Revista da Estatistica UFOP, Vol 111(3), 2014, ISSN 2237-8111
Edic3o especial: 597 Reunido Anual da Regional Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria - RBRAS
Trabalhos apresentados na vers3o poster.

Espectros de infravermelho pbximo comoferramenta para a
discriminacao de esgcies de Rhodniini

Erica Castilho Rodrigues?
Alexandre S. Paula?

Jaime Rodriguez-Ferrandez®
Hélcio Gil Santana* Celio Pasquini®
Cleber Galvao* ©

1 Introducao

A espectroscopia de infravermelhcogimo tem sido utilizada emarios campos de pes-
guisas e, mais recentemente, vem sendo incorporada nos estudos datisiatbimbgica. A
utilizacdo crescente da espectroscopia NIR, em difereateas de estudosg, o resultado de
varios fatores, tais como: (1) apliGa universal em mékulas queé&m ligages C-H, N-H,

O-H, C-C ou S-H, (2 um metodo apido - um espectro pode ser obtido em menos de 60 se-
gundos, (3) Ao ha gerad@o de regluos $lidos, iquidos ou gasosos na espectroscopia NIR, (4)
pequenas amostras podem ser utilizadas, e podem incluir material vivo ou amostras in situ, (5)
as amostrasdo necessitam de tratament@ybo e, em prinipio, &€ um nétodo r&o invasivo e

nao destrutivo ([5], [7]).

Neste estudo aplicamos cinco model@&enalized Linear Discriminant Analysis, Sparse
Discriminant Analysis, Regularized Discriminant Analysis, Sparse Partial Least Square e Sup-
port Vector Machinepara a discriminggo de oito espcies do @neroRhodnius Sta(Rhod-
nius brethesi Matta, R. milesi Carcavallo, Rocha, GalyJurberg, R. nasutus Stal, R. neglec-
tus Lent, R. pallescens Barber, R. pictipe&l SR. robustus Larroussee R. stali Lent, Jurberg
Galvao) e comparamos os resultados obtidos para evidenciar qual dettefomseria mais
adequado para utilizag em estudos de sistatica de Rhodniini. A escolha dosatedos aqui
aplicados foi feita com base na performance que os mesmos apresentaram para diversos tipos
de aplica@o, como, por exemplo, classifi@ade alimentos e da@deos combusteis [1], tipos
de éncer e imagens [2].
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O métodoPenalized Linear Discriminant Analysfei proposto por Witten et al. [8] e con-
siste em uma vari@p do nétodo de Adlise Discriminante tradicional. Oé&todo tradicional
busca a projeio das vaaveis que tornam a variag entre 0s grupos a maior pogd, ao mesmo
tempo em que minimiza a varcia dentro de cada grupo. Este resultadibtido atra@s de
uma ecnica de maximizap com restrigo. A proposta de Witten et al. [8] foi modificar essa
maximiza@o, incluindo um termo de penaliZag; que faz com queavios elementos da nova
proje@o figuem iguais a zero.

A metodologia denominad8@parse Discriminant Analysi®i proposta por Clevense et al.
[2]. Sua ideia centraé utilizar, no processo de classifiéag apenas aquelas \areis que
sao, de fato, relevantes e eliminar osdas. No caso esp#irto dos dados do infravermelho
proximo, isso consiste em selecionar apenas aqueles comprimentos de ondas que realmente
diferenciam as eggies. Essa selag é feita associando uma penaliaacaos pametros das
variaveis e forcando alguns deles a ficarem muitoxpnos de zero. Esse processdeito
simultaneamenta classificago, o que garante sua eéoicia computacional.

Yiagian et al. [9] desenvolveram adnica chamada dRegularized Discriminant Analysis
gue foi inicialmente aplicada para dados de Microarranjo.eopode ser facilmente adap-
tada para o tipo de problema que estamos lidando neste trabalho. Para resolver o problema
da singularidade da matriz de covarcia eles a substituem por uma combawlinear com a
matriz identidade. O processo de classifimatami@mé alterado. Sabese que grande parte da
diferenca entre os grup@apenas fido aleabrio. Dessa maneira, Yiagian et al. [9] propu-
seram a remd@p desse fido fixando um limiar para as vaneis, eliminando aquelas quam
possuem poder discrimir@to.

A técnica deSparse Partial Least Squaf&PLS)é uma proposta de Dongjun et al. [10]
e consiste em uma adapéacdo neétodoPartial Least Squarepara 0 caso em que amero
de varaveis observadas muito elevado, se comparado com o tamanho da amostra. Essa me-
todologia busca fazer sekg de varveis e redu@o da dimer@&o de maneira simdhea. No
processo classificag, a varavel resposté tratada inicialmente como se fosse oo e 1&o
cate@rica. Em seguida um @todo de codificego € utilizado para encontrar 0s grupos.

O méetodoSupport Vector MachingSVM) foi proposto originalmente por Vladimir et al. [3]

e consiste em encontrar o hiperplano que melhor separa os grupos. Esse higeapjasie que
faz com que a diéincia entre eles seja a maior post Essa distnciaé chamada de margem
e quanto maior essa margem, melboo classficador. Tal metodologgacapaz de lidar com
situa@es em que os grupofio K0 linearmente separeis. Neste caso basta mudarizieo
do classificador para alguma forma mais gyéra.

2 Material e Méetodos

Os espectros foram obtidos com um espectéofmtro FT-NIR BOMEM MB-160 (ABB,
Canaé) com uma fonte de luz tungstio-halo@nio InGaAs e um detector de leitura para a
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Penalized LDA| Regularized LDA| Sparse LDA| SPLS| SVM
25,83 67,50 31,25 64,16 | 58,75

Tabela 1: Porcentagem de acertos obtidas para os ciatmloscomparados.

regiao 800-2500 nm, com resolg de aproximadamente 0,7 nm. Os exemplares adultos (ma-
chos e émeas) foram colocadas sobre um agBeara refleédncia difusa. Foram utilizados
cinco modelo$enalized Linear Discriminant Analysis, Sparse Discriminant Analysis, Regula-
rized Discriminant Analysis, Sparse Partial Least Square e Support Vector Maudniaeerifi-

car quais deles seria mais adequado para discridindgs espcies deRhodniuscom os dados

de espectroscopia NIR (Near-infrared spectroscopy). A performance @oslos foi compa-

rada atra@s da écnica de validao cruzada. Isso significa que dois tercos da base de dados
foram utilizados para ajustar os modelos. Esse conjunto compreendeu o conjunto de treina-
mento. O restante dos dados foram utilizados para testar a porcentagem de vezegipa®o m
classificou corretamente os exemplares dagéasp estudadas. Esse conjunto de dado compre-
endeu o conjunto de teste. Os elementos que fazem parte dos conjuntos de teste e treinamento
foram selecionados de maneira abeit. Para evitar que o resultado fosse sais sele@o

dos elementos, esse sorteio abeat foi realizado 10 vezes e a taxa de acerto global calculada
como a nédia dos resultados obtidos. Todas asliaes foram realizadas com o software R e
alguns pacotes adicionais quededescritos ao longo do texto.

3 Resultados

A Figura 1 apresenta as taxas de acertos para cada uma delas para os dez diferentes gru-
pos de treinamento selecionados. G&tados que apresentaram melhores resultados foram o
Regularized, Sparse Partial Least Square e o Support Vector Machine.

A Tabela 1 mostra a taxaédia de acerto de cada um dostodos aplicados. Asés meto-
dologias indicadas mencionadas atingiram uvelalto de acerto - acima 60% em quase todos
0s casos. Por se tratar de um problema de discriramde espcies com um iimero elevado
de categorias (0ito), este resultado superou muito as expectativas. Se a clasdifisa€ feita
de maneira totalmente arldtia, esperaamos uma taxa de acerto em torno de 12,5%, qe est
muito abaixo dos valores encontrados para todoséisaos utilizados neste estudo.

4 Conclusao e Discusao

De Lima, M. G. et al. [7] utilizaram espectroscopia NIR para a discrinfinaile esecies
de Coenosiinae (Muscidae: Diptera), utilizandcahse de Componentes Principais ealise
Discriminante. Apesar da Atise Discriminante ser uma das metodologias usuais propostas
por Fisher para classificags, ela Ao adequada para ser aplicada aos dados do infravermelho
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Figura 1. Compardpdas taxas de acertos para os cin&igdos analisados: Penalized LDA,
Regularized LDA, Sparse LDA, SPLSS e SVM.

proximo. Em geral, nesse tipo de apliéag rumero de vaéveis observadasimero de com-
primentos de ondas coletad@sjnuito superior aolmero de indiiduos observados. Assim, a
matriz de correla@es entre as vaveisé singular, o que leva a diversos problemas @toos

para estima@o dos paametros. Endreas como getica, epidemiologia e compuftas, esse tipo

de situa@o tamiémé comum. Os resultados encontrados neste estudo demonstram o grande
potencial da utilizago das écnicas aplicadas na classifiaag(discriminago) de espcies de
Rhdoniini. As taxas de acerto obtidas foram elevadas, principalmente se considerarmos a com-
plexidade do problema em termos d@mero de vaéveis e categorias para um tamanho de
amostra relativamente pequeno. Esse tipo de §ityagm que o iimero de vaéveis ou atri-
butosé muito maior do que olimero de inditduos observadosein se tornado recorrente nas
mais diversa@reas. Portantoétnicas adequadas devem ser aplicadas e avaliadas com cautela,
principalmente por se tratarem de metodologias muito recentes.
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