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RESUMO
Aplicacoes em Quimiometria

A quimiometria é definida como a aplicacdo de técnicas matematicas e estatis-
ticas a analise de dados relativos aos processos quimicos tanto na area espectroscépica como
cromatografica. Essa area, usualmente, faz utilizacao de técnicas especificas para problemas
de regressao e classificacao.

Tendo em vista todo o aparato de técnicas da recente area de Aprendizagem
Estatistica (do inglés Statistical Learning - SL) que se encaixam aos problemas quimicos, se
tem como objetivo do presente trabalho: aplicar técnicas de SL. em dados quimicos, algumas
ja utilizadas na esfera da quimiometria e outras nao, ampliando o aparato tecnologico da area
e tentando gerar modelos com igual ou melhor previsibilidade.

Em uma primeira etapa do trabalho, realizou-se a analise, sob diferentes pers-
pectivas, de dados amplamente utilizados na industria farmacéutica para prever varidveis
complexas, utilizando técnicas de Regressao com penalizagao, Minimos Quadrados Parciais,
Regressao com Componentes Principais, entre outras.

Em uma segunda, realizou-se um estudo de dados fornecidos pelo Grupo de
Automagao, Quimiometria e Quimica Ambiental (AQQUA) do Instituto de Quimica da UnB.
A problematica dessa etapa é de muita importancia para areas de fiscalizacao ambiental, mais
especificamente o controle e exploracao da espécie de madeira Mogno. Essa etapa trata de
um problema de classificacao e utilizou-se técnicas de Support Vector Machine, Arvore de
Decisao, Regressao com Penalizagao, entre outras.

Palavras-chave: Aprendizagem Estatistica, Quimiometria, Mogno, Regressao, SVM, PLS,
PCR, Regressao Penalizacao
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ABSTRACT

In this study I have implemented several techniques from Statistical Learning
to two problems in the field of Chemometrics.

The first problem was an exercise in predictive modeling and dimension reduc-
tion where I have performed the analysis of publicly available data used for Quantitative
Structure-Activity Relationship (QSAR) modeling. the data consists of 228 chemical predic-
tors used to model solubility. The techniques compared were Partial Least Squares, Principal
Components Regression, Ridge Regression and LASSO.

In the second problem I analyzed data provided by the Automation, Chemome-
trics and Environmental Chemistry Group (AQQUA) from UnB with statistical techniques
not commonly used in the field of Chemometrics. The dataset consists of near infrared spec-
troscopy measurements used to classify four types of wood with special interest in one type,
Mogno. I compared the method typically used for this kind of chemical classification pro-
blem, Partial Least Squares, with Support Vector Machine, Decision Trees, Bagging, Ridge
Regression and LASSO.

Keywords: Statistical Learning, Chemometrics, Mahogany, regression, SVM, PLS, PCR,
Penalty Regression
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1 INTRODUCAO

A Aprendizagem Estatistica (do inglés Statistical Learning - SL) se trata de
um conjunto de ferramentas de modelagem e entendimento de complexas bases de dados.
Esse recente campo de estudos se mistura com ciéncia da computagao, mais especificamente,
Aprendizado de Maquinas (do inglés Machine Learning - ML), para gerar modelos com alto
grau de acurécia para previsoes.|2]

A SL é bastante utilizada no contexto de Big Data, base de dados com grandes
dimensoes e muita complexidade, advinda da continua evolugdo tecnologica com facilidade
de obtengao e armazenamento de dados. As aplicagdes de técnicas de SL nao se restringem
a nenhuma area do conhecimento, sendo utilizada em financas, biologia, saiide, quimica,
marketing, entre outras.

A aprendizagem estatistica trouxe novos e importantes conceitos para a area,
como: a troca entre interpretabilidade e poder de previsao. Algumas técnicas possuem,
como resultados, modelos de dificil compreensao da relagao entre as variaveis explicativas e

respostas, mas um alto poder de previsao.

A SL divide as técnicas em supervisionados, quando para cada observacao
de um conjuntos de varidveis preditoras estd associado uma varidvel resposta, ou nao
supervisionado, em que nao existe a distincao de variavel resposta e preditora e se tem a
intencao de estudar a relacao entre um grupo de varidveis e observacoes. A terminologia
supervisionada é utilizada por causa da presenca de uma variavel resultado que pode orientar
o processo de aprendizagem do modelo, especificando a qualidade das previsdao e, no caso
nao supervisionado, nao existe essa possibilidade. Podemos citar como exemplos para estas
técnicas classicas a regressao linear e logistica, além de técnicas mais modernas como support
vetor machines, modelos generalizados aditivos e boosting. Para técnicas nao supervisionadas

podemos citar andlise de cluster e componentes principais.

E interessante entender a forma como os métodos da area sao avaliados, dimi-
nuindo a relevancia de propriedades e conceitos da inferéncia classica e incorporando medidas

que avaliam a capacidade de previsao.
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Como citado, as técnicas de SL sao aplicaveis na quimica, que possui uma
area especifica para construcao de modelos, a quimiometria é definida como a aplicacao de
técnicas matematicas e estatisticas a andlise de dados relativos aos processos quimicos tanto

na area espectroscopica como cromatografica.|11]

Existem diversos trabalhos publicados da aplicacao de técnicas estatisticas
multivariadas em dados quimicos, como apresentado em Pastore et al, 2011, em que se
utilizou analise de minimos quadrados parciais para discriminar o verdadeiro mogno de
espécies com caracteristicas fisicas parecidas; Tsuchikawa et al. (2003), a distancia de
Mahalanobis para discriminar nove espécies de madeira; Schwanninger et al. (2004b) analise

de Cluster para diferenciar 11 espécies de madeiras europeias.

Nesse contexto nasce o objetivo do presente trabalho, aplicar técnicas de
SL em dados quimicos, com varidveis fisico-quimicas e outro proveniente da realizacao
de espectroscopia de infravermelho em alguns materiais, algumas ja utilizadas na esfera
da quimiometria e outras nao, ampliando o aparato tecnolégico da &rea e tentando
gerar modelos com igual ou melhor previsibilidade. O presente trabalho faz utilizacoes

de técnicas de Aprendizagem de Méaquinas & analise de dados relativos aos processos quimicos.

Na primeira etapa deste trabalho, realizou-se a anlise, sob diferentes pers-
pectivas, de dados amplamente utilizados na industria farmacéutica para prever variaveis
complexas como lipossolubilidade (melhor penetracdo através das membranas), lipofilia
(tendéncia a acumular em tecidos adiposos), condicionamento da atividade antimicrobiana,

etc. No presente trabalho a varidvel a ser estimada é lipossubilidade.

Em uma segunda etapa, realizou-se um estudo de dados fornecidos pelo
Grupo de Automagdo, Quimiometria e Quimica Ambiental (AQQUA) do Instituto de
Quimica da UnB. A problematica dessa etapa é de muita importancia para areas de
fiscalizacao ambiental, mais especificamente o controle e exploragao da madeira Mogno

(SwieteniamacrophyllaKing).
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2 METODOS EM APRENDIZAGEM ESTATISTICA

Um conceito utilizado na area de Statistical Learning é o conjunto de treino e
o conjunto de teste. Com o objetivo de avaliar a capacidade de previsao do modelo, divide-se
o conjunto de dados em duas partes denominadas treino e teste, a primeira sera responsavel
pelo treinamento do modelo e a outra pela avaliacao. Por exemplo, se o conjunto de dados
possuir n = 100 observagoes divide-se em um conjunto com n; = 80 e ny = 20, sera aplicado,
por exemplo, MQO nas n; observacoes e utilizara os coeficientes estimados para prever as

respostas das ny observacoes e, assim, avaliar a capacidade de previsao do modelo.

2.1 Validacao Cruzada

Validagao Cruzada é um método para selecionar o melhor modelo dentre um
determinado conjunto de modelos. Modelos nao se refere apenas a diferentes métodos mas
também o mesmo método com diferentes parametros, pois diversos desses a serem descritos
possuem parametros que influenciam de maneira significativa os resultados e validacao cruzada
¢ uma forma de estima-los.

O método K — fold implica em dividir aleatoriamente o conjunto de treino em
k grupos de aproximadamente igual tamanho, na primeira iteracao se retira um dos k grupos,
chamado de conjunto de validacao, e ajusta-se o modelo com os k — 1 grupos restantes. O
erro médio de previsao (EM P;) é calculado para o grupo que foi deixado de fora. Repete-se
o processo k vezes e em cada iteracao um grupo de observagoes é tratado como conjunto de
validagdo. Ao final se tem k EMP'S e o a estimativa K — fold é dada pela média desses.
Dessa forma, é possivel selecionar o modelo/parametro baseado na estimativa K — fold.[2]
E interessante salientar sobre da escolha de k. Na literatura, é bastante comum se ver k = 5
ou k = 10. Todos os valores sao possiveis, até mesmo 1 sendo denominado no inglés como
Leave one Out, mas vale ressaltar que existe uma troca de viés e variancia nesse caso, quanto
maior o k maior o viés mas menor a variancia das estimativas, e, quanto menor, a relacao se

inverte.

2.2  Support Vector Machine

O método de Support Vector Machine (SVM) é uma técnica desenvolvida

pela comunidade de ciéncia da computagao na década de 1990’'s e vem ganhando cada vez
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mais espaco no campo cientifico devido as suas boas performances. A intuicdo do método é
sistematizado a partir da técnica de maxima margem e, consequentemente, de classificacao
linear.

O procedimento de classificacao linear constroi um limite de decisao linear que, de maneira

clara, separa o conjunto de dados em diferentes classes.

Segundo "Gareth James"em um espaco p — dimensional um hiperplano afim é
um sub-espaco linear de dimensao (p — 1) podendo ou nao passar pela origem.

Em p =2 é uma linha e em p = 3 um plano.

Pode-se pensar que um hiperplano divide o espago p-dimensional em duas
metades, assim, ¢ possivel a construcao de um classificador intuitivo: a classificacao da
observacao de teste depende apenas de qual lado do hiperplano ela esta localizada e, para
essa identificagao, utiliza-se conceitos de distancia de ponto ao plano e regra do cosseno para
o produto escalar. Vale ressaltar que tal técnica é aplicavel apenas para dados linearmente
separaveis. Assim, se faz necessario a determinacao de qual lado do hiperplano a observacao

esta:

sgn(cos ) = sgn ((x,vy)),0 € <_g7 g)

No qual V}, é o vetor normal ao hiperplano, ¢ o angulo formado entre o vetor normal e a

observacao e x o ponto a ser classificado.

Assim se define a regra do classificador linear sgn((x,v,)) dado que existe uma
hiperplano separador, ou seja, se o sinal da equacgao é positivo a classe é 1 se for negativo a

classe é —1.

Existem uma infinidade de hiperplanos que dividem as observacoes em duas
classes, geralmente se pode vizualizar deslocando-o um pouco para cima, para baixo ou

mesmo o rotacionando, sem se chocar com nenhuma observacao. Do questionamento de qual
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escolher se tem a idealizacao de maxima margem, no qual se escolhe o hiperplano que possui
a maior distancia entre as observacoes de treino. Sendo mais explicito, é possivel calcular
a distancia de cada observacao ao hiperplano separador e a menor distancia entre todas é

chamado de margem.

O hiperplano de maxima margem é o hiperplano separador que possui a maior
margem, o qual ficard mais distante possivel das observacoes de cada lado. O classificador
ird determinar a classe de acordo qual lado a observacao de teste ficou do hiperplano de

maxima margem.

Ao se definir o classificador de maxima margem, nasce outro conceito, o de
vetores suporte que sao as observacoes que definem o hiperplano separador. Como para cons-
trucao do hiperplano de maxima margem utiliza-se apenas as observagoes que apresentaram
a menor distancia ao mesmo, as restantes nao vao afetar a sua definicao, logo, o hiperplano
separador serd diretamente depende dos vetores suportes que sao exatamente essas observa-
coes que apresentaram as menores distancias.

Baseado em um conjunto de treinamento x;,...,x, € IRP associado a classes yq,...,y, €
{=1,1}, A construcao do classificador de maxima margem se resume ao problema de otimi-

7acaon:

Max M

p
s.e Z ﬁf =1
j=1

Yi(Bo + Brxil + foxi2 + ...+ Bpxyy) > M,Vi=1,....n

No qual M é a margem a ser maximizada, (213 + 3y) define o hiperplano
e y;, € (—1,1). As restrigdes presente no problema descrito garantem que cada observacdo
fique do lado correto do hiperplano e pelo menos um M de distancia do mesmo|2]. O problema
pode ser reformulado para que tenhamos um problema de otimizagao convexall].

Toda a sistematizacao apresentada faz duas suposicoes: que os dados sejam

perfeitamente separaveis e que seja de forma linear. O método de Support Vector Machine
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flexibiliza essas suposig¢oes e proporciona aplicabilidade ao método.

A técnica explicada até o momento nao possui solu¢ao quando os dados nao sao
perfeitamente separaveis e, mesmo que exista, o método é extremamente sensivel a poucos
observagoes pois, ao adicionar um ponto que se posicione do lado contrério do hiperplano
separador, muda completamente a construcao do mesmo e essa dependéncia forte de uma
lnica observacao sugere sobre-ajuste. Por essa perspectiva ¢ valido permitir que algumas
observagoes nao sejam responsaveis pela definicao do hiperplano ou mesmo nao se classifiquem
de maneira correta para que, assim, se tenha um estimador mais robusto a observacoes
individuais e se construa um melhor classificador para a maior parte do conjunto de treino.

Como solugao se faz uma pequena modificacao nas restricoes do problema de

otimizacao e se tem os seguintes resultado:

max M

p
s.e Z sz =1

=1
Yi (Bo + il + foxi2 4+ ... + Bpxip)

p
€ > 0, Z €
=1

Onde ¢; é definida como variavel de folga, a qual é a quantidade proporcional

W%

<

=
|
S

IN
@

que a predi¢ao esta do lado errado da margem. Sendo mais explicito, a variavel de folga ¢; diz
onde a observacao ith esta localizada em relacao ao hiperplano e a margem. Se ¢; = 0 entao
a observagao esta do lado correto da margem, Se ¢; > 0 a observacao estd do lado errado da
margem e se ¢; > 1 a observacao estd do lado errado do hiperplano. Como Z?Zl 6 < C,
C determina o nimero e a gravidade das as violagbes a margem que vamos tolerar, esse
¢ determinado utilizando validagao cruzada|l,2|. Dessa forma, é possivel construir um

classificador robusto mesmo para observacoes que nao sao perfeitamente separaveis.

Em alguns conjuntos de dados, a fronteiras de classificacao nao é necessaria-
mente linear, logo, existe uma necessidade de flexibilizar essa restricao. Utiliza-se o mesmo
principio de regressao linear, quando os dados nao se relacionam de maneira linear, existe a

possibilidade de inclusao de termos quadraticos ou cubicos.
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O método de Support Vector Machine ¢ um extensao dessa ideia. Como
apresentado, o problema de classificacao pode ser representado em termos de produtos
internos, mais detalhes em [3]. Pode-se aplicar uma transformacao nesse produto interno

com a intencao de flexibilizar a restricao linear, utilizando Kernel’s.

2.3 Arvore de Decisao

O método de Arvore de decisdo (AD) consiste em particionar, segmentar o es-
paco preditor em nimeros de regioes simples e a regra de decisao ¢ dada pela maior frequéncia
da classe que a regiao a qual as observacoes de treinamento pertencem. O espago é parti-
cionado de acordo com os possiveis valores de X, X5,..., Xp dentro de J distintos e nao
sobrepostas regioes Ry, Iy, ..., R,. Para toda observacao que pertencer a regiao R; se faz a
mesma predicao da classe.

Para construgao das regioes I%j, R, ..., R,, se particiona o espaco em todos os
valores presentes de X1, X5, ..., Xp e é selecionado a regiao que gere o menor erro de previsao.
Sendo mais especifico, no primeiro passo seleciona-se o preditor X ; e o ponto de corte s tais
que a divisdo do espaco nas regides X|Xj < s e X|Xj > s leve a maior redugdo possivel
do erro médio de previsao.Em seguida, repete-se o processo, procurando o melhor preditor
e melhor ponto de corte , a fim de dividir os dados de modo a minimizar o erro médio de
previsao dentro cada uma das regioes ja criadas no primeiro passo.|2]

O método de arvore de decisao é simples e possui alto poder de interpretacao,
podendo identificar as variaveis preditoras mais importantes para classificagdo mas costuma

gerar previsoes menos precisas que SV M e regressao com penalizacao.

2.4 Bagging

A técnica de Bagging pode ser utilizada em conjunto com diversos métodos
aprendizagem estatistica e, no presente trabalho, foi utilizado no contexto de arvore de

decisao.
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O método é um procedimento geral que tem como objetivo a reducao da
variancia das estimativas produzidas pelos métodos de aprendizagem. A técnica de Arvore
de Decisao produz estimativas com baixo viés mas grande variancia, ou seja, se dividirmos de
forma aleatoéria o conjunto de treinamento e aplicarmos a técnica em cada grupo poderiamos

ter estimativas muito diferentes.

Bagging utiliza conceitos de Bootstrap. O processo se resume a retirar B
amostras Bootstrap do conjunto de treinamento, aplicar Arvore de Decisdo em cada bth
amostra e gerar a estimativa f*b(:p) No final do processo se tem B estimativas e a final é a

média das B’s calculadas|2]|. Assim, temos a estimativa de Bagging:

n 1 = Txb
fbag(x)IEZf (.’L’)
b=1

Para o contexto de classificacao, é computada a estimativa para cada amostra

B e a previsao geral é dada pela classe mais frequente presente nas B amostras.

2.5 Florestas Aleatoérias

Florestas Aleatorias é um aperfeicoamento da técnica de Bagging, também
utiliza o conceito de retirar amostras com reposicao do conjunto de treinamento e aplicar
o método em cada uma das B amostras, mas o que aquela se diferencia dessa é o fato de

reduzir o espaco de preditores realizando uma amostra aleatéria das variaveis.

Sendo mais especifico, o processo implica em retirar B amostras com reposicao
do conjunto de teste e aplicar o método em cada B amostra, mas em cada aplicagao nao sera
considerado o conjunto p de preditores e sim um conjunto m , com m < p que é determinado

aleatoriamente para cada uma das B amostras.

O objetivo do método é diminuir a correlacao entre as B estimativas. No

método de Bagging as variaveis que tem maior poder de explicacao irao dominar as B
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estimativas e, assim, implicar em uma alta correlacdo entre elas. A média dessas estimativas
correlacionadas nao ird gerar o efeito desejavel de reducao da varidncia das estimativas,
mas esse aperfeicoamento gerado por Florestas Aleatorias ird permitir a influencia de outros

preditores e gerar estimativas menos correlacionadas.

2.6 Regressao Ridge

Um dos pressupostos para se ter as propriedades de Minimos quadrados
ordinarios (MQO) é a auséncia de multicolinearidade, ou seja, é necessario que a matriz
XX seja nao singular. Para problemas atuais onde se tem grandes dimensdes com alguns
casos que p > n, tal pressuposto é dificilmente atendido e, se tal fato ocorrer, o problema
se torna numericamente instavel e se tem como consequéncia um aumento da variancia das

estimativas. Uma alternativa é se ajustar o modelo contendo os p preditores usando técnicas

que restringem ou regularizam as estimativas dos coeficientes.

Regressao Ridge ¢ uma modificacao de minimos quadrados que tem como
objetivo gerar estimativas mais robustas quando X”X & quase singular. A solucdo desse

método para um problema de regressao linear ¢ dado por: [1]

B\ridge — (XTX + )\H)—IXTy

Dado que A\ é o parametro de ajuste e Il matriz identidade.
A inclusdo do termo A gera uma perturbacdo na matriz, alterando o nimero
de condicao e assim solucionando o problema de nao inversao. A estimativa dos coeficientes

da regressao Ridge é dado pelo seguinte problema de otimizacao.

Bm'dge = al“gnlén{Hy - Xﬂ”g + )\HBHg}

|8]|3 pode ser interpretado com termo de penalizagdo, introduz ao problema

um custo pela adicao variaveis e contrai os coeficientes estimados. O parametro A\ é
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selecionado via validacao cruzada.

2.7 Regressao LASSO

A regressao LASSO ¢ uma outra alternativa para o caso onde se tem um
problema com alta dimensao e variaveis repostas correlacionadas, se assemelha ao método
Ridge alterando o termo de penalizagao. As estimativas para regressao LASSO é dado pelo

seguinte problema de otimizacao:

Fesso = arg min{ly — X813 + AllA]1}

na qual,

P
1Bl =) 18l
j=1

O termo de penalizacdo que em Ridge era dado por 5}, agora se torna |f3|.
Em termos préticos, a consequéncia dessa alteracao é que os valores dos coeficientes em
Ridge sao diminuidos mas dificilmente serdao iguais a zero e a penalizacao em LASSO
forca de maneira efetiva os coeficientes assumirem valor nulo. Dessa forma, LASSO
alétm de ser um método de regularizacao é, também, um de selecao de varidveis, pois
s6 permanecerd no modelo as varidveis que forem realmente relevantes para predicao,
LASSO gera o que se chama de resultado esparsos. As informagoes apresentadas sao justi-

ficadas matematicamente mas fogem do escopo do trabalho, para um melhor detalhamentol1].

Um aspecto interessante ao se analisar os dois tipos de regressao citados acima
é o trade-off entre viés e variancia. A inclusao do termo A introduz viés ao estimador
mas reduz sua variancia, logo ha uma troca entre viés e variancia que em alguns casos €
interessante por aumentar o poder de previsdao do modelo (diminuigao do erro quadratico

médio de previsao)|2].
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2.8 Regresao com PCA

Como citado no caso de regressao com penalizagdo (LASSO e Ridge), as bases
de dados atualmente possuem grande dimensoes e métodos tradicionais comecam a perder
propriedades desejaveis. Uma técnica classica de reducao de dimensao pode ser aplicado a

problemas de modelagem preditiva, componentes principais.

O método basicamente aplica componente principais nas variaveis preditoras
e utiliza-se para gerar os modelos os componentes que expliquem uma relevante parte da
variancia dessas. Assim, ao invés de utilizar um grande nimero de variaveis p, aplica-se

minimos quadrados em um nimero de componentes d com d < p.

A ideia-chave é que muitas vezes um pequeno numero de componentes
principais é suficiente para explicar a maior parte da variabilidade dos dados , bem como
a relagdo com a resposta (ndo sendo garantida). O numero de componentes geralmente é
selecionado via validacao cruzada e para previsao de novas observacoes é utilizado os loadings

do conjunto de treinamento.

2.9 Minimos Quadrados Parciais

Uma possivel falha do método de regressao com componentes principais (PCR)
é o fato dos componentes serem derivados apenas das variaveis respostas e, assim, abre a
possibilidade dessas, que explicam a maior parte da variancia das preditoras, nao incorpora-

rem a relacdo com a resposta. O método de Componentes Principais é nao-supervisionado.

Como uma alternativa de um método supervisionado para PCR se tem
Minimos Quadrados Parciais (PLS) que, como PCR, é um método de redugao de dimensao
que identifica d componentes que sao combinacao linear das varidveis originais e, ao invés de
utilizar X e Y originais no procedimento de MQO, utiliza-se os componentes gerados e esses

por sua vez utilizam informacoes de Y.
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Para PLS é comum chamar os componentes de varidveis latentes e essas, ao

contrario de PCA, sao obtidas de maneira iterativa pelo algoritmo que segue:

Se comega aplicando Decomposi¢ao de Valor Singular (SVD) na matrix de
produto cruzado S = XY, dessa forma se inclui as informacoes da variancia de X e Y e
sua correlacao. Os primeiros vetores singulares da esquerda e da direita, w e ¢, sao utilizados

como peso para X e Y respectivamente e geram os scores t e u:

Se utiliza a t normalizado. O préximo passo é encontra os loadings X e Y e para isso se

utiliza o vetor ¢:

p = X't
g = YTt
Finalmente retira-se a informacao relacionada a variavel latente, na forma do

produto tp? e tq? subtraindo das matrizes originais X e Y :

T
Xn+1 = Xn —p
T
Yn+1 = Y, - tq
E assim se repete o processo iterativamente. os vetores w, £, p e ¢ sao armazena-
dos nas matrizes W, T', P e @), respectivamente. Utiliza-se a matriz de scores T" para estimar

os coeficientes e posteriormente converte-los de volta para a parametrizacao das variaveis

originais pré-multiplicando com a matriz R ( desde T= XR e R =W (PTW)™!):
B=R(T"T)'T"Y = RT"Y = RQ" (1)

O algoritmo apresentado é denominado SIMPLS.
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3 PREDICAO DE LIPOSSUBILIDADE

3.1 Introdugao

Em todos os projetos de descoberta de farmacos, um entendimento profundo
sobre as relacoes entre a estrutura e atividade (SAR) é essencial para o rapido desenvolvimento
de candidatos a novos farmacos.

Nesta primeira etapa do trabalho foi realizado um estudo sob diferentes perspec-
tivas de uma base de dados que traz 228 atributos (preditores) a serem utilizados na previsao
da variavel fisico-quimica lipossubilidade. Sao 208 atributos binarios (fingerprints FP1-208)
indicando presenca de uma particular subestrutura quimica; 16 atributos de contagem e 4
atributos continuos.

Esse tipo de base de dados tem grande uso na industria farmacéutica e é usado
para a previsao de atividades biologicas ou outras propriedades observaveis a partir de estudos
de relagdo quantitativa entre estrutura e atividade (QSAR): o objetivo final é prever varia-
veis complexas como lipossolubilidade (melhor penetracdo através das membranas), lipofilia
(tendéncia a acumular em tecidos adiposos), condicionamento da atividade antimicrobiana,

etc.
3.2 Metodologia

O banco de dados utilizado é advindo da literatura e esta disponivel.

Foi feito uso do métodos classico de Regressao Linear.

Regressao Ridge e LASSO: Com o objetivo de restringir e regularizar as
estimativas dos coeficientes de uma regressao linear comum, para cada uma das técnicas
penaliza-se a estimativa pela quantidade de p preditores existentes, gerando estimativas
subestimadas em relagao a regressao linear. Tende a dar pesos maiores aos preditores que

possuem maior relacao com a variavel resposta.

Aplicou-se a técnica de regressao de componentes principais, onde se aplica com-
ponente principais nas variaveis preditoras e utiliza-se para gerar o modelos os componentes
que expliquem uma relevante parte da variancia dessas e, ainda, minimos quadrados parciais,
com também o objetivo de reduzir a dimensao do problema, ajusta-se um modelo com M

varidveis que sao resultados da combinacao de linear dos p preditores e que os coeficientes sao
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dados ajustando-se regressoes lineares simples com a variavel resposta.
Para avaliacao da capacidade de previsao dos métodos sera utilizada a medida

de Erro Quadratico Médio (EQM):

BQM = 3" (i~ flw))?

i=1

No qual ]?(xl) é o resultado da predicao da observacao i utilizando determinado
método.

Para avaliacao dos modelos sera calculado o erro quadratico médio do conjunto
de treino(EQM;yeino), teste(EQMiese) e validagao cruzada(EQM,,). O conjunto de dados
foi dividido em 25% para teste e 75% para treino.

As anélises foram desenvolvidas no Software R e toda a abordagem teorica foi

baseada nos livros An Introduction to Statistical Learning with Applications in R [2| e The

Elements of Statistical Learning [1].
3.3 Resultados

Os resultados sao referentes a anélises do banco de dados da industria
farmacéutica, sao 208 atributos binarios indicando presenca de uma particular subestrutura
quimica e 20 atributos continuos. Os atributos sao descritores moleculares que podem
ser de facil interpretacdo e mensura¢do ou extremamente complexos (eg. peso molecular,
nimero de ligacoes, de rotacoes, indices topoldgicos,indices de conectividade, indices de

forma molecular, descritores quimico-quanticos). O banco de dados possui 1267 observagoes

3.3.1 Analise Descritiva

Tendo em vista a dimensao do banco de dados, a anélise descritiva fica restrita
nao sendo viavel examinar as varidveis uma a uma, dessa forma, realizou-se uma resumida,

com foco em aspectos mais relevantes para anélises posteriores.

Depreende-se da tabela 1 que a distribuicao da variavel é levemente assimétrica

a esquerda, com média de —2,74 e mediana —2, 49, a diferenca entre o intervalo interquarti-
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Tabela 1 — Quadra resumo das estatisticas referente a variavel Resposta do Modelo

Minimo Primeiro Quartil Mediana Média Terceiro Quartil Maximo
-11,62 -3,96 -2,49 -2,74 -1,36 1,58

lico e a amplitude total sugere, ainda, a presenca de valores extremos. O histograma ilustra

a leve assimetria e nao sugere normalidade, tendo em vista o tamanho da amostra

0.20
1

Censidade

0.00

Figura 1 — Histograma da Variavel Resposta (Y)

A existéncia de 208 variaveis bindrias dificulta analisar a frequéncia de cada
subestrutura quimica separadamente. Como alternativa se construiu um boxplot das

frequéncia relativas de cada.

Verifica-se que a maior parte das subestruturas quimicas estao presente em
menos de 30% da amostra, com a existéncia de valores extremos. Algumas compostos es-

tao presente em mais de 50% e um, especificamente, esta presente em mais de 80% da amostra.

Para as variaveis quantitativas restringiu-se a uma anéalise de correlagoes.

Depreende-se da tabela 2 que existem variidveis altamente correlacionadas,com
casos de coeficientes de correlagdo com valor de 0.99(par nimero de atomos e ntimero de
ligagoes), esse resultado talvez seja interessante e evidente na esfera da quimica mas, para a

finalidade de modelagem com foco em previsao, nao é desejavel.
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Porcentagem

.
Presenca subestrutura Quimica

Figura 2 — Box Plot da frequéncia relativa da presenca das 208 subestruturas quimicas

Tabela 2 — Quadra resumo das dez maiores intensidades de correlagdes

Variavel 1 Variavel 2 p

1 Nuamero de Atomos Niamero de Ligacoes 0,99
2 Numero de Atomos de Hidrogénio  Numero de Ligacdes de Hidrogénio 0,99
3 Area da superficia 1 Area da superficie 2 0,96
4 Numero de Ligacoes Miltiplas Numero de ligagbes Aromaticas 0,94
5 Nuamero de Ligacoes Ntmero de Carbonos 0,94
6 Numero de Ligacoes de Hidrogénio Ntmero de Carbonos 0,93
7 Numero de Atomos de Hidrogénio  Ntimero de Carbonos 0,92
8 Numero de Atomos Nimero de Carbonos 0,91
9 Peso Mol Ntmero de Atomos de Hidrogénio 0,90
10 Numero de Atomos de Hidrogénio  Ntumero de Ligacoes 0,89

3.3.2 Modelo Linear

Como ponto de partida foi construido um modelo de regressao linear multipla,

regredindo a variavel resposta com todas as outras 228 variaveis disponiveis.

O resultado indicou 54 varidveis significativas, um R? de 93%, residuos nao-
normais (teste de shapiro wilk com p-valor < 0,05) e heterocedasticidade (teste de Breusch
Pagan com p-valor < 0,05), entretanto, a caracteristica do modelo que mais influencia as

estimativas encontradas é a multicolinearidade.

Como esperado pela anélise de correlacoes anterior, o modelo indicou presenca



de multicolinearidade evidenciado pelos altos valores de inflagao da variancia (VIE’S).
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Tabela 3 — Quadra resumo dos dez maiores VIF’s do Modelo Linear

Variaveis VIFS
NumNonHBonds 7637,61
NumAtoms 7382,23
NumNonHAtoms 6307,98
NumBonds 4984,89
NumNitrogen 1954,53
NumAromaticBonds 1384,57
FP063 1142,31
FP005 657,62
NumSulfer 612,89
NumHalogen 474,09

E aconselhavel investigar valores de VIF’s maiores que 20, no determinado
modelo atingiu-se valores na casa dos milhares com nimeros maiores que 7000, evidenciando
de maneira forte a presenca de multicolinearidade. Dessa forma, sabe-se que a propriedade
de eficiéncia do estimador nao é atendida,o que justifica a utilizacao de métodos para reduzir

a dimensao do problema e , assim, construir modelos com melhor capacidade de previsao.

Para critérios de comparacao, calculou-se, sem nenhuma alteracao do modelo, o
erro quadratico médio de previsao no conjunto de dados teste , tendo como resultado o valor
de 0, 56.

Uma proposta simploria utilizada foi retirar do modelo as varidveis que nao
tiveram coeficientes significantes, restando apenas 54 variaveis. Os Vif’s foram reduzidos mas

nao de maneira suficiente.

Tabela 4 — Resultados Para Modelos Lineares

Modelo Linear FEQM;este EQMireino
Completo 0,56 0,23
Restrito 0,68 0,43

Verifica-se que a retirada de variaveis do problema nao diminuiu o erro qua-
dratico médio, ao contrario, aumentou. O erro de treino para o modelo completo foi de 0,23
e para o restrito 0,43, para o conjunto de teste os resultado foram de 0,56 e 0,68 respecti-

vamente. A anélise mostra o sobre-ajuste em utilizar o modelo linear completo, dado que o
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EQM,;.s. foi o dobro que o de EQ M, ¢in, para esse modelo.

Uma alternativa para uma melhor selecao de variaveis ¢ a utilizacao de métodos
mais robustos e refinados, como stepwise ou best subsets, mas, devido a grande dimensao do
problema, se teve a dificuldade de custo computacional para realiza-los. Uma solugao para
tal é a utilizacao de processamento em paralelo mas esse foge do escopo do trabalho sendo

deixado para projetos posteriores.

3.3.3 Regressao Com Componentes Principais

O aplicacao de componentes principais é possivel apenas em varidveis quan-
titativas, dessa forma, se aplicou o método de PCR utilizando como varidveis respostas os
componentes gerados apenas das variaveis continuas presentes no problema. Para selecao do

nimero de componentes se utilizou-se Validacao cruzada.

Figura 3 — Erro quadratico Médio de Validagdo Cruzada segundo Numero de Componentes - PCR

EQmMCY

1.5

1.0

Miumero de Componentes

Analisando a figura verifica-se que o EQ M., nao diminui de maneira considera-
vel apds o 14° componente, dessa forma, se escolheu esse niimero de componentes para gerar

as estimativas.
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3.3.4 Minimos Quadrados Parciais

O primeiro passo para utilizacao da técnica de PLS é a determinacgao de quan-
tas Variaveis Latentes serao utilizadas no problema, essa quantidade foi determinada por

validagao cruzada.

Figura 4 — Erro quadrético Médio de Validagao Cruzada segundo Ntumero de Componentes - PLS

EQMCY

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Varidveis Latentes

Pela figura depreende-se que apdés o 20° componente o EQM,, se estabiliza,

dessa forma, se escolheu essa quantidade para gerar as estimativas.

Tabela 5 — Resultados para Técnicas de Reducao de Dimenséao

Método de Reducao EQM;esre EQMireinoe FEQM,,
PCR 0,81 0,69 0,69
PLS 0,54 0,28 0,30

Depreende-se da tabela que a técnica de PCR nao diminuiu o erro quadratico
médio em relacao ao modelo linear completo e os resultados foram parecidos para o modelo
linear restrito, essa solucao pode ter sido influenciada pela restricao em utilizar as variaveis

respostas binérias.
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O método de PLS obteve melhores resultados que o modelo linear, com erro

quadratico médio para o conjunto de teste de 0, 54.

3.3.5 Regressao Ridge

Para construcao do modelo de regressao Ridge é necessario a estimacao do

parametro de penalizacao A\, o mesmo foi estimado via validacao cruzada de 10 grupos.

Figura 5 — Curva do erro de validagio cruzada para evolucdo de log(\), e as curvas de desvio padrao
superiores e inferiores - Regressao Ridge

228 228 228 228 228 228 228 228 228 228 228

EQmMCY

O X que gerou o menor valor de EQM,, foi 0, 14.

3.3.6 Regressao LASSO

Assim como em Ridge, para estimacao do parametro de penalizagdo na regressao
LASSO se utilizou validagao cruzada de 10 grupos

O lambda que gerou o menor valor de EQM., para LASSO foi 0,004. E valido
ressaltar a propriedade esparsa de LASSO, que das 228 variaveis do problema 88 tiveram seus

coeficientes zerados, evidenciando sua capacidade de selecao.
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Figura 6 — Curva do erro de validagdo cruzada para evolugao de log()), e as curvas de desvio padréao
superiores e inferiores - Regressao LASSO

Tabela 6 — Resultados para Regressao com Penalizacao

Tipo Penalizacao FEQM;este FEQMireinoe FEQM,,
Ridge 0,51 0,32 0,49
Lasso 0,49 0,30 0,45

A tabela mostra que as regressoes com penalizacao obtiveram os melhores re-
sultados, levando em consideracao o EQ) M;.s.. Lasso foi o método que melhor se encaixou ao
problema e diminuiu o erro quadratico médio de teste em mais de 14% em relacdo ao modelo

linear completo.
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3.4 Conclusao

A primeira etapa do trabalho mostrou a importancia da inclusao de métodos de
Aprendizagem Estatistica para o desenvolvimento de novos farmacos, mais especificamente na
construgao de modelos (QSAR).Fixando como parametro de comparagao a técnica classica de
Regressao Linear, os métodos de aprendizagem estatistica aplicados diminuiram, em diferentes
proporcoes, o erro quadratico médio.

O problema tratado é considerado de alta de dimensao (mais de 200 variaveis),
e, usualmente, o método de regressao linear nao conserva suas propriedades nesses casos,
sendo necessario a aplicacao de outras técnicas em conjunto como, por exemplo, selecao de
modelos que possui alto custo computacional. Se fez a tentativa de usar tais técnicas no
projeto sendo inviabilizado pelo tempo de processamento, o que mostra a importancia das
técnicas de SL como possiveis solugoes.

O método que mostrou melhor desempenho foi a regressao LASSO, diminuindo
em mais de 14% o erro quadratico médio. A técnica ¢ extremamente pratica, pois além de
gerar boas estimativas tem a propriedade intrinseca de esparsidade, ou seja, de selecao de

modelos.
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4 DISCRIMINACAO DO MOGNO

4.1 Introducgao

Nesta segunda etapa analizou-se dados oriundos da aplicacao NIRS a espécies
de madeira. Por suas excelentes propriedades como: bela cor rosada para avermelhada,
densidade especifica e boa resisténcia a fungos e insetos [6]; 0 mogno foi amplamente explorada
para comercializacao e, hoje, é considerada uma espécie ameacada de extincao.

Em situacoes de fiscalizacao ou apreensao para controle da exploracao e co-
mércio, geralmente dispoe-se apenas da madeira em toras ou tdbuas e o método geralmente
utilizado para discrimina-la de outras madeiras é o anatomico visual, e, como existem di-
versas espécies semelhantes ao mogno, o desenvolvimento de métodos instrumentais para a
identificacdo da espécie é uma alternativa que pode tornar a sua fiscalizagdo mais eficiente.|3]

Na Quimica existe um procedimento cléssico para determinacao da férmula
molecular de uma substancia que possui trés passos: analise elementar qualitativa, descobrir
quais atomos estao presentes; analise elementar quantitativa, percentagem de de cada atomo
na molécula; e determinacao do peso molecular. Os procedimentos tradicionais costumam
despender tempo e recursos,como por exemplo, a provavel necessidade de laboratoérios que
realizem anéalises elementares in loco [8]. Nesse cenario se desenvolveu estudos na area da
espectroscopia.

A técnica de espectroscopia no infravermelho proximo oferece vantagens para
o estudo da madeira, uma vez que possibilita analises rapidas e nao destrutivas, com simples
preparo de amostra e pode ser aplicada a amostras solidas. 3|

Na utilizacao da técnica de NIRS é necessario construir modelos de calibragao
que possam ser posteriormente aplicados a amostras reais. Uma técnica amplamente utilizada
na construcao de modelos para discriminacao de madeira é a regressao por minimos quadrados
parciais para analise discriminante (do inglés Partial Least Squares Discriminant Analysis -
PLS-DA).

A técnica de PLS-DA, em determinadas circunstancias, nao se sobressai de
maneira efetiva & métodos classicos como Analise de Discriminante Linear (LDA) ou Distancia
Euclidiana |7], dessa forma se justifica a sondagem de outras técnicas, tendo em vista a

popularidade de PLS-DA no ramo da quimiometria.
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4.2 Metodologia

As amostras de andiroba, cedro e curupixé foram obtidas de discos localizados as
bases dos troncos das arvores. Cada amostra corresponde a uma arvore (individuo) diferente.
Essas espécies foram coletadas em areas de exploragao autorizadas no estado do Para. Os
espécimes foram doados pelas empresas Serraria Marajoara Ind. Com. e Exp., Selectas
S.A. Ind. e Com.de Madeira Ltda, Madeireira Cainga Ltda e Empresa Jurua Florestal. As
amostras de mogno foram obtidas de tabuas apreendidas oriundas do Mato Grosso do Sul que
seriam exportadas. Como forma de garantir a identificacao das amostras por espécie, essas
foram identificadas pela anatomista botanica Dra. Vera Teresinha Rauber Coradin do LPF,
SFB.Todas a informagoes acima supracitadas foram retiradas de [3].

As amostras foram cedidas pelo Laboratorio de Produtos Florestais (LPF) do
SFB, ja previamente identificadas por espécie, secas ao ar livre, cortadas e com as faces
orientadas (de acordo com as sessoes transversal, radial e tangencial, conforme a Figura
2). As superficies de todas as amostras foram lixadas com lixa nimero 80, mantendo-se
a uniformidade granulométrica, que é um fator importante para a distribuicao da radiacao
refletida. As amostras de andiroba, cedro e curupixa foram obtidas de discos localizados as
bases dos troncos das arvores. Cada amostra corresponde a uma arvore (individuo) diferente.
Essas espécies foram coletadas em éareas de exploragao autorizadas no estado do Para. Os
espécimes foram doados pelas empresas Serraria Marajoara Ind. Com. e Exp., Selectas S.A.
Ind. e Com.de Madeira Ltda, Madeireira Cainga Ltda e Empresa Jurua Florestal.

O equipamento de NIRS utilizado foi o PHAZIR que, por se tratar de um
equipamento portatil, ¢ uma abordagem inovadora na identificacao de mogno. Desenvolvidos
para uso em campo que possibilita uma supervisao da exploragao mais préatica.[3]

Para cada amostra foram obtidos quatro espectros, dois em cada face radial,
medidos em pontos distintos da face.Foi calculada a média dos quatro espectros de cada

amostra resultando em 111 espectros.[3]

4.2.1 Meétodos de SL

Foi feito uso do métodos classico de Regressao Logistica, em conjunto com a

técnica de selecao de um subconjuntos de preditores, com a intencao de reduzir a dimensao
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do problema,Stepwise:comeca com um modelo que nao contém preditores, e, em seguida,
adiciona preditores que dé o melhor ajuste, um-a-um, até que a adicao nao gere mais ganhos
significantes no sentido de diminuir o Erro Médio de Previsao. (FORWARD);

Regressao Ridge e LASSO: Com o objetivo de restringir e regularizar as
estimativas dos coeficientes de uma regressao logistica comum, para cada uma das técnicas
penaliza-se a estimativa pela quantidade de p preditores existentes, gerando estimativas
subestimadas em relacao a regressao linear, tende a dar pesos maiores aos preditores que

possuem maior relacao com a variavel resposta.

Aplicou-se a técnica de regressao de componentes principais, onde se aplica com-
ponente principais nas variaveis preditoras e utiliza-se para gerar o modelos os componentes
que expliquem uma relevante parte da variancia dessas e, ainda, minimos quadrados parciais,
com também o objetivo de reduzir a dimensao do problema, ajusta-se um modelo com M
varidveis que sao resultados da combinacao de linear dos p preditores e que os coeficientes sao
dados ajustando-se regressoes lineares simples com a variavel resposta.

Utilizou-se também SVM, sistematizado a partir da técnica de maxima margem
e, consequentemente, de classificacdo linear. Arvores de Decisdo, segmentacdo do espaco
preditor em ntumeros de regioes simples e , ainda, os métodos de reamostragem Bagging e

Florestas Aleatorias aplicados a AD.

4.2.2 Pré-processamento

Os pré-processamentos minimizam as variacoes nos dados que nao estao rela-
cionadas com a propriedade de interesse.[3] Existem alguns pré-processamentos usualmente
utilizados na quimiometria e para o presente trabalho foram utilizados os seguintes:

Centrar na média: Calcula-se a média de cada variavel X (comprimentos de
onda, por exemplo) e a subtrai de cada observacdo em cada variavel correspondente. Essa
operacao pode tornar o modelo mais robusto.

Subtragao de linha reta (em inglés, straight line subtraction): Ajusta uma linha
reta ao espectro e a subtrai deste, corrigindo inclinagoes e desvios de linha de base. O processo

consiste em ajusta uma regressao simples entre a absorbancia(Y) e o nimero de onda.
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A amostra foi dividida aleatoriamente em um conjunto de teste e outro de treino,
25% e 75% respectivamente. A variavel Y foi criada recebendo valor 1 para as observacoes
pertencentes a classe e 0 para as demais, no banco de dados se tem a 28 observacoes da espécie
mogno e 83 das demais

Os modelos serdo avaliados em relacao ao Erro Médio de Previsao (ou taxa de

erro):

n

EMP == 13 # )

i=1

Na qual y; é previsdo de classe da observagido i para determinada técnica e
I(y; # y;) € uma funcao indicadora que recebe valor 1 se y; # u; e 0 se y; = ¥;, ou seja, se a
funcao indicadora resultar em 0 o método classificou corretamente a observagao.

Calculou-se o Erro Médio de Previsdo para o conjunto de teste(EM Piege),
treino(EM Pyeino) € de validagdo cruzada(EMP.,). O objetivo é encontrar modelos com
boa capacidade de prever novas observagoes, avaliado pelo EM P ..

As analises foram desenvolvidas no Software R e toda a abordagem teorica foi
baseada nos livros An Introduction to Statistical Learning with Applications in R [2| e The

Elements of Statistical Learning [1].

4.3 Resultados

Tendo em vista toda explicacao dada a respeito do problema e importancia ao
se desenvolver e aperfeigoar métodos para discriminagdo da madeira mogno para com outras
espécies, aplicou-se diversos métodos de SL avaliando a capacidade de previsao dos mesmos
e verificando a relevancia de se testad-los no contexto supracitado. Foil necessirio, em uma

primeira etapa, a realizacao de um pré-processamento e anélise descritivas dos dados oriundos

de NIRS.

4.3.1 Pré-Processamento

A metodologia utilizada para o pré-processamento dos dados foi replicada de
|3], dado que o trabalho citado foi desenvolvido por profissionais da area e, portanto, possui

respaldo técnico para se empregar.



41
O pré-processamento se resumiu em centrar na média e aplicar subtragao de

linha reta, a Figura X mostra os Espectros médios das amostras.
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Figura 7 — Espectros médios das amostras de andiroba (azul), cedro (vermelho), curupixa (verde) e
mogno (roxo) medidas no equipamento Phazir.

Nao se faz necessario identificar as bandas dos espectros para realizar a dis-
criminagao pelas técnicas de SL, para uma melhor discussao sobre as origens das principais
bandas observadas na regiao [3].

O pré-processamento pode ter uma influéncia significativa sobre o resultado, e

também se relacionam para o objetivo quimica ou fisica da anélise.|5]

4.3.2 Analise Descritiva

A anélise descritiva é importante para se obter um panorama geral dos dados
que irao ser analisados. Com esse tipo de anélise identifica-se caracteristicas importantes para
construcao dos modelos.

Como o banco de dados utilizado possui 100 variaveis (absorbancia em 100
diferente nameros de ondas) se torna inviavel fazer uma andlise 1 a 1, dessa forma,restringiu-
se em analisar as maiores estatisticas descritivas, a correlacao 2 a 2 e, por final, com o objetivo

de avaliar classes intrinsecas aos dados, utilizou-se uma técnica nao supervisiona, cluster.
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Figura 8 — Espectros do equipamento Phazir pré-processados com subtracao de linha reta.

Tabela 7 — Estatisticas descritivas Maximas do conjunto de dados oriundos de NIRS

Estatisticas Méximas Valores

Média 0,10
Desvio padrao 0,01
Mediana 0,10
Minimo -0,12
Méaximo 0,13
Desvio Total 0,07

A tabela 7 apresenta os maiores valores de estatisticas descritivas entre todas
as variaveis, ou seja, calculou-se as 100 médias e verificou-se o valor maximo, os 100 minimos
e se pegou o menor valor, o maior desvio-padrao entre os 100 e etc. Depreende-se a escala
dos dados e que o maior desvio total de absorbancia em um ntmero de onda foi de 0.07.

Para se avaliar a relagao entre as variaveis, calculou-se a correlacao de Pearson 2
a 2, mas pela alta dimensao do problema restringiu-se em apresentar as estatisticas descritivas
da intensidade(valor absoluto das correlagoes), ou seja, calculou-se as estatisticas descritivas
das 4950 pares de correlagoes.

Em média, a intensidade da correlagdo entre as variaveis foi de 0,57 e 50%
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Tabela 8 — Estatisticas Descritivas dos pares de correlagoes das 100 varidveis dos dados oriundos de
NIRS

Minimo 1st Quartil Mediana Média 3rd Quartil Maximo
0,00 0,32 0,61 0,57 0,83 1,00

possuem correlacoes acima de 0,61, o que indica que no banco de dados existem variaveis
altamente correlacionada, devido a proximidade no nimero de onda, o que pode gerar com-

plicacoes em métodos classicos de discriminagao.

a0

40
l

30

Figura 9 — Dendograma da técnica de Cluster, com distancia Euclidiana e Ligacao Completa

O dendograma oriundo da técnica de cluster sugere que, por se tratar de uma
técnica nao supervisionada, os dados ja possuem caracteristicas instrissecas discriminantes dos

grupos. Nao se agrupou de maneira perfeita as classes mas se verifica alguns agrupamentos
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de mesma classe.

4.3.3 Regressao Logistica

Regressao Logistica é um método classico de discriminagao. Um primeiro mo-
delo foi construido com todas as 100 varidveis presentes no banco, mas devido as ja apresen-
tadas altas correlagoes entre variaveis respostas o resultado evidenciou sobre-ajuste (do inglés
overfitting).

Incluindo todas as 100 regidoes como varidveis respostas o modelo nao errou
nenhum classificagao para o conjunto de treino, mas, em relacao ao conjunto de teste, errou
48% das vezes. Isso mostra o sobre-ajuste do modelo, se classifica muito bem para dados
dentro da amostra, mas, para observagoes novas nao ¢ um bom discriminante.

Dessa forma, se fez a utilizacao da técnicas de selecao de variaveis stepwise
seguindo a direcao Backward e utilizando como critério de escolha AIC. O modelo final teve
bom resultados, apresentando nenhum erro de classificacao no conjunto de treino e errou

3, 7% no conjunto de teste.

4.3.4 SVM

A técnica de SVM permite a inclusao de kernel’s que podem ser determinantes
para geracao de boas estimativas. Para o conjunto de dados do problema foram aplicados
trés Kernels: Linear, Radial e Polinomial; cada um com parametros especificos estimados por

validacao Cruzada e, para cada caso, considera-se diferente vetores suportes.

Tabela 9 — Estimativas por validacdo Cruzada dos Parametros de cada Kernel Utilizado e o Nimero
total de vetores suportes selecionados

Kernel Custo Grau ~v coeficiente N° Vetores suportes
Polinomial 0,50 1,00 0,50 0,50 19
Linear 0,50 - - - 14
Radial 0,50 - 0,50 - 44

A etapa principal da presente anélise é avaliar a capacidade dos modelos em
discriminar a espécie mogno das demais, se obteve resultados relevantes.
Avaliando os resultados verifica-se que o Kernel Linear obteve o melhor seguido

do polinomial, os resultados para o kernel radial sugere que o mesmo nao se encaixou ao
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Tabela 10 — Erros de Teste, Treino e Validagdo Cruzada segundo Kernel para o Método de SVM

Kernel EMP,este EMPieino EMP,,

Linear 0,000 0,010 0,013
Polinomial 0,000 0,010 0,030
Radial 0,250 0,250 0,220

problema.

Para o Kernel Linear, o impressionante resultado de nenhum erro para o con-
junto de teste e o baixo valor de erro de treino e de validacao cruzada, 1% e 1,3% respecti-
vamente, demonstram o poder do método. O mesmo pode ser dito para o Kernel Polinomial
onde se obteve diferente resultado apenas no erro de validacao cruzada, 3%.

Dado que o método foi capaz de prever corretamente todas as observacoes fora
da amostra, mostra-se que o mesmo aliado a NIRS, mesmo com equipamento portatil, é
efetivo para discriminar o mogno de outras espécies semelhantes a olho nu e, assim, auxiliar

de maneira fundamental o trabalho de fiscalizacao.

4.3.5 Regressao com penalizagao

Os modelos de regressao com penalizacao, Lasso e Ridge, necessitam da esti-
macao do parametro de penalizacao A, e, para os dois casos, estimou-se por validacao cruzada
de 10 grupos.

A figura 10 ilustra o processo de estimacgao de A. Os valores que deram o menor

erro de de validacao cruzada foram de A\ = 0,003 para LASSO e \ = 3,14 para RIDGE.

Tabela 11 — Erros de Teste, Treino e Validagdao Cruzada segundo Método de Penalizagao

Método EMPteste EM-Ptreino EMPcv
LASSO 0,00 0,01 0,03
RIDGE 0,14 0,21 0,23

depreende-se da tabela 11 que a regressao ridge nao se mostrou tao eficiente
para o problema (erro de treino de 14%) mas, por outro lado, a regressao LASSO nao errou
nenhuma classificacdo fora amostra e apresentou baixos erros de teste e treino, 1% e 4%
respectivamente.

Os resultados demonstram que a regressao LASSO é uma técnica valida para
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Figura 10 — Curva do erro de validagao cruzada para evolucao de log()\), e as curvas de desvio padrao
superiores e inferiores - Regressao LASSO a esquerda e Ridge a direita

discriminar mogno de outras espécies com dados oriundos de NIRS.

Vale ressaltar a propriedade esparsa de LASSO; dado que apenas 9 variaveis
nao tiveram seus coeficientes zerados. O niimeros de ondas que mostraram-se relevantes para
o método foram: 5590, 965cm1; 5828, 525cm~1; 5913, 311em™!;

6061, 341em™1: 6122, 949e¢m ™1 7168, 459cm ™1 8202, 100cm~1; 8922, 198cm~1; 10643, 960!

4.3.6 Arvore de Decisiao

O método de Arvore de decisdo tende a nao ter um bom poder de previsio
comparado a métodos como SVM e regressao com penalizacao, mas existem método de
reamostragem que, aplicados a Arvore de Decisdo, aumentam a capacidade de previsdo. Dessa
forma, com o objetivo de avaliar tais métodos de reamostragem em uma primeira etapa se
verificou os resultados de AD.

A figura 11 indica que as regioes de absorbancia 6091, 989cm™1;
6122,949cm =1 5971, 575em ™1 7124, 537cm~1e10643, 960cm ! sdo importantes para discrimi-
nacao da classe, essa ¢ a caracteristica do método em possuir uma troca em poder de previsao
e capacidade de interpretacao. O processo de discriminagao do método mostra que se ab-

sorbancia na regidao 6091,989cm ! for maior que —0,0187727 a observagio sera classificada

como 1,pertencente a classe, e, se for menor, serd avaliado as outras ramificacoes: se na
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X80 =-0.p178775 X1 <0.0689513
1
1 1
X85 = -0.0136849 X1 < 0.0613484
0 0 %53 < 0.0135805
0
1 0

Figura 11 — Resultado da técnica de arvore de decisdo, indica 5 regides para construcao dos
noés. (X81 = 6091,989cm ™!, X80 = 6122,949cm 1, X85 = 5971,575cm ™1, X53 =
7124,537cm ™!, X1 = 10643, 960cm 1)

regiao 6122,949cm ! for menor que —0,0178775 serd classificada como 0 e a interpretacao
segue para as outras ramificacoes.

Uma caracteristica interessante no resultado apresentando é que para o caso
em que a absorbancia na regidao 6091, 989cm ™! for maior que —0, 0187727 o proximo no a ser
avaliado é para a regiao 10643, 960cm ! mas independente do lado o resultado sera classificar
em 1. Isso se chama né pureza, intuitivamente ele nao possui grande utilidade mas no processo
de construcao da arvore ele melhora o indice de Gini e a entropia cruzada, que sao outras

medidas utilizados para calculo do erro de previsao durante o processo.|2|

4.3.7 BAGGING

O utilizacao da técnica de Bagging aliado a arvore de decisao tende a produzir

um classificador com alto poder de previsao. Dessa forma, foi realizado o procedimento com
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B (ntimero de arvores) igual a 1000, B nao é um parametro critico para analise dado que para

altos valores nao se gera sobre-ajuste.
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Figura 12 — 15 regides mais importantes detectadas por Bagging, a importancia da varidvel é cal-
culado usando a diminui¢do média no indice de Gini a cada divisdo, e é expressa em
relacdo ao maximo

A figura 12 mostra as 15 regioes mais importantes para discriminacao, segundo
método de Bagging. Percebe-se que as regides de Arvore de decisdo aparecem novamente
como regioes importantes para discriminacdo, dessa forma se tem indicagoes de em quais
regioes a absorbancia da espécie mogno se difere das demais.

A regidao 6091.99cm ™! apareceu como a mais importante para diminuicio do
erro médio de previsao, medido pelo indice de Gini avaliando a presenca da mesma em cada

n6 nas 1000 arvores geradas, ela foi seguida da regiao 6122.95cm ™! que apresentou cerca de
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60% de importancia daquela.

4.3.8 Floresta Aleatoria

Dada o objetivo de diminuir a correlagao entre as estimativas de Bagging e, as-
sim, diminuir a variancia do resultado total, aplicou-se, também, o procedimento de Florestas
Aleatorias. A literatura sugere que a amostra dos p preditores em cada arvore seja de tama-

nho /p, dessa forma, se escolheu p = 10. Assim como no método anterior foi considerado

B =1000.

Métodos EMPicine EMPicgie

Arvore de Decisao 0,05 0,11
Bagging 0,00 0,00
Florestas Aleatoria 0,00 0,00

Tabela 12 — Resultados Para os Métodos de Arvore de Decisdo, Bagging e Florestas Aleatoria

Como os métodos nao utilizaram validacao cruzada nao se calculou EMP,,.
Arvore de Decisao errou 5% no conjunto de treino e 11% no de teste, resultado ja esperado
pelas suas propriedades. Bagging e Florestas Aleatérias nao errou nenhuma previsao de classe
tanto para o conjunto de treino quanto para o conjunto de teste, evidenciando o poder de
previsao dos métodos. E, novamente, os resultados apresentados sugerem que os dois tltimos

métodos também podem ser considerados no contexto de quimiometria.

4.3.9 Minimos Quadrados Parciais

Minimos Quadrados Parciais(PLS) é amplamente utilizado na esfera de quimi-
ometria [6], o método tem uma boa capacidade de previsdao o que justifica seu uso mas em
alguns casos ele nao tem ganho evidentes sobre métodos classicos e sua utilizagao deve ser
seguida de alguns pressupostos|7]. Como continuagao do exercicio de se testar métodos de
SL no problema de discriminacao da espécie mogno, aplicou-se a técnica ao problema.

Analisando a Figura 13 percebe-se que apds o componente 15 o EM P,, volta a
crescer, evidenciando um possivel sobre-ajuste. Selecionou-se o niimero de componentes que

gerou o menor KFMP,,, 12.
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Figura 13 — Validacao cruzada para PLS, Erro Médio de Previsdo de Validagdo Cruzada segundo
Nuamero de Componentes. A termologia y0 e yl é proveniente do tratamento de um
problema multivariado

4.3.10 Regressao Com Componentes Principais

O método de Regressao com Componentes Principais (PCR) nao é adequado
para um problema de classificacao, ele interpreta a varidvel resposta com classes como va-
riavel continua, mas apenas como exercicio aplicou-se o método ao problema. Uma maneira
mais adequada de se utilizar Componentes Principais é utilizar a técnica juntamente com
Discriminante Linear.

Segundo a raiz do erro quadratico médio de previsao, selecionou-se 28 compo-
nentes. As previsoes de PCR nao serao as classes 0 ou 1, mas sim um valor numérico, dessa

forma classificou-se como 0 resultados que deram abaixo de 0,5 e como 1 valores acima
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Figura 14 — Validacao cruzada para PCR, Erro Quadratico Médio de Previsao de Validagdo Cruzada
segundo Numero de Componentes. A termologia yOeyl € utilizada por se tratar de um
problema multivariado

Tabela 13 — Erros de Teste, Treino e Validagdo Cruzada para os Métodos de Redugdo de Dimensao

Método EM[)teste EMPtreino EMPC’U
PLS 0,00 0,00 0,03
PCR 0,00 0,00 0,03

Verifica-se o poder de predicao do método de PLS, o mesmo nao errou nenhuma
classificacao tanto no conjunto de treino e teste e apenas 3% no conjunto de valida¢ao. Mesmo
nao sendo intuitivamente adequado ao problema PCR respondeu muito bem, nao errou ne-
nhuma classificacao no conjunto de teste e de treino.

O resultado justifica a ampla utilizagao do método a problemas de quimiometria
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4.4 Conclusao

Os resultados mostraram a capacidade dos métodos de aprendizagem em gerar
boas estimativas. Essa etapa foi interessante por todo cunho ambiental envolvido: para
aperfeicoar o trabalho de fiscalizacao da exploragao ilegal de um espécie ameacada de extincao,
utilizar técnicas estatisticas de discriminacao. Mostra a importancia que a area pode exercer
em Varios ramos praticos.

Para essa segunda etapa se teve resultados satisfatorios para muitas das técnicas
testadas, nao se errou nenhuma classificacao fora da amostra para PLS, PCR, SVM, LASSO,
BAGGING e Florestas Aleatorias, evidenciando, mais uma vez, a relevancia das técnicas de
aprendizado a problemas de quimiometria e, mais especificamente, a dados oriundos de NIRS.

A técnica de PLS foi uma das que apresentou melhores resultados, justificando,
em partes, a sua popularidade na area quimiométrica. Mas, em determinadas circunstancias,
ela nao se sobressai a métodos classicos como Distancia Euclidiana e Analise de Discriminante
Linear [7], e os resultados semelhantes a outros métodos de SL evidencia que a restri¢cao em
utilizar apenas esse método na area é negligente.

Para esse problema vale ressaltar que as técnicas de LASSO, BAGGING e
Florestas Aleatorias além de possuirem boa capacidade de previsao ainda possuem boa de
interpretagao, e, dado que obtiveram a mesmas performances que as outras (Erro de Teste),

se pode entender como técnicas mais recomendaveis.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Apos andlise dos resultados verificou-se a aplicabilidade das técnicas de Apren-
dizagem Estatistica em problemas de quimiometria, em muito casos gerando estimativas iguais
ou melhores que técnicas ditas classicas e usuais na area.

Para o problema da variavel Lipossubilidade , primeira etapa do trabalho,
verificou-se expressivos ganhos na diminui¢ao do erro quadratico médio ao se utilizar técnicas
de aprendizado, e, para esse caso, a técnica de regressao LASSO obteve melhor performance.
Os resultados sugerem que tais métodos sao adequados para construcao de modelos para es-
tudos de relagdo quantitativa entre estrutura e atividade (QSAR) amplamente utilizados na
induastria farmacéutica.

Na segunda etapa do trabalho, se obteve excelentes resultados para o problema
de discriminante. Os resultados estao em linha com o objetivo do trabalho ao se mostrar que
varias técnicas de SL se adequaram ao problema e evidenciar que existe um restri¢cao na area
ao focar apenas em um método quando se existe uma gama que pode se encaixar melhor em
determinados casos.

Em geral, os métodos de aprendizagem realmente se mostraram eficazes tanto
para problemas de regressao quanto para de discriminacao. Essa area tende a crescer cada vez
mais e se mostra como uma grande evolucao para varias areas cientificas, sendo importante

a sua difusdao em ambiente académico.
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