto mais curto até o alimento retorna
para 0 ninho mais rapido, indicando que a rota é a melhor pela maior concentracdo de
feromdnios deixados. Por outro lado, as formigas que fazem trajetos mais longos contribuem
para 0 aumento da porcentagem de evaporagdo do feromdnio naquela rota. Entéo, as formigas
déo preferéncia a rotas com maior concentragdo de feromonios otimizando o caminho da busca
pelos alimentos (SHAMSIPUR et al., 2007).

A partir do entendimento desse comportamento, 0 ACO foi desenvolvido por Dorigo e
Stiitzle (2004) (DORIGO; STUTZLE, 2004) e aplicado para o problema do caixeiro viajante.
Nos problemas de otimizacgdo envolvendo modelagem multivariada, o ACO foi explorado para
selecionar variaveis para modelos de calibracdo (SHAMSIPUR et al., 2007). Recentemente, 0
ACO foi reformulado para selecdo de variaveis no contexto da classificacdo via LDA
(PONTES, A. S. et al., 2020).

Para a selecdo de variaveis, assume-se que cada formiga representa uma solucdo para o
problema, onde é considerado um vetor feromdnio contendo um ndmero de elementos igual ao
namero de variaveis do dominio original. O ACO gera aleatoriamente uma col6nia inicial de
formigas e, para codificar a posicdo de cada elemento do vetor feromdnio, adota o valor “1”
para uma variavel selecionada e “0” para variavel nao selecionada. Dessa forma, a aptidao de
cada formiga é avaliada de acordo com a funcdo objetivo pertinente ao problema
(SHAMSIPUR et al., 2007). As variaveis com maior quantidade de feromdnios apresentam
uma maior probabilidade de serem selecionadas, evidenciando um comportamento cooperativo
apresentado pelas formigas da colénia em uma dada iteracdo do ACO. No final das iteraces,

o algoritmo seleciona a formiga que leva ao subconjunto das melhores variaveis para o modelo.

No contexto da classificacdo, Pontes et al., (2020) implementaram no algoritmo ACO-
LDA uma geracdo aleatéria de formigas cegas que impede um minimo local (PONTES, A. S.
et al., 2020). Neste trabalho o0 ACO-LDA desenvolvido foi avaliado em dois estudos de caso:
classificacdo de Oleos vegetais comestiveis por meio de espectrometria ultravioleta-visivel
(UV-Vis) e classificacdo simultdnea de amostras de chas em relagdo ao tipo e origem geogréfica

via espectrometria de infravermelho proximo (NIR). Nesse estudo o ACO-LDA apresentou
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desempenho de classifica¢do superior ao algoritmo genético (GA-LDA) e semelhante ao PLS-
DA.

Um novo algoritmo de colonia de formigas foi utilizado no trabalho de Zhang et al.,
(2018). Neste, 0 mecanismo de selecéo de variaveis pelas formigas foi combinado com a relagéo
de correlacéo entre variaveis visando minimizar a redundancia. O algoritmo foi aplicado para
selecdo de varidveis na classificacdo de manchas tipicas de casca de frutas citricas que estao
associados a sintomas de doencas com o objetivo de distingui-las de frutas saudaveis. O
desempenho do ACO modificado foi comprado ao do algoritmo das projecdes sucessivas
(SPA). O ACO selecionou comprimentos de ondas em regifes caracteristicas correspondente
as substancias associados as diferentes manchas citricas e a classificacdo por SVM apresentou
excelente desempenho (ZHANG, Y. et al., 2018).

No trabalho de Sheykhizadeh e Naderi (2018) o ACO foi utilizado para selecéo de
variaveis envolvendo problemas de calibracéo e classificagdo multivariada. Esse algoritmo foi
utilizado para comparacdo com um novo algoritmo proposto pelos autores, o algoritmo de
otimizacdo invasiva de ervas daninhas (IWO) discutido na Secdo 2.4.3.3. Neste trabalho, o
ACO apresentou desempenho semelhante aos demais algoritmos utilizados (IWO, GA e PSO)
(SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018).

Nos trabalhos discutidos o ACO realizou a selecdo de variaveis associadas as
informacGes quimicas relevantes, caracteristicas das substancias em estudo, assim, apresentou-

se como um algoritmo vantajoso para tais aplicacdes.

2.4.3.3 Otimizagao Invasiva de Ervas Daninhas - IWO

O algoritmo de Otimizacgdo Invasiva de Ervas Daninhas (IWO) trata-se de um recente
desenvolvimento para selecdo de variaveis (SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018). O IWO,
originalmente desenvolvido para problemas de otimizacéo, foi implementado por esses autores
no contexto da selecdo de variaveis, tanto para calibracdo (IWO-PLS) quanto para classificacéo
multivariada (IWO-LDA). A bioinspiracdo deste algoritmo foi fundamentada no mecanismo
invasivo de colbnias de ervas daninhas ao buscarem local apropriado para crescimento e

reproducao.

O principio bésico deste algoritmo compreende as etapas a seguir (SHEYKHIZADEH;
NASERI, 2018):
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o Inicializac&o. Inicializacdo de uma populacdo de ervas daninhas (possiveis solugdes)
gerada aleatoriamente.

o Avaliacdo. Avaliacdo da aptiddo de cada erva daninha da populacdo.

o Reprodugdo. As ervas daninhas produzem sementes de acordo com a aptiddo de cada
uma e da colbnia. Assim, as ervas daninhas com menor aptiddo produzem menos
sementes (subconjuntos de varidveis) e as ervas daninhas mais aptas produzem mais
sementes, gerando uma segunda populagédo (pop 2).

o Dispersdo. Esta etapa possibilita que as sementes geradas permanecam nas
proximidades da planta daninha dos pais a partir de uma distribuicdo aleat6ria normal e
o0 desvio padrao sera reduzido de um valor inicial para um valor final a cada iterag&o.

o Mutacdo. Na sequéncia, realiza-se a etapa da mutacdo para evitar a convergéncia
prematura ou ficar preso em o6timos locais. Nessa etapa, sdo utilizados operadores de
troca, insercao e reversdo para todas as sementes da populacéo 2, gerando assim uma
populagéo 3 (pop 3).

o Funcdo de afinidade. Uma funcao de afinidade foi inserida com o intuito de possibilitar
a geracdao de solucdes altamente diversificadas. Além disso, verifica-se a porcentagem
de solucdes bem classificadas restantes em cada iteragéo.

o Competitividade. Nessa etapa as populacdes popl, pop2 e pop3 sdo classificadas com
base em seus valores de condicionamento fisico. As ervas daninhas com pior
condicionamento fisico sdo removidas, resultando em “lacunas” no tamanho da colonia
para que as melhores se repliqguem. Nessa etapa, escolhe-se um determinado nimero de
ervas daninhas. O algoritmo se repete até atingir um nimero maximo de iteracfes. A
cada iteracdo € armazenado o maior valor de adequacdo da erva daninha considerando
os valores das iteracGes anteriores. No final, a erva daninha da ultima iteracdo que
apresentar os melhores valores de aptiddo é selecionada como melhor solucdo
(SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018).

O algoritmo IWO apresenta algumas etapas semelhantes ao algoritmo genético (GA),
como a geracdo da populacdo inicial e a reproducdo considerando a maior probabilidade para
individuos mais aptos. No GA, que sera descrito na Secéo 2.4.4, quando se emprega 0 método
da roleta os individuos mais aptos gerados pela populacdo inicial apresentam maior fatia na
roleta, ou seja, maior probabilidade de serem escolhidos para reproducdo. Com isso, todos os
individuos (até os menos aptos, porém, com menor probabilidade) podem ser selecionados. Da

mesma forma, no IWO todas as ervas daninhas reproduzem sementes, porém as menos aptas
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reproduzem a menor quantidade possivel. A etapa de mutacdo também é realizada no algoritmo
genético, todavia, diferentemente do IWO, apenas alguns cromossomos sofrem mutacées no
GA. No IWO, as etapas posteriores a mutacdo sdo fundamentais para o desempenho do
algoritmo. O armazenamento do valor de adequac@o da melhor erva daninha, a cada iteragéo,
pode ser considerado como uma vantagem nesta implementagdo que possibilitard o algoritmo

convergir para melhores subconjuntos de variaveis.

As principais vantagens do IWO destacadas pelos autores sdo a facilidade de
implementacdo, ja que sdo utilizados recursos faceis de programar, a estrutura simples do
algoritmo e a boa robustez dos resultados (SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018). No trabalho
citado, o desempenho do IWO para classificacdo (IWO-LDA) foi comparado ao algoritmo
genético (GA-LDA), ao algoritmo de enxame de particulas (PSO-LDA) e ao algoritmo col6nia
de formigas (ACO-LDA). A selecdo de varidveis foi realizada para os seguintes problemas:
Discriminagdo simultanea de formula infantil adulterada de ndo adulterada e classificagdo de
melamina e acido ciandrico usados, individual ou simultaneamente, em formula infantil, com
0 método de espectrometria de infravermelho; Classificacdo de 44 amostras de vinhos pela
origem geografica. Como resultado, o IWO demonstrou desempenho semelhante aos outros
algoritmos usados, tornando-o promissor e eficaz para problemas de selecdo de variaveis
(SHEYKHIZADEH; NASERI, 2018).

A Secdo 2.4.4 descreve em detalhes o algoritmo genético usado para selecdo de
variaveis. O GA-LDA foi aplicado nesta Tese como método estocastico comparativo ao novo

algoritmo proposto.

2.4.4 Descricdo do algoritmo estocastico usado: GA-LDA

O algoritmo genético é uma técnica de busca estocastica desenvolvida por John H. Holland
nos anos 60 para solucionar problemas de otimizacdo complexos (FILHO, A. C.; POPPI, R.J.,
1999). Esse algoritmo € fundamentado na teoria da evolucdo das espécies proposta por Darwin,
segundo a qual individuos que se adaptam ao meio possuem maior probabilidade de sobreviver
e gerar descendentes elevando sua populacdo em relacdo aos que ndo se adaptaram (FILHO, A.
C.; POPPI, R.J., 1999). Baseando-se neste principio de geracdo de descendentes mais aptos
(evoluidos), o algoritmo genético basico interpreta as informagBes dos sistemas como

Cromossomos genéticos e possui as seguintes etapas no contexto da selecdo de variaveis:
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Codificacéo das variaveis; Geracao da populacdo inicial; Avaliacdo das aptiddes; Selecéo;

Cruzamento e Mutagé&o.

o Codificacdo das varidveis. A codificagdo é realizada considerando cromossomos

artificiais que contém as informacdes (genes) de cada parametro dos dados. No caso de

problemas de selecdo de variaveis em quimica analitica cada gene é indicado por uma

variavel (correspondente, usualmente, a um comprimento ou nimero de onda do

espectro) e o conjunto das variaveis compde o cromossomo, como ilustrado na Figura

7.

Figura 7-Demonstracdo da interpretacdo de varidveis espectrais como genes e composicao dos

Cromossomos virtuais.
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Fonte: (propria).

Para que o GA opere no dominio computacional, cada variavel é convertida para o

sistema binario. Assim, variaveis codificadas como “1” serdo incluidas no modelo

(variaveis selecionadas) enquanto as codificadas como “0”, ndo. O percentual de variaveis

2

selecionadas em cada cromossomo pode ser representado por um parametro “B” e o

cromossomo € formado por todas as variaveis do espectro (KONZEN et al., 2003).

o Geragdo da populacédo inicial. Para que o algoritmo seja executado inicialmente é

gerada, randomicamente, uma populacdo de cromossomos (ou individuos) que

representam possiveis solucdes para o problema (Figura 8). Essa geracdo ¢é

completamente aleatéria e cada individuo gerado é avaliado na proxima fase de

execugéo do algoritmo.

50



CAPITULO 2: FUNDAMENTACAO _

Figura 8- Representacdo de uma populagdo com m cromossomos virtuais e nove genes em cada
Cromossomo.
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Fonte: (propria).

o Avaliacio da aptiddo: Cada cromossomo gerado aleatoriamente na populagéo inicial
contém um subconjunto de variaveis selecionadas (codificadas como “17). A avaliacao
de cada subconjunto é realizada pela funcdo objetivo da modelagem que esta sendo
utilizada. Os individuos que sobreviverdo — e estdo aptos para reproduzirem — serdo
aqueles que apresentarem a maior aptiddo.

o Cruzamento: Nesta etapa os individuos comecam a "acasalar" e "produzir
descendentes”. Quando se faz o uso de elitismo (no caso do GA avangado) os individuos
melhor avaliados na etapa anterior (geracdo da populacdo inicial-n) sdo copiados
diretamente para a proxima iteracdo (n+1). Os demais individuos da populacdo (n)
participardo do cruzamento e posterior avaliacdo, sendo que os melhores substituem a
populacdo inicial para proxima iteracdo onde todo o processo se repete até atingir um
critério de parada (LEARDI, 2009). O problema em realizar dessa forma, a sele¢do dos
cromossomos pais, consiste na geracdo de individuos cada vez mais semelhantes, o que
impossibilitaria a saida da regido se o algoritmo atingisse um 6timo local.

Outra forma mais interessante de selecionar os individuos para o cruzamento é
por intermédio do método da roleta (LINDEN, 2008), onde cada individuo apresentara
porcentagem (fatia) na roleta proporcional a sua aptiddo (melhores respostas). Esse
procedimento confere aos menos aptos uma chance de participarem do cruzamento,

como exemplificado na Figura 9.
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Figura 9- Método da roleta para selecdo de cromossomos pais para 0 cruzamento e geracao de

descendentes.
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cglr [t |1 [1 Jo |+ 20

—
5%

Fonte: (propria).

Como se pode notar na Figura 9, os individuos mais aptos possuem uma maior
probabilidade de serem selecionados ja que ganham um espagco maior na roleta que sera girada
aleatoriamente. Ao contrario, 0s menos aptos possuem menor fatia e, consequentemente, menor
a probabilidade de serem selecionados. Analogamente, segundo a teoria de Darwin, 0s
individuos que mais se adaptam ao ambiente (maior aptiddo) possuem maior probabilidade de
se reproduzirem e gerarem descendentes. Entretanto, 0s menos aptos também podem se
reproduzir. A porcentagem de cruzamento, adotada usualmente, é de 60% (GALVAO, R. K.
H.; ARAUJO, M. C. U., 2009).

A principal vantagem em utilizar este método é o fato de um individuo menos apto
possuir um gene dominante (uma variavel selecionada em determinada posicdo) que nao
aparece nos individuos mais aptos, o que pode levar no cruzamento a individuos com melhores
caracteristicas, como ilustrado na Figura 10.

Figura 10- Cruzamento entre cromossomos com maior (+) e menor (-) aptiddo selecionados pelo
método da roleta e geracdo de descentes.

Cromossomos selecionados pela roleta Filhos

C4|1 |1 |0 1 |0 + Cruzamento 1 /1 0o 1 1 a

X
C5/0 [0 |o

Ruptura

[N

[=Y
n
o
o
o
(=Y
o
o

Fonte: (propria).
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Neste exemplo, Figura 10, o filho (a) gerado pode apresentar uma melhor aptiddo
(devido a selecdo da ultima variavel) que ndo seria obtida pelo cruzamento entre os melhores
cromossomos da populacdo presente na Figura 9. Assim, no algoritmo genético torna-se
fundamental a utilizacdo de métodos como o da roleta na selegdo dos cromossomos para o

cruzamento.

o Mutacéo. A mutacdo pode ocorrer durante o processo de reprodugdo em uma parcela da
populacdo, sendo caracterizada por uma alteracdo aleatéria de genes. Quando essas
modificacGes nos genes promovem melhor adaptacdo do individuo ao ambiente, elas
sdo transmitidas para os descendentes. Para esse operador genético, adota-se usualmente
uma percentagem de mutagdo de 1 a 2% (LEARDI, 2009). Uma representacdo de
mutacdo no codigo genético de cromossomos virtuais pode ser visualizada na Figura
11.

Figura 11- Representacdo de muta¢do no primeiro gene do cromossomo.

Fonte: (propria).

Um fluxograma envolvendo os operadores do algoritmo genético basico €
esquematizado na Figura 12. O critério de parada do GA pode ser designado pelo nimero

méaximo de iteracoes, pela melhor aptiddo ou quando o algoritmo convergir.
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Figura 12- Fluxograma basico do GA.
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Fonte: (propria).

No presente trabalho um algoritmo estocastico, inspirado na ecolocalizacdo dos
morcegos, € proposto para selecdo de variaveis em modelagem LDA para fins de classificacéo,

cuja descricdo sera apresentada no Capitulo 3.
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CAPITULO 3: ALGORITMO DOS MORCEGOS

3. Algoritmo dos morcegos

O algoritmo dos morcegos (Bat Algorithm- BA) foi originalmente proposto por Yang
(2010a) para solucionar problemas complexos de otimizagdo (YANG, Xin-She, 2010a). Para
formulagéo deste algoritmo Yang combinou vantagens de algoritmos como 0 PSO e o algoritmo
de busca harmdnica (HS). O BA foi concebido para simular o mecanismo de ecolocalizacao
dos morcegos ao procurarem por presas. Esse mecanismo natural dos morcegos sera abordado

na Se¢do 3.1.

3.1 A ecolocalizag@o dos morcegos naturais

Os morcegos sdo criaturas fascinantes que fazem uso de um sistema de emissao de sons
de ondas ultrassénicas e captacdo do eco de retorno para se locomoverem. Esse mecanismo
natural de movimentacdo dos morcegos a partir do eco é denominado ecolocaliza¢do e 0s
permitem encontrar com precisdo mesmo no escuro, presas, fendas de repouso e desviarem dos
objetos circundantes (YANG, Xin-She, 2010a). A ecolocalizacdo ¢ utilizada por mais de 90%
das espécies de morcegos e pode ser modulada dinamicamente (JAKOBSEN; BRINKL@V;
SURLYKKE, 2013). Em geral, eles emitem sons, com frequéncia fixa variando o comprimento
de onda, de alta intensidade e baixa taxa de emissdo de pulsos ao procurarem por presas. Ao se
aproximarem, diminuem a intensidade do som (para ndo espantar a presa) e elevam a taxa de
emissdo de pulsos aumentando assim a precisdo da ecolocalizacdo (YANG, Xin-She, 2010a).
Entretanto, segundo Jakobsen et al., (2013), os morcegos também alteram suas ecolocalizacdes
em conformidade com o ambiente no qual cacam. De fato, 0s morcegos que voam dentro de
uma vegetacdo emitem pulsos sonoros menos intensos, mais curtos e com maior frequéncia que
0S morcegos que voam em espacgo aberto (JAKOBSEN; BRINKL@V; SURLYKKE, 2013).
Dessa forma, em espaco aberto a ecolocalizacdo tem um alcance maior apesar de ser menos

precisa, conforme ilustrado na Figura 13.
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Figura 13- A) Morcego emitindo pulsos sonoros com maior frequéncia (aumenta a precisdo) e menor
comprimento de onda (diminui o alcance da ecolocalizacdo). B) Morcego emitindo pulsos sonoros com
menor frequéncia (diminui a precisdo) e maior comprimento de onda (aumenta o alcance da
ecolocalizacéo).

b

\ Voando em vegetacdo

K 210

. Voando em espaco aberto

K 20V

Fonte: (propria).

A frequéncia dos pulsos emitidos pelos morcegos encontra-se relacionada com 0s
comprimentos das ondas ultrassdnicas emitidas. A expressdo matematica que representa esta
relagdo € apresentada na Equacéo 31, onde v € a velocidade do som no ar é tipicamente de 340

m/s), A o comprimento de onda do som de ondas ultrassdnicas emitidas e fa frequéncia.
A=v/f (31)

Em geral, na natureza essa frequéncia dos pulsos emitidos € constante e encontra-se na
faixa entre 25 e 150 kHz. Os pulsos duram apenas alguns milésimos de segundo e a taxa de
emissdo destes varia de 10 a 20 s?, podendo ser acelerada até 200 pulsos por segundo quando

0 morcego se aproxima da presa (YANG, Xin-She, 2010a).

Assim, a ecolocalizacdo dos morcegos € governada, principalmente, pelos seguintes

fatores:

I.  Frequéncia dos pulsos emitidos que delimita o espaco de busca;

I1.  Amplitude ou volume do som que varia de um maximo quando o
morcego esta distante da presa para um minimo quando se aproxima da
presa;

I1l.  Taxa de emissdo de pulsos que variam de um minimo quando o0 morcego

esta longe da presa para um maximo quando se aproxima.

A partir desse conhecimento, o algoritmo dos morcegos foi desenvolvido (YANG, Xin-
She, 2010a).
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3.2 Descricéo do algoritmo basico dos morcegos virtuais

Inspirado nos principios da ecolocalizagdo, o algoritmo BA utiliza a frequéncia de
pulsos sonoros emitidos durante a movimentagdo dos morcegos na busca por melhores
solugdes. Nesse algoritmo, as solugdes buscadas séo as posi¢coes (xi) dos morcegos virtuais. A
populacdo inicial é gerada e cada morcego tem sua propria taxa de emissdo de pulsos (ri),
amplitude ou volume do pulso (Ai), frequéncia (fi) e wvelocidade (vi), determinados
aleatoriamente. A aptiddo de cada morcego da populacéo inicial é armazenada, sendo atribuida
a posicao x, para o melhor morcego. Na sequéncia as posi¢des (x;) dos morcegos sao atualizadas
pelas Equacgtes 32 a 34, pelas mudancas na velocidade (vi) e frequéncia dos pulsos sonoros

emitidos (fi).

fi = fmin + (fmax — fmin)B (32)
vi=v 4+ (xf — x)f; (33)
xb=xt"1+ 0! (34)

onde fmin € fmax correspondem ao limite inferior e superior do espago de busca, sendo B € [0,1]
um escalar aleatorio de uma distribuicdo normal gerado a cada iteracdo para cada morcego e t

denota o niumero de iteragdes (t—>).

Apos atualizacdo das posicdes dos morcegos, € verificada a taxa de emissdo de pulsos
sonoros (ri) e comparada com um escalar gerado por uma funcéo randémica. Quando ruido
aleatdrio for maior que a taxa de emissdo de pulsos (ri'<rand), isso indica que o morcego esta
distante da presa (da melhor solucéo, x,). Nesses casos, realiza-se uma busca local a partir de
um pequeno deslocamento aleat6rio dado pelo valor de £ conforme representado na Equacao

35, gerando uma nova pOSi(;é.O para 0 morcego.
Xnovo = Xatual T At (35)

onde € €[-1,1] é um nlmero aleatério e A' é a intensidade média (amplitude ou volume do pulso
emitido) de todos 0s morcegos nesta iteracdo. Quanto menor a amplitude da populacdo de

morcegos, mais préximos da presa eles se encontram.

Na sequéncia avalia-se se a nova solucéo é melhor que a solucdo da iteracdo anterior e
também compara-se a amplitude do pulso Ai com uma funcdo randémica, caso rand< A

provavelmente o morcego estd proximo da melhor solucéo. Sendo verdadeiras essas condigdes,
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0s morcegos atualizam suas posicdes. A taxa de emissdo de pulsos e a amplitude também séo

atualizadas, conforme Equagdes 36 e 37.
it =121 — exp(—y1)] (36)
At = qAl (37)
onde y e a sdo nimeros reais adotados de acordo com os intervalos 0< a<1 e y>0.

Como pode ser inferido a partir das Equacdes 36 e 37, a amplitude tende a diminuir
conforme t tende a infinito e a taxa de emissao de pulsos tende a se aproximar de 1. Ou seja, Ai
é reduzido e r; elevado. O algoritmo se repete até atingir um critério de parada.

3.3 Descricao do algoritmo adaptado dos morcegos virtuais

Nesse trabalho foi proposta uma versdo do BA algoritmo desenvolvida para uma nova
aplicagdo voltada para selecdo de variaveis em modelagem de classificagdo multivariada
usando Anélise Discriminante Linear (LDA). O algoritmo proposto, denominado BA-LDA, foi
formulado com uma fungdo de custo (Geost) (PONTES, C. et al., 2005) que calcula o risco medio
do erro de classificagdo. Para isso, 0 Geost € calculado conforme a Equacgéo 38 empregando um
conjunto de amostras de validacao.

1
— Y gk (38)

G =
cost K—L—C

onde K € o niumero de amostras de treinamento, L é o numero de variaveis selecionadas, C o
nimero de classes alvo e gk € o risco de uma amostra de validagdo ser classificada
incorretamente. Para uma amostra desconhecida xx da k-ésima amostra de validacéo,

determinar-se o gk pela Equacéao 39.

2
_ 7 (XK Mik)
Ik

= — (39)
Mingjz1k 72 (XK, 1)

Na Equacdo 39, o numerador e o denominador correspondem, respectivamente, ao
quadrado das distancias de Mahalanobis entre o objeto xx e a media de sua classe (puk) e entre

a média da classe errada mais proxima (), conforme representado na Figura 14. Ambos 0s
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quadrados das distancias de Mahalanobis, 12 (xy, p) € 72 (xy, 1), S80 encontrados usando as

Equacdes 40 e 41.
(X, M) = O — ) 27100 — )™ (40)
(X W) = (e — )2 e — )" (41)

Figura 14- llustracdo do calculo do risco do erro de classificagcdo para uma amostra Xai.

Fonte: (propria).

Como se pode observar na Equacéo 39, o risco de classificacdo incorreta (gx) de uma
amostra particular (Xa1) é baixo quando o valor da distancia de Mahalanobis entre essa amostra
e 0 centro da classe errada mais préxima (g2) € alto (Figura 14). Isso significa que a referida
amostra encontra-se proxima a sua classe verdadeira e distante da classe incorreta (Figura 14).
Idealmente, uma amostra xx do conjunto de validacdo deve estar o0 mais proximo do centro da
sua classe verdadeira e 0 mais distante possivel do centro das outras classes. Assim, 0 risco

médio do erro de classificagdo (Geost) dever ser obtido com o menor valor possivel.

A funcdo Geost foi utilizada como guia para 0s morcegos virtuais de modo que suas

posicBes sejam atualizadas apenas quando for obtido um menor valor para Geost.
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3.3.1 Fluxograma do algoritmo BA-LDA proposto

Para a inicializagdo do algoritmo proposto, os parametros de entrada de dados sdo: o
ndmero minimo (n_min) e méaximo (n_max) de variaveis selecionadas, as matrizes com as
amostras de treinamento do modelo (Trein), validagéo (Val) e teste (Teste) e as matrizes com
os indices de classe das amostras de treinamento (Trein_group), validacao (Val_group) e teste
(Test_group). Além disso, 0 nimero de morcegos virtuais (mbats) e o nimero de iteracdes (N)
séo definidos, bem como y e a. Nesta Tese realizamos um planejamento fatorial para otimizacao

destes parametros (mbats, N, vy e a) para cada conjunto de dados estudado (Se¢éo 4.7).

Para um conjunto de dados robusto que é dividido por série de teste (amostras de
treinamento, validacdo e teste), 0 nimero maximo (n_max) de variaveis a serem selecionadas
ndo pode ser maior do que o numero de amostras de treinamento menos o nimero de classes.
Quando a validagéo interna é aplicada (amostras de treinamento e teste), n_max nédo deve ser
maior que o numero de amostras de treinamento menos o numero de classes menos um grau de

liberdade. Assim, o algoritmo seleciona um nimero de variaveis entre n_min e n_max.

O algoritmo proposto seleciona as variaveis dos dados multivariados, que sdo mais
apropriadas para o modelo BA-LDA aplicado ao problema de classificacdo, por intermédio do
melhor morcego virtual (x,) obtido no final do processo de busca. Para isso, sdo executados 0s
sequintes passos: inicializagdo, avalia¢do da fungdo objetivo, atualizagcdo das posi¢oes, busca
local, avaliagdo da fun¢do objetivo das novas posicoes € localizagdo do melhor morcego,

descritos abaixo conforme Fluxograma apresentado na Figura 16 (A) e (B).

o [Inicializagdo. Essa etapa ¢ representada na Figura 16 (A), na qual ¢ gerada uma matriz
de posi¢des que possui a mesma dimensdo da matriz de dados originais. Essa matriz
gerada aleatoriamente contém valores que variam de 0 a 1 e representa a populacio
inicial de morcegos (Figura 15). Para sele¢do de varidveis, que ¢ um problema binério,
a matriz de posi¢des iniciais dos morcegos deve ser binarizada. Assim, conforme
ilustragao na Figura 15, valores maiores que 0,5 sdo codificados como 1 (representando
as varidveis inicialmente incluidas no modelo) e valores iguais ou menores que 0,5 sdo
codificados como 0 (indicando variaveis ndo incluidas). Assim, cada morcego possui
um subconjunto de variaveis selecionadas na populacdo inicial. Além disso, define-se
aleatoriamente a taxa de emissdo (i), a amplitude (4;) e a frequéncia (f;) dos pulsos,

assim como a velocidade (v;) dos morcegos.
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Figura 15- Binarizac8o e selecdo inicial de variaveis.

Dominio das variaveis originais Dominio binarizado
A N A A A, A A A
0.22 | 045 | 0.61 | 0.11 0 0 1 0
0.13 | 0,90 | 0.37 | 0.55 » 0 1 0 1
0.72 | 0.59 | 0.29 | 0.35 1 1 0 0

\
PP =[0010]

Geost @ 69 -l0101]
PP -(1100]

Fonte: (propria).

o Avaliacdo da funcdo objetivo. Calcula-se o valor de Geost correspondente a cada
morcego da populagéo inicial e armazenam-se as posic¢oes (variaveis selecionadas) dos
morcegos virtuais. O menor valor obtido para Geost determina a posigéo inicial do
melhor morcego, x,. Esta etapa conclui o primeiro bloco do fluxograma de execucao
do programa BA-LDA (Figura 16 (A)).

o Atualizagdo das posic¢Ges. Por meio das Equacdes (32), (33) e (34) novas posicoes (Xi)
sdo geradas para cada morcego a partir de uma busca aleatéria. A atualizacdo sé ocorre
se a taxa de emissdo dos pulsos estiver aumentando ri'*— »° (indicando um aumento na

precisdo de procura por presas pelos morcegos naturais).

o 4) Busca local. Quando a taxa de emissdo de pulsos for menor que o ruido aleatério (rit
< rand), isso indica que o morcego encontra-se distante de x,(melhor posi¢do). Nesses
casos, realiza-se uma busca local que permite atualizar a posicdo desse morcego,
obtendo-se uma nova posi¢do (Xnowo), @ partir de um pequeno deslocamento aleatorio em
torno da posicéo atual (Xawal) conforme representado na Equacao (35).

o Avaliagao da nova fungéo objetivo das novas posi¢des. As novas posi¢des dos morcegos

somente deverdo ser aceitas se:
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e Seo valor (rand), obtido com uma fungdo randdémica, for menor que a amplitude
do pulso (Ai). Neste caso, 0 i-ésimo morcego encontra-se perto da melhor
posicao;

e Seocusto, calculado para as novas posicoes dos morcegos (Geosti_novo), for menor
que 0 Geost da iteracdo anterior. Isso indica que as variaveis selecionadas pelos
morcegos, nessas novas posicoes para cada iteracdo, levam a um menor erro de

classificagéo.

Se essas condigdes sdo satisfeitas, entdo a taxa de emissdo de pulsos (ri) e a amplitude
(Ai) sdo atualizados de acordo com as Equacdes (36) e (37), indicando que 0s morcegos estdo
se aproximando da presa. Ap0s esta etapa, 0 algoritmo executa a proxima iteragdo em que novas
posicOes sdo propostas e avaliadas para cada morcego. Essas etapas (Figura 16) sdo repetidas
para todos os morcegos (mbats) da populacéo inicial até que todas as iteracdes (N) tenham sido

executadas.

o Localizacdo do melhor morcego. Ao final, localiza-se o melhor morcego (x.,) que levou
a0 menor Geost entre todas as iteragdes executadas e utilizam-se as variaveis
selecionadas por ele na construcdo do modelo BA-LDA, conforme fluxograma da
Figura (16). Dessa forma, o algoritmo proposto possibilita a convergéncia para 0s
melhores subconjuntos de variaveis que podem levar a melhor discriminacéo de classes

de amostras.
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Figura 16- Fluxograma do BA-LDA para selecdo de variaveis.

/ Train, Group_Train, Val,
— | Group_Val, Test, Group_Test,
n_min, n_max

Seleciona L variaveis Inicializa x; e v;
i < mbats
n_max>L >n_min Inicializa r; e a intensidade 4;

!

Calcula o i-ésimo
G, NO conjunto de
validagao

l NAO

Armazena o morcego
com menor i-ésimo G,

cost

1
]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
: com x;> 0,5, em que, fe— Define f; na posigdo X;
1
1
1
1
]
1
1
1
1
1
]
1

(B) Localiza o menor

NAO G0t Calcula o
modelo LDA

associado e avalia

SIM o conjunto de Test

nio | =0 |

fi = fmin + fnax — fnin) B
_ SIM_ |yt = vi o+ (xf =) £
xt=x"1 4+ vt

—I SIMm ‘

I 1
| 1
I 1
| 1
| 1
I I
[ |
[ |
| 1
[ |
| 1
| 1
| 1
[ |
[ |
| 1
[ |
| 1
| 1
I I
[ |
| 1
| 1
[ |
I 1
| 1
| 1
I p 1
! do i-ésimo morcego g !
I 1
| 1
| 1
| 1
[ |
| 1
I 1
[ |
I 1
| 1
| 1
I 1
| 1
[ |
I 1
| 1
I 1
| 1
[ |
I I
[ |
[ |
| 1
| 1
I I
[ |
| 1
I 1

Atualiza a posigdo ri>rand

¥ l NAO
Verifica se x; esta Busca local
dentro dos limites

¥

Binariza x; e calcula
Geosti_NOVO; NO

(\rand< Ai) & (Gcosti_ novo; < Gcos

conjunto de validagdo \\
Reduz A tar SIM
eduz A e aumentar; | +—
: ) : Atualiza x,e G o
A
t=t+1

Fonte: (propria).
O préximo capitulo apresenta a metodologia envolvida no trabalho.
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CAPITULO 4: METODOLOGIA

4. Metodologia

Nesta Tese o desempenho do algoritmo proposto (BA-LDA) foi avaliado em quatro
estudos de caso, a saber, na classificacdo de dados (MS) referentes a amostras de soro de
pacientes com e sem cancer de ovario, dados (NIR) reais referentes a amostras de cafés, dados
(UV-Vis) referentes a amostras de Oleos vegetais e dados de diesel (NIR) com informagéo
simulada. As Segdes 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 descrevem esses dados.

4.1 Dados MS: Estudo de caso — Classificacdo de soro de pacientes com e sem cancer
de ovario

Para este estudo de caso, os dados referentes as amostras de soro de pacientes com e
sem cancer de ovario foram obtidos diretamente no software MatLab® 2017b. Para acessa-los
bastou-se digitar o comando “load ovariancancer”. Apods isso, duas matrizes foram carregadas
no Worksapce. A matriz “0bs” contendo os sinais protedmicos de 216 amostras com 4000
variaveis, obtidos em um espectrometro de massas de alta resolu¢dao. A matriz “grp” mostra os
indices das classes, sendo 121 amostras pertencentes a classe de pacientes com cancer de ovario
-PC e 95 amostras de controle (pacientes sem cancer de ovario -PS). Os dados foram divididos
pelo KS em amostras de treinamento (130 amostras), validacdo (43 amostras) e teste (43
amostras) e aplicados aos diferentes métodos de classificacdo. A Tabela 1 resume a divisao de

todos os conjuntos de dados com o algoritmo KS.

As amostras de soro foram obtidas no Programa Nacional de Deteccdo Antecipada do
Cancer de Ovario (NOCEDP) e na clinica de oncologia gyne cologic da Northwestern
University (Chicago, IL, EUA). As amostras de controle foram adquiridas a partir de mulheres
inscritas no NOCEDP que ndo tiveram nenhuma evidéncia de cancer por 5 anos. As amostras
de pacientes com céancer foram obtidas de mulheres no estado pré-operatério e que
apresentavam carcinoma epitelial de ovario. A discussdo sobre o preparo das amostras até a
obtencdo dos sinais é apresentada no trabalho de Conrads et al., (2004) (CONRADS et al.,
2004).
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4.2 Dados NIR: Estudo de caso — Classificacdo de cafés

O segundo conjunto de dados analisado consistiu em espectros de reflectancia no
infravermelho proximo (NIR) de 60 amostras de cafés moidos pertencentes a duas classes (30
gourmet e 30 tradicionais). Os dados foram adquiridos na regido entre 4907 e 6160 cm™ (2037,9
e 1623 nm) com resolucdo de 1 cm?, utilizando um Espectrofotometro FT-NIR, Modelo
Analect Diamond 20, acoplado ao Acessorio de Reflectancia Difusa, da Applied Instrument
Technologies®. Inicialmente, os dados foram divididos em treinamento (40 amostras) e teste
(20 amostras), utilizando o algoritmo KS. As amostras de treinamento também foram usadas
para validacdo interna na modelagem LDA para classificagdo, enquanto as amostras de teste
foram usadas apenas na avalia¢do final dos modelos. Os dados foram obtidos e disponibilizados
por Aratjo (ARAUJO, T. K. L. et al., 2021).

4.3 Dados UV-Vis: Estudo de caso — Classificac@o de 0leos vegetais

O terceiro conjunto de dados analisado consistiu em espectros de ultravioleta visivel
(UV-Vis) de 119 amostras de 0leos vegetais pertencentes a quatro classes distintas (milho: 29,
soja: 30, canola: 29 e girassol: 31). Os espectros foram registrados de 220 a 400 nm, com
resolucdo de 1 nm. Neste trabalho, removemos a regido ndo informativa (339 - 400 nm) e
usamos os dados entre 220 e 338 nm. Para avaliacdo com algoritmos BA-LDA, GA-LDA, SPA-
LDA, PLS-DA e na classificagio SIMCA, os dados foram divididos em amostras de
treinamento (69 amostras), validacéo (25 amostras) e teste (25 amostras), utilizando o algoritmo
KS. O conjunto de dados foi proveniente do trabalho de Pontes (PONTES, M. J. C., 2009).
Para comparacdo com os resultados obtidos por Pontes (2009), a mesma divisao dos dados pelo
KS e os espectros completos foram usados na segunda aplicacdo do BA-LDA (resultados

descritos na Secdo 5.3.5 e apresentados na Tabela 14).

4.4 Dados NIR: Estudo de caso - Diesel e informacéao simulada
A simulacéo foi realizada a partir de um conjunto de dados de amostras reais, mantendo-
se a variabilidade dos dados reais e acrescentando novas informagdes simuladas para designar
uma classe diferente de amostras. Para isso, utilizou-se os dados NIR de amostras de diesel

disponiveis em “http://www.eigenvector.com/data/SWRI/index.html”. Esses dados sdo

referentes apenas a uma Unica classe de amostras do combustivel e foram disponibilizados para

testes com algoritmos de sele¢do de varidveis para calibracdo multivariada.
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Para a criacdo de uma nova classe, inicialmente, foi construida uma matriz apenas com
as duzentas primeiras amostras e trezentos e cinquenta variaveis do conjunto de dados reais. As
cem primeiras amostras foram designadas como pertencentes a classe 1 e as outras cem
amostras foram modificadas com a inser¢do de informagcfes que simulavam uma banda
espectral entre as variaveis 84 e 108. A banda espectral foi simulada com uma intensidade
pequena com o proposito de verificar a capacidade do algoritmo em distinguir essas amostras
como pertencentes a uma nova classe. Para esses dados, um estudo de adi¢do de ruido também
foi realizado para verificar a sensibilidade dos métodos de classificacdo usados. O conjunto de
dados foi divido em amostras de treinamento (120 amostras), validagdo (40 amostras) e teste
(40 amostras), usando o algoritmo KS, a Tabela 1 mostra a divisdo dos conjuntos para todos

0s estudos de casos analisados.

Tabela 1: Divisdo dos conjuntos de dados pelo KS.

Conjuntos
Amostras Classes Treinamento  Validagdo  Teste
Diesel com informag¢dao Reais 60 20 20
simulada
Simuladas 60 20 20
(NIR)
Total 120 40 40
Cafés Gourmet 20 0 10
(NIR) Tradicionais 20 0 10
CvV
Total 40 0 20
Oleos vegetais Canola 17 6 6
(UV-Vis) Milho 17 6 6
Soja 18 6 6
Girassol 17 7 7
Total 69 25 25
Soro de pacientes come PC 73 24 24
sem cancer de ovario
(espectro de massas) ~ PS 57 19 19
Total 130 43 43

PC- pacientes com cancer. PS- pacientes sem cancer. CV- Validagdo Cruzada.

Fonte: (propria).
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4.5 Softwares e procedimentos quimiométricos

Neste trabalho, o cddigo BA-LDA foi desenvolvido e implementado no Matlab® 2011b.
O SIMCA foi usado empregando o programa The Unscrambler X vs 10.4. Os algoritmos BA-
LDA, GA-LDA, SPA-LDA e PLS-DA foram executados no Matlab® 2017b. O GA-LDA é um
algoritmo estocéstico tradicionalmente usado como método de comparacdo com novos
algoritmos (ATTIA et al., 2016; PAULA, DE et al., 2017; SHEYKHIZADEH; NASERI,
2018), por esse motivo, foi utilizado neste estudo. Como mencionado, o PLS-DA também é um
classificador tradicional e, portanto, também foi usado para comparar com o BA-LDA. O
algoritmo KS, foi usado para separar as amostras por série de testes (treinamento, validacao e
amostras de teste) e por validagédo interna ou validagdo cruzada (treinamento e amostras de
teste). Este algoritmo maximiza a distancia euclidiana entre os vetores de resposta instrumental
para as amostras selecionadas. O codigo KS também foi usado no Matlab® 2017b. Para realizar
0 planejamento dos experimentos e determinar os parametros ideais do BA-LDA, o software
STATISTICA 12 foi empregado.

4.6 Parametros
Para determinacdo dos parametros ideais do BA-LDA, foi realizado um planejamento
fatorial fracionado 2** com uma repeticéo para cada um dos conjuntos de dados estudados. Os
resultados foram tratados usando o programa STATISTICA 12. Os parametros e niveis

estudados podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2: Fatores estudados no planejamento fatorial fracionado24.

Fatores + -
a 0,9 0,5
Y 0,9 0,4
mbats 50 30
N 500 200

Fonte: (propria).

A Tabela 3 mostra a matriz de delineamento, gerada com 24 fatores. Essa tabela foi
usada para cada um dos conjuntos de dados e os experimentos foram executados para avaliagéo

da combinagdo de parametros que levariam ao melhor desempenho do algoritmo.
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Tabela 3: Matriz de delineamento gerada com 24 fatores.

Replicadas o Y mbats N
1 - - - -
1 + - - +
1 - + - +
1 + + - -
1 - - + +
1 + - + -
1 - + + -
1 + + + +
2 - - - -
2 + - - +
2 - + - +
2 + + - -
2 - - + +
2 + - + -
2 - + + -
2 + + + +

Fonte: (propria).

4.7 Robustez
Para o estudo da robustez o desempenho do BA-LDA foi comparado ao do GA-LDA,

por ser um algoritmo estocastico. Para cada conjunto de dados, cada algoritmo foi executado
cem vezes e foram construidos histogramas de frequéncia das variaveis selecionadas. O
objetivo do estudo foi verificar se os algoritmos convergiam para selecdo de variaveis em
regides especificas. Os proximos capitulos apresentam os resultados obtidos para cada conjunto
de dados.
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CAPITULO 5: RESULTADOS E DISCUSSAO

5. Resultados e Discussao

As SecOes 5.1 a 5.4 apresentam os resultados obtidos nesta tese para 0s quatro conjuntos
de dados avaliados. A otimizagdo dos parametros do algoritmo proposto (BA-LDA) e a
comparacdo do desempenho deste com outros métodos de classificacdo foi discutida. Assim,
a Secdo 5.1 aborda o primeiro conjunto de dados avaliado.

5.1 Estudo de caso envolvendo a classificacdo de soro de pacientes com e sem cancer de
ovario baseada em dados espectrométricos de massas
A Figura 17 mostra os perfis protebmicos das 216 amostras de soro de pacientes com e
sem cancer de ovario. Os espectros em azul (Figura 17) correspondem as amostras dos
pacientes com cancer e os espectros em lilas séo referentes as amostras dos pacientes sem cancer
de ovério. Devido a grande variabilidade bioldgica, a variabilidades nas analises e ao ruido
instrumental, a discriminacdo entre essas classes de amostras € um problema complexo.
Conforme Conrads et al., (2004) a principal fonte de variacdo dos dados no estudo foi
determinada como relacionada ao instrumento e quanto mais pré-processamentos (suavizacao,
filtragem) necessarios, maior a probabilidade de suprimir caracteristicas reais com informacoes
de diagnostico (CONRADS et al., 2004). Assim, estudamos 0s sinais sem pré-processamento.
Conrads et al. (2004) acreditam que caracteristicas altamente discriminatérias podem estar

muito proximas do ruido de fundo e por isso ndo recomendam o pré-processamento.
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Figura 17- Espectros de massas de soro de pacientes com cancer de ovario e pacientes sem a doenca.
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(propria).
Para todos os conjuntos de dados aplicados nesta Tese, inicialmente foi realizado um

planejamento fatorial fracionado 2** para determinar os parametros ideias do BA-LDA. Assim,

a Secdo 5.1.1 apresenta os resultados obtidos para tal planejamento.

5.1.1 Otimizacao dos parametros do BA-LDA

Para otimizacéo dos parametros do BA-LDA foram avaliados a significancia dos fatores
(a, v, mbats e N) e suas respectivas interacdes. O intuido deste experimento foi determinar os
parametros significantes e que levam as melhores respostas de taxa de classificacdo correta
(TCC).

A Tabela 4 mostra as respostas obtidas em termos de %TCC para cada um dos

experimentos executados no planejamento fracionado 2 ** com uma repeticéo.
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Tabela 4: Matriz de respostas no planejamento fatorial fracionado 2 1.

Replicadas o Y mbats N %TCC
1 0,5 0,4 30 200 90,70
1 0,9 0,4 30 500 81,40
1 0,5 0,9 30 500 79,07
1 0,9 0,9 30 200 74,42
1 0,5 0,4 50 500 86,05
1 0,9 0,4 50 200 88,37
1 0,5 0,9 50 200 79,07
1 0,9 0,9 50 500 76,74
2 0,5 0,4 30 200 83,72
2 0,9 0,4 30 500 79,07
2 0,5 0,9 30 500 74,42
2 0,9 0,9 30 200 72,09
2 0,5 0,4 50 500 74,42
2 0,9 0,4 50 200 79,07
2 0,5 0,9 50 200 74,42
2 0,9 0,9 50 500 72,09

Fonte: (propria).
A partir destas respostas (TCC), os efeitos e suas interacdes foram avaliadas. O gréafico
de Pareto dos efeitos € mostrado na Figura 18.

Figura 18- Grafico de Pareto dos efeitos para os quatro fatores no planejamento fracionado 2 .

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: TCC
2*5(4-1) design; M5 Residual=21,63704

DV: TCC
(2)Gama | --3.25052

1by3 | 1249043

(1)Alfa | -1,00074

(4N } -, 959664

1byd | 499832
(3)mbats | - 250453

1by2 | - 250453

p=.05
Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Fonte: (propria).
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Na Figura 18, é possivel perceber que apenas o fator Gama (y) foi significativo, e
quando esse fator passou do nivel inferior para o nivel superior ocorreu um decréscimo da
resposta (-3,25) indicando que a melhor resposta é obtida com y no nivel inferior (y=0,4).
Também foi possivel observar que a interacdo entre os fatores Alfa (o)) e mbats apresentou maior
influéncia que esses fatores independentes. Assim, apesar de ndo demostrarem significancia
estatistica, para definir os melhores niveis para estes fatores ¢ importante considerar o gréfico
das médias (Figura 19).

Figura 19- Gréaficos de médias para interacdo dos efeitos entre os fatores Gama, Alfa e mbats.
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Fonte: (propria).

Como se pode observar na Figura 19, o melhor desempenho foi obtido com alfa no
nivel inferior (a=0,5) e mbats também no nivel inferior (mbats =30). Pelo gréafico de Pareto j&
podia-se observar que o melhor desempenho era obtido quando mbats e « estavam no nivel
inferior, devido ao decréscimo das respostas quando estes fatores passaram para o nivel
superior. O fato do melhor desempenho de y no nivel inferior também ja havia sido observado
no grafico de Pareto. A partir desses resultados podemos considerar que o melhor desempenho
foi obtido com y = 0,4, a=0,5 e mbats= 30. A Figura 20, apresenta o gréafico das médias
considerando o nimero de interagdes N.
75



CAPITULO 5: RESULTADOS E DIscussAo |

Figura 20- Gréaficos de médias para interacdo dos efeitos entre os fatores Gama, Alfa e N.
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Fonte: (propria).

A partir da Figura 20, podemos inferir que o melhor desempenho é obtido com N no
nivel inferior, quando consideramos gama (y) igual a 0,4. Assim, apesar dos efeitos o, mbats e
N ndo serem significativos, os graficos das medias foram usados para escolhermos os niveis

dos fatores. A Tabela 5 resume os parametros fixados pelo experimento.

Tabela 5: Parametros fixados pelo planejamento fatorial fracionado 2 #.

o Y mbats N
Parametros usados 0,5 0,4 30 200

Fonte: (propria).
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5.1.2 Aplicacéo do BA-LDA

Para classificacdo dos dados em amostras de pacientes com a doenga e amostras de
pacientes saudaveis, 0 BA-LDA selecionou 11 varidveis como mostrado na Figura 21A. Como
ja mencionado, estes dados bioldgicos sdo complexos e uma interpretacdo detalhada é dificil de
ser realizada. Conrads et al., (2004) sugerem que a informagdo protebmica sérica diagnostica,

existe em pequenas proteinas e peptideos (CONRADS et al., 2004).

Figura 21- A) Espectros de massas de soro de pacientes com cancer de ovario (PC) e pacientes sem a
doenca (PS) e variaveis selecionadas pelo BA-LDA. B) Gréfico do custo médio para todos os morcegos
ao longo das iteracoes.
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A Figura 21B mostra o gréafico do custo médio para todos os morcegos a cada iteracéo.
A partir deste grafico ndao foi possivel verificar se o algoritmo convergiu para 0 melhor
subconjunto de variadveis, ou se, com a elevacdo do numero de iteracdes o custo ainda seria
reduzido. Todavia, percebeu-se uma boa reducdo do custo e provavelmente o algoritmo ja
estaria proximo da melhor solucdo, tendo em vista que as reducdes acentuadas do custo
envolveram as cem primeiras iteracbes. Além disso, conforme o planejamento fatorial
executado, foi possivel constatar que um maior nimero de iteracdes ndo influenciava

significativamente na obtencdo de uma melhor resposta.

Com o subconjunto de variaveis selecionadas (Figura 21A) o BA-LDA obteve uma
taxa de classificacdo correta de 93 %. As SecOes 5.1.3 e 5.1.4 comparam o desempenho do
BA-LDA com outros métodos de classificacdo, assim, a Tabela 6 resume os resultados obtidos

com os diferentes métodos.
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5.1.3 Comparacéao do desempenho do BA-LDA com outros algoritmos de selecdo de

variaveis

A Figura 22, mostra as variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e
SPA-LDA. O BA-LDA selecionou 11 variaveis, 0 GA-LDA selecionou 14 e o SPA-LDA
apenas 2. O BA-LDA apresentou o melhor desempenho de classificagdo com 93% de TCC para
as amostras externas, seguido do GA-LDA com 88,37 %. O SPA-LDA apresentou uma TCC
de apenas 79,07%. Esses resultados séo apresentados na Tabela 6.

Figura 22- Variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e SPA-LDA.
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E importante destacar que o SPA-LDA demorou cerca de 10 minutos para executar esses
dados. Isso pode ser justificado devido a enorme quantidade de variaveis presentes. Devido a
heuristica estocastica, os algoritmos GA-LDA e BA-LDA levaram apenas alguns segundos para

executarem os dados, fornecendo o resultado da classificacéo.
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5.1.4 Desempenho do PLS-DA e da classificacdo SIMCA

A modelagem SIMCA e 0 PLS-DA sdo métodos com grande aplicabilidade para realizar

a classificacdo multivariada. Nesta Tese, esses métodos foram usados para comparagdo de

desempenho com o algoritmo proposto.

5.1.4.1 PLS-DA

A Figura 23 apresenta 0 numero 6timo de variaveis latentes usado para construir o

modelo PLS-DA. Como pode ser observado, com onze variaveis latentes a taxa de erro foi nula

para validacdo interna do modelo. Assim, esse niUmero de variaveis latentes foi usado para

avaliar a classificagdo de amostras externas.

Figura 23- Ndmero 6timo de variaveis latentes pelo PLS-DA.
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A Figura 24 mostra o resultado da predicdo das amostras de teste no modelo PLS-DA

construido com as onze variaveis latentes.
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Figura 24- Predicdo das amostras externas no modelo PLS-DA.
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Na Figura 24 os “asteriscos” azuis representam as amostras de teste pertencentes a
classe 1 (PC) e os em vermelho representam as amostras de teste pertencentes a classe 2 (PS).
Como pode ser observado, uma das amostras de teste da classe 1 encontra-se dentro do limite
para a classe 2. De fato, uma amostra de teste pertencente a classe 1 foi atribuida incorretamente
a classe 2, resultando em uma TCC de 98% (Tabela 6). A Secdo 5.1.4.2 apresenta os resultados
da classificacdo SIMCA.

5.1.4.2 SIMCA
Antes de realizar a classificacdo SIMCA, o comportamento dos dados foi avaliado a
partir da analise exploratdria. Para isso, foi realizada uma PCA no conjunto total de amostras,

0 nimero de PCs usadas foi igual a cinco. A Figura 25 mostra os graficos de escores das PCs
(PC1 versus a PC2, PC3, PC4 e PC5, que explicam 95% da variancia dos dados).
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Figura 25- Gréficos dos escores da PCA das amostras de soro de pacientes com cancer de ovario (em azul) e sem a doenca (em vermelho).
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Como pode ser observado na Figura 25, houve sobreposi¢cdo entre as classes de
amostras de pacientes com e sem a doenga. Assim, apenas com 0 modelo PCA n&o foi possivel
fazer uma distingdo entre as classes. Para a classificagdo SIMCA, usou-se modelos PCA
individuais construidos para cada classe e o desempenho da classificacdo foi avaliado em quatro
niveis de significancia do teste-F. A classe 1 (PC- pacientes com cancer) foi modelada com um
namero de PCs igual a trés (PC1-79% , PC2-5% e PC3-5%) e a classe 2 (PS- pacientes sem a
doenca) foi modelada com um namero de PCs igual a quatro (PC1-70%, PC2-13%, PC3-6%,
PC4-2%). A Tabela 7 na Secdo 5.1.5 mostra a matriz de confusdo e o desempenho da
classificagdo SIMCA.

A partir do método SIMCA, Tabela 7, foi possivel observar que para os diferentes niveis
de significancia houveram amostras que foram incorretamente classificadas. Para o nivel de
1%, praticamente todas as amostras PC foram classificadas em sua respectiva classe e também
na classe PS e todas as amostras PS foram classificadas em sua respectiva classe e também na
classe PC. O melhor desempenho da classificacdo SIMCA foi obtido com 25% de significancia
do teste-F. Para esse nivel de significancia, 8 amostras PC foram incorretamente atribuidas a
classe PS e 13 amostras da classe PS foram incorretamente atribuidas a classe PC (Tabela 7).
A classificacdo incorreta dessas amostras provavelmente ocorreu devido a complexidade desses
dados biologicos e a possibilidade da informacdo discriminante estar no nivel do ruido dos
dados. Quando aplicada a selecdo de variaveis, caracteristicas que discriminam as amostras
podem ter sido ressaltadas favorecendo o melhor desempenho dos algoritmos de selecdo de
variaveis para classificacdo (Tabela 6 na Secdo 5.1.5). A reducdo da dimensionalidade dos

dados pelo PLS-DA também favoreceu o desempenho da classificacéo.

5.1.5 Avaliacao geral dos métodos empregados na classificacdo dos dados de soro de
pacientes

Como pode ser observado na Tabela 6, 0 BA-LDA e o PLS-DA apresentaram 0s
melhores desempenhos, 93% e 98% de TCC, respectivamente; O GA-LDA apresentou 88,37%
de taxa de classificacdo correta; O SPA-LDA classificou incorretamente nove amostras da
classe PC como sendo PS (79,07 % de TCC); E o SIMCA (na Tabela 7) nos diferentes niveis
de significancia, foi o método que mais classificou incorretamente as amostras. Como ja
mencionado, a dificuldade na classificacdo correta das amostras pode ser justificada pela

complexidade da matriz biolégica. Conforme Conrads et al., (2004) é possivel que 0s espectros
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de massa associados a doenca compreendam espécies de peptideo / proteina que podem variar
em massa em apenas alguns daltons, dificultando a classificacdo. Outra hipdtese de Conrads et
al., (2004) é que padrdes de diagnostico do soro sdo constituidos por marcadores discretos que
séo um produto do complexo microambiente tumor-hospedeiro. Outra suposi¢do dada pelo
autor foi que provavelmente a informacao protebmica diagndstica era parcialmente derivada de
proteinas do hospedeiro clivadas, em vez de proteinas que estdo diretamente relacionadas a
biologia do préprio tumor.

Na Tabela 6, foi possivel verificar também que nenhum dos algoritmos usados
classificou incorretamente amostras de pacientes sem cancer (PS), como sendo de pacientes
com cancer (PC). Essa é uma caracteristica importante para o diagndstico. Além disso, foi
possivel observar que as variaveis selecionadas pelos métodos BA-LDA, GA-LDA e SPA-LDA

quase ndo apresentaram colinearidade, onde 0s nimeros de condicdo obtidos foram baixos.

Em resumo, o BA-LDA demonstrou um bom desempenho, selecionando poucas
variaveis e obtendo uma TCC de 93%, superando o desempenho do GA-LDA e SPA-LDA.
Sendo o0 método do PLS-DA o que levou ao melhor resultado. Esses métodos citados superaram
0 desempenho do SIMCA nos quatro niveis de significancia avaliados. Assim, o algoritmo
proposto é promissor para ser aplicado a dados bioldgicos para realizar a selecdo de variaveis
para classificacdo de soro de pacientes com cancer de ovario e amostras de soro de pacientes
sem a doenca. A Secdo 5.1.6 apresenta o estudo da robustez realizado com os algoritmos
estocasticos BA-LDA e GA-LDA.
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Tabela 6: Resultados obtidos pelos diferentes métodos para a classificagdo de soro de pacientes com cancer de ovario de sem a doenca (série de teste).

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
PC PS PC PS PC PS PC PS
Classes PC 21 3 19 5 15 9 23 1
PS 0 19 0 19 0 19 0 19
Sensibilidade (%) 87.5 79.0 62.5 96
Seletividade (%) 100 100 100 100
TCC (%) 93 88.4 79.1 98
NuUmero de variaveis 11 14 2 11
selecionadas ou variaveis
latentes
Numero de condicao 11.4 53.9 3.9

PC-pacientes com cancer de ovario; PS- pacientes sem a doenca.

Fonte: (propria).

Tabela 7: Resultados obtidos pelo método SIMCA para classificacdo de soro de pacientes com cancer de ovario e sem a doenca.

Duas classes PC
PS

Nenhuma

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
1% 5% 10% 25%
PC PS PC PS PC PS PC PS
24 22 24 17 24 15 24 8
19 19 19 19 19 19 13 19

Fonte: (propria).
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5.1.6 Avaliacédo da Robustez

5.1.6.1 BA-LDA
A Figura 26 apresenta a taxa de ocorréncia das varidveis selecionadas pelo BA-LDA
para cem execucdes do codigo. Foram empregadas quatro larguras de faixas distintas (90, 138,
190 e 240). O primeiro valor de largura de faixa foi escolhido dividindo-se o valor da amplitude
pelo nimero de classes. Os outros valores foram escolhidos arbitrariamente.

Figura 26- Histogramas com diferentes larguras de faixas (90, 138, 190 e 240) para as variaveis
selecionadas pelo BA-LDA em cem repeti¢Ges do algoritmo.
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Fonte: (propria).

Conforme a Figura 26, foi possivel verificar que independente da largura de faixa
empregada o algoritmo convergiu para a regido proxima a variavel 3000. Como se pode
observar a regido de convergéncia possui 0 pico base, porém, préximo a este encontram-se
picos de baixa intensidade que podem conter a informacdo discriminante. A Secéo 5.1.6.2

apresenta um estudo de robustez realizado com o algoritmo GA-LDA.

5.1.6.2 GA-LDA

A Figura 27 mostra a taxa de ocorréncia das variaveis selecionadas pelo GA-LDA para
as diferentes larguras de faixa empregadas. E possivel verificar que da mesma maneira que o
BA-LDA, o GA-LDA também convergiu para a sele¢do de variaveis proximo ao pico de maior

abundancia. Os histogramas do BA-LDA e GA-LDA ficaram bem parecidos, isso corrobora

85



CAPITULO 5: RESULTADOS E DIscussAo [

com a afirmativa de Yang (2010), de que os algoritmos estocasticos podem convergir para
solucBes Unicas com uma dada preciséo.

Figura 27- Histogramas com diferentes larguras de faixas (90, 138, 190 e 240) para as variaveis
selecionadas pelo GA-LDA em cem repeticdes do algoritmo.

GA-LDA
10 10
L=90 L=138
5 5
<
@
g 0 al JI : L 0 I,l JI - "
w 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
3
o) 10 15
z L=190 L=240
2
= 10
F 5
5
D al ]I : i D I;J ]I ’ i
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Numero de variaveis

Fonte: (propria).

Considerando que os dois algoritmos estocasticos (GA-LDA e BA-LDA) conduziram
para a selecdo de varidveis na mesma regido, é possivel que esta contenha informacéo
discriminante o que levou aos resultados de classificacdo discutidos. Com estas analises, foi
possivel verificar que o algoritmo proposto pode ser aplicado para classificar matrizes
complexas com dados de amostras biologicas, superando o desempenho de algoritmos como
GA-LDA e SPA-LDA. A Secdo 5.2 apresenta os resultados para um estudo de caso envolvendo

a classificacdo de amostras de cafés.

5.2 Estudo de caso envolvendo a classificacdo NIR de cafés

A Figura 28 mostra os espectros NIR de amostras de cafés pertencentes a duas classes
(30 amostras de cafés gourmet- espectros em vermelho; 30 amostras de cafés tradicionais —
espectros em azul). Os espectros para as duas classes de cafés sdo muito semelhantes, o que
torna necessaria a selecdo de comprimentos de onda mais discriminativos. Devido ao alto ruido
presente no espectro de refletancia, o pré-processamento de suavizacdo Savitzky-Golay usando
uma janela de 31 pontos e polindmio de segunda ordem foi aplicado. Além disso, 0
espalhamento da luz pelas particulas do pé de café foi reduzido usando a técnica de correcéo

baseada em multiplicagdo de sinais de espalhamento (MSC). A banda presente na regiéo entre
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1900 e 2000 nm pode ser atribuida ao primeiro sobreton de C=0 da cafeina e &cido clorogénico
(FERNANDES, D. et al., 2014; OKUBO; KURATA, 2019).

Figura 28- Espectros de refletancia NIR para as duas classes de cafés (cafés gourmet em vermelho e
cafés tradicionais em azul).
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Fonte: (propria).

Antes da aplicacdo do BA-LDA nestes dados, realizou-se a otimizacao dos parametros

a partir de um planejamento fatorial fracionado.

5.2.1 Otimizacao dos parametros do BA-LDA

Para avaliacdo da significancia dos parametros do BA-LDA um planejamento fatorial
fracionado 2 ** com uma repeticéo, foi realizado. A Tabela 8 mostra as respostas obtidas em

termos de %TCC para cada um dos experimentos.
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Tabela 8: Matriz de respostas no planejamento fatorial fracionado 2 1.

Replicadas o Y mbats N %TCC
1 0,5 0,4 30 200 100
1 0,9 0,4 30 500 100
1 0,5 0,9 30 500 95
1 0,9 0,9 30 200 100
1 0,5 0,4 50 500 100
1 0,9 0,4 50 200 95
1 0,5 0,9 50 200 100
1 0,9 0,9 50 500 100
2 0,5 0,4 30 200 100
2 0,9 0,4 30 500 95
2 0,5 0,9 30 500 100
2 0,9 0,9 30 200 100
2 0,5 0,4 50 500 90
2 0,9 0,4 50 200 100
2 0,5 0,9 50 200 100
2 0,9 0,9 50 500 100

Fonte: (propria).

Na Tabela 8 foi possivel verificar que a maioria dos experimentos levaram a uma taxa

de classificacédo correta de 100%. A Figura 29 mostra o grafico de Pareto dos efeitos.

Figura 29- Grafico de Pareto dos efeitos para os quatro fatores no planejamento fracionado 24,

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: TCC
2**(4-1) design; M5 Residual=10,9375

DV: TCC
(2)Gama } 1,133893
(4N | -1,13389
1byd 1,133893
1by2 3779545
(1)Alfa | 3779645
1by3 | 3779645
(3)mbats | - 377964

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Fonte: (propria).
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Na Figura 29 foi possivel observar que nenhum dos fatores nos niveis estudados foram
significativos, portanto, adotou-se arbitrariamente os parametros a=0,5, y=0,4, mbats= 30,
N=200, conforme destacado em cinza na Tabela 8. A Secdo 5.2.2 apresenta o desempenho da

aplicacdo do BA-LDA nos dados de cafés, empregando estes parametros.

5.2.2 Aplicacéo do BA-LDA

O BA-LDA foi aplicado ao conjunto de dados de espectros NIR de amostras de cafés
gourmet e tradicional. As Figuras 30A e 30B apresentam, respectivamente, as variaveis
selecionadas pelo BA-LDA e o custo médio para todos os morcegos ao longo das iteracdes que
levaram a melhor classificacdo LDA em cinco repeticdes executadas.

Figura 30- A) Espectros médios das classes de cafés gourmet e tradicionais e variaveis selecionadas
pelo BA-LDA. B) Grafico do custo médio para todos os morcegos ao longo das iteracoes.
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Fonte: (propria).
Na Figura 30A, pode-se observar que as variaveis selecionadas pelos morcegos virtuais
encontram-se em regides informativas com caracteristicas quimicas das amostras, a exemplo, a
variavel selecionada entre 1900 - 2000 nm que esta relacionada ao primeiro sobreton de C=0
da cafeina e acido clorogénico (FERNANDES, D. et al., 2014; OKUBO; KURATA, 2019).
Como pode ser observado na Figura 30B, na primeira iteracdo o custo médio do erro de
classificacdo € alto para as variaveis selecionadas. No decorrer das iteracGes, esse custo vai
reduzindo e isso se justifica pelas atualizagbes (Equagdes 34-36), as quais conduzem a novas
posi¢cdes para 0s morcegos virtuais e melhores subconjuntos de variaveis selecionadas. Apds

executadas cerca de 110 iteracdes para esse conjunto de dados, foi possivel perceber que os
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morcegos convergiram para uma unica solucdo (Figura 30B). Isso significa que as variaveis
selecionadas na referida iteracdo levaram ao menor custo e a partir dai ndo foi encontrado
nenhum subconjunto de variaveis capaz de superar o desempenho destas. Assim, com esse
melhor subconjunto de varidveis 0 modelo LDA foi obtido. Como principal resultado, todas as

amostras desconhecidas (amostras de teste) foram classificadas corretamente.

5.2.3 Comparacao do desempenho do BA-LDA com outros algoritmos de sele¢éo de

variaveis
As variaveis selecionadas pelo BA-LDA e GA-LDA que levaram a melhor classificagdo

em cinco repeti¢des sdo apresentadas na Figura 31, bem como as variaveis selecionadas pelo

SPA-LDA e 0s espectros médios para as duas classes de cafes.

Figura 31- Espectros médios de cafés e variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e

SPA-LDA.
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Fonte: (propria).

Pode-se verificar (Figura 31) que os espectros para as duas classes de cafés sdo muito
semelhantes e possuem um grande numero de comprimentos de onda (um total de 1301
variaveis), sendo importante selecionar os mais discriminantes. Como ja discutido, o BA-LDA
selecionou trés variaveis, uma variavel na regido entre 1850 e 1950 nm que pode ser relacionada
aos primeiros sobretons de C = O de cafeina e acido clorogénico (FERNANDES, D. et al.,

2014; OKUBO; KURATA, 2019). O SPA-LDA selecionou duas variaveis também na regiao
90



CAPITULO 5: RESULTADOS E DIscussAo [

entre 1850 e 1950 nm e 0 GA-LDA selecionou vinte e quatro variaveis em todo o espectro. Os
trés algoritmos de sele¢do de variaveis obtiveram uma TCC de 100%, conforme apresentado na
Tabela 9 na Secéo 5.2.5. A Secéo 5.2.4 apresenta os resultados obtidos usando o PLS-DA e 0
SIMCA.

5.2.4 Desempenho do PLS-DA e da classificacdo SIMCA

5.2.4.1 PLS-DA

A Figura 32 apresenta o grafico com as variaveis latentes utilizadas para construir o
modelo PLS-DA. Para um modelo PLS-DA otimizado, 0 numero de varidveis latentes foi
escolhido com base no menor erro obtido. Assim, 0 nimero de variaveis latentes igual a seis

foi escolhido e utilizado apos validagdo cruzada nas amostras de treinamento.

Figura 32- Ndmero 6timo de variaveis latentes pelo PLS-DA.
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Com as seis variaveis latentes o algoritmo PLS-DA obteve uma TCC de 100% para as
amostras de cafés gourmet e tradicionais. A Figura 33 mostra o resultado da predicdo das

amostras de teste no modelo PLS-DA construido com as seis variaveis latentes.
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Figura 33- Predicdo das amostras externas no modelo PLS-DA.
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Na Figura 33 as amostras na cor azul pertencem a classe 1 (cafés gourmet) e as amostras
na cor rosa representam a classe 2 (cafes tradicionais). Como pode ser observado, todas as
amostras externas (asteriscos azuis pertencentes a classe 1 e rosas pertencente a classe 2) forma
atribuidas as suas respectivas classes. A Sec¢do 5.2.4.2 apresenta os resultados da classificacéo

SIMCA para este conjunto de dados.

5.2.4.2 SIMCA

Antes da classificagdo SIMCA, inicialmente foi realizada uma PCA geral para observar
o comportamento dos dados. A Figura 34, apresenta a PCA realizada com um namero de 2

PCs que explicaram 99% da variancia dos dados.
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Figura 34- Gréafico dos escores da PCA das amostras de cafés gourmet (em azul) e tradicionais (em

vermelho).
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Na Figura 34 foi possivel verificar que trés amostras da classe 1 encontravam-se
dispersas na classe 2 e que para as demais amostras ocorreu uma separacdo entre as classes.
Modelos de PCA para as classes individuais foram construidos. Para a classe 1 usou-se uma
componente principal e para a classe 2 o numero de componentes foi igual a dois. Pela Tabela
10, na classificacdo SIMCA, foi possivel verificar que para 1% de significancia do teste-F trés
amostras da classe 1 foram atribuidas como pertencentes a classe 2. Esse comportamento
poderia ser esperando levando em consideracéo a disposicdo das amostras observadas na PCA
geral. Ainda sobre o nivel de significancia de 1%, uma amostra da classe 2 foi atribuida a classe
1. Para os niveis de 5 e 10 % duas amostras da classe 1 foram atribuidas a classe 2 e o melhor
desempenho foi obtido para o nivel de significancia de 25% onde apenas uma amostra da classe

1 foi atribuida a classe 2 e uma amostra da classe 2 foi atribuida a classe 1.

5.2.5 Avaliacao geral dos métodos empregados na classificacdo dos dados de cafés

Na Tabela 9 foi apresentada uma matriz de confusdo com os resultados da classificacdo
das amostras de café em um conjunto de teste independente. Para todos os algoritmos de selecédo
de variaveis e para o PLS-DA, 100% das taxas de sensibilidade, especificidade e classificacdo
correta foram obtidas para o conjunto de teste mencionado. Assim, todas as amostras foram
classificadas corretamente em suas respectivas classes. 1sso significa que o desempenho do BA-

LDA ¢é comparavel ao algoritmo estocastico tradicionalmente empregado, GA-LDA, e ao
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algoritmo deterministico SPA-LDA, bem como ao PLS-DA. Em relagdo ao nimero de
variaveis selecionadas os algoritmos foram parcimoniosos, sendo 0 GA-LDA o que selecionou
0 maior nimero de variaveis. Além disso, 0 BA-LDA selecionou varidveis com menor valor
para 0 nimero de condicdo quando comparadas as selecionadas pelo GA-LDA, indicando
menor presenca de multicolinearidade. Quando comprado a classificagdo SIMCA, nos quatro
niveis de significancia do teste-F, o BA-LDA demonstrou desempenho superior. Dessa forma,
0 algoritmo proposto nesta Tese demonstrou potencial para ser aplicado em dados NIR para
classificacdo de cafés. A Secdo 5.2.6 apresenta um estudo da robustez realizado com o0s
algoritmos estocasticos BA-LDA e GA-LDA.
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Tabela 9: Resultados obtidos pelos diferentes métodos para a classificacdo de cafés gourmet (C1) e tradicionais (C2).

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
Duas classes C1 10 0 10 0 10 0 10 0
C2 0 10 0 10 0 10 0 10
Nenhuma
Sensibilidade (%) 100 100 100 100
Seletividade (%) 100 100 100 100
NUmero de variaveis
selecionadas ou nUmero 3 24 2 6
otimo de variaveis latentes
TCC (%) 100 100 100 100
Numero de condicao 280.3 4.9 x 10 1263 e

Fonte: (propria).

Tabela 10: Resultados obtidos pelo método SIMCA para classificacdo de cafés gourmet (C1) e tradicionais (C2).

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
1% 5% 10% 25%
C1 C2 C1l C2 C1l C2 C1l C2
Duas classes C1 10 3 10 2 10 2 10 1
C2 1 10 1 10 1 10 1 10

Nenhuma

C1 — gourmet; C2- tradicional.
Fonte: (propria).
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5.2.6 Avaliacéo da Robustez

5.2.6.1 BA-LDA

A Figura 35 apresenta os resultados da avaliacdo da reprodutibilidade do BA-LDA na
selegdo das varidveis. Cada histograma tem diferentes larguras de intervalos de varidveis (L =
20, 71, 101 e 150) e representa a taxa de ocorréncia das variaveis selecionadas para cem
repeticdes de uso do algoritmo. A partir dos histogramas, pode-se verificar que o BA-LDA
convergiu para a selecdo de variaveis em duas regides principais, independentemente da largura
do intervalo observado. Como pode ser visto na Figura 35, o BA-LDA selecionou mais
variaveis nessas duas regides, correspondendo aos comprimentos de onda préximo a 1900nm e
entre 1650 e 1700nm.

Figura 35- Histogramas com diferentes larguras de faixas (20, 71, 101 e 150) para as variaveis
selecionadas pelo BA-LDA em cem repeti¢Bes do algoritmo.
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Fonte: (propria).

A regido entre 1850 e 2000 nm pode estar relacionada aos primeiros tons C = O de
cafeina e &cido clorogénico (BARDIN et al., 2014; OKUBO; KURATA, 2019) e a regido entre
1650 e 1700 nm pode estar associada aos primeiros sobretons CH de cafeina e acido clorogénico
(RIBEIRO, J. S.; FERREIRA, M. M. C; SALVA, 2011). Assim, o algoritmo proposto converge

para a selecdo de varidveis associadas as principais informagdes quimicas do espectro. Na
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Secdo 5.2.6.1, os resultados do estudo de robustez usando o algoritmo GA-LDA foi
apresentado.

5.2.6.2 GA-LDA

A Figura 36 mostra os histogramas com diferentes larguras de intervalo (L = 20, 71,
101 e 150) para a taxa de ocorréncia das variaveis selecionadas com cem repeti¢des do
algoritmo GA-LDA. Como pode ser visto, 0 GA-LDA selecionou variaveis espalhadas por todo
0 espectro. Ou seja, para este conjunto de dados o GA-LDA ndo demonstrou convergir para
regides informativas dos dados. Em contrapartida, o algoritmo BA-LDA proposto apresentou
uma maior densidade de varidveis selecionadas na regido préxima a 1700 e na regido entre
1900-2000 nm, o que pode indicar certa robustez. Assim, para este conjunto de dados, BA-

LDA apresentou melhor reprodutibilidade de variaveis selecionadas quando comparado ao GA-
LDA.

Figura 36- Histogramas com diferentes larguras de faixas (20, 71, 101 e 150) para as variaveis
selecionadas pelo BA-LDA em cem repeti¢Bes do algoritmo.
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Fonte: (propria).

A Secdo 5.3 apresenta os resultados de outro estudo de caso analisado.
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5.3 Estudo de caso envolvendo a classificacdo UV-Vis de 6leos vegetais

Este conjunto de dados foi utilizado para verificar o desempenho do BA-LDA na selecéo
de variaveis para a discriminacdo de diferentes tipos de 6leos vegetais. Os dados obtidos por
Pontes (2009) foram provenientes de medidas no espectrofotdmetro ultravioleta-visivel (UV-
Vis) de quatro classes de 6leos vegetais (milho, canola, soja e girassol)(PONTES, M. J. C.,
2009). A Figura 37 apresenta 0s espectros das quatro classes de 6leos vegetais (em azul estdo
0s espectros dos 6leos vegetais de milho, em verde os espectros dos Gleos vegetais de canola,
em vermelho os espectros dos 6leos de soja e em preto 0s espectros dos 6leos de girassol).

Figura 37- Espectros UV-Vis das quarto classes de 6leos vegetais (6leos vegetais de milho - em azul; os

6leos vegetais de canola- em verde; 6leos de soja- em vermelho; éleos de girassol- em preto).
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Fonte: (propria).

Antes de iniciar a andlise destes dados a Secdo 5.3.1 apresenta o0 estudo da otimizacdo dos
parametros do BA-LDA.

5.3.1 Otimizacao dos parametros do BA-LDA

A Tabela 11 apresenta as respostas obtidas em termos de % TCC para 0s experimentos

realizados no planejamento fatorial fracionado 2 ** com uma repeticéo.

98



CAPITULO 5: RESULTADOS E DIscussAo [

Tabela 11: Matriz de respostas no planejamento fatorial fracionado 2 4.

Replicadas o Y mbats N %TCC
1 0,5 0,4 30 200 100
1 0,9 0,4 30 500 100
1 0,5 0,9 30 500 100
1 0,9 0,9 30 200 100
1 0,5 0,4 50 500 100
1 0,9 0,4 50 200 100
1 0,5 0,9 50 200 100
1 0,9 0,9 50 500 100
2 0,5 0,4 30 200 100
2 0,9 0,4 30 500 100
2 0,5 0,9 30 500 100
2 0,9 0,9 30 200 100
2 0,5 0,4 50 500 100
2 0,9 0,4 50 200 100
2 0,5 0,9 50 200 100
2 0,9 0,9 50 500 100

Fonte: (propria).

Na Tabela 11 foi possivel verificar que as respostas obtidas em todos os experimentos
foram 100% de taxa de classificacdo correta. Assim, os fatores, nos niveis estudados, e suas
interacdes ndo tiveram significancia para obtencdo das respostas. Com isso, qualquer conjunto
de fatores avaliados poderia ser escolhido. Nesta Tese, foram escolhidos os parametros 0=0,5,
v=0,4, N=30, mbats=200, que também foram usados nos conjuntos de dados avaliados nas
Secdes 5.1 e 5.2.

5.3.2 Aplicacéo do BA-LDA

As Figuras 38A e 38B apresentam as variaveis selecionadas pelo BA-LDA e o grafico

do custo médio para todos os morcegos ao longo das iteracdes, respectivamente.
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Figura 38- A) Espectros médios das classes de 6leos vegetais e variaveis selecionadas pelo BA-LDA.
B) Grafico do custo médio para todos 0os morcegos ao longo das iteragdes.
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Fonte: (propria).

Na Figura 38A, foi possivel verificar que o BA-LDA selecionou sete variaveis, sendo
duas variaveis selecionadas na regido entre 260 e 280 nm, que apresentam as bandas mais
nitidas para os 6leos de girassol, milho e soja quando comparadas ao espectro do 6leo de canola.
A banda intensa em torno de 232 nm pode estar associada a absorcdo de dienos conjugados
(TOLENTINO et al., 2014) e as demais bandas podem estar associadas a absor¢do de alguns
acidos graxos que absorvem em regifes abaixo de 375nm (FERREIRA, L. S. et al., 2017). As
variaveis selecionadas pelo BA-LDA levaram a um desempenho de 100% de TCC. A Figura
38B apresenta o grafico do custo médio para todos 0os morcegos a cada iteracdo do algoritmo.
Como o algoritmo classificou corretamente todas as amostras de teste, é provavel que tenha
alcancado a convergéncia para o melhor subconjunto de variaveis por cerca da iteracdo 150,
conforme Figura 38B. A Secdo 5.3.3 mostra os resultados de outros algoritmos de selecéo de

variaveis e compara com os resultados do BA-LDA.

5.3.3 Comparacéao do desempenho do BA-LDA com outros algoritmos de selecdo de

variaveis

A Figura 39 apresenta 0s espectros médios para as quatro classes de 6leos vegetais e as
variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e SPA-LDA. Com essas variareis

selecionadas o0s trés respectivos algoritmos resultaram em 100% de sensibilidade,
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especificidade e taxas de classificagdo corretas para o conjunto de teste. Esses resultados
significam que todas as amostras foram classificadas corretamente em suas respectivas classes,

conforme mostrado na Tabela 11.

Figura 39- Espectros médios das classes de 6leos vegetais e variaveis selecionadas pelos algoritmos
BA-LDA, GA-LDA e SPA-LDA.
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Fonte: (propria).

Ainda na Figura 39, pode-se verificar que todos os algoritmos selecionaram um
pequeno namero de variaveis (sete variaveis foram selecionadas pelo BA-LDA, oito variaveis
foram selecionadas pelo GA-LDA e sete variaveis foram selecionadas pelo SPA-LDA)

demonstrando a capacidade de reduzir a dimensionalidade dos dados e a parcimdnia.

No Trabalho de Pontes (2009), os algoritmos GA-LDA e SPA-LDA também foram
aplicados aos dados. A Tabela 13, na Secdo 5.3.5 apresenta uma comparacdo entre 0S
resultados do BA-LDA e os obtidos no trabalho de Pontes (2009). Antes desta comparacdo, a
Secdo 5.3.4 apresenta os resultados de classificacdo obtidos pelo PLS-DA e pela classificacdo

SIMCA.
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5.3.4 Desempenho do PLS-DA e da classificacdo SIMCA

5.3.4.1 PLS-DA

A Figura 40 apresenta o gréfico da taxa de erros pelo nimero de variaveis latentes. A
partir desta figura determinou-se um nimero 6timo de quatro variaveis latentes e construiu-se
0 modelo PLS-DA.

Figura 40- Ndmero 6timo de variaveis latentes pelo PLS-DA.
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Fonte: (propria).

A partir do modelo PLS-DA construido com as quatro variaveis latentes, foi possivel
verificar que apenas 95% das amostras de teste foram classificadas corretamente. A Tabela 12
na Secdo 5.3.5, mostra os resultados da classificacdo das amostras de teste obtidos a partir do
modelo PLS-DA e a Tabela 14 apresenta uma comparacdo com os resultados obtidos no
trabalho de Pontes (2009).
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5.3.4.2 SIMCA

A Figura 41 apresenta a PCA geral realizada nos dados de 6leos vegetais. A PC1 explicou
66% da variancia dos dados e a PC2 explicou 26%. Apos avaliar a PCA geral, modelos
individuais para cada classe foram construidos antes de realizarmos a classificacdo SIMCA.

Figura 41- Gréafico dos escores da PCA das amostras de 6leos de milho (em azul), éleos de soja (em
vermelho), 6leos de canola (em verde) e 6leos de girassol (em azul claro).
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Na Figura 41 foi possivel verificar que as classes das amostras estavam sobrepostas,
assim uma distingéo entre elas ndo foi observada na PCA. Para a classificacdo SIMCA, a classe
1 (6leos de milho) foi modelada com quatro PCs e as classes 2 (6leos de soja), 3 (6leos de
canola) e 4(6leos de girassol) foram modeladas com trés PCs. A Tabela 13 na Secéo 5.3.5
apresenta os resultados da classificacdo SIMCA. Para os quatro niveis de significancia do teste-
F avaliados, amostras foram incorretamente classificadas. Para o nivel de significancia de 1%,
uma amostra da classe milho foi atribuida na sua verdadeira classe e também na classe de 0leos
de soja, além disso, as seis amostras da classe 0leos de soja também foram classificadas como
pertencentes a classe milho; Para os niveis de 5 e 10% de significancia, cinco amostras da classe
soja foram atribuidas a classe milho e uma amostra da classe canola ndo foi atribuida a nenhuma
das classes; Para o nivel de 25% de significancia, uma amostra da classe soja foi atribuida a
classe milho e duas amostras da classe canola ndo foram atribuidas a nenhuma das classes. A
Secdo 5.3.5 apresenta uma avaliagdo geral dos métodos empregados para classificacdo destes

dados.
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5.3.5 Avaliacao geral dos métodos empregados na classificacdo dos dados de 6leos
vegetais

A Tabela 12 resume os resultados obtidos pela aplicacdo dos algoritmos BA-LDA, GA-
LDA, SPA-LDA e PLS-DA para o conjunto de dados de 6leos vegetais. A Tabela 13 apresenta
os resultados da classificacdo SIMCA para quatro niveis de significancia do teste-F avaliados.
Como pode ser observado os algoritmos de selecdo de varidveis classificaram corretamente
todas amostras do conjunto de teste (Tabela 12). No entanto, o PLS-DA resultou em 95% de
TCC e apenas 92% de especificidade para 6leos de canola e 50% de sensibilidade para éleos de
milho, conforme mostrado na Tabela 12. Na classificagdo SIMCA (Tabela 13), para os quatro
niveis de significancia, amostras foram atribuidas incorretamente. Assim, o0 BA-LDA supera o
PLS-DA e o SIMCA para esses dados de 6leos vegetais e € semelhante ao GA-LDA e SPA-
LDA.

A Tabela 14 apresenta os resultados obtidos por Pontes (2009) para este mesmo
conjunto de dados usando os algoritmos GA-LDA, SPA-LDA e a classificacdo SIMCA. Para
comparagdo com os resultados obtidos por Pontes (2009), o BA-LDA foi novamente aplicado
aos dados, porém, usando a mesma divisdo dos conjuntos de treinamento, validacao e teste.
Pontes (2009) usou a denominacdo das amostras ndo classificadas em sua verdadeira classe
como erros do tipo I, e as amostras classificadas em uma classe errada como erros do tipo Il
(Tabela 14). Como pode ser observado na Tabela 14, usando as mesmas condicdes, 0 BA-
LDA demonstrou excelente desempenho classificando todas as amostras de teste corretamente,
sendo superior ao SPA-LDA e ao SIMCA.

A partir das Tabelas 12 e 14 foi possivel verificar que na obtencdo dos resultados desta
Tese 0 SPA-LDA classificou todas amostras de teste corretamente enquanto no trabalho de
Pontes (2009) ocorreram dois erros de classificacdo. Isso pode ser justificado pela divisdo dos
conjuntos de dados. Nesta Tese os dados foram divididos pelo KS com 60% das amostras para
treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste. Assim, foram usadas quantidades menores
de amostras nos conjuntos de teste (25 amostras) quando comparado ao trabalho de Pontes
(2009) (47 amostras). Possivelmente a classificacdo de todas as amostras externas, nesta Tese,
pelo algoritmo SPA-LDA foi obtida devido a isso. Ou seja, as amostras que estavam sendo
atribuidas incorretamente em Pontes (2009) foram usadas como amostras de treinamento do
modelo nesta Tese. Quando observado os resultados do GA-LDA percebeu-se 0 mesmo

desempenho de classificagdo que o obtido por Pontes (2009).
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Ainda sobre a Tabela 12, também foi possivel verificar que o algoritmo BA-LDA
selecionou um subconjunto de variaveis com menor nimero de condicdo (187,4) que o GA-
LDA (366,5). Assim, as variaveis selecionadas pelo BA-LDA resultaram em uma maior
reducdo da multicolinearidade presente nos dados. Em suma, de acordo com os resultados
observados (Tabelas 12, 13 e 14), o BA-LDA apresentou excelente desempenho, sendo
promissor para aplicagdes envolvendo a classificagdo de 6leos vegetais a partir de dados UV-
Vis. A Sec¢do 5.3.6 apresenta um estudo da robustez realizado com os algoritmos estocasticos
BA-LDA e GA-LDA.

105



CAPITULO 5: RESULTADOS E DISCUSSAO I

Tabela 12; Resultados obtidos pelos diferentes métodos para a classificacdo de dleos de milho (C1), de soja (C2), de canola (C3) e de girassol (C4).

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
(Série de teste) (Série de teste) (Série de teste) (Série de teste)
Néao
cl C2 c3 C4 cl Cc2 c3 C4 cl C2 c3 C4 cl C2 c3 C4 S
atribuido
Quatro classes cl 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0 0 0
c2 0 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0 1 1 0 0 4
c3 0 0 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0
c4 0 0 0 7 0 0 0 7 0 0 0 7 0 0 0 5 2
Sensitividade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100
Seletividade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 92 100 100 100
NUmero de variaveis 7 8 7 4
selecionadas ou numero 6tima
de variaveis latentes
TCC (%) 100 100 100 95
Numero de condigéo 187.4 366.5 2474 e

C1-Milho; C2-Soja; C3- Canola; C4-Girassol.
Fonte: (propria).
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Tabela 13: Resultados obtidos pelo método SIMCA para classificacdo de 6leos de milho (C1), de soja (C2), de canola (C3) e de girassol (C4).

SIMCA 1% SIMCA 5% SIMCA 10% SIMCA 25%
(Série de teste) (Série de teste) (Série de teste) (Série de teste)
cl C2 c3 C4 cl c2 c3 «c4 cl c2 c3 «c4 cl c2 c3 c4
cl 6 6 0 0 6 5 0 0 6 5 0 0 6 1 0 0
Quatro
classes c2 1 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0 0 6 0 0
c3 0 0 6 0 0 0 5 0 0 0 5 0 0 0 4 0
c4 0 0 0 7 0 0 0 7 0 0 0 7 0 0 0 7
Nenhuma 1 1 2

Fonte: (propria).

Tabela 14: Compara¢do do desempenho do BA-LDA com os resultados obtidos por Pontes (2009) para classficacdo de 6leos vegetais.

O Autor Pontes Pontes Pontes Pontes Pontes Pontes

(2009) (2009)  (2009) (2009) (2009) (2009)
BA-LDA SPA-LDA GA-LDA SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA

1% 5% 10% 25%

Tipo | - 1 -

- - 1 9
Tipo 1l - 1 - 19 7 4 -
Total - 2 - 19 7 5 9

Fonte: adaptada (Pontes ,2009).
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5.3.6 Avaliacédo da Robustez

5.3.6.1 BA-LDA

Para 0 conjunto de dados de amostras de Oleos vegetais, a robustez do algoritmo
proposto também foi avaliada. A Figura 42 mostra os histogramas da taxa de ocorréncia das
variaveis selecionadas para cem repeticdes. Esses histogramas foram obtidos usando as larguras
de intervalo (L) das varidveis iguais a 4, 10, 15 e 25.

Figura 42- Histogramas com diferentes larguras de faixas (4, 10, 15 e 25) para as variaveis selecionadas
pelo BA-LDA em cem repeticdes do algoritmo.
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Fonte: (propria).

Na Figura 42, foi possivel perceber que para as cem repeticdes, as variaveis
selecionadas pelo BA-LDA convergiram na regidao aproximadamente entre 300 e 320 nm. Este
comportamento pode ser observado independente da largura da faixa de variaveis utilizada,
indicando a robustez do algoritmo. Na regido de convergéncia das variaveis selecionadas pelo
BA-LDA, 0s espectros apresentam a maior separacao entre as classes, conforme observado no
destaque da Figura 42. Ou seja, entre todas as variaveis do espectro (119 variaveis), o algoritmo
baseado em morcegos virtuais, apesar de atuar de forma aleatoria, foi direcionado para a regido
com as variaveis que levam a melhor separacdo das classes. 1sso pode estar relacionado com a
penalidade inserida no cédigo do algoritmo para que 0s morcegos sO atualizem suas posicdes
se as variaveis selecionadas levarem ao menor erro de classificagcdo. Assim, a cada atualizacao,

0S morcegos convergiam nas variaveis que reduzem o custo (Geost). Com isso, pode-se inferir
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que as variaveis selecionadas na regido entre 300 e 320 nm levaram ao melhor desempenho de

classificagdo. A Secdo 5.3.6.2 apresenta a avaliacdo da robustez do GA-LDA.

5.3.6.2 GA-LDA

A robustez do GA-LDA em realizar a selecdo de variaveis para a classificacdo dos
conjuntos de 6leos vegetais também foi avaliada para fins de comparacdo. A Figura 43 mostra
os histogramas da taxa de ocorréncia das variaveis selecionadas para cem repeticdes. Esses

histogramas foram obtidos usando larguras de intervalo (L) das variaveis iguais a 4, 10, 15 e
25.

Figura 43- Histogramas com diferentes larguras de faixas (4, 10, 15 e 25) para as variaveis selecionadas
pelo GA-LDA em cem repeticOes do algoritmo.
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Fonte: (propria).

Na Figura 43, quando os resultados foram obtidos para largura de faixa com apenas 4
varidveis (L = 4), houve uma reprodutibilidade aparente especialmente proxima ao
comprimento de onda de 260 nm (duas barras mais altas). Porém, quando a largura do intervalo
das variaveis foi aumentada (L = 10, 15 e 25), o comportamento aleatério do algoritmo GA-
LDA afetou a convergéncia das variaveis selecionadas, prejudicando sua robustez. Este
algoritmo selecionou variaveis em todas as faixas agindo de forma aleatéria, de acordo com sua

natureza, sem nenhuma discriminacdo das varidveis mais significativas para o modelo de
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classificagdo. Assim, o principal diferencial entre GA-LDA e BA-LDA foi a caracteristica
vantajosa do algoritmo dos morcegos na convergéncia para varidveis em regifes que
favoreceram a discriminagé@o de classes amostrais. A Sec¢éo 5.4 apresenta um estudo de caso

envolvendo dados simulados e dados reais de diesel.

5.4 Estudo de caso envolvendo dados simulados e dados espectrométricos NIR de diesel

Para este estudo de caso, dados espectrométricos reais de amostras de diesel foram
modificados. Para isso, incialmente uma banda espectral simulada foi adicionada entre as
variaveis 84 e 108 em cem das duzentas amostras de diesel. O proposito do estudo foi simular
uma informacdo quimica que ndo estaria presente nas outras cem amostras do conjunto de
dados. A utilizacdo de dados reais teve como principal objetivo a manutencdo de toda a
variabilidade (flutuacdo e ruido) dos dados originais. Assim, pretendia-se verificar se o
algoritmo conseguiria distinguir como pertencente a uma outra classe 0s espectros contendo a
informacao de baixa intensidade adicionada em uma pequena faixa espectral. A Figura 44
mostra os espectros NIR das duzentas amostras de diesel antes e depois da adi¢cdo dos dados

simulados.

Figura 44- Espectros NIR reais e com informacdo simulada adicionada entre as variaveis 84 e 108.
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Fonte: (propria).
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Antes da avaliacéo do desempenho do algoritmo proposto foi realizado o estudo da

otimizacdo dos parametros para esses dados.

5.4.1 Otimizagao dos parametros do BA-LDA

Inicialmente, foi realizado um planejamento fatorial fracionado para otimizar o0s
parametros do algoritmo BA-LDA. O intuito foi avaliar a significancia dos fatores (a, y, mbats
e N) e suas respectivas interagdes. A Tabela 15 mostra as respostas obtidas em termos de

%TCC para cada um dos experimentos executados no planejamento fracionado 2 ! com uma

repeticéo.
Tabela 15: Matriz de respostas no planejamento fatorial fracionado 2 4.
Replicadas o Y mbats N %TCC
1 0,5 0,4 30 200 100
1 0,9 0,4 30 500 100
1 0,5 0,9 30 500 100
1 0,9 0,9 30 200 100
1 0,5 0,4 50 500 100
1 0,9 0,4 50 200 100
1 0,5 0,9 50 200 100
1 0,9 0,9 50 500 100
2 0,5 0,4 30 200 100
2 0,9 0,4 30 500 100
2 0,5 0,9 30 500 100
2 0,9 0,9 30 200 100
2 0,5 0,4 50 500 100
2 0,9 0,4 50 200 100
2 0,5 0,9 50 200 100
2 0,9 0,9 50 500 100

Fonte: (propria).

Como pode ser observado pela Tabela 15, independentemente do nivel dos fatores
avaliados a resposta sempre foi 100% de taxa de classificacdo correta. Dessa forma, os fatores,
nos niveis estudados, e suas interaces ndo teriam significancia para obtencdo da resposta.
Assim, qualquer combinacao de parametros avaliados nos experimentos poderia ser escolhida.
Para escolha dos parametros decidiu-se entdo verificar os graficos do custo médio para todos

0s morcegos ao longo das interacdes e 0 nimero de variaveis selecionadas (Figura 45).
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Figura 45- Avaliacdo do custo médio para todos os morcegos com o emprego de diferentes
combinac0es de fatores.
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Como pode ser observado na Figura 45, na maioria dos casos em que se utilizou um
namero de iteracdes igual a 500, foi possivel verificar a convergéncia do algoritmo, com
excecdo do quinto experimento. Para determinacao dos parametros ideais selecionamos, entéo,
0 experimento realizado com 500 iteracbes que obteve o menor numero de variaveis
selecionadas. Dessa forma o terceiro experimento foi selecionado (a=0,5 vy =0,9 mbats=30

N=500). A secdo 5.4.2 apresenta o desempenho do BA-LDA aplicado aos dados.

5.4.2 Aplicacéo do BA-LDA

Para classificacdo dos dados com a informacdo simulada e os dados reais, 0 BA-LDA
foi executado cinco vezes. Em todas as execucdes 0 BA-LDA classificou corretamente todas
as amostras. O melhor desempenho foi considerado em termos do menor nimero de variaveis
selecionadas. A Figura 46A mostra as nove variaveis selecionadas pelo BA-LDA na segunda
execucdo dos dados, para classificacdo das amostras. A Figura 46B mostra o grafico do custo

médio para todos 0s morcegos a cada iterag&o.
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Figura 46- A) Espectros médios das classes e variaveis selecionadas pelo BA-LDA. B) Gréfico do custo
médio para todos os morcegos ao longo das iteracoes.
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Fonte: (propria).

Na Figura 46A foi possivel perceber que duas variaveis foram selecionadas na regido
que porta a informacéo discriminante (regido com a banda simulada - entre as variaveis 84 e
108). No estudo da robustez iremos verificar se 0 BA-LDA é realmente capaz de convergir
para esta regido que favorece a classificacdo das amostras. Como pode ser observado na Figura
46B, o custo médio para todos 0os morcegos na geracdo inicial é alto para as variaveis
selecionadas. Quando os morcegos atualizam as posicdes pelas Equacdes 34-36 esse custo
reduz bastante logo nas primeiras iteragdes. No decorrer das proximas iteracoes, esse custo vai
reduzindo e isso se justifica pelas atualizacdes (Equacdes 34-36), as quais conduzem a novas
posicBes para 0s morcegos Vvirtuais e melhores subconjuntos de variaveis selecionadas. Apds
executadas cerca de 150 iteracOes para esse conjunto de dados, é possivel perceber que os
morcegos convergem para uma Unica solucdo (Figura 46B). Isso significa que as variaveis
selecionadas na referida iteracdo levaram ao menor custo e a partir dai ndo foi encontrado
nenhum subconjunto de variaveis capaz de superar o desempenho destas. Assim, com esse

melhor subconjunto de variaveis o0 modelo LDA foi obtido.

Com esse subconjunto de variaveis selecionadas 0 BA-LDA conseguiu distinguir com
100% de TCC, as amostras originais das amostras com a banda espectral simulada. Assim,
pode-se inferir que 0 BA-LDA foi capaz de realizar a classificacdo de amostras com espectros
muito semelhantes captando informac6es de baixa intensidade, em meio as flutuacoes presentes

nos dados. As Secbes 5.4.3 e 5.4.4 comparam o desempenho do BA-LDA com outros métodos
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de classificacdo, assim, as Tabelas 17 e 18 resumem os resultados obtidos com os diferentes
meétodos.

5.4.3 Comparacéo do desempenho do BA-LDA com outros algoritmos de selecdo de

variaveis

A Figura 47 mostra as variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e
SPA-LDA. Como pode ser observado, todos os algoritmos selecionaram ao menos uma variavel
na regido onde a banda espectral simulada foi adicionada aos dados, regido responsavel pela

discriminacéo das classes.

Figura 47- Espectro médio das classes e variaveis selecionadas pelos algoritmos BA-LDA, GA-LDA e

SPA-LDA.
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Fonte: (propria).

Ainda sobre a Figura 47, foi possivel verificar que todos os algoritmos de selecdo de
varidveis foram parcimoniosos. Como desempenho de classificacdo o0s trés algoritmos
conseguiram classificar as amostras. A Tabela 18, resume os resultados obtidos pelos
diferentes métodos de classificacdo empregados. Na Secéo 5.4.4 € apresentado o desempenho
dos metodos PLS-DA e SIMCA.
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5.4.4 Desempenho do PLS-DA e da classificacdo SIMCA

5.4.4.1 PLS-DA

Para utilizacdo do algoritmo PLS-DA inicialmente calculou-se o nimero 6timo de
variaveis latentes utilizando um conjunto de amostras de validacdo. A Figura 48 mostra que

com apenas quatro variaveis latentes foi possivel obter a menor taxa de erro.

Figura 48- NUmero 6timo de variaveis latentes pelo PLS-DA.
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Fonte: (propria).

Com o numero ideal de variaveis latentes o0 modelo foi calibrado e posteriormente as
amostras de teste foram preditas neste modelo. Com as quatro variaveis latentes (VL), o PLS-

DA classificou as amostras com 100% de TCC, conforme apresentado na Figura 49.
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Figura 49- Predicdo das amostras externas no modelo PLS-DA.
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Na Figura 49, as amostras sem a informacao simulada séo representadas na cor azul e
as amostras com a informacédo simulada sdo representadas em rosa. As amostras externas aos
modelos (amostras de teste) sdo representadas como asteriscos e as amostras de treinamento e
validacao sdo representadas em circulos. Como pode ser observado, as amostras das diferentes
classes estdo bem distantes e isso também é refletido no excelente desempenho de classificacéo
do modelo PLS-DA. A Secédo 5.4.4.2 apresenta o desempenho da classificacdo SIMCA para

estes dados.

5.4.4.2 SIMCA

Para a classificacdo SIMCA, inicialmente foi realizada uma PCA geral para avaliar a
distribuicdo das amostras. O nimero de PCs utilizado foi igual a dois e as duas PCs explicaram
cerca de 91% da variabilidade dos dados. A Figura 50 mostra os escores da PC1 x PC2 e nos

eixos a variancia explicada por cada PC.
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Figura 50- Gréfico dos escores da PCA das amostras reais e com a informagao simulada.
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Como pode ser observado na Figura 50, as amostras das classe 1 (sem informacao simulada) e
2 (amostras com informacdo simulada) estavam sobrepostas, dessa forma distin¢ao entre elas
ndo foi observada na PCA. Para classificacdo SIMCA foram construidos modelos de PCs
individuais para cada classe, cada um com nimero de PCs igual a dois. A Tabela 16 mostra a

matriz de confusdo para os quatro niveis de significancia de teste-F avaliados.

Tabela 16: Resultados obtidos pelo método SIMCA modelos individuais das classes construidos com 2

PCs.
SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
1% 5% 10% 25%
C1 Cc2 C1 C2 C1 Cc2 C1 Cc2
C1 20 19 20 18 20 15 17 0
C2 20 20 19 20 19 20 2 16
Nenhuma - s e 7

Fonte: (propria).

Como se pode observar na Tabela 16, nos diferentes niveis de significancia do teste-F,
amostras foram classificadas incorretamente. Com 1, 5 e 10% de significancia quase todas as
amostras foram atribuidas as duas classes estudadas. O melhor resultado da classificacéo

SIMCA foi obtido com 25% de significancia, conforme Tabela 16, onde duas amostras da
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classe 2 foram atribuidas como pertencentes a classe 1, e 7 amostras (sendo trés da classe 1 e

quatro da classe 2) ndao foram atribuidas a nenhuma das classes.

Um estudo interessante foi a adi¢do de ruido nestes dados para avaliagdo do desempenho
dos metodos de classificacdo (Secdo 5.4.6). Antes disso, a Se¢do 5.4.5 compara o desempenho

dos diferentes métodos de classificacdo nos dados sem adicéo do ruido.

5.4.5 Avaliacdo geral dos métodos empregados na classificacdo dos dados reais de
diesel e dados com a informacéo simulada

A Tabela 17 resume o desempenho de classificacdo de todos os métodos empregados,
com excecdo da classificacdo SIMCA apresentado na Tabela 16.
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Tabela 17: Resultados obtidos pelos diferentes métodos para a classificagdo dos dados reais e dados com a informacao simulada.

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
(série de teste) (série de teste) (série de teste) (série de teste)
C1 Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2
Duas classes C1 20 0 20 0 20 0 20 0
C2 0 20 0 20 0 20 0 20
Nenhuma  seeeeeeem e e e
Sensibilidade (%6) 100 100 100 100
Seletividade (%) 100 100 100 100
Ndmero de variaveis 9 7 13 4
selecionadas ou nimero 6timo
de variaveis latentes
TCC (%) 100 100 100 100
Numero de condicéo 1.0431e+03 1.0815e+03 1.2224e+03 -

Fonte: (propria).
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Analisando as Tabelas 16 e 17, foi possivel verificar que apenas na modelagem SIMCA
amostras foram classificadas incorretamente. Assim, apesar da regido discriminante simulada
possuir pequena intensidade os demais métodos avaliados conseguiram classificar as amostras.
Em um experimento com dados reais, dentre os métodos empregados, os algoritmos de selecéo
de variaveis seriam preferiveis pois operam no dominio original dos dados e favorecem a
interpretacdo quimica direta dos espectros. Assim, caso a banda simulada correspondesse a um
estiramento de algum grupo funcional, a selecdo de variaveis nessa regido seria de grande
importancia. Dessa forma o BA-LDA apresentou desempenho semelhante aos métodos
tradicionalmente empregados (GA-LDA, PLS-DA), ao algoritmo deterministico SPA-LDA e
superior a0 SIMCA em todos os niveis de significancia do teste-F. A Se¢do 5.4.6 apresenta um
estudo para avaliar a sensibilidade, dos métodos de classificacdo, ao ruido adicionado nos
dados. Na Sec¢éo 5.4.7 um estudo da robustez do BA-LDA e GA-LDA para os dados € realizado.

5.4.6 Estudo de sensibilidade ao ruido

Nesse estudo, foi adicionado ruido aos espectros das amostras de teste nos dados de
diesel com e sem a informacéo simulada. As amostras externas com a adi¢ao do ruido foram
aplicadas aos modelos de classificacdo construidos. O ruido adicional foi avaliado com desvios
padrédo de 0,001 e 0,005. Quando aplicado com desvio padrdo do ruido adicional de 0,001 todos
os algoritmos classificaram todas as amostras corretamente (Tabela 18). Quando se elevou o
nivel de ruido adicional (Tabela 19) o BA-LDA apresentou 0 mesmo desempenho que o GA-
LDA e ambos foram superiores ao SPA-LDA. O melhor resultado de sensibilidade ao ruido foi
obtido com o PLS-DA. As Tabelas 20 e 21 apresentam o desempenho da classificacdo SIMCA
para quatro niveis de significancia do Teste F com ruido adicional com desvio de padrédo de
0,001 (Tabela 20) e 0,005 (Tabela 21).

120



CAPITULO 5: RESULTADOS E DISCUSSAO

Tabela 18: Resultados obtidos para a classificacdo dos dados reais e dados com a informacao simulada com adicéo de ruido com desvio padrao 0,001.

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
C1l Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2
Duas classes C1 20 0 20 0 20 0 20 0
C2 0 20 0 20 0 20 0 20
Nenhuma ~  emeeeeeee e s e
Sensibilidade (%) 100 100 100 100
Seletividade (%) 100 100 100 100
NUimero de variadveis selecionadas ou 10 6 13 4
ndmero 6timo de variaveis latentes
TCC (%) 100 100 100 100

Fonte (propria).

Tabela 19: Resultados obtidos para a classificagdo dos dados reais e dados com a informacdo simulada com adicéo de ruido com desvio padrdo 0,005.

BA-LDA GA-LDA SPA-LDA PLS-DA
C1l Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2 C1 Cc2
Duas classes C1 20 1 19 1 18 2 20 0
Cc2 2 20 2 18 4 16 0 20
Nenhuma e e e e
Sensibilidade (%) 95 95 88,9 100
Seletividade (%0) 90 90 81,8 100
NUumero de varidveis selecionadas ou 16 15 13 4
ndmero 6timo de variaveis latentes
TCC (%) 92,5% 92,5% 85% 100
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Tabela 20: Resultados obtidos pelo método SIMCA para classificagdo de dados reais e com informacéo simulada com adicao de ruido com desvio padrao 0,001.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
1% 5% 10% 25%
C1 C2 C1 C2 C1 C2 Cl1 C2
Duas classes c1 20 19 20 11 15 0 0 0
C2 20 20 16 18 3 13 0 0
1 5 7 20 20

Nenhuma

Fonte: (propria).

Tabela 21: Resultados obtidos pelo método SIMCA para classificacdo de dados reais e com informacao simulada com adi¢éo de ruido com desvio padréo 0,005.

SIMCA SIMCA SIMCA SIMCA
1% 5% 10% 25%
C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C2
Duas classes c1 0 0 0 0 0 0 0 0
C2 0 0 0 0 0 0 0 0
Nenhuma 20 20 20 20 20 20 20 20

Fonte: (propria).
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A partir da Tabela 19 foi possivel verificar que o desempenho de previsdo dos modelos
de selecdo de variaveis (BA, GA, SPA acoplados a LDA) e o PLS-DA nao foram afetados pelo
ruido adicionado com desvio padrdo de 0,001. Em contrapartida, na Tabela 20, para os quatro
niveis de significancia do teste-F a classificagdo SIMCA atribuiu amostras incorretamente. Para
os nivel de significancia de 25% as amostras com adi¢do de ruido ndo foram atribuidas a
nenhuma das classes. A informacgédo de baixa intensidade adicionada aos dados (que simulou
uma nova classe) provavelmente estava no nivel do ruido dos dados. Quando mais ruido foi
adicionado as amostras externas, os modelos SIMCA ndo conseguiram classifica-las. 1sso
indica que a variancia residual das amostras externas era superior a todas as variancias residuais
das amostras de treinamento delimitadas nos modelos das classes. Quando o desvio padréo do
ruido adicional foi de 0,005 (Tabela 21) em nenhum dos niveis de significancia do Teste F
avaliados o SIMCA conseguiu classificar as amostras externas. Assim, para dados ruidosos e
com informag@es discriminantes de baixa intensidade, os modelos SIMCA podem néo ser a

melhor opgé&o.

O desempenho superior dos algoritmos de selecéo de variaveis pode ter ocorrido devido
a selecdo de variaveis na regido discriminatoria das classes. Assim, além de reduzir a
dimensionalidade dos dados esses algoritmos demostraram excelentes resultados de
classificagdo. Quando o desvio padrdo do ruido adicional foi de 0,005 o BA-LDA foi
semelhante ao GA-LDA e superior ao SPA-LDA e ao SIMCA. Assim, o algoritmo proposto
(BA-LDA) demostrou potencialidade para ser aplicado a dados ruidosos e com informacdes
discriminantes de baixa intensidade. A Secdo 5.4.7 apresenta um estudo da robustez realizado

com os algoritmos estocasticos BA-LDA e GA-LDA.

5.4.7 Avaliacdo da Robustez

5.4.7.1 BA-LDA

O estudo da robustez objetivou avaliar uma caracteristica observada logo que o BA-
LDA foi implementado e testado. Nos primeiros testes com o co6digo, observou-se que a cada
execucdo, variaveis eram repetidamente selecionadas em regides especificas dos espectros.
Para esse estudo, o algoritmo foi executado cem vezes e as variaveis selecionadas em cada
execucdo foram armazenadas e posteriormente histogramas de frequéncias foram construidos

com essas variaveis. A Figura 51 apresenta os histogramas com diferentes larguras de faixas.
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Figura 51- Histogramas com diferentes larguras de faixas (9, 20, 30 e 40) para as variaveis selecionadas
pelo BA-LDA em cem repeticdes do algoritmo.

Taxa de ocorréncia (%)

= 0 Pr— =
0 100 200 300 0 100 200 300
Variaveis

Fonte: (propria).

A partir da Figura 51 foi possivel verificar a convergéncia para a selecdo de variaveis
na regido discriminante dos dados. Ou seja, essa foi mais uma aplicacdo que comprovou a

robustez do BA-LDA. A Secdo 5.4.7.2 apresenta um estudo da robustez com o algoritmo GA-
LDA.

5.4.7.2 GA-LDA

O GA-LDA foi empregado como método estocastico comparativo, assim, o estudo da
robustez também realizado com este algoritmo. A Figura 52 mostra 0s histogramas construidos

com diferentes larguras de faixas para as variaveis selecionadas pelo GA-LDA em cem
execucdes do codigo do algoritmo.
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Figura 52- Histogramas com diferentes larguras de faixas (9, 20, 30 e 40) para as variaveis selecionadas
pelo GA-LDA em cem repeticOes do algoritmo.

Taxa de ocorréncia (%)

0 100 200 300 ., O 100 200 300
Variaveis

Fonte: (propria).

Na Figura 52 foi possivel verificar que para estes dados 0 GA-LDA assim como o BA-
LDA, também demostrou robustez convergindo para a regido com a informacao discriminante
nos espectros dos dados. Provavelmente, a convergéncia se deu devido a presenca da
informacdo simulada em uma regido especifica, que apesar de possuir pequena intensidade
favoreceu a obtencdo de melhores resultados para os algoritmos de selecéo de variaveis. Outra
caracteristica observada nos estudos desta Tese, foi que 0 GA-LDA apresentava os melhores
desempenhos quando o numero de iteracbes era elevado. Assim, para outras aplicacGes

aumentar o namero de iteracdes do GA-LDA pode favorecer um melhor desempenho.

Comparando ao GA-LDA, a principal vantagem observada para o BA-LDA foi a
convergéncia para regides especificas (talvez regides discriminantes das classes) independente
do conjunto de dados e/ou técnica ao qual foi aplicado. Quando comparado ao PLS-DA, o
principal diferencial do BA-LDA estd focado na interpretacdo quimica diretamente dos
espectros, pois usa o dominio original dos dados. E quando comprado ao SPA-LDA o
desempenho do BA-LDA foi semelhante. Assim, o BA-LDA pode ser superior a outros
algoritmos estocasticos em termos de robustez e pode ser capaz de gerar resultados semelhantes
a métodos ndo probabilisticos como 0 SPA-LDA e o PLS-DA.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, um novo algoritmo inspirado em morcegos foi proposto para selecionar
variaveis para classificacdo multivariada via LDA. Denominado de BA-LDA, o algoritmo foi
avaliado usando quatro conjuntos de dados multivariados envolvendo espectros de massas MS,
espectros UV-Vis e espectros NIR reais e com informagdo simulada. Seu desempenho foi
comparado ao do algoritmo genético (GA-LDA), ao algoritmo das projecGes sucessivas (SPA-
LDA), a analise discriminante de minimos quadrados parciais (PLS-DA) e a classificacdo
SIMCA.

Como principais vantagens, o BA-LDA demonstrou desempenho satisfatério de
classificacdo, sendo comparavel ao algoritmo estocastico GA-LDA, ao algoritmo
deterministico SPA-LDA e ao PLS-DA. Quando comparado a classificagdo SIMCA, o BA-
LDA apresentou desempenho superior para os conjuntos de dados avaliados. Quanto ao estudo
da sensibilidade ao ruido, no quarto conjunto de dados avaliado, 0 BA-LDA foi menos sensivel
quando comparado ao SIMCA.

Ainda sobre as vantagens, em todos o0s conjuntos de dados avaliados o BA-LDA foi
parcimonioso. Quando avaliada a robustez, 0 BA-LDA foi superior ao GA-LDA em dois dos
quatro conjuntos de dados estudados. Ou seja, independe dos dados analisados o BA-LDA
convergiu em diferentes repeticdes para subconjuntos de variaveis em regides favoraveis ao

melhor desempenho de classificacao.

Por fim, o algoritmo BA-LDA proposto também apresenta vantagens em relagdo a outros
estocasticos, pois possui um mecanismo de busca local que permite a busca por melhores
solugdes quando o morcego virtual se depara com uma solucgéo indesejavel. Além disso, como
funciona no dominio dos dados originais, permite uma interpretacdo quimica direta dos
espectros. Considerando que o desempenho de classificacdo do algoritmo proposto é tdo bom
guanto o dos algoritmos tradicionais estudados, 0 BA-LDA se destaca como um novo algoritmo
de classificacdo com potencial para operar com robustez em dados complexos como dados de

espectros de massas, NIR e UV-VIS.

Como perspectivas o algoritmo BA-LDA pode ser aplicado a outros conjuntos de dados
envolvendo outras técnicas, a exemplo, imagens hiperespectrais. Também sugere-se a
adaptacdo do algoritmo com uma funcdo quadrética (BA-QDA). Alem disso, pretende-se
avaliar o algoritmo em dados de 2° ordem. Assim, espera-se que o algoritmo BA-LDA seja

utilizado por muitos pesquisadores auxiliando nas metodologias de classificagdo multivariada.
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ARTICLEINFO ABSTRACT

Keywords: Variable selection is an efficient and powerful tool for reducing the dimensionality of multivariate data and mul-

BA-LDA algorithm ticollinearity, enabling the successful classification of samples by Linear Discriminant Analysis (LDA). This paper

Vﬁr{]ahlf.‘ehseLec‘lﬂon e describes a bat-inspired algorithm as an alternative to performing variable selection in multivariate classification

rhlj.e[al: dl:c[: “ m:n :;::nﬁs by LDA. Named BA-LDA, this algorithm simulates the echolocation behavior of bats when moving in search of prey.
¥ It was implemented with a cost function associated with the average risk of misclassification in LDA. The perfor-

mance of BA-LDA was evaluated on mass spectrometry (MS), near-infrared (NIR), and ultraviolet—visible (UV-vis)
spectrometric data sets of serum from unaffected and affected women with ovarian cancer, coffee, and vegetable oil
samples, respectively. Its performance was compared with the genetic algorithm (GA-LDA) and successive pro-
jection algorithm (SPA-LDA). As the main results, BA-LDA presented a classification performance similar to the GA-
LDA and SPA-LDA, classifying all coffee and vegetable oil samples. For the ovarian cancer dataset, BA-LDA (93%
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ANEXOS C- Caodigo fonte do BA-LDA

O codigo do BA-LDA ¢ apresentado a seguir.

function [var_ sel,class_train,class val,class_test] =
batclassification v2(Train,Group Train,Val,Group Val,Test,Group Test,n min,
n max,validation)

o

% batclassification - Selection of decision variables for Linear
Discriminant Analysis (LDA) employing
the metaheuristic bat-inspired algorithm

oo oP

o

[var sel,class val,class test] =
batclassification v2(Train,Group Train,Val,Group Val,Test,Group Test,n min,
n max,validation)

o°

% INPUT

% Train --> Matrix of training objects (#training objects x
#variables)

$ Val --> Matrix of validation objects (#validation objects x
#variables)

% Test --> Matrix of test objects (#test objects x #variables)

% Group Train --> Column vector with the class indexes (1, 2, ...) for each
training object

% Group Val --> Column vector with the class indexes (1, 2, ...) for each
validation object

% Group Test --> Column vector with the class indexes (1, 2, ...) for each
test object

% n_min --> Lower bound on the number of decision variables

% n_max --> Upper bound on the number of decision variables

% validation --> 1-Test set, 2-Internal validation, and 3-cross-validation
% OUTPUT

% var_sel -—> Selected variables

% class_val -—> Columns vector with the classification of the
corresponding row of Val set

% class_test --> Columns vector with the classification of the
corresponding row of Test set

% class_test --> Columns vector with the classification of the

corresponding row of Training set
o)

o\

o\°

Author: Séfacles Figueredo Carreiro Soares
Email: sofacles@gmail.com

Last modified on 18 July 2018

Versin: 2.0

o° oo

o\°

o\°

% References:

% [1] PONTES, M. J. C.; GALVAO, R. K. H. ; ARAUJO, M. C. U.; MOREIRA, P. N.
T. ; PESSOA NETO, O. D.; JOSE, G. E.; SALDANHA, T. C. B.

% The Successive Projections Algorithm for Spectral Variable Selection
in Classification Problems.

o

Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, v. 78, n. 1-2, p.
11-18, 2005.
[2] Soares, S. F. C; Galvédo, R. K. H.; Pontes, M. J. C.; Aratujo, M. C. U;
New Validation Criterion for Guiding the Selection of
Variables by the Successive Projections Algorithm in Classification
Problems. J. Braz. Chem. Soc., Vol. 25, No. 1, 176-181, 2014
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[mtrain,Nlambdas] = size(Train); % Xtrain dimensions (number of
training objects and variables)

[mval,nval] = size (Val); % Xval dimensions (number of training
objects and variables)

C = max (Group_ Train); % Number of classes

alpha = 5/10; % Loudness control parameter

gamma = 4/10; % Emission rate control parameter

mbats = 30; % Number of bats

numberofiterations = 200; % Number of iterations

costallbats = zeros(l, numberofiterations); % Average cost for all bats
sigma = 0.5; % Threshold for binarization of variables

limit lower = 0; % Lower limit of the domain search

limit upper = 1; % Upper limit of the domain search

fmin = 0; % Minimum frequency

fmax = 5/100; % Maximum frequency

o)

% initializing the population of the bats. The number of positions bigger
than sigma is between n min and n _max
Xold = zeros (mbats,Nlambdas) ;

for i = l:mbats
N = n min + sum(round(rand(l,n max - n min)));
temp = randperm(Nlambdas); % Auxiliary matrix
1h = temp([1:N]); % variables bigger than sigma;
Xold (i, lh) = sigma + (l-sigma)*rand(N,1);
11 = setdiff(l:Nlambdas, 1lh);
Xold(i,1ll) = sigma*rand(length(1l1l),1);
end
Xnew = zeros (mbats, Nlambdas); % News positions
v = zeros (mbats, Nlambdas); % Initial velocity
r = round(rand (mbats, 1) * 1000) / 1000; % Pulse emissition rate matrix
A = ones (mbats, 1); % Loudness matrix
r0 = r; % t0 emissition rate

[}

Xbin = Xold > sigma; % Binarization of the initial position

[

% Choosing the wvalidation
if (validation == 1) % Test set
disp ('The test set will be used')
Nobjects = mval;
ObjectsVal = Val;
Group_ ObjectsVal = Group Val;
if n max > mtrain - C
error ('The number of decision variables in LDA cannot be larger
than the number of training objects minus the number of classes');
end
elseif (validation == || validation == 3) % Internal validation
disp ('The internal validation will be used')
Nobjects = mtrain;
ObjectsVal = Train;
Group ObjectsVal = Group Train;
if n max > mtrain - C - 1
error ('The number of decision variables in LDA cannot be larger
than the number of training objects minus the number of classes minus
one');
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end

else
error ('The validation was not chosen correctly')

end

% Initial G cost

[number of var,cost] =

gcost (Train,Group_ Train,ObjectsVal,Group ObjectsVal,Xbin,validation,n min,n
max) ;

[~, index] = min(cost); % lower cost
Xbest = Xold(index, :); % Position of bat with lower cost
for t = 1 : numberofiterations % critério de convergéncia seja atingido

o

mean loudness = mean(A); % Loudness average

for i = 1 : mbats, % Loop for generation
beta = round(rand * 1000) / 1000; % beta = [0, 1]
fi = fmin + ((fmax - fmin) * beta); % Adjusting frequency
vi(i, @) = v(i, :) + (Xold(i, :) - Xbest) * fi; % Updating
velocities
Xnew (i, :) = v (i, :) + Xold(i, :); % Updating solutions
if rand > r(i) % Generate a local solution
epsilon = 2 * round(rand * 1000) / 1000 - 1; % epsilon [-
1,1]
Xnew (i, :) = Xnew(i, :) + epsilon * exp(mean loudness); 3%New
positions
end
end

$Avaliation of limits
Xnew (Xnew < limit lower) = limit lower;
Xnew (Xnew > limit upper) = limit upper;

Xbin = Xnew > sigma;

[new number of var, new cost] =
gcost (Train, Group Train,ObjectsVal,Group ObjectsVal,Xbin,validation,n min,n
max) ;

[~, index] = min(new cost);
for i = 1 : mbats, % loop sobre todas as solucdes

if (rand < A(i)) && (new _cost(i) < cost(i))
Xold (i, :) = Xnew(i, :);

number of var (i) = new number of var(i);
cost (i) = new cost(i);
A(i) = alpha * A(i); % Reduce Ai
r(i) = r0(i) * (1 - exp(-gamma * t)); % Increase ri
end
end
[~, index] = min(cost);
Xbest = Xold(index, :);
costallbats (t) = mean(cost); $ Average cost associated to the all bats

in the instant t
end

o°



Anexos I

figure(l),plot(l:t,costallbats, 'b'")
xlabel ('Number of iterations')
ylabel ('Average cost for all bats')
Xbin = Xold > sigma;

[number of var, cost] =
gcost (Train, Group_ Train,ObjectsVal, Group ObjectsVal,Xbin,validation,n min,n
max) ;

[~, ¢] = min(cost);

number of sel var = number of var(c);
cost = cost(c);

var sel = find(Xbin(c,:));

mt = mean (Train) ;

figure(2), plot(var_sel,mt(:,var sel), 'bo',1l:Nlambdas,mt, "k-")
xlabel ('Selected Variables')
ylabel ('Signal')

Train2 = Train(:,var_sel);
ObjectsVal2 = ObjectsVal (:,var_sel);
Test2 = Test(:,var_sel);

[class train,errors train] =

multilda (Train2,Train2,Group Train,Group Train);

[class test,errors test] = multilda(Test2,Train2,Group Train,Group Test);
[class val,errors val] =

multilda (ObjectsVal2,Train2, Group Train,Group ObjectsVal);

disp(['Number of variables selected: ' num2str (number of sel var)])
disp(['Number of errors in the training set: ' num2str(errors train)])
disp(['Number of validation errors: ' num2str (errors_val)])
disp(['Number of errors in the test set: ' num2str(errors test)])

function [Number of var,cost] =
gcost (Train, Group Train,ObjectsVal,Group ObjectsVal,Xbin,validation,n min,n
max)

C = max(Group_ Train); % Number of classes
Nobjects = size(ObjectsVal);
mtrain = size(Train,1);
for i = 1 : size(Xbin,1l) % beginning from the i-th variable (xi)
lambdas = find (Xbin (i, :));
% Test for the number de variables out of [n min n max]
Number of var (i) = length (lambdas);
if ((size(lambdas,2) > n max) | (size(lambdas,2) < n min))
cost(i,:) = 1.1;
else
custoaux = 0;
if (validation ~= 3)
[Xpooled,media] = mcdata(Train(:,lambdas),Group Train);
S = cov (Xpooled,1l);% Pooled covariance matrix
invS = inv(S); % Inverse of the pooled covariance matrix
end

o

for objecttest = 1:Nobjects % For each validation object
x = ObjectsVal (objecttest, lambdas) ;
groupx = Group ObjectsVal (objecttest); % True class index
if (validation == 3) % Cross-validation
Objectscv = Train([l:objecttest-
1,o0bjecttest+l:mtrain], lambdas) ;
Group Objectscv = Group Train([l:objecttest-
1,objecttest+l:mtrain]);
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[Xpooled,media] = mcdata (Objectscv,Group Objectscv);

S = cov(Xpooled,l); % Pooled covariance matrix

invS = inv (S); % Inverse of the pooled covariance matrix
end
for k = 1:C % For each class

mu = media{k};

r(k) = (x - mu)*invS*(x - mu) ';
end

num = r(groupx); % Mahalanobis distance to the correct class

remaining = setdiff ([1:C],groupx); % Remaining classes

den = min(r(remaining)); % Smallest Mahalanobis distance to the
remaining classes

custoaux = custoaux + num/den;

end
if (validation == 2) % Average cost associated to the subset of
variables for bat 1
cost (i,:) = custoaux/(size (Group ObjectsVal,1l)-Number of var (i)-C);
else
cost (i, :) = custoaux/size (Group ObjectsVal,1l);
end
end

end

% mean centering

function [Xpooled,media] = mcdata (Train,Group Train)
C = max(Group_Train); % Number of classes
Xpooled = []; % Xpooled will be employed in the calculation of the Pooled

Covariance Matrix
for k = 1:C

index{k} = find(Group_ Train == k); % Training objects belong to k-th
class

Traink = Train (index{k}, :);

media{k} = mean (Traink);

Trainkc = Traink - repmat (media{k},size(Traink,1),1);

Xpooled = [Xpooled;Trainkc]; % Xpooled contains the objects centered on

the mean of their respective classes
end



