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1 Introduç ão

A espectroscopia de infravermelho próximo tem sido utilizada em vários campos de pes-

quisas e, mais recentemente, vem sendo incorporada nos estudos de sistemática bioĺogica. A

utilização crescente da espectroscopia NIR, em diferentesáreas de estudos,é o resultado de

vários fatores, tais como: (1) aplicação universal em moléculas que t̂em ligaç̃oes C-H, N-H,

O-H, C-C ou S-H, (2)́e um ḿetodo ŕapido - um espectro pode ser obtido em menos de 60 se-

gundos, (3) ñao h́a geraç̃ao de reśıduos śolidos, ĺıquidos ou gasosos na espectroscopia NIR, (4)

pequenas amostras podem ser utilizadas, e podem incluir material vivo ou amostras in situ, (5)

as amostras ñao necessitam de tratamento prévio e, em prinćıpio, é um ḿetodo ñao invasivo e

não destrutivo ([5], [7]).

Neste estudo aplicamos cinco modelos:Penalized Linear Discriminant Analysis, Sparse

Discriminant Analysis, Regularized Discriminant Analysis, Sparse Partial Least Square e Sup-

port Vector Machinepara a discriminaç̃ao de oito esṕecies do ĝeneroRhodnius Stal(Rhod-

nius brethesi Matta, R. milesi Carcavallo, Rocha, Galvão, Jurberg, R. nasutus Stal, R. neglec-

tus Lent, R. pallescens Barber, R. pictipes Stål, R. robustus Larroussee R. stali Lent, Jurberg

Galvão) e comparamos os resultados obtidos para evidenciar qual destes métodos seria mais

adequado para utilização em estudos de sistemática de Rhodniini. A escolha dos métodos aqui

aplicados foi feita com base na performance que os mesmos apresentaram para diversos tipos

de aplicaç̃ao, como, por exemplo, classificação de alimentos e déoleos combustı́veis [1], tipos

de ĉancer e imagens [2].
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O métodoPenalized Linear Discriminant Analysisfoi proposto por Witten et al. [8] e con-

siste em uma variação do ḿetodo de Ańalise Discriminante tradicional. O ḿetodo tradicional

busca a projeç̃ao das varíaveis que tornam a variação entre os grupos a maior possı́vel, ao mesmo

tempo em que minimiza a variância dentro de cada grupo. Este resultadoé obtido atrav́es de

uma t́ecnica de maximização com restriç̃ao. A proposta de Witten et al. [8] foi modificar essa

maximizaç̃ao, incluindo um termo de penalização que faz com que vários elementos da nova

projeç̃ao fiquem iguais a zero.

A metodologia denominadaSparse Discriminant Analysisfoi proposta por Clevense et al.

[2]. Sua ideia centraĺe utilizar, no processo de classificação, apenas aquelas variáveis que

são, de fato, relevantes e eliminar os ruı́dos. No caso especı́fico dos dados do infravermelho

próximo, isso consiste em selecionar apenas aqueles comprimentos de ondas que realmente

diferenciam as espécies. Essa seleção é feita associando uma penalização aos par̂ametros das

variáveis e forçando alguns deles a ficarem muito próximos de zero. Esse processoé feito

simultaneamentèa classificaç̃ao, o que garante sua eficiência computacional.

Yiagian et al. [9] desenvolveram a técnica chamada deRegularized Discriminant Analysis

que foi inicialmente aplicada para dados de Microarranjo. Porém, pode ser facilmente adap-

tada para o tipo de problema que estamos lidando neste trabalho. Para resolver o problema

da singularidade da matriz de covariância eles a substituem por uma combinação linear com a

matriz identidade. O processo de classificação tamb́emé alterado. Sabese que grande parte da

diferença entre os gruposé apenas rúıdo aleat́orio. Dessa maneira, Yiagian et al. [9] propu-

seram a remoç̃ao desse rúıdo fixando um limiar para as variáveis, eliminando aquelas que não

possuem poder discriminatório.

A técnica deSparse Partial Least Square(SPLS)é uma proposta de Dongjun et al. [10]

e consiste em uma adaptação do ḿetodoPartial Least Squarespara o caso em que o número

de varíaveis observadaśe muito elevado, se comparado com o tamanho da amostra. Essa me-

todologia busca fazer seleção de varíaveis e reduç̃ao da dimens̃ao de maneira simultânea. No

processo classificação, a varíavel respostáe tratada inicialmente como se fosse contı́nua e ñao

cateǵorica. Em seguida um ḿetodo de codificaç̃aoé utilizado para encontrar os grupos.

O métodoSupport Vector Machine(SVM) foi proposto originalmente por Vladimir et al. [3]

e consiste em encontrar o hiperplano que melhor separa os grupos. Esse hiperplanoé aquele que

faz com que a distância entre eles seja a maior possı́vel. Essa dist̂anciaé chamada de margem

e quanto maior essa margem, melhoré o classficador. Tal metodologiaé capaz de lidar com

situaç̃oes em que os grupos não s̃ao linearmente separáveis. Neste caso basta mudar o núcleo

do classificador para alguma forma mais genérica.

2 Material e Métodos

Os espectros foram obtidos com um espectrofotômetro FT-NIR BOMEM MB-160 (ABB,

Canad́a) com uma fonte de luz tungstênio-haloĝenio 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 cinco métodoscomparados.

regĩao 800-2500 nm, com resolução de aproximadamente 0,7 nm. Os exemplares adultos (ma-

chos e f̂emeas) foram colocadas sobre um acessório para reflet̂ancia difusa. Foram utilizados

cinco modelosPenalized Linear Discriminant Analysis, Sparse Discriminant Analysis, Regula-

rized Discriminant Analysis, Sparse Partial Least Square e Support Vector Machinepara verifi-

car quais deles seria mais adequado para discriminação das esṕecies deRhodniuscom os dados

de espectroscopia NIR (Near-infrared spectroscopy). A performance dos métodos foi compa-

rada atrav́es da t́ecnica de validaç̃ao cruzada. Isso significa que dois terços 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 vezes que o método

classificou corretamente os exemplares das espécies 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 aleatória. Para evitar que o resultado fosse sensı́vel à seleç̃ao

dos elementos, esse sorteio aleatório foi realizado 10 vezes e a taxa de acerto global calculada

como a ḿedia dos resultados obtidos. Todas as análises foram realizadas com o software R e

alguns pacotes adicionais que serão descritos 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. Os métodos que apresentaram melhores resultados foram o

Regularized, Sparse Partial Least Square e o Support Vector Machine.

A Tabela 1 mostra a taxa ḿedia de acerto de cada um dos métodos aplicados. As três meto-

dologias indicadas mencionadas atingiram um nı́vel alto de acerto - acima 60% em quase todos

os casos. Por se tratar de um problema de discriminação de esṕecies com um ńumero elevado

de categorias (oito), este resultado superou muito as expectativas. Se a classificação fosse feita

de maneira totalmente arbitrária, esperarı́amos uma taxa de acerto em torno de 12,5%, que está

muito abaixo dos valores encontrados para todos os métodos utilizados neste estudo.

4 Conclus̃ao e Discuss̃ao

De Lima, M. G. et al. [7] utilizaram espectroscopia NIR para a discriminação de esṕecies

de Coenosiinae (Muscidae: Diptera), utilizando Análise de Componentes Principais e Análise

Discriminante. Apesar da Análise Discriminante ser uma das metodologias usuais propostas

por Fisher para classificações, ela ñao adequada para ser aplicada aos dados do infravermelho
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Figura 1: Comparaç̃aodas taxas de acertos para os cinco métodos analisados: Penalized LDA,
Regularized LDA, Sparse LDA, SPLSS e SVM.

próximo. Em geral, nesse tipo de aplicação o ńumero de varíaveis observadas (número de com-

primentos de ondas coletados)é muito superior ao ńumero de indiv́ıduos observados. Assim, a

matriz de correlaç̃oes entre as variáveisé singular, o que leva a diversos problemas numéricos

para estimaç̃ao dos par̂ametros. Eḿareas como genética, epidemiologia e computação, esse tipo

de situaç̃ao tamb́em é comum. Os resultados encontrados neste estudo demonstram o grande

potencial da utilizaç̃ao das t́ecnicas aplicadas na classificação (discriminaç̃ao) de esṕecies de

Rhdoniini. As taxas de acerto obtidas foram elevadas, principalmente se considerarmos a com-

plexidade do problema em termos de número de varíaveis e categorias para um tamanho de

amostra relativamente pequeno. Esse tipo de situação, em que o ńumero de varíaveis ou atri-

butosé muito maior do que o ńumero de indiv́ıduos observados, têm se tornado recorrente nas

mais diversaśareas. Portanto, técnicas adequadas devem ser aplicadas e avaliadas com cautela,

principalmente por se tratarem de metodologias muito recentes.
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