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RESUMO

A selecdo de variaveis consiste em uma ferramenta potencial que busca filtrar informagdes
relevantes para resolucdo de problemas envolvendo matrizes complexas. Buscando melhorar a
precisdo dos modelos quimiométricos e a robustez atendendo ao principio da parcimdnia
diferentes algoritmos tém sido desenvolvidos utilizando a sele¢do de variaveis. Com os avangos
da inteligéncia artificial o uso de algoritmos bioinspirados para a otimizagdo e resolugao de
problemas complexos tornou-se uma ferramenta interessante para diversas aplicagdes em
classificagdo multivariada. Nesse contexto, o presente estudo propde um novo algoritmo
bionspirado no comportamento dos vagalumes denominado FA-PLS-DA para selecdo de
variaveis empregando a Analise Discriminante Linear buscando superar problemas que
envolvem elevada multicolinearidade entre as varidveis. Para avaliar o desempenho do
algoritmo proposto, foram utilizados trés bancos de dados espectrométricos na regido NIR de
dominio publico e dados com informacdo simulada, sendo os dados brutos e pré-processados.
O primeiro banco de dados composto de espectros ATR-FTIR na faixa de 4000 a 650 cm™! de
104 amostras de saliva para avaliar a presenca ou auséncia de SARS-CoV-2. O segundo banco
de dados utilizados consiste também em espectros NIR de 192 amostras de leite de cabra para
avaliar a adulteragdo pela adicao de leite de vaca. O terceiro banco de dados ¢ também composto
por espectros NIR de 120 amostras de azeite de oliva extra-virgem provenientes de quatro
paises diferentes. Para estudo com informagao simulada o banco de dados compreendeu as 90
observagdoes com 600 varidveis usando quatro fatores para gerar trés classes distintas, as
amostras foram divididas em conjuntos de treinamento e teste usando o algoritmo Kennard-
Stone. O desempenho do FA-PLS-DA foi comparado com os resultados da Analise
Discriminante Linear por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) aplicando diferentes pré-
processamentos aos dados. O tratamento dos dados foi realizado em ambiente Matlab. Foram
selecionados os modelos com os dados pré-processados que apresentaram maior Taxa Correta
de Classificagdo (TCC), o algoritmo FA-PLS-DA selecionou uma quantidade menor varidveis
latentes (LVs) para todos os bancos de dados. Ademais, o algoritmo proposto apresentou TCC
de 100% para o conjunto de treinamento do banco de dados de COVID, enquanto o PLS-DA
apresentou TCC de 98,72% empregando um nimero maior de variabeis latentes. Para o banco
de dados de leite de cabra o algoritmo proposto apresentou TCC de 95,92%, ja o PLS-DA
mostrou 100% de TCC, apesar de superar o algoritmo proposto em termos de TCC, o PLS-DA
empregou um numero elevado de LVs para construgdo dos modelos. O algoritmo proposto

superou o PLS-DA na constru¢do dos modelos do banco de dados de azeite de oliva, em que



obteve 100% de TCC para os conjuntos de treinamento e teste empregando o menor nimero de
LVs. Para os dados com informagao simulada o FA-PLS-DA apresentou 82,22% de TCC para
o conjunto de teste, enquanto a TCC do PLS-DA foi de 77,78%. Em todos os bancos de dados
o algoritmo FA-PLS-DA mostrou ser mais parcimonioso que o PLS-DA tendo sua performance
comparada ao desempenho do PLS-DA, sendo robusto e capaz de classificar as amostras

adequadamente a partir das variaveis selecionadas corroborando com sua viabilidade.

Palavras-chave: classificacdo; firefly; algoritmo bioinspirado.



ABSTRACT

Variable selection is a potential tool that seeks to filter relevant information to solve problems
involving complex matrices. Seeking to improve the accuracy of chemometric models and
robustness to the principle of parsimony different algorithms have been developed using
variable selection. With the advances in artificial intelligence the use of bio-inspired algorithms
for the optimization and resolution of complex problems has become an interesting tool for
several applications in the context of multivariate calibration and classification. In this context,
the present study proposes a new bio-inspired algorithm in the behavior of fireflies called FA-
PLS-DA for variable selection employing Linear Discriminant Analysis seeking to overcome
problems involving high multicollinearity among variables. To evaluate the performance of the
proposed algorithm, we stipulated population conditions of 50 fireflies in 50 life cycles and
used three case studies involving public domain NIR spectrometric databases and a database
with simulated information. The first database consists of ATR-FTIR spectra in the 4000 to 650
cm-1 range of 104 saliva samples to assess the presence or absence of SARS-CoV-2. The
second database used also consists of NIR spectra of 192 goat milk samples to assess
adulteration by the addition of cow's milk. The third database also consists of NIR spectra of
120 samples of extra virgin olive oil from four different countries. For study with simulated
information the database comprised 90 observations with 600 variables using four factors to
generate three distinct classes, the samples were divided into training and test sets using the
Kennard-Stone algorithm. The performance of FA-PLS-DA was compared with the results of
Partial Least Squares Linear Discriminant Analysis (PLS-DA) applying different preprocessing
to the data, and the data was treated in programs developed in Matlab environment. The
preprocessed models that presented the highest TCC were selected, the FA-PLS-DA algorithm
selected 3, 7, 9 and 7 latent variables (LVs) for the COVID, goat milk, extra-virgin olive oil
and simulated databases respectively, while the PLS-DA selected 4, 16, 16 and 4 LVs.
Furthermore, the proposed algorithm showed a correct classification rate (CCR) of 100% for
the COVID database training set, while PLS-DA showed a rate of 98.72% by employing a
larger number of latent variables. For the goat milk database, the proposed algorithm showed a
CCR of 95.92%, while PLS-DA showed 100% CCR. Despite outperforming the proposed
algorithm in terms of CCR, PLS-DA employed a high number of LVs for model building. The
proposed algorithm outperformed PLS-DA in building the models for the olive oil database,
where it obtained 100% CCR for the training and test sets by employing the smallest number
of LVs. For the data with simulated information FA-PLS-DA showed 82, 22% CCR for the test



set, while PLS-DA showed 77.78%. For all the databases, the FA-PLS-DA algorithm proved
to be more parsimonious than PLS-DA, and its performance compared to PLS-DA was robust

and able to classify the samples properly from the selected variables, corroborating its viability.

Keywords: classification, firefly, bioinspired algorithm



LISTA DE ILUSTRACOES

Péagina
Figura 1 — Fluxograma das técnicas qUIMIOMELIICAS. .....cc.eevveruierierrienienieeienieseeee et sie e 16
Figura 2 — Organiza¢ao matricial dos dados InStrumentais.............ceceeveeneeieneenensieneenieenns 19
Figura 3 — Categorias dos algoritmos bio-inSpirados..........c..cecuereereriierienerienieneeeseeseeens 23
Figura 4 — Algoritmo Firefly proposto para sele¢do de varidveis em PLSR...........cccccoceeenen. 28

Figura 5 — Dados espectrais das amostras de COVID-19 (a) Brutos e pré processados por (b)
Suavizagao pelo método de Savitzky-Golay (w15pol2); (¢) MSC; (d) Baseline — Linear; (e)
SNV () BaSEliNe — OffSCL.....cccuiiiiiiiiiiii et ee e 38

Figura 6 — Validacdo das amostras externas no modelo PLS-DA.........c.cccoceeviniiniiiinicnenn. 40
Figura 7 — Loadings nas variaveis latentes (a) LV —1; (b) LV -2; (c) LV -3;(d) LV —4...40
Figura 8 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de COVID-19................ 41

Figura 9 — Espectros NIR das amostras de leite de cabra (a) brutos; e pré-processados por: (b)
Derivacao pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2der2); (c¢) Suavizagdo pelo método de
Savitzky-Golay (w7pol2) + SNV; (d) Suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) +
Baseline (Linear); (e) Suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) + MSC; ()
Suavizagao pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) + Baseline — Offset..........cccceevveennennnee. 42

Figura 10 — Validagao das amostras externas no modelo PLS-DA.............ccceeeiieriieenneeennne. 44
Figura 11 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de leite de cabra

empregando suavizacdo pelo método de Savitzky-Golay utilizando janela de 7 pontos e
polindbmio de segundo grau associada a corre¢do de linha de base (Linear) e 10 janelas de

TIEETVALOS ...ttt ettt b bt et e bt et eat e sae et eat e bttt 45
Figura 12 — Loadings nas varidveis latentes (a) 1; (b) 5;(¢) 10; (d) 16...ccccveeeiieviieniieienns 46
Figura 13 — Dados de Azeite de oliva extra virgem (a) Brutos e pré-processados por (b) SNV;
(c) Baseline — Linear; (d) Baseling — OffSet..........cccuiieiiiiiiiieeieecee et 47
Figura 14 — Validagao das amostras externas no modelo PLS-DA.............ccceeeiieeiieenieeennee. 49
Figura 15 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de azeite de oliva......... 50
Figura 16 — Loadings nas variaveis latentes (a) LV — 1; (b)) LV = 2. 50
Figura 17 — Banco de dados simulado............ccccueeiiiiiiiiiiiiiccec e 51

Figura 18 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA do banco de dados simulado............. 52



Tabela 1.
Tabela 2.
Tabela 3.
Tabela 4.
Tabela 5.
Tabela 6.
Tabela 7.
Tabela 8.

LISTA DE TABELAS

Péagina
Particao das amostras de COVID-19..........oooiiiiiiiie e 34
Particdo das amostras de leite de cabra..........ccoocieeiieiiiiniiiiieeee e, 35
Particdo das amostras de azeite de 0livVa.........c.cecveriieriieniieiieeie e 35
Particdo — Banco de dados simulados............cc.eeeeeiiiiiiiiiiiiiiccececee e 36
Resultado de classificacao das amostras de COVID-19...........ccccoviveiiiiiiiiiennnenn.. 39
Resultado de classificacdo das amostras de leite de cabra.............cccoeeeeveieiieeennenn, 43
Resultado de classificacdo das amostras de azeite de oliva...........ccceeeieeiiieniennnnnn. 47

Resultado de classificacao — Banco de dados simulado.............ccccoeeeiiiiiiiiiinnnnn, 52



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

CV — Validagao cruzada, do inglés Cross Validation

FA — Algoritmo Vagalume, do inglés Firefly Algorithm

FF-iPLS — Algoritmo Vagalume para Sele¢ao de Intervalos em PLS, do inglés Firefly
Algorithm for Interval Selection in PLS

FFpop — Numero de vagalumes para a populacao

GA — Algoritmo Genético, do inglés Genetic Algorithm

I max — Quantidade de intervalos maximos

iSPA-PLS — Algoritmo das Projecdes Sucessivas para selecdo de intervalos em PLS, do inglés
Successive Projections Algorithm for Interval Selection in PLS

KS — Algoritmo Kennard-Stone

LDA — Anélise Discriminante Linear, do inglés Linear Discriminant Analysis

LOO - Deixar um de fora, do inglés leave-one-out

LV — Variaveis Latentes, do ingl€s latent variables

MSC — Correcao de espalhamento multiplicativo, do inglés Multiplicative Signal Correction
NIPALS — Interag@o ndo linear por minimos quadrados parciais, do inglés Nonlinear Iterative
Partial Least Squares

NIR — Espectroscopia no Infravermelho proximo, do inglés Near-infrared spectroscopy

nm - Nanometros

PCA — Anélise de Componentes Principais, do inglé€s Principal Component Analysis

PLSR — Regressao por minimos quadrados parciais, do inglés Partial Least Squares
Regression

PLS-DA — Analise discriminante por minimos quadrados parciais, do inglés Partial Least
Squares — Discriminant Analysis

PSO - Otimizacao por enxame de particulas, do inglé€s Particle Swarm Optimization

SPXY — Particdo do conjunto de amostras, do inglés Sample set Partitioning based on joint X-
y distances

SW — Inteligéncia de Enxame, do inglés Swarm Intelligence



SUMARIO

1 INTRODUCAO 12
2 OBUJETIVOS uiiiitiitinsnicnenssessssssssessssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssss 14
3 REFERENCIAL TEORICO ......ucueeeeeeesessessessessessessessesssssessssssssessessessessessassssssssssessesses 15
3.1 Variaveis € suas Classes.............coouiiiiiiiiiiiiiiie e 15
3.2 Métodos de reconhecimento de Padrao ................cccveeiiiieiiieeiiie e 16
3.2.1 Andlise discriminante liNEar ..........................cccccocevvueiviiniiiniiniiniieiieseeseeseeeee e 17
3.2.2 Andlise discriminante por minimos quadrados parciais — PLS-DA................................... 17
3.2.3 Regressdo por minimos quadrados PAVCIaQs ........................cccoeeeueeeeeieeieeniieeiieeeieeeeaeees 18
3.3 SeleCA0 A€ VATIAVEIS .......oovveiiiiiiiiiiieiiie e ee e e e e et ee e e e e 20
3.3.1 Métodos de selecio de varidaveis determiniSticos ...................ccc.cocoveeeeecceeeeeciieeeeecieeeeennen. 21
3.3.2 Métodos de selec@o de varidveis eSIOCASLICOS ....................ueeeeeeeeeeeciieeeeeeeeeeeeciieeeeeeeeeeeeiinns 22
3.3 Algoritmos EVOIULIVOS .........cccoiiiiiiiiiiiiii et 23
3.4 Algoritmos de inteligéncia coletiva: Firefly.................cccooiiiiiiiiiiiiiniieee, 25
3.4.1 Algoritmo FA-PLS-DA PFOPOSLO .................ccccoueeecveeeereeecieeeiiieeeieeeeseeesseesseesssseesseesssseens 28
3.5 Pré-processamento dos dados eSPectrais..............ooceeeviiiiiiiiiiiieiniienieeeeeeee e 29
3.6 Figuras de mérito ao avaliar a eficiéncia dos algoritmos...................c.coccoeviirnnnnnnen. 31
4 METODOLOGIA....cuuuinueeinensnecnensnesssnsssancssessssssssnssssssssssssssssssssssssssassssessssssssssssassssassassss 33
4.1 Classificacdo de pacientes infectados por SARS-CoV-2 a partir de espectro no
infravermelho de amostras de saliva ..................cooiiiiee 33
4.2 Classificao in-situ do leite de cabra contendo leite de vaca como adulterante............ 34
4.3 Classificacido de azeites de oliva de diferentes localidades empregando FTIR........... 35
4.4 Dados SIMUIAAOS .........oooiiiiiiiii e 36
5 RESULTADOS E DISCUSSAOQ ......cvueeerrreensresesssessssesssesssssssssssssssssssssssssssssessssssesssseseses 37
5.2 Dinstin¢ao entre pacientes infectados ou niao por SARS-CoV-2 a partir de espectro
no infravermelho de amostras de saliva ... 37
5.3 Classificacao in-situ do leite de cabra.....................ccooiiiiiiiiiiiii e, 41
5.4 Classificacdo das amostras de azeite de oliva extra-virgem ...............ccccccceeevrieeeennnnen. 46
5.5 Classificacdo — banco de dados simulado ........................cccooiiiiii e, 51
6 CONCLUSOES....ouuuinincnssississsssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssosss 54

REFERENCIAS ...eeveveeeeeeeeveveesssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsassssssssnens 55



12

1 INTRODUCAO

As técnicas de selegdo de variaveis sao ferramentas para reduzir dimensionalidade em
um grande conjunto de dados. Através destas ferramentas € possivel minimizar redundancia de
informagdes, excluir varidveis ruidosas e/ou ndo informativas e extrair informagdes
significativas em modelos quimiométricos desenvolvidos para diferentes aplicagdes. Em
esséncia, selecdo de variaveis consiste em encontrar um subconjunto de varidveis em uma
matriz de dados que apresente uma melhor correlacdo com a variavel de interesse (SSEGANE
et al, 2012; GOMES et al, 2022). Essas técnicas podem auxiliar na melhoria do desempenho de
algoritmos em termos de precisdo para constru¢do de modelos que expliquem tais relagdes
presentes entre variaveis preditoras e a resposta. Diferentes modelos podem ser empregados
como os modelos deterministicos e estocasticos (HEINZE; WALLISCH; DUNKLER, 2018;
ANDERSEN; BRO, 2010).

A selecdo de variaveis pode ser aplicada na quimiometria na construgdo de modelos de
calibracao, bem como para modelos de classificagdao. Nestes modelos uma relagdo ¢ feita entre
uma matriz multivariada independente a um vetor de respostas que admite valores pertencentes
a diferentes classes. Dentre os algoritmos multivariados de classificacdo, os modelos
discriminantes sdo focados no grau de similaridade existente entre as amostras de um mesmo
grupo e dissimilaridade entre amostras em grupos distintos (BEEBE, 1998).

Particular aten¢ao em relagao as técnicas discriminantes se da na analise discriminante
por minimos quadrados parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least Square in Discriminant
Analysis) visto que a defini¢do de classes se d& por regressdo linear entre uma matriz de
variaveis independentes X e uma matriz de varidveis dependentes indicativas de diferentes
classes as quais as amostras pertencem (RUIZ-PEREZ et al, 2020). Entretanto, esta técnica
possui como inconveniente o aumento de erros de classificagao devido a grande quantidade de
variaveis visto que podem ser ndo informativas ou apresentar sinais espurios. Nesse sentido,
diferentes algoritmos voltados a selecao de varidveis tém sido desenvolvidos para resolugdo de
tais problemas como ¢ o caso do algoritmo Firefly (FA, do inglés Firefly Algorithm), que
consiste em um algoritmo estocastico, classificado como bioinspirado e que apresenta uma
métrica associada ao comportamento do inseto em comunicar proximidade da comida por meio
de liberagdo de radiag@o bioluminescente.

O FA ¢ um algoritmo relativamente novo em muitas categorias de algoritmos
inteligentes e demonstra eficiéncia, além disso, a otimizacdo do Firefly parece ser mais

promissora pelo fato de lidar com fun¢des multimodais de forma natural e eficiente (YANG et
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al, 2018). Mesmo com a crescente evolucao desses algoritmos, sdo poucos os estudos
envolvendo a aplicacdo do FA a quimiometria. Buscando a utilizagdo do algoritmo na resoluc¢ao
de problemas como a sobreposicdo de respostas espectrais ¢ a otimizagdo de condi¢des de
trabalho em matrizes complexas, o presente estudo tem como objetivo desenvolver o FA para
analise discriminante por minimos quadrados parciais (FA-PLS-DA) e avaliar seu desempenho

em diferentes bancos de dados para otimizacdo de problemas envolvendo classificagdo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral
Propor o algoritmo Firefly para sele¢ao de variaveis em analise discriminante linear por

minimos quadrados parciais e avaliar seu desempenho em diferentes conjuntos de dados.

2.2 Objetivos Especificos

v" Desenvolver o algoritmo FA-PLS-DA para classificar amostras em diferentes bancos
de dados;

v Construir os modelos quimiométricos de classificagio por FA-PLS-DA e PLS-DA
utilizando dados brutos e pré-processados com suavizacdo por Savitzky-Golay,
corre¢ao de espalhamento multiplicativo (MSC), padronizagdao normal de sinal (SNV),
corre¢do de linha de base e derivagdes por Savitzky-Golay;

v Comparar a capacidade de classificagdo em diferentes conjuntos de dados do FA-PLS-
DA em relacdo ao PLS-DA utilizando os parametros de qualidade especificidade,

sensibilidade e taxa de classificacao.
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3 REFERENCIAL TEORICO

As técnicas analiticas modernas como ressonancia magnética nuclear, espectroscopias
no Infravermelho/Visivel/Ultravioleta, espectroscopia de massa, cromatografias, entre outras,
fornecem um grande volume de dados. O tratamento destes dados pode ser uma tarefa dificil,
principalmente em relacdo as amostras complexas (LAVIGNE, 2000). Nessa perspectiva, a
quimiometria surgiu para fornecer solugdes para esses problemas permitindo extrair o maximo
de informag¢ao de uma grande quantidade de dados que passaram a ser gerados com a evolugao
da instrumentagao.

Ao avaliar um conjunto amostral, diferentes analitos de interesse ou caracteristicas
intrinsecas do objeto/sistema de estudo influenciam nos resultados a serem obtidos, dessa
maneira as observacgoes sao realizadas em condigdes semelhantes. Essas observagdes podem
ser parametros fisicos e/ou quimicos, que variam conforme os objetivos definidos pelo analista

(LUCIANO, 2021). Na quimiometria, essas observacdes sao conhecidas como variaveis.

3.1 Variaveis e suas classes

As variaveis podem ser classificadas como qualitativas ou quantitativas (FREEMAN;
PISANI; PURVES, 2007). De acordo com Luciano (2021) as variaveis qualitativas fornecem
dados categoricos e descrevem uma qualidade ou caracteristica das amostras, ou seja, ndo sao
numéricas. Por outro lado, as varidveis quantitativas fornecem dados discretos e continuos e
medem uma quantidade ou dados numéricos em cada unidade experimental. As varidveis
quantitativas podem ser de dois tipos: discretas ou continuas. Segundo Freedman (2009),
quando os valores possiveis sdo poucos e relativamente separados, a varidvel ¢ discreta, isso
quer dizer que os valores diferem por valores fixos, caso contrario, sdo continuas.

A partir de 1960 avancos instrumentais € computacionais permitiram obter um grande
conjunto de dados experimentais, mas este excesso de informac¢des nao podiam ser
adequadamente processado e interpretado. Neste sentido, ferramentas estatisticas e
matemasticas comegaram a ser implementadas e criadas para tratar dados quimicos, sendo esta
ciéncia denominada de Quimiometria que permite extrair informagdes de interesse presentes
nos dados quimicos obtidos a partir de respostas instrumentais (FERREIRA, 2015).

As técnicas quimiométricas podem ser divididas em calibracdo multivariada e
reconhecimento de padrdes (Figura 1). Os métodos de classificagdo ou reconhecimento de

padrdes sdo utilizados para identificar semelhancas e diferengas entre as amostras comparando-
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as entre si que sdo refletidas nas medidas utilizadas para caracteriza-las (BEEBE; PEEL;
SEASHOLTZ, 1998).

Figura 1 — Fluxograma das técnicas quimiométricas

Quimiometria
Classificagdo Quantificagdo
( e
Reconhecimento Calibragdo
de Padrdes multivariada

Reconhecimento | J | Reconhecimento \
‘ Classicos ‘ Inversos ‘

de Padrao nao ‘ de Padrao
supervisionado | supervisionado

1 — R R

MLR
KNN
‘ HCA ‘ ’ LDA ‘ CLS ‘ PCR
FCA | PLS-DA ~ PLS

Fonte: Adaptado de Beebe; Peel; Seasholtz (1998).

3.2 Métodos de reconhecimento de padrao

Os métodos de reconhecimento de padrao tém como intuito encontrar uma métrica para
identificar relagdes de similaridade e de dissimilaridade entre amostras. O interesse ao utilizar
tais métodos consiste na medicdo de uma grande quantidade de varidveis que podem possuir
relacdo as amostras pelas quais se pretende classificar (BRERETON, 2009).

Introduzido na Quimica na década de 70, os métodos de reconhecimento de padrdes sao
divididos em: métodos de reconhecimento de padrdo supervisionado e ndo supervisionado. No
reconhecimento de padrdo supervisionado as amostras sdo classificadas de acordo com as
semelhangas e diferengas, ou seja, sdo admitidos critérios de discriminagdo das amostras. Essas
informacdes a respeito das classes ¢ que supervisionam o desenvolvimento de critérios de
discriminacao a serem utilizados posteriormente para realizar o reconhecimento de novas
amostras (MILLER; MILLER, 2018; FERREIRA, 2015). Segundo Brereton (2009) os métodos
sdo baseados na suposi¢ao de que quanto mais amostras se assemelham entre si em relagdo as
variaveis medidas, mais proximas elas estardo no espago multidimensional gerado por tais
variaveis.

Os métodos de reconhecimento de padrao supervisionados mais utilizados na literatura

sdo: k-ésimo vizinho mais proximo (k-NN do inglés Kth Nearest Neighbor), Modelagem
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Independente Suave por Analogia de Classe (SIMCA, do inglés Softh Independent Modeling of
Class Analogy) e métodos de Analise Discriminante (DA, do inglés Disciminant Analysis). Nos
ultimos podem ser destacados Analise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear
Discriminant Analysis) e a Anélise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA,

do inglés Pastial Least Squares — Discriminant Analysis) (FERREIRA, 2015).

3.2.1 Analise discriminante linear

A andlise discriminante linear foi proposta por Fisher e Mahalanobis em 1936, sendo
considerado o método de reconhecimento de padrdes supervisionado mais antigo e mais
estudado. Este algoritmo, processo sistemdtico ou uma ferramenta para a resolugdo de
problemas de otimizagdo (SZWARCFITER; MARKEZON, 2015), consiste em uma técnica
linear, siginificando que os limites de decisdo que separam as classes no espaco
multidimensional das varidveis sdo superficies lineares (limite ou hiperplanos). Modo geral, o
hiperplano ¢ calculado de forma que a variacdo entre as classes seja maximizada e a variagao
dentro das classes individuais sejam minimizadas. Essa técnica tem sido extensamente
empregada para resolu¢do de problemas em uma gama de amostras destacando-se as
relacionadas a alimentos, como em casos de adulteragdo, classificagdo da origem, grau de
envelhecimento, dentre outros (MARINI, 2013).

Segundo Miller (2018), na analise discriminante linear (LDA) o objetivo ¢ encontrar
uma fungdo discriminante linear Y que ¢ uma combinacdao linear das varidveis medidas

originais, como indicado na equagao 1:

Y= a1X1+a2X2 +"'aan (1)

Pode-se inferir pela equagdo que as medidas originais de cada objeto s3o combinadas
em um unico valor de Y de modo que os dados sejam reduzidos de n dimensdes para uma Unica.
Os coeficientes dos termos sdo escolhidos de maneira com que Y diferencie a0 maximo as
classes, e assim, objetos pertencentes a mesma classe terdo valores de Y proximos (MILLER,
2018). Em termos graficos, o resultado do tratamento dos dados por LDA ¢ representado por

uma equacdo de reta que separa dois grupos de amostras em um espaco bidimensional.

3.2.2 Andlise discriminante por minimos quadrados parciais — PLS-DA
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O algoritmo PLS, bastante empregado em calibragcdo multivariada, foi introduzido para
aplicagdes em reconhecimentos de padrdo, como PLS-DA, com sucesso na modelagem de
conjunto de dados em diversas situacdes que envolvem conjuntos de dados de alta dimensao,
sendo possivel utiliza-lo para predi¢dao e modelagem descritiva, bem como seleg¢ao de variaveis
discriminantes. O algoritmo PLS-DA combina a redu¢do da dimensionalidade dos dados e
analise discriminante envolvendo duas etapas principais sendo elas: (i) a construgcdo de
componentes PLS (reducdo da dimensdo) e (ii) constru¢do do modelo de previsdo (analise
discriminante). Nesse sentido, o PLS-DA ir4 lidar com varidveis de saida catecdricas que sao
recodificadas em variaveis continuas (LEE; LIONG; JEMAIN, 2018).

Os modelos de classificagdo baseados em PLS-DA podem ser descritos como uma
relagdo entre uma matriz multivariada X independente e um vetor de respostas que admite os
valores discretos de classes as quais as amostras pertencem. O método utiliza uma regressao
que opera uma decomposi¢ao linear das marizes X e Y para calcular os parametros do modelo
(RUSCHEL, 2017). Segundo Brereton (2009), o PLS-DA ¢ mais adequado para modelos de
duas classes e podem responder a perguntas sobre componentes que pertencem ou ndo a uma
classe amostral.

Uma das vantagens do PLS-DA consiste na flexibilidade ao trabalhar com bancos de
dados que possuem um numero de variaveis muito maior do que o nimero de amostras, além

disso, apresenta capacidade de classificagdo semelhante ao LDA (BRERETON, 2009).

3.2.3 Regressdao por minimos quadrados parciais

Assim como a analise discriminante linear, o PLS em sua forma basica ¢ um método
linear que fornece resultados idénticos a LDA (BRERETON, 2009). Bastante utilizado em
regressdao por minimos quadrados parciais (PLSR) ¢ uma técnica para dados multivariados,
sendo considerada uma ferramenta importante quando ha conhecimento parcial dos dados, pois
usa caracteristicas tipicas de um conjunto de dados para estabelecer a relacdo entre estes e os
analitos de interesse, os modelos PLS geralmente sdo robustos, desde que as amostras futuras
apresentem caracteristicas semelhantes aos dados originais, ja que diferencas espectrais podem
afetar o desempenho (BRERETON, 2018).

O PLSR transforma as variaveis de resposta em um nimero reduzido de combinagdes
lineares, que busca estabelecer uma relagdo entre a matriz de dados, como, por exemplo, os
espectros (matriz X), as varidveis sdo dispostas nas colunas (cada resposta instrumental a um

comprimento de onda especifico ocupard uma célula) e as amostras serdo dispostas em linhas
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(Figura 4), com a concentracdo de um determinado analito (matriz Y). Ambas as matrizes sdo
decompostas em novas varidveis denominadas varidveis latentes, fatores ou componentes
principais, a partir de duas matrizes de variagdes: Pesos e scores (N. MILLER; C. MILLER; D.
MILLER, 2018).

Figura 2 — Organizacdo matricial dos dados instrumentais

Variaveis (J)

w

mm=) Amostra (i)

Amostras (/)

Elemento da

Variavel (j) Matriz (x;)
Fonte: Adaptado de BRERETON (2018).
Os espectros brutos, por exemplo, considerados como combinagdes lineares das

variacoes dos espectros (pesos/loadings) em que os scores representam a contribui¢do de cada

resposta obtida representada pelas Equagdes:
X =TPT +R ()
Y=CQT+E 3)
Onde X e Y consistem nas variaveis independentes e dependentes decompostas em duas

matrizes: T e U a matriz de scores, P € Q a matriz de loadings e R ¢ E os residuos, que consiste

em uma matriz de erro, a partir disso, o modelo final ¢ obtido, na qual obtemos a melhor relagdao
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linear entre os scores das duas matrizes (dependentes (Y) e independentes (X)) (BRERETON,
2018).

C=B,T+F (4)

Y=B,TQT + G (5)

Onde B,, consiste no coeficiente ajustado, F e G os residuos das matrizes de scores ¢
da concentragdo respectivamente.

A regressdo por minimos quadrados parciais estende o conceito do modelo inverso
trocando as varidveis originais por um subconjunto incompleto das variaveis latentes dos dados
originais (MARTENS e NAES, 1989). Segundo Lavigne (2000) a PLSR tornou-se um método
padrao bastante utilizado para calibragdo multivariada devido a qualidade dos modelos de
calibragdo produzidos. Constituindo um método cléssico de regressao linear, a PLSR tem sido
empregada em andlises espectrais buscando uma nova dimensdo projetada pelos preditores e
uma variavel dependente Y, quanto menor o nimero de preditores menor serd o risco pela
multicolinearidade entre estes (HU et al, 2017).

Antes de sua utilizagdo, o modelo empirico obtido deve ser testado para verificar a
capacidade de prever as classes em diferentes amostras e para isso ¢ utilizado um conjunto de
amostras externa denominado de ‘conjunto de teste’ ou ‘conjunto de validacao’ (FERREIRA,
2015), para isso as amostras podem ser selecionadas utilizando diferentes algoritmos, entre os
mais utilizados estdo o Kennard-Stone.

Como foi observado, para as técnicas de classificagdo sdo atribuidos valores discretos
as variaveis, ja para as técnicas de quantificacdo, como € o caso da calibragdo multivariada, sdo
consideradas variaveis continuas. No entanto, nem sempre todas as variaveis apresentam
correlagdes com o objeto de estudo, a partir disso, as técnicas de selecao de variaveis sao
consideradas ferramentas promissoras para trabalhar com dados que apresentam grande

dimensionalidade buscando resultados mais precisos.
3.3 Selecao de variaveis
A selecdo de varidveis consiste em uma técnica que visa eliminar varidveis nao

informativas e ruidos que influenciam na qualidade de um modelo e tem se tornado relevante

para fins industriais e académicos. Devido ao elevado custo de instrumentagcdo e tempo
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operacional de equipamentos empregados em andlises ¢ possivel utilizar parte dos dados
obtidos para obtencdo de modelos mais parcimoniosos, além de melhorar a exatidao e reduzir
a demanda computacional (SUN et al, 2018).

A selecdo de varidveis consiste em um conjunto de técnicas bastante importante
principalmente no contexto das espectroscopias de Infravermelho/Visivel/Ultravioleta como
também em cromatografias, pois tais instrumentos geram uma grande quantidade de varidveis,
que podem conter informacodes nao relacionadas as propriedades de interesse. A técnica consiste
em manter apenas uma parte das medigdes originais selecionando comprimentos de onda ou
regides que contém informacgdes relevantes para o problema de interesse (BRERETON, 2018).

O objetivo da selecdo de variaveis, portanto, ¢ reduzir a dimensionalidade das matrizes
buscando remover varidveis irrelevantes e/ou nao confiaveis identificando as varidveis que
melhor se correlacionam para uma predi¢do adequada da variavel de resposta (GALVAO et al,
2005).

E possivel classificar as técnicas de selegio de variaveis conforme a presenga de
variaveis aleatorias e diferentes modelos podem ser aplicados para problemas de otimizagao
(CONCEICAO, 2014). Realizar a sele¢io de variaveis significa encontrar um subconjunto da
matriz X que melhor se correlaciona com o vetor resposta y, sem que informagdes relevantes

sejam eliminadas.

3.3.1 Métodos de selecdo de variaveis deterministicos

Os modelos deterministicos sdo aqueles em que sera obtida correspondéncia biunivoca
entre variaveis de entrada e saida, ou seja, um Unico resultado sera obtido independente de
quantas vezes o algoritmo for executado (BISCUOLA, 2011).

Alguns estudos mostram a aplicacdo de modelos deterministicos para selegao de
variaveis nas quais possuem informagdes importantes para a quantificagdo de um analito (DA
COSTA et al, 2020). Para classificagdo multivariada esses métodos também sdo utilizados,
como por exemplo o Algoritmo de proje¢des sucessivas SPA-LDA, que possui diferentes
aplicagdes (SOUTO et al, 2010; DE ALMEIDA et al, 2014; LEI; LIN; SUN, 2019; YUAN et
al, 2018). E o PLS-DA que também seleciona variaveis na qual apresentam informagdes
redundantes para resolugdo de problemas de multicolinearidade, ¢ um exemplo de método

deterministico que utiliza a sele¢do de variaveis (LEE; LIONG; JEMAIN, 2018).
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3.3.2 Métodos de selecdo de variaveis estocdsticos

A palavra “estocastico” significa aleatorio. Algoritmos estocasticos consistem em
modelos matematicos que incorporam processos probabilisticos/heuristicos. Segundo Barbosa
(2017, p. 26) “a palavra heuristica tem origem no nome grego heuriskein que significa
descobrir”. Para o autor a heuristica ¢ definida como um conjunto de métodos e regras que
podem levar a resolu¢dao de diversos tipos de problemas. Espera-se que um bom algoritmo
apresente tempo de execugao aceitavel e forneca solugdes 6timas para o problema de interesse.

Os modelos estocasticos fornecem diferentes resultados a partir de decisdes baseadas na
probabilidade. Eles consistem em um conjunto de variaveis aleatorias similares em um espago
amostral comum (LAW, 2015).

A viabilidade dos modelos heuristicos pode variar, mas geralmente fornecem boas
solugdes, ou seja, sdo métodos meta-heuristicos que utilizam combinagdes com escolhas
aleatorias a partir de um conhecimento prévio do problema e encontrarem dentro do espaco de
busca, solugdes eficientes (BARBOSA, 2017).

Algoritmos metaheuristicos sdo algoritmos de otimizagao que tentam melhorar a
qualidade das solugdes iterativamente com algumas propriedades de aleatoriedade. A meta-
heuristica diz respeito a um método computacional interativo onde ¢ possivel modificar
operagdes para busca de solugdes aceitaveis de um dado problema que pode ser representado
em um computador com uma demanda computacional razoavel, garantindo a otimizagao das
respostas obtidas (GOLDBARG, 2016).

Diferentes métodos meta-heuristicos t€ém demonstrado boas solugdes para diversos
problemas de otimizac¢do, como os algoritmos bio-inspirados, que sdo baseados em principios
e comportamentos observados na natureza. Estes algoritmos bio-inspirados podem ser divididos
em categorias, sendo elas: algoritmos evolutivos associados a processos bioldgicos, redes
neurais, algoritmos de inteligéncia individual e os algoritmos de inteligéncia coletiva
inspirandos no padrdo comportamental de animais (Figura 3) (DEL SER et al, 2019). Alguns
algoritmos bioinspirados podem ser citados: algoritmo genético (GA), algoritmo de enxame de
gatos (CSO), de colonia de formigas (ACO), o algoritmo de vagalumes (FA), entre outros
(BOZORG-HADDAD, 2018).

O desenvolvimento desses algoritmos para otimizacao e desempenho dos instrumentos
tem sido observado em estudos quimiométricos aliados a espectroscopia na regido do
infravermelho proximo e médio e UV-vis (NAZI & LEARDI, 2012; POLO-CORPA et al
2009).
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3.3 Algoritmos Evolutivos

Apo6s o fim da II Guerra Mundial a primeira linguagem funcional baseada em fungdes
foi langada. Isso influenciou uma diversidade de trabalhos e seu desenvolvimento direcionou
pesquisas em varias areas de inteligéncia artificial, comprova¢do de teoremas, célculo
simbolico, entre outras utilizadas no contexto académico e na indastria. Em 1950 empresas
comerciais comecaram a desenvolver linguagens de maquina para diferentes aplicacdes
(MANZANQO, 2020). O desenvolvimento de algoritmos tornou-se importante para problemas a
serem solucionados.

Figura 3 — Categorias dos algoritmos bio-inspirados
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Fonte: Adaptado de YADAV & VISHWAKARMA (2020); DEL SER et al (2019);
MESQUITA (2018).

Neste sentido, algoritmos evolutivos baseados em técnicas inspiradas na biologia como
mutacdo, selecao natural, hereditariedade e recombinagdo genética passaram a ser utilizados
pela possibilidade de se adaptar a alteragdes das condi¢des iniciais e se moldar em realidades
mais complexas (DEL SER et al, 2019).

Esses algoritmos consistem em métodos de otimizacao que podem evoluir apos diversas
iteracdes buscando melhores respostas a uma solugao inicial baseados em observagdes naturais.
Este desenvolvimento de raciocinio € baseado no conceito Darwiniano em que solucdes fracas
enfrentam extingao enquanto solugdes melhores se combinam para fornecer novas que podem
melhorar a convergéncia para uma 6tima solugdo. Assim, simulagdes de interacdes biologicas

como feromdnios humanos e respostas do sistema imunoldgico podem ser usadas como



24

ferramenta para descrever um protocolo de otimizacdo, dentre outras possibilidades
(MAROUANI; AL-MUTIRI, 2022).

Um exemplo importante para algoritmos baseados em evolugdo € o algoritmo genético
(AG) que surgiu no inicio da década de 1960 e mostrou resultados promissores devido a
robustez e desempenho satisfatorio em relagdo aos métodos existentes. A técnica foi
desenvolvida por John Holland e colaboradores, baseados na teoria da evolugcdo de Charles
Darwin e selecdo natural de sistemas bioldgicos em que cada espécie evolui mediante a
competi¢ao entre individuos pela reproducao e sobrevivéncia (BOZORG-HADDAD, 2018;
GOLDBERG; RICHARDSON, 1987).

Desde entdo surgiram uma série de técnicas de otimizag¢do baseadas em inteligéncia
coletiva inspirada na natureza, denominados de algoritmos bioinspirados (BOZORG-
HADDAD, 2018). Alguns destes algoritmos bioinspirados sao baseados em otimizagdo por
inteligéncia de particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) como o caso de
coldnias de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization).

Os algoritmos de inteligéncia coletiva tém recebido grande atenc¢ao nos ultimos anos,
sendo aplicados para resolugdo de problemas complexos ou aperfeigoar sistemas ja existentes,
envolvendo estudo de diferentes fenomenos bioldgicos na construcdo de modelos
computacionais e algoritmos potenciais (GOEDERT; PAULA FILHO; BLANCO, 2017).
Alguns estudos evidenciaram a efetividade na resolucdo de problemas de otimizagdo dos
algoritmos PSO frente aos algoritmos genéticos devido a rapidez e melhor convergéncia das
estimativas. Sdo exemplos de algoritmos PSO, a retropropagac¢ao em redes neurais artificiais
(BP-ANN) (ZANDBAAF; MOHAMMAND; MAIJID, 2022; BIN, 2021), sendo estes baseados
em algoritmos genéticos (GA-PLSR) (SULAN, et al, 2020); modelos hibridos de redes neurais-
vagalumes (ANN-FA) (SHARABIANI et al, 2020), entre outros que se mostraram mais
parcimoniosos por buscarem modelos empregando uma quantidade menor de varidveis latentes
e figuras de mérito mais adequadas.

Além da aplicacdo na calibracdo multivariada, tais algoritmos também tém sido
adaptados para sele¢ao de variaveis em métodos de reconhecimento de padrao como a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e floresta aleatoria (do inglés,
Random florest) (BROUGHTON-NEISWANGER et al, 2020; ISMAIL et al, 2017) e o
algoritmo genético mencionado anteriormente (GA-PLS-DA) (RAMADAN, et al, 2006;
NASCIMENTO et al, 2022).
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A utilizagdo de novos algoritmos configura-se, portanto, numa busca pela resolucao de
problemas de maneira mais eficiente e neste sentido, uma possibilidade interessante ¢ o

algoritmo Firefly (ATTIA et al, 2017).
3.4 Algoritmos de inteligéncia coletiva: Firefly

O algoritmo Firefly, ou algoritmo do vagalume (FA) ¢ um algoritmo bioinspirado
relativamente novo (YANG et al, 2009) em que os vagalumes sdao considerados unissexuais e
todos sdo atraentes entre si (TILAHUN; ONG, 2012). Este algoritmo se baseia no padrao de
bioluminescéncia dos vagalumes para comunicag¢ao, atragcdo de presas e parceiros potenciais.

No Firefly duas questdes sao consideradas, sendo elas: a intensidade do brilho emitido
pelo vagalume que diminui a medida que a distancia do objeto de interesse aumenta e a
atratividade que ¢ determinada pela tendéncia ao vagalume se aproximar de outros individuos
com maior brilho. Esses fatores fazem com que a resposta de acao dos vagalumes esté associada
a funcao que se pretende otimizar (YANG; DEY; FONG, 2020).

Esse algoritmo tem a seguinte sequéncia de agdes: 1. Os vagalumes (idenrtificadores de
maior correlacdo entre varidveis de entrada e saida) podem ser atraidos por cada um dos
individuos; 2. Esta atratividade ¢ proporcional e relativa ao brilho emitido por cada vagalume;
3. A medida que a distancia entre estes aumenta o brilho diminui; 4. Se nio existir vagalumes
mais brilhantes que os demais o movimento ocorrera de forma aleatoria (LINDFIELD;
PENNY, 2017).

Considerando o principio fisico em que a intensidade da luz / ¢ inversamente
proporcional ao quadrado da distancia d, esse método foi utilizado para definir uma funcao
apropriada para a distancia entre dois vagalumes (MACH; RONOH; LANGAT, 2023) em que

a luz passa por um meio com coeficiente de absor¢ao de luz y que ¢ indicado pela equagao:
I(‘r) = Ioe_ydz (6)

Onde [, ¢ a intensidade no ponto de origem. A intensidade pode ser calculada por:

Iy =17a (7
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Segundo Tilahun e Choon Ong (2012) tal equagdo ¢é empregada por ser
computacionalmente mais facil de calcular, da mesma forma a atratividade pode ser calculada

por:

4
Any =@ ®)

Sendo o brilho proporcional ao valor da fungao objetivo, ou seja, as propriedades de luz
intermitente da populagdo dos vagalumes, o movimento deles ¢ transformado em etapas

conforme os mesmos se movimentam em uma regido definida por:

X = X0+ 2507 u(X0 - X0) + arf ©)

Em que t ¢ o nimero de interagdes ou geragdes do processo, d ¢ a distancia entre os
pares de vagalumes i e j, 7 ¢ um vetor de nimeros extraidos de uma distribuicdo gaussiana ou
distribui¢cdo uniforme no tempo t, 4, ¢ a atratividade e se A;= 0 0 movimento aleatdrio torna-
se simples, ¥y um pardmetro definido pelo usuario (geralmente 1) e @ o parametro de
randomizac¢do (LINDFIELD; PENNY, 2017).

Podem ser admitidos valores de Agp=1 e a € [0, 1] e o termo de randomizagdo pode ser
facilmente estendido para uma distribui¢do normal N (0, 1) ou outras distribui¢des. O pardmetro
y caracteriza a variacdo da atratividade e seu valor € crucialmente importante para determinar a
velocidade da convergéncia e como o algoritmo FA se comporta. Em teoria, y € [0, ), mas na
pratica, y = 1 ¢ determinado pelo comprimento caracteristico I do sistema a ser otimizado
(YANG, 2010).

Os vagalumes irdo mudar sua posicao de forma sistematica ou aleatdria para otimizar
sua fun¢do de aptidao, até que a populagdo se reuna em torno do mais brilhante. Dessa forma,
trés parametros sdo usados: atragdo (determinado pela diferenga das intensidades de luz),
randomizacdo e absor¢ao (YANG; KARAMANOGLU, 2013). Quando os parametros de
absor¢ao flutuam de 0 ao infinito, o valor dos parametros de atratividade muda. O movimento
dos vagalumes parece ser aleatorio no caso de convergéncia infinita, de acordo com os autores,
quando o movimento aleatério ¢ associado ao parametro de aleatoriedade do principio da
distribuicao gaussiana ¢ definido como zero, ele se comporta como se estivesse produzindo um
nimero a partir de um intervalo (MACH; RONOH; LANGAT, 2023).

Como o vagalume mais brilhante apresentara a melhor solu¢do global, a0 movimentar-
se aleatoriamente seu brilho pode diminuir dependendo da dire¢do e reduzir o desempenho do

algoritmo naquela interacdo especifica. Entdo, para possibilitar que o vagalume mais brilhante
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se mova apenas na direcao que seu brilho melhore (TILAHUN; CHOON ONG, 2012). Assim,

o movimento do vagalume mais brilhante sera descrito por:
(t+1) _ (®)
X; =X, + aU (10)

Ao otimizar o algoritmo, para determinar a direcdo do movimento do vagalume mais
brilhante, serdo gerados aleatoriamente vetores unitarios € em seguida, uma direcdo, U, serd
escolhida entre as direcOes geradas aleatoriamente nas quais o brilho do vagalume mais
brilhante aumenta. Caso contrario o vagalume permanecerd na posicao atual (TILAHUN;
CHOON ONG, 2012). O valor da atratividade também pode ser diferente de 1 para cada
vagalume, sendo possivel atribuir fontes de atratividade diferentes que dependem da
intensidade do brilho do vagalume, dependente da fun¢do objetivo, conforme dado na equagao:

Iy

10’

Em que I’ ¢ a intensidade em d = 0 para o vagalume mais brilhante e I, a intensidade
para o vagalume que ira ser atraido por este, I, precisa ser diferente de zero. Se for adotado

Ay=I'g ¢ a intensidade for grande, o movimento do vagalume atraido por este sera longo e
or isso ¢ interessante ajustar Ay, dependendo do espago da solugdo, sendo cla diretamente
p 1 (0) dep P

proporcional a intensidade (TILAHUN; CHOON ONG, 2012).
Nesse contexto, Oliveira e colaboradores (2021) desenvolveram um algoritmo firefly
para selegdo de varidveis em PLSR para quantificagdo de algumas propriedades em solo. Foram

assumidos os seguintes valores para os critérios de otimizagdo: tratividade Ay em d = 0 de

0,97, a como parametro de randomizagao sendo de 0,2 e o brilho, ou coeficiente de absor¢ao
de luz, y, igual a 1. Apos definir a populacdo de vagalumes e a quantidade de ciclos em que o
processo sera repetido e, portanto, em cada ciclo o brilho de cada vagalume podera ser alterado
até que se obtenha um resultado convergente a solu¢do otimizada do problema de selegdo de
variaveis. Assim, o brilho em cada ciclo para cada vagalume sera proporcional a capacidade de
produzir um bom condicionamento que sera dado pela raiz quadrada do erro médio quadratico
da validacdo cruzada (RMSECV). O modelo PLSR sera construido a partir do vagalume com
maior brilho quando o nimero de ciclos tiver sido alcangado. Nesta condi¢do final o vagalume

serd um conjunto de variaveis como resposta (Figura 4).
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Figura 4 — Algoritmo Firefly proposto para sele¢do de varidveis em PLSR
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Fonte: Adaptado de OLIVEIRA et al (2021)

Este algoritmo forneceu bons resultados para as amostras utilizadas no estudo de
Oliveira e colaboradores (2021) sendo considerada uma abordagem promissora para resolver
problemas de selecao de intervalo usando PLSR visto que obteve resultados iguais ou melhores

aos algoritmos PLS, iPLS e iSPA-PLS em termos de figuras de mérito selecionadas.

3.4.1 Algoritmo FA-PLS-DA proposto

Inicialmente, os parametros de entrada de dados selecionados sdo: as variaveis
independentes do conjunto de treinamento (Train), o vetor coluna contendo os valores
referentes as classes do conjunto de treinamento (Group Train), a matriz das varidveis
independentes do conjunto de validagao (Val), o velor coluna contendo os valores referentes as
classes do conjunto de validagdo (Group Val), a matriz das varidveis independentes do
conjunto de predicdo (Test), o vetor coluna contendo os valores referentes as classes do
conjunto de predicdo (Group Test), a quantidade de intervalos que o espectro sera dividido, o
nimero maximo de intervalos que devem ser selecionados (I_max), a quantidade de vagalumes
(ffpop), @ quantidade de ciclos (cycles), a atratividade em d = 0 (w = 0,97), o coeficiente de
absor¢do de luz (y = 1), o parametro de randomizagdo, ou seja, a percentagem aleatdria no

movimento dos vagalumes, (a =0.2).
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Através do brilho do vagalume mais brilhante (xi), proporcional ao valor da funcao
objetivo, que ¢ obtido ao final do processo de busca, o algoritmo seleciona a regido que
apresenta as variaveis dos dados multivariados, assim, cada vagalume possui um conjunto de
variaveis selecionadas na populacdo inicial e o movimento deles ¢ transformado em etapas

conforme eles se movimental numa regido definida por:
—yr2, ; 1 .
X = X; + woe " + arintervals — —ones(1, intervals) (12)
j i 0 1 2

De modo que se adota que 0 < a < 1 e para uso pratico ¢ admitido que wy= 1
(TILAHUN; CHOON ONG, 2012). Apos calcular o valor de Xje armazenar as posi¢des dos
vagalumes (varidveis selecionadas), o menor valor obtido ird determinar a posi¢ao inicial do
vagalume com maior brilho. Em seguida, novas posicdes sdo geradas para cada vagalume a
partir de uma busca aleatoria e a atualizagao s6 ocorre ao encontrar o melhor conjunto de
intervalos, ou seja, caso o custo calculado para as novas posi¢des dos for menor que o da
iteragdo anterior e que, consequentemente, as variaveis selecionadas levam a um menor erro de
classificagao.

Por fim, a combinagao das variaveis selecionadas (intervalos) na matriz ¢ empregada na
constru¢do de um modelo PLS-DA usando a validagdo cruzada para determinar o nimero de
variaveis latentes, sendo possivel a obtencdo de melhores subconjuntos de varidveis para
melhorar a discriminagao de classes de amostras.

Entretanto, nem sempre ¢ possivel utilizar os dados originais ou brutos devido a
possiveis variabilidades nas medidas que podem tornar os modelos construidos ndo adequados.
Inserem-se no rol de possiveis fendmenos que diminuem a qualidade dos modelos processos de
espalhamentos da radiacdo que atinge a amostra, presenca de ruidos instrumentais, dentre
outros. Assim, pré-processamento de dados espectrais pode ser uma alternativa para garantir

resultados melhores em termos das métricas das figuras de mérito.
3.5 Pré-processamento dos dados espectrais
A selegao de pré-processamento de dados deve estar relacionada ao objetivo quimico

ou fisico da analise, ou seja, o tipo de amostra e/ou analito de interesse, ja que podem influenciar

nos modelos quimiométricos construidos (BRERETON, 2018).
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Os espectros NIR, por exemplo, constituem combinagdes de caracteristicas de absor¢ao
e dispersdo, em que a absor¢do que ¢ traduzida na presenga de bandas em comprimentos de
onda especificos e o espalhamento mediante efeitos aditivos modificando a linha de base. Nesse
contexto, alguns pré-processamentos sao empregados para corre¢ao de dispersao e alteracdes
na linha de base, deslocamento de bandas (MISHRA et al, 2020).

O pré-processamento quimiométricos de dados espectrais ¢ realizado visando de
melhorar a capacidade preditiva de modelos quimiométricos empregando dados espectrais
obtidos, essas abordagens sao usadas para remover efeitos a variabilidade ou efeitos indesejados
do sinal, para que as informagdes Uteis sejam relacionadas as propriedades quimicas de
interesse, ou seja, o pré-processamento de dados reduz informagdes de dispersao dos espectros
que levam a modelos insatisfatérios (MISHRA et al, 2021).

Entre os diferentes pré-processamentos utilizados estdo incuidas a correcao de
espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés Multiplicative Scatter Correction), derivagao e
suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay, além de correcdes de deslocamento ao longo da
linha de base.

O método MSC ¢ bastante utilizado na corre¢ao da linha de base. Tal método assume o
comprimento de onda da luz espalhada como dependente da luz espalhada e a absorvida,
podendo ser separados (SOUZA, et al. 2012). Segundo Ferreira (2015) para corre¢dao por MSC
¢ feita tratando cada espectro i como vetor-colun (xi) a que pode ser considerado como uma

fungdo linear do espectro médio dado por:

X; = ail + bl-xm + e; (13)

Segundo Ferreira (2015) os pardmetros a; € b; sdo obtidos através de uma regressao de
cada espectro i no espectro médio. Em seguida, apds subtrair a; de cada comprimento de onda
do espectro original, o espectro corrigido por MSC ¢ obtido, quando dividido por b; € obtida a
correcao dos efeitos multiplicativos.

Por outro lado, problemas instrumentais ou de amostragem podem causar um
deslocamento do espectro, que ¢ chamado de deslocamento da linha de base. Esse deslocamento
pode ser corrigido tirando as derivadas do espectro, aumentado a relagdo sinal/ruido
(FERREIRA, 2015).

Ainda de acordo com Ferreira (2015) a suavizagao ¢ utilizada para evidenciar a presenca

de pequenos picos que ndo sao perceptiveis numa linha de base em que o ruido ¢ alto. O filtro
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digital de Savitzky-Golay ¢ um algoritmo de suavizagdo e filtragem dos dados, nele estd

presente as derivadas do sinal.

m
1 .
Xp =5 E wj X + ] (14)

j=—m

Esse filtro possui coeficientes advindos de um ajuste linear ndo-ponderado de minimos
quadrados, a partir de um polindmio de determinada ordem no ponto central da janela
(NISHIDA, 2017). De acordo com Ferreira (2015) a média ponderada entre os pontos da janela
¢ usada para gerar um ponto central, para isso, pesos sdo obtidos ajustando-se um polindmio a
janela e o valor do polindmio ajustado substitui o ponto central da janela que gera uma resposta

¢ suavizada.
3.6 Figuras de mérito ao avaliar a eficiéncia dos algoritmos

Entre as figuras de mérito mais utilizadas nos métodos de classificacdo, como na
modelagem PLS-DA, consiste na taxa de erro de classificagdo, na sensibilidade, na
especificidade e na taxa correta de classificacao ou exatidao (LEE; LIONG; JEMAIN, 2018).

Para avaliar a taxa de erros durante a classificacdo os resultados sdo organizados na
forma de uma matriz chamada de matriz de confusdo, em que as classes verdadeiras sdao
representadas em colunas versus as classes estimadas pelo modelo construido nas linhas, sendo
assim, as amostras corretamente classificadas estardo dispostas na diagonal principal
(FERREIRA, 2015). Tais figuras de mérito sdo expressas em porcentagem e sdo definidas pelas

equacdes a seguir:

\3

SENSIBILIDADE = (15)
VP+FN

Em que VP sdo os verdadeiros positivos e FN os falsos negativos. A sensibilidade ¢ a
medida do qudo bem o modelo ¢ capaz de classificar uma amostra que pertence a uma classe
(FERREIRA, 2015). A sensibilidade ¢ definida para cada classe C como a porcentagem de
amostras dessa classe que sdo reconhecidas corretamente, ou seja, a taxa de verdadeiros
positivos (RODIONOVA; POMERANTSEV, 2020).

A especificidade descreve a habilidade que o modelo tem de identificar amostras ndo

pertencentes a uma classe e que foram corretamente classificadas. Essa métrica consiste na
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razdo dos verdadeiros negativos (ndo pertencentes a classe em que estdo) pela soma dos
verdadeiros negativos e falsos positivos, isto €, amostras classificadas incorretamente em uma

dada classe.

VN
FP+VN

ESPECIFICIDADE =

100 (16)

Outro parametro utilizado consiste na taxa correta de classificagdo, ou exatidao, que
consiste na propor¢cdo de resultados verdadeiros entre o numero total de amostras

(GRESSLING, 2021), sendo definida por:

VP+VN
%TCC = ——"—=100 (17)

Segundo Ferreira (2015) quando o modelo prevé corretamente todas as amostras, tanto
a sensibilidade quanto a especificidade serdo iguais a 1 ou 100%. Ou seja, a taxa correta de
classificagdo informa a quantidade de amostras foram de fato classificadas adequadamente,

atribuindo o mesmo peso para ambos os erros.
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4 METODOLOGIA

O desempenho do algoritmo proposto FA-PLS-DA foi avaliado a partir de trés bancos
de dados, sendo eles: 4.1 Discriminagdo de amostras de saliva de pacientes infectados por
SARS-CoV-2 empregando FTIR; 4.2 Classificacdo in-situ do leite de cabra em termos de
adulteracdo pela adi¢do de leite de vaca; 4.3 Classificagdo de aceites de oliva de diferentes
localidades empregando FTIR; e 4.4 Banco de dados simulado para verificagdo do
funcionamento do algoritmo. Nas secdes 4.1 a 4.4 sera descrito o conjunto de dados e o

procedimento quimométrico utilizado para cada um dos problemas estudados.

4.1 Classificacdo de pacientes infectados por SARS-CoV-2 a partir de espectro no

infravermelho de amostras de saliva

O primeiro conjunto de dados analisado consistiu-se de espectros ATR-FIR na faixa de
4.000 a 650 cm’!, perfazendo 1798 variaveis, de 104 amostras de saliva para avaliar a presenca
ou auséncia de SARS-CoV-2. Foram 44 amostras de saliva fornecidas por pacientes saudaveis
(sem a presenca do virus) e 60 amostras provenientes de pacientes com o SARS-CoV-2. As
classes foram denominadas, respectivamente, de COVIDPS e COVIDNES,

Os espectros das amostras foram pré-processados por corre¢do de espalhamento
multiplicativo (MSC, do inglés Multiplicative Scatter Correction), variagdo normal padrao
(SNV, do inglés Standard Normal Variate), correcdes de linha de base offset e derivagdo pelo
método de Savitzky-Golay (empregando primeira derivada, polindmio de segundo grau e janela
de 15 pontos), além da suavizacdo (empregando polindmio de segundo grau e janela de 15
pontos) utilizando o Data Hand Gui (GOMES, 2013).

Em seguida, os conjuntos de dados, brutos e pré-processados, foram separados em
conjunto de treinamento e de teste utilizando o algoritmo Kennard-Stone (KENNARD;
STONE, 1969) em ambiente Matlab® 2010b. Foram selecionadas 75% das amostras para o
conjunto de treinamento e 25% para o de teste, conforme descrito na Tabela 1. O modelo foi

validado utilizando validacao cruzada completa.
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Tabela 1 - Particdo das amostras de COVID-19

Classe Treinamento Teste
COVIDP0s 45 15
COVIDNEG 33 11

Total 78 26

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

As amostras de treinamento foram utilizadas para constru¢do dos modelos
quimiométricos e sua validagdo utilizando os algoritmos PLS-DA e FA-PLS-DA, ambos em
ambiente Matlab® 2010b. Em seguida as amostras do conjunto de teste foram classificadas
pelo modelo proposto e matrizes de confusdo para ambos os conjuntos de amostra, treinamento

e teste, foram apresentados.

4.2 Classificao in-situ do leite de cabra contendo leite de vaca como adulterante

O segundo banco de dados utilizados consiste em espectros NIR na faixa de 900-1650
nm, perfazendo 210 variaveis, de 192 amostras de leite de cabra. Esses dados foram obtidos de
amostras coletadas em microrregides do estado da Paraiba em outubro de 2019, totalizando 6
lotes de leite de cabra e 4 lotes de leite de vaca. Apos a adulteracdo as amostras foram
homogeneizadas e medidas em um espectrofotometro NIR portatil (PEREIRA et al, 2021).

Foram obtidas 54 amostras de leite de cabra ndo adulteradas, e 138 amostras adulteradas
pela adicao de leite de vaca em diferentes niveis de adulteragcao (PEREIRA et al, 2021). As
classes foram denominadas, respectivamente, de LC (leite de cabra) e LA (leite adulterado). As
amostras foram adulteradas com 5 a 75 g de leite de vaca por 100 gramas de leite de cabra,
variando de 5 em 5g/100g da amostra. Segundo os autores, ¢ possivel diferenciar a composi¢ao
quimica das amostras de leite de cabra e de vaca devido a alta variabilidade dos espectros puros
que sdo observados devido a influéncias como alimentacao, sistema de producao, entre outros.

Posteriormente, os dados foram pré-processados empregando diferentes pré-
processamentos nos dados sendo eles: suavizacdo e derivagdo pelo método de Savitzky-Golay
empregando polinomio de segundo grau e janela de 7 pontos, MSC, SNV e correcao de
deslocamento ao longo da linha de base. Em seguida, o algoritmo KS foi utilizado para a
particdo das amostas (Tabela 2) sendo utilizadas 75% das amostras para treinamento e 25%

para teste.
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Tabela 2 - Particdo das amostras de leite de cabra

Classe Treinamento Teste
LC 40 14
LA 103 35

Total 143 49

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.
As amostras de treinamento também foram utilizadas para constru¢do dos modelos
quimiométricos e sua validagdo utilizando os algoritmos PLS-DA e FA-PLS-DA, ambos em

ambiente Matlab® 2010b.

4.3 Classificacio de azeites de oliva de diferentes localidades empregando FTIR

Outro banco de dados utilizado consiste de amostras de azeite de oliva extra-virgem
provenientes de quatro paises europeus em que foram medidos espectros na regido do
infravermelho préximo com transformada de Fourier. O banco de dados foi obtido da
International Olive Oil Council in Madrid no estudo realizado por Tapp, Defernez e Kemsley
(2003) frente ao PLS-DA.

A faixa espectral foi de 800-4000 cm™', perfazendo 570 variaveis, em 120 amostras. Os
azeites de oliva extra-virgem pertencem a diferentes grupos sendo eles: GR — Amostras da
Greécia (20); IT — Amostras da Italia (34); PO — Amostras de Portugal (16); ES — Amostras da
Espanha (50).

Os dados brutos e pré-procesados empregando diferentes pré-processamentos como:
SNV e corre¢do de deslocamento ao longo da linha de base foram particionados utilizando o
algoritmo KS para a parti¢do das amostas (Tabela 3) buscando utilizar 75% para as amostras

de treinamento e 25% para as de teste.

Tabela 3 - Particao das amostras de azeite de oliva

Classe Treinameno Teste
GR 15 5
IT 25 9
PO 12 4
ES 37 13
TOTAL 89 31

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.
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4.4 Dados simulados

Por fim, foi utilizado um banco de dados elaborado para simular um sistema de
classificagdo para verificagdo do desempenho do algoritmo. Este banco de dados foi construido
pelo somatério do perfil gaussiano em que as bandas estdo deslocadas uma da outra, mas

mantendo um grau de sobreposi¢do e adicionado ruido, que ¢ determinado por:

- (x=b)?

f)=ae "¢ (18)

Em que a, b e ¢ sdo constantes associadas a altura, centro e largura das bandas
respectivamente. O banco de dados compreendeu 135 observagdes e foi gerado usando quatro
fatores (A1, A2, A3 e A4) com 600 variaveis. Esses fatores foram combinados de forma a gerar
trés classes com as seguintes composi¢des: Classe 1 (fatores Al, A3 e A4), Classe 2 (fatores
A2, A3 ¢ A4) e Classe 3 (fatores Al, A2, A3 ¢ A4). A variabilidade dentro da classe foi
simulada misturando os fatores usando coeficientes aleatorios extraidos de uma distribuicao
gaussiana com média unitaria e desvio padrao de 0,3. Além disso, ruido gaussiano com média
zero e desvio padrao de 0,001 foi adicionado a todas as respostas.

Para particdo das amostras também foi utilizado o algoritmo KS para a particdo das
amostas (Tabela 4) sendo utilizadas 66,67% das amostras para treinamento e 33,33% para teste.

Tabela 4 - Particao — Banco de dados simulados

Classe Treinameno Teste
1 30 15
2 30 15
3 30 15
TOTAL 90 45

Fonte: Elaborada pela autora, 2023.

Assim como nos bancos de dados mencionados anteriormente, as amostras de
treinamento foram utilizadas para validacdo cruzada para determinar o ntimero ideal de
variaveis latentes utilizadas para constru¢do dos modelos. Os resultados desse banco de dados
também foram comparados avaliando as matrizes de confusao.

O banco de dados simulados foi utilizado buscando avaliar regides das Gaussianas em
que as variaveis selecionadas pelo algoritmo apresentem informagdes relevantes para que

possam ser classificadas as diferentes classes.



37

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Algoritmo firefly em analise discriminante linear por minimos quadrados parciais —

FA-PLS-DA

O algoritmo Firefly proposto por Oliveira e colaboradores (2021) foi adaptado para uma
nova aplicagdo em a andlise discriminante linear (LDA). Foram assumidos os mesmos valores

de atratividade Aoy quando d =0, de 0.97, percentagem aleatoria no movimento dos vagalumes

a sendo de 0.2, o coeficiente de absorcao de luz, y, igual a 1, a quantidade de ciclos utilizada
foi 50 e a populacdo de vagalumes (ff,op = 50). Considerando que o brilho € proporcional a
capacidade de produzir um bom condicionamento pelo RMSECV, os modelos foram
construidos considerando apenas os intervalos selecionados pelo vagalume de maior brilho.

A validag¢ao do modelo PLS-DA foi realizada com as matrizes de treinamento utilizando
a validacdo cruzada buscando determinar a quantidade ideal de variaveis latentes/fatores
levando em consideracao a menor taxa de erro.

O conjunto de variaveis foi dividido em intervalos ndo sobrepostos, nessa etapa os
espectros dos dados brutos e pré-processados foram divididos em 20, 15, 10 e 5 intervalos.

Para cada intervalo de variaveis, um vetor coluna das variaveis de treinamento foi
tomado como elementos representativos de cada respectivo intervalo e reunido em uma nova
matriz com n dimensdes que ¢ utilizada para combinacdo de intervalos do modelo construido.
Para avaliar a capacidade preditiva do algoritmo proposto foram utilizados os pardmetros de
desempenho: especificidade, sensibilidade e taxa correta de classificagao.

As secdes a seguir apresentam os resultados da aplicacao do algoritmo proposto FA-

PLS-DA e sua comparagdo com o algoritmo PLS-DA nos conjuntos de dados utilizados.

5.2 Dinstin¢ao entre pacientes infectados ou nao por SARS-CoV-2 a partir de espectro no

infravermelho de amostras de saliva

A Figura S apresenta o perfil espectral no infravermelho dos dados brutos e pré-
processados das amostras de saliva de participantes para avaliacdo das respostas

patofisiologicas a infec¢ao por SARS-CoV-2.
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Figura 5 - Dados espectrais das amostras de COVID-19 (a) Brutos e pré processados por (b)
Suavizagao pelo método de Savitzky-Golay (w15pol2); (¢) MSC; (d) Baseline — Linear; (e)
SNV; (f) Baseline — Offset.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Os espectros foram pré-processados com o intuito de remover informagdes
instrumentais ou fisicas que nao estdo associadas a informag¢do quimica de interesse, devido a
variabilidade entre as amostras e at¢ mesmo ao ruido instrumental. Em seguida as amostras
foram particionadas e foi avaliada a eficiéncia do algoritmo proposto frente ao PLS-DA. De
acordo com as métricas de avaliagdo de desempenho, os espectros pré-processados empregando
a suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay (janela de 15 pontos e polindmio de segunda
ordem) mostraram melhor desempenho para o PLS-DA e FA-PLS-DA utilizando janelas de 10
intervalos.

A eficiéncia dos modelos de classificacdo ¢ medida em fun¢do da capacidade que ele
possui de classificar corretamente as amostras em suas respectivas classes, para a classificacao

das amostras de COVID-19 a PLS-DA foram selecionadas 4 variaveis latentes. Para as amostras
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do conjunto de validagcdo o método obteve 98,72% de taxa de classificagdo correta, sendo uma
amostra da classe 1 (controle/COVID'®S) classificada como classe 2 (COVIDNES), a
especificade das amostras classificadas como COVIDP?S foi de 96,67%, sendo a especificidade
relacionada a capacidade do modelo de classificar como ndo pertencente a classe modelada as
amostras nio pertencentes a mesma. A amostra que foi classificada como COVIDPOS
pertencente a classe 2 (COVIDNES) mostrou bandas reduzidas de sacarideos (ribose) que ¢ uma

DPOS

caracteristica das amostras de COVI , além de bandas com maior absor¢do na regido

DPOS o que pode ter levado a sua atribuigdo

alifatica que sdo caracteristicas as amostras COVI
a classe 1 na constru¢do do modelo PLS-DA jé que tais variaveis ndo foram selecionadas para
constru¢ao do modelo FA-PLS-DA.

Para o algoritmo proposto nesse estudo, o FA-PLS-DA selecionou 3 varidveis latentes,
um numero menor com relacdo ao PLS-DA que selecionou 4 LVs. Além disso, o algoritmo
mostrou um desempenho superior com relagdo a taxa de classificacdo correta (%TCC) de 100%
para as amostras nas etapas de validagdo cruzada e teste. J4 o PLS-DA obteve TCC 98,72%
apresentando menor especificidade da classe 1 (96,97%) e menor sensibilidade da classe 2

(96,97%), como ¢ possivel observar na Tabela 5.

Tabela 5 - Resultados de classificagdo de COVID-19
PLS-DA (SG Smothing 15w 2pol?) LV =4

Validacao cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 1 2
45 0 15 0
Classe atribuida
1 32 0 11
Sensibilidade (%) 100 96,97 100 100
Especificidade (%) 96,97 100 100 100
TCC (%) 98,72 100

FA-PLS-DA (SG Smothing_15w 2pol 10) LV =3

Validac¢ao cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 1 2
1 45 0 15 0
Classe atribuida
2 0 33 0 11
Sensibilidade (%) 100 100 100 100
Especificidade (%) 100 100 100 100
TCC (%) 100 100

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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Na Figura 6 podemos observar o resultado da validacdo cruzada do modelo PLS-DA

construido com 4 variaveis latentes, sendo as amostras em azul as da Classe 1

(controle/COVIDP®®) e as amostras em vermelho da Classe 2 (COVIDNEO),

Figura 6 — Validacao das amostra

s externas no modelo PLS-DA
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

De acordo com a Figura 7, podemos observar que as 4 variaveis latentes trazem

informagao para o modelo, em que varidveis que apresentam valores superiores a 1 representam

as regides espectrais mais significativas.

Figura 7 — Loadings nas variaveis latentes (a) LV — 1; (b) LV —2; (¢) LV —-3; (d) LV — 4.
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O algoritmo FA-PLS-DA selecionou 4 intervalos empregando a suavizagao pelo método
de Savitzky-Golay como pré-processamento e janelas de 10 intervalos, o subconjunto de
variaveis selecionadas corresponde aos intervalos 1, 2, 3 e 7 respectivamente, sendo
selecionadas 714 varidveis espectrais de um total de 1798 variaveis. De acordo com Kzmer e
colaboradores (2022) diferencas significativas sdo observadas nas regides alifaticas (intervalo
7) e amidas L, II e III (intervalos 1-3) (Figura 8), j4 que mudangas na entrutura de proteinas sdo
dadas pelo aumento da intensidade na regido da amida II em amostras infectadas pelo virus

SARS-CoV-2 (COVIDPOS),

Figura 8 - Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de COVID-19
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

O algoritmo FA-PLS-DA apresentou um bom desempenho como o PLS-DA, no entanto,
o FA-PLS-DA mostrou-se mais parcimonioso, empregando menor quantidade de variaveis
latentes, alcangados resultados superiores de TCC (%) e menos susceptivel a falsos positivos,

favorecendo o desenvolvimento de aparelhos dedicados a este tipo de andlise.
5.3 Classificacio in-situ do leite de cabra
A Figura 9 apresenta os espectros NIR das amostras de leite que compreendeu 192

observacdes e 204 variaveis, ¢ observada uma similaridade entre o perfil espectral das amostras

desse banco de dados obtido do estudo realizado por Pereira e colaboradores (2021) levando a
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necessidade de selecionar regides espectrais que possam discriminar as amostras de leite de

cabra das amostras adulteradas.

Figura 9 - Espectros NIR das amostras de leite de cabra (a) brutos; e pré-processados por: (b)
Derivagdo pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2der2); (c) Suavizagdo pelo método de
Savitzky-Golay (w7pol2) + SNV; (d) Suavizagao pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) +
Baseline (Linear); (e) Suavizagdo pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) + MSC; (f)
Suavizacdo pelo método de Savitzky-Golay (w7pol2) + Baseline — Offset.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Como foi observado um deslocamento da linha de base e inclinagao dos espectros em
relacdo ao zero no eixo das ordenadas, os espectros foram pré-processados empregando
métodos de correcao de deslocamento de linha de base associada a suavizagdo pelo método de
Saviztky-Golay empregando janela de 7 pontos e polindmio de segunda ordem. A derivagao
pelo método de Saviztky-Golay também foi utilizada empregando primeira derivada e janela
de 7 pontos, polindmio de segunda ordem também com o intuito de corrigir tendéncias na linha

de base.
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Os resultados empregando correcdo de linha de base associada a suavizagdo pelo
método de Savitzky-Golay (janela de 7 pontos e polindmio de segunda ordem) mostraram
melhor desempenho e, portanto, foram selecionados para comparagdo entre os métodos
utilizados.

Na tabela 6, ¢ possivel observar as figuras de mérito obtidas para ambos os métodos a
classe 1 refere-se as 54 amostras de leite puro de cabra particionadas (sendo 40 utilizadas para
treinamento e 14 para o conjunto de teste), ja a classe 2 refere-se as 138 amostras de leite de
cabra adulteradas também particionadas (103 utilizadas para o conjunto de treinamento e 35 no
conjunto de teste).

O algoritmo proposto, FA-PLS-DA utilizando janelas de 5 intervalos selecionou 7
variaveis latentes com taxa correta de classificacdo de 97.20% e 97.96% para as amostras do
conjunto de validagao e de teste, respectivamente. Além disso, a especificidade e a sensibilidade
do algoritmo proposto superaram as do método PLS-DA como ¢ possivel observar na Tabela
6, em que 7 amostras do conjunto de validac¢ao foram classificadas de forma incorreta.

Tabela 6 - Resultados de classificacdo — leite de cabra
PLS-DA (SG Smothing_7w_2pol + Linear) LVs =16

Validagao cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 1 2 3
40 0 0 14 0 0
Classe atribuida
0 103 0 0 35 0
Sensibilidade (%) 100 100 100 100
Especificidade (%) 100 100 100 100
TCC (%) 100 100

FA-PLS-DA (SG Smothing_ 7w _2pol + Linear 10) LVs =7

Validag¢ao cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 1 2 3
35 5 13 1
Classe atribuida
1 102 1 34
Sensibilidade (%) 85,50 99.03 92.86 97,14
Especificidade (%) 99,07 87,80 97,22 93,33
TCC (%) 95,80 95,92

Fonte: Elaborado pela autora, 2023
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No conjunto de teste o PLS-DA classificou adequadamente todas as amostras, contudo
empregou uma quantidade superior de varidveis latentes com relacdo ao algoritmo FA-PLS-
DA.

O algoritmo proposto classificou cinco amostras de leite de cabra puro como adulteradas
e uma amostra de leite de cabra adulterada como leite puro no conjunto de validagdo cruzada.
Obtendo uma taxa de classificagdo correta de 95.80%. Ja na etapa de teste, o FA-PLS-DA
classificou corretamente 34 amostras adulteradas, obtendo 97.22% de especificidade para as
amostras nao adulteras e uma taxa de classificacdo correta de 95.92%. O FA-PLS-DA
empregou uma quantidade menor de varidveis latentes que o PLS-DA. Isto pode estar
relacionado ao fato de que o algoritmo estocéstico ¢ mais parcimonioso frente ao PLS-DA
for¢ando uma quantidade menor de variaveis latentes para a constru¢cao do modelo.

Na Figura 10 ¢ possivel observar a validagao das amostras externas no modelo PLS-
DA, sendo as amostras em azul pertencentes a Classe 1 e as amostras em vermelho pertencentes
a Classe 2. Mesmo atingindo TCC de 100% nas etapas de validacdo e predicdo, ¢ possivel
observar que algumas amostras se encontram ao limiar de classifica¢ao definido pelo PLS-DA,
isso pode refletir no desempenho da classificagdo, o que nao ocorre, provavelmente devido ao

uso de uma grande quantidade de variaveis latentes (LV = 16).

Figura 10 — Validagao das amostras externas no modelo PLS-DA
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Buscando verificar a eficiéncia do FA-PLS-DA em selecionar variaveis informativas

que explicam resultados melhores com relagdo ao PLS-DA, as variaveis selecionadas para a
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constru¢do do modelo FA-PLS-DA foram avaliadas de acordo com o estudo realizado por
Pereira e colaboradores (2021). Foram selecionadas cerca de 122 varidveis espectrais, dos

intervalos 1, 4,6, 7,9 e 10 (Figura 11).

Figura 11 - Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de leite de cabra
empregando suavizacdo pelo método de Savitzky-Golay utilizando janela de 7 pontos e
polindbmio de segundo grau associada a correcdo de linha de base (Linear) e 10 janelas de
intervalos.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

A banda em torno do intervalo 7 selecionado (1450 nm) pelo algoritmo proposto
corresponde a regido do primeiro harmonico da vibragdo de estiramento O-H da agua. J4 as
bandas do intervalo 4 selecionado (1100-1200 nm) consistem na regido espectral que esta
correlacionada com informagdes de proteinas e gorduras, em que ha uma pequena banda
correspondente ao segundo harmonico de -CH da gordura. Ja o intervalo 10 (cerca de 1630 nm)
corresponde a primeira combinagdo harmonica N-H estiramento/amida II ocorre provavelmente
pela presenca de proteina (PEREIRA et al, 2021).

Na Figura 12 ¢ possivel observar os Loadings nas variaveis latentes, em que a partir da
LV — 10 foi observada uma contribuicdo minima, o que corrobora que o modelo PLS-DA

empregando 16 LVs esta sujeito a overfitting.



Figura 12 — Loadings nas varidveis latentes (a) LV —1; (b) LV —5; (¢) LV - 10; (d) LV — 16.

0.25
@ b)
Z 02 o
© T 0.15
I 0.15
> 2 0.l
m .
=0 :
— 20.05
= 0.05 >
= 2 0
5 0 S
£.0.05 &-005
"~ el
g 01 g -0l
s | —
-0.15 -0.15
1050 1200 1350 1500 1050 1200 1350 1500
Variaveis Variaveis
0.3
S 02 (©) (d)
- o
s S 02
T 0.1 !
2 =0
.0 -
(=] —
- >
- 0
>0 3
= )
cmb—().Z é‘n_()']
K= =
o <
3-03 S-02 ”
-1
-0.4
1050 1200 1350 1500 1050 1200 1350 1500
Variaveis Variaveis

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
5.4 Classificacio das amostras de azeite de oliva extra-virgem

O terceiro conjunto de dados utilizado consistiu em espectros FTIR (Figura 13) de
amostras de azeite de oliva extra virgem de diferentes localidades provenientes do Conselho
Oleicola Internacional de Madrid de um estudo realizado por Henri; Defernez e Kemsley (2003)
que compreendeu 120 observagdes e 570 varidveis.

As amostras foram provenientes de quatro paises europeus na faixa 800 cm™ a 4000 cm’
!, ou seja, na regiio MID-IR/NIR. Foi observada uma similaridade entre o perfil espectral das
amostras desse banco de dados, além disso, os espectros apresentaram baixo ruido. Os espectros
apresentaram um leve deslocamento de linha de base em regides especificas, além de bandas
de absor¢do proximas levando a necessidade de selecionar regides espectrais que possam

discriminar as amostras de azeite de oliva.
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Figura 13 - Dados de Azeite de oliva extra virgem (a) Brutos e pré-processados por (b) SNV;
(c) Baseline — Linear; (d) Baseline — Offset.
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

Os espectros foram pré-processados empregando métodos de correcio de deslocamento
de linha de base, SNV e também derivagao pelo método de Saviztky-Golay empregando janela
de 7 pontos e polindmio de segunda ordem com o intuito de corrigir tendéncias na linha de base
para comparacao entre o algoritmo proposto € o0 PLS-DA, além disso, os dados brutos também
foram utilizados para tal finalidade.

Diferente dos bancos de dados anteriores, esse conjunto possui 4 classes distintas, na
tabela 7, € possivel observar as figuras de mérito obtidas para ambos os métodos em que foi
empregada a correcdo de deslocamento ao longo da linha de base, tal pré-processamento
aplicado a esse conjunto apresentou resultados superiores compaados aos demais.

Tabela 7 - Resultados de classificagdo — Banco de dados Azeite de oliva.

(continua)
PLS-DA (Linear) LV =16
Validagao-cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 4 1 2 3 4
1 15 0 0 0 5 0 0 0
Classe 2 0 25 0 0 0 9 0 0
atribuida 3 0 0 12 0 0 0 4 0
4 0 0 0 37 0 0 0 13
Sensibilidade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Especificidade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
TCC (%) 100 100
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Tabela 7 - Resultados de classificagdo — Banco de dados Azeite de oliva.

(conclusdo)
PLS-DA (Linear) LV=9 LVs
Validacao-cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 4 1 2 3 4
1 15 0 0 0 5 0 0 0
Classe 2 0 25 0 0 0 9 0 0
atribuida 3 0 0 12 0 0 0 4 0
4 0 0 2 35 0 0 0 13
Sensibilidade (%) 100 100 100 94,59 100 100 100 100
Especificidade (%) 100 100 97,40 100 100 100 100 100
TCC (%) 97,75 100

FA-PLS-DA (Linear_20) LV =9

Validac¢ao-cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 4 1 2 3 4
1 15 0 0 0 5 0 0 0
Classe 2 0 25 0 0 0 9 0 0
atribuida 3 0 0 12 0 0 0 4 0
4 0 0 0 37 0 0 0 13

Sensibilidade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Especificidade (%) 100 100 100 100 100 100 100 100

TCC (%) 100 100

Fonte: Elaborado pela autora, 2023

O algoritmo proposto, FA-PLS-DA utilizando janelas de 20 intervalos selecionou 9
variaveis latentes com taxa correta de classificacdo de 100% para as amostras do conjunto de
validacdo e de teste, o algoritmo PLS-DA também apresentou o mesmo percentual, entretanto,
para alcancar a mesma taxa correta de classificacdo empregou 16 variaveis latentes. Para
verificar a influéncia do numero de variaveis latentes na taxa correta de classificagao, o PLS-
DA foi utilizado empregando a mesma quantidade de variaveis do que o FA-PLS-DA (LVs =
9). E foi observado um decréscimo da taxa de classificagdo correta para o PLS-DA indicando
que o numero de variaveis latentes ¢ determinante para a precisdo do modelo.

A sensibilidade do algoritmo PLS-DA foi de 94,59% para a classe 4 (Amostras da
Espanha) em que duas amostras foram classificadas como classe 3 (Amostras de Portugal),
levando a especificidade dessa classe também ser inferior frente ao FA-PLS-DA (97,40%).
Portanto, considerando um menor nimero de variaveis latentes empregado e a taxa de
classificagdo correta alcangada ¢ possivel observar que o FA-PLS-DA mostrou ser mais

parcimonioso e superou o método PLS-DA para o conjunto de treinamento.
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Na Figura 14 ¢ possivel observar que duas amostras da Classe 4 se encontram proximas
as amostras pertencentes a Classe 3, o que reflete no desempenho do PLS-DA utilizando 9

variaveis latentes.

Figura 14 — Validacdo das amostras externas no modelo PLS-DA
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023

Para verificar a eficiéncia do FA-PLS-DA em selecionar variaveis informativas que
explicam os resultados obtidos, as variaveis selecionadas para a constru¢ao do modelo FA-PLS-
DA foram avaliadas de acordo com o estudo de Henri; Defernez; Kemsley (2003). O algoritmo

proposto selecionou os intervalos 4, 7, 8,9, 11, 15 e 17 (Figura 15).



50

Figura 15 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA das amostras de azeite de oliva
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023

As diferencas entre as classes de azeite de oliva em diferentes localizagdes geograficas
podem estar relacionadas a diferentes fatores como composicao de acidos graxos entre eles o
oleico, palmitico e linoleico que sdo espectralmente diferentes e visiveis na regido do
infravermelho, além do contetido de compostos fenolicos (HENRI; DEFERNEZ; KEMSLEY,
2003). O intervalo 4 (regiio espectral 969 cm!) na qual as amostras da classe 1 (Grécia)
apresentam uma banda caracteristica nessa faixa especifica selecionada. Os intervalos 7-9
selecionados também apresentam bandas na regido 1128 cm™ em que ¢ possivel discriminar a
classe 3 (Amostras de Portugal). Os loadings nas varidveis latentes podem ser observados na

Figura 16.

Figura 16 — Loadings nas varidveis latentes (a) LV — 1; (b) LV — 2.

(a)

(b)

0.15

99.99%
0.01%

0.05

0.1
-0.05

0.05 -0.1

gsonLV 1 -EV
gsonLV2-EV

-0.15

-0.2

Loadin
Loadin

-0.05 0.25
950 1100 1250 1400 1550 1700 1900 950 1100 1250 1400 1550 1700 1900
Variaveis Variaveis

Fonte: Elaborado pela autora, 2023



51

A Figura 16 mostra os loadings das varidves latentes 1 e 2 aponta as variaveis influentes

na formacao de agrupamentos, tais variaveis foram selecionadas pelo algoritmo proposto.

5.5 Classificacao — banco de dados simulado

O desempenho do algoritmo FA-PLS-DA foi avaliado utilizando um banco de dados
simulado. Afim de verificar o funcionamento do algoritmo os espectros foram construidos
como soma do perfil de gaussianas contendo duas bandas, em que a altura, posi¢ao e largura
sao constantes do perfil da gaussiana e relacionada a presenca da informacao associada a uma
determinada classe. Tal banco de dados possui 135 observagdes e 991 varidveis como ¢ possivel

observar na Figura 17.

Figura 17 — Banco de dados simulado
7 T T T T T T
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Fonte: Elaborado pela autora, 2023

O algoritmo proposto, FA-PLS-DA foi testado utilizando janelas de 5, 10, 15 e 20
intervalos, em ambos os casos 0 algoritmo mostrou ser mais parcimonioso frente ao PLS-DA.
Ademais, o FA-PLS-DA apresentou melhores resultados empregando janela de 20 intervalos
em que a taxa correta de classificagdo superior para o conjunto de teste de 82.22%, com

especificidade de 83.87%, 97.22% e 93.55% para classe 1, 2 e 3 respectivamente (Tabela 8).
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Table 8 - Resultados de classificagado — Dados Simulados

PLS-DA (Simulados 2) LV =8

Validagao-cruzada Teste
Classe verdadeira 1 2 3 4 1 2 3 4
Classe 1 30 0 0 0 14 1 0 0
atribuida 2 0 30 0 0 5 9 1 0
3 0 0 30 0 1 2 12 0
Sensibilidade (%) 100 100 100 93,33 60 80
Especificidade (%) 100 100 100 80 90 96,67
TCC (%) 100 77.78
FA-PLS-DA (Simulados 2 20) LV =7
Cross-validation Test
Classe
verdadeira 2 3 4 1 2 3 4
1 30 0 0 0 14 1 0 0
oansse 2 0 30 o o 4 9 2 0
3 0 0 30 0 1 0 14 0
Sensibilidade (%) 100 100 100 93,33 60 93,33
Especificidade (%) 100 100 100 83,87 97,22 93,55
TCC (%) 100 82,22

Fonte: Elaborado pela autora, 2023

A Figura 18 mostra os intervalos selecionados pelo algoritmo proposto.

Figura 18 — Intervalos selecionados pelo FA-PLS-DA do banco de dados simulado
Intervalos selecionados [2 4 6 7 8 9 11 12 14 17

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Varidveis

Fonte: Elaborado pela autora, 2023
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Dado que a posicao das bandas esta associada a regido onde diferentes constituintes das
amostras correspondentes as classes, o algoritmo FA-PLS-DA selecionou intervalos 2,4, 6-9,

14 e 17 como regides em que apresentam informagdes mais relevantes.
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6 CONCLUSOES

O presente estudo propde a adaptacdo do Algoritmo Firefly utilizado para selegao de
variaveis empregando a analise discriminante por minimos quadrados parciais para otimizagao
de diferentes problemas de classificacdo. O algoritmo denominado FA-PLS-DA foi avaliado
em trés conjuntos de dados envolvendo espectros NIR e um conjunto de dados com informagao
simulada. O desempenho do algoritmo proposto foi comparado com resultados obtidos da
Andlise discriminante linear por minimos quadrados parciais (PLS-DA).

O algoritmo FA-PLS-DA apresentou desempenho equivalente ao PLS-DA utilizando
diferentes pré-processamentos nos bancos de dados utilizados. Foi possivel observar que os
modelos construidos com as varidveis selecionadas pelo algoritmo proposto apresentam
vantagens com relagdo ao PLS-DA por ser mais parcimonioso, empregando um nimero menor
de variaveis latentes para a constru¢do dos modelos. Ademais, a eficiéncia do FA-PLS-DA foi
corroborada ao avaliar os intervalos espectrais selecionados pelo algoritmo, em que
convergiram com as regioes espectrais que apresentavam relacao a resposta esperada.

Dado que o algoritmo proposto superou o PLS-DA ao selecionar subconjuntos de
variaveis mais informativas buscando melhorar o desempenho da classificagdo, o FA-PLS-DA
mostra-se um algoritmo potencial a ser utilizado em matrizes complexas para resolucdo de

problemas envolvendo classificacao.
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