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RESUMO

MOREIRA, Edimo Fernando Alves, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, outubro de
2017. Técnicas de aprendizado estatistico aplicadas a selecdo entre familias de
cana-de-acgucar. Orientador: Luiz Alexandre Peternelli.

Uma das grandes dificuldades dos programas de melhoramento de cana-de-acglcar € a
selecdo de gendtipos nas fases iniciais. O uso de métodos estatisticos que visam a
predicdo com base em informagfes tomadas a nivel de campo pode contribuir para
aumentar a probabilidade de identificacdo de gendtipos potencialmente sup€riores.
objetivo deste trabalho € comparar as técnicas de classificacdo regresséao logistica (LR),
andlise discriminante linear (LDA), andlise discriminante quadratica (QDAgafest
neighboor(KNN), rede neural artificial (ANN) de Unica camada intermediaria, arvores

de decisdo comandom forest§RF) e maquinas de vetor de suporte (SVM) como
alternativas para selecdo entre familias de cana-de-acucar. Os dados utilizados neste
trabalho foram provenientes de 5 experimentos, com 22 familias cada, no delineamento
em blocos casualizados, com 5 repeticdes. Nestes experimentos foram coletados os
caracteres de producéo, numero de colmos (NC), diametro de colmos (DC) e a altura de
colmos (AC), bem como a produtividade real, expressa em tonelada de cana por hectare
(TCHr). Para o treinamento dos métodos de classificacdo foram utilizados, como
variaveis explicativas, os caracteres indiretos de producdo NC, DC e AC. A variavel
resposta utilizada no treinamento foi a indicaddfa0, se a familia ndo foi
selecionada via TCHr, & =1, caso contrario. Previamente a obtencdo das regras de
classificacéo, os valores de NC, DC e AC foram padronizados para média 0 e variancia
1. Além disso, visando maior eficiéncia no treinamento dos modelos, foram produzidos
dados sintéticos com base na simulacéo de valores de NC, DC, AC e TCHr para 1.000
familias. A simulagdo foi feita utilizando a estrutura de médias e covasgancia
fenotipicas de cada i-ésimo experimento. As analises foram processadas em 5 diferentes
cenarios de acordo com o experimento utilizado para simulagdo e treinamento dos
dados. Foram ainda considerados dois modelos, um completo, com todos os preditores
NC, DC e AC, e um reduzido, onde foi excluida a variavél Rara avaliacdo dos
classificadores foram utilizadas a taxa de erro aparente (AER) e a taxa de verdadeiros
positivos (TPR). Todas as técnicagesentam alta concordancia com a selecdo via
TCHr (AER média < 0,14), em ambos os modelos, completo e redididmodelo
completo, o melhor desempenho, menor AER média (AER=0)@88&ior TPR média

(TPR=0,9831), foi observado no classificador SVM. No modelo reduzido, os

\"



classificadores ANN (AER média=0,0932TPR meédia=0,9210), SVM (AER
média=0,0977; TPR média=0,94¥/k-nearest neighboor (AER=0,1000, TPR=0,9167)
apresentam os melhores resultados. O modelo reduzido pode ser preferido, pois
apresenta resultados similares ao completo e tem a vantagem de ser operacionalmente

mais simples.
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ABSTRACT

MOREIRA, Edimo Fernando Alves, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October,
2017. Techniques of statistical learning applied the selecting among families of
sugarcane.Adviser: Luiz Alexandre Peternelli.

One of the great difficulties of breeding programs is the selection of genotypes in the
early stages. The use of statistical methods for the prediction based on information
taken at the field level can contribute to increase the probability of identifying
potentially superior genotypes. The objective of this study is to compare the
classification techniques, logistic regression (LR), linear discriminant analysis (LDA),
quadratic discriminant analysis (QDA), K-nearest neighboor (KNN), single-layer neural
network (ANN), decision trees (DT) with random forests and support vector machines
(SVM) as alternatives for selection of sugarcane families. The data used in this study
were from five experiments with 22 families each, in randomized block design with 5
repetitions. In these experiments were collected production traits, number of stalks
(NS), stalk diameter (SD) and the stalk height (SH) and the real production, expressed
in tons of cane per hectare (TCHr). For training of methods were used as explanatory
variables the indirect production traits, NS, SD and SH. The output variable used in
training was the indicatoy,=0, if the family was not selected by real ton cane per
hectare, andr =1, if the family has been selected. Prior to obtaining the classification
rules, the values of NS, SD and SH were standardized for mean O e variance 1.
Moreover, aiming at greater efficiency in training of models were produced synthetic
data based on simulation values of NS, SD, SH and TCHr for 1,000 families. The
simulation was done using the structure of phenotypic mean and covariance of each ith
experiment. The analyzes were performed in five different scenarios according to the
experiment used for simulation and training data. In addition to the different scenarios
they were considered two models, full, with all the explanatory variables and reduced,
which was excluded from the variable SMI the techniques of statistical learning
feature high agreement with the selection via TCHr (AER mean < 0.14), in both models,
full and reduced. For the full model, the best performance, lower AER mean
(AER=0.0886) and higher TPR mean (0.9831), was observed in the classifier SVM. In
the reduced model, tieNN (AER mean=0.0932; TPR mean=0.9210), the SVM (AER
mean=0.0977; TPR mean=0.9417) and the k-nearest neighboor (AER=0.1000,

TPR=0.9167) how the best results. The reduced model may be preferred because it
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presents similar results to the complete model and has the advantage of being

operationally simpler.
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1. Introducéo

A cana-de-acucar é uma das principais culturas agricolas do Brasil. O pais é o
maior produtor de acucar e etanol de cana do mundo, e conquista cada vez mais o
mercado externo com o uso do biocombustivel como alternativa energética (MAPA,
2016).

O melhoramento genético é fundamental no agronegocio dedeamdicar. As
variedades melhoradas permitem o aumento da produtividade em cana-de-acucar e a
melhoria da matéria prima para fabricagdo de acucar, etanol e geracdo de energia
(BARBOSA e SILVEIRA, 2015

A principal dificuldade encontrada pelos melhoristas nos programas de
melhoramento de carde-aclcar € a selecdo de genoétipos promissores nas fases iniciais
(PETERNELLI et al., 2011). Esta dificuldade advém da enorme quantidade de
genotipos que precisam ser avaliados.

Nestas fases ndo sdo usados delineamentos experimentais para individuos. Isto
€, cada gendtipo apresenta uma Unica repeticdo. Neste caso, as plantas sdo mantidas en
um unico ambiente e a selecdo dos melhores gendtipos geralmente é feita visualmente
baseado no fendtipo do individuo (sele¢cdo massal) (OLIVEIRA et al., 2013).

Ainda que a selecdo massal seja 0 método comumente empregado nas fases
iniciais, esta estratégia tem sido questionada quanto a eficiéncia de selecédo. Kimbeng e
Cox (2003), Resende e Barbosa (20@)inger et al. (2011) e Oliveira et al. (2013)
discutem que ao invés da selecdo massal seja feita uma selecdo das melhores familias
seguida de uma selec¢éao individual dos melhores genoétipos dentro destas. Esta estratégia
apresentaria maior ganho genético que a simples selecdo de clones pois a herdabilidade
dos caracteres relacionados ao rendimento baseado em familias € maior que em
individuos.

A ideia basica desta estratégia é que dentro das melhores familias existe uma
maior probabilidade de se encontrar os melhores gendtipos. Assim, ao indicar as
melhores familias, além do ganho genético, ha um enorme ganho de tempo na selecéo

dos melhores genotipos.



De maneira geral, a selecdo de familias pode ser preferida quando a selecéo é
praticada com base em caracteres indiretos (FALCONER e MACKAY, 1996). Durante
a selecdo das melhores familias, o didametro dos colmos (DC), o nimero de colmos
(NC) e altura de colmos (AC) sdo os caracteres indiretos comumente usados para
avaliar a producao de cana-de-acucar (CHANG e MILLIGAN, 1992). Esses caracteres
s&o comumente denominados componentes de producdo de cana-de-aglcar (ESPOSITO
et al., 2012).

No que se refere aos métodos de estatistica e genética utilizados para a selecéo
entre familias destaca-se o BLUBe6t Linear Unbiased Predicfoindividual (BLUPI)
(RESENDE, 2002). Em especial para a cana-de-agucar tem-se proposto o BLUP
individual simulado (BLUPIS) (RESENDE e BARBOSA, 2006) ou o BLUP individual
simulado modificado (CASTRO et al., 2016). Particularmente, para o caso de dados
balanceados e sem o0 uso de pedigree, como neste trabalho, a selecdo pode ser
simplificada. Neste caso a selecdo via BLUP coincide com a selecdo das familias que
apresentam tonelada de cana por hectare real (TCHr) acima da média geral fenotipica
do experimento.

E importante ressaltar que para a utilizacdo das metodologias via BLUP é
necessario pesar de forma integral todas as plantas contidas nas parcelas dos
experimentos. Este fato faz com que, para a utilizacdo destes métodos, seja necessario
um esfor¢o operacional muito grande.

Uma maneira de contornar o problema de pesagem no campo, e que sera
avaliado neste trabalho, é o uso de técnicas de aprendizado estatistico para selecdo em
canade-acucar na fase de selecao de familias.

No caso da utilizacdo de uma técnica de aprendizado estatistico para selecéo
entre familias haveria uma enorme reducdo no trabalho no campo. Isto porque seria
necessario a pesagem de apenas uma pequena parte das familias. Neste caso o0 process
de selecao seria otimizado, permitindo até mesmo a avaliacdo de uma maior quantidade
de material.

O aprendizado estatistico pode ser visto com um conjunto de téanicas
procedimentos Uteis para extrair informagdes de um conjunto de dados. A ideia basica é
ajustar um modelo estatistico para predicdo ou estimacdo de uma variavel de saida, ou
variavel resposta, em fungéo de uma ou mais variaveis de entradas, também chamadas

de variaveis explicativas (JAMES et al., 2D13



No contexto deste trabalho, as variaveis NC, DC e AC sao as variaveis de
entrada, enquanto que a variavel indicadgraonde Y =0, se a familia nao foi
selecionada via TCHr, & =1, caso contrario, corresponde a varidvel de saida. Vale
ressaltar que, uma vez que a variavel de saida est4 associada a duas classes, isto &
familia selecionada ou ndo selecionada, temos um problema de classificacdo (HASTIE
et al., 2009).

Ha muitas técnicas de aprendizado estatistico possiveis para classificacdo
(HASTIE et. al., 2009). Neste trabalho utilizaremos as seguintes técnicas: regressao
logistica, analise discriminante linear, analise discriminante quadrdtinaarest
neighboor arvore de decisdo corandom forestsmaquina de vetor de suporte e rede
neural artificial de Unica camada intermediaria.

Alguns exemplos de aplicacbes, na é&rea de genética e/ou melhoramento
genético, das técnicas de aprendizado estatistico citadas incluem, dentre outros: i) Uso
de modelos de regressao logistica para selecao endeagacar (BRASILEIRO et al.,

2015); i) uso da analise discriminante linear para selecdo em cana-de-acucar
(MOREIRA e PETERNELLI, 2015) iii) uso da andlise discriminante quadratica para
predicdo desplice sites(ZHANG e LUO, 2003); iv) uso do lKearest neighbooem
selecdo gendémica (GRINBERG et al., 2016); v) uso de arvores de decis@ancimm
forestsem selecdo genémica (OGUTU et al., 2011; HESLOT et al., 2012; GRINBERG
et al., 2016); vi) uso da maquina de vetor de suporte em selecdo genémica (OGUTU et
al., 2011; HESLOT et al., 2012); vii) uso de modelos de redes neurais para selecdo em
canade-acucar (ZHOU et al., 2011.; BRASILEIRO et al., 2015).

O objetivo deste trabalho € comparar as técnicas de classificacdo, regressao
logistica, analise discriminante linear, analise discriminante quadrdtinaarest
neighboor arvore de decisdo cormndom forestsmaquina de vetor de suporte e rede
neural artificial de Unica camada intermediaria, como alternativas ao procedimento
baseado em pesagem da parcela e comumente utilizado para selecdo entre familias de

canade-acucar.



2. Material e Métodos
2.1. Conjunto de dados e avaliagcéo fenotipica

Os dados utilizados sdo provenientes de cinco experimentos conduzidos no
Centro de Pesquisa e Melhoramento de Cana-de-acucar (CECA), da Universidade
Federal de Vicosa, localizado no municipio de Oratdrios, Minas Gerais, com latitude
20°25’S, longitude 4248°W e altitude de 494 metros. Os experimentos foram
instalados em blocos completos casualizados com 5 repeticdes e 22 familias distintas
em cada experimento. A unidade experimental foi constituida por 20 plantas,
distribuidas em dois sulcos de 5 m de comprimento, espacados em 1,40 m.

Os seguintes caracteres foram avaliados: altura média de colmos (AC) em
metros, mensurando-se um colmo representativo de cada touceira, desde a base até o
primeiro dewlap visivel, diametro médio de colmos (DC) em centimetros, medido,
nagquele mesmo colmo, com paquimetro digital no terceiro internddio, contado da base
do colmo para o apice; numero total de colmos por parcela (NC) e tonelada de colmos
por hectare real (TCHr) medida pesando todas as plantas da parcela por meio de
balancga.

A selecdo das melhores familias foi realizada a partir do TCHr das familias de
cada um dos cinco experimentos. Aquelas familias que apresentavam TCHr acima da
média fenotipica geral de cada experimento foram classificadas como selecionadas.

Uma vez que 110 familias poderia ser um namero insuficiente para obtencéo de
regras de classificagdo com ampla capacidade de generalizacdo, foram produzidos
dados sintéticos a partir da simulacédo de valores de NC, AC, DC e TCHr para novas
1.000 familias tomandse como base a estrutura de médias e covariancias de cada um
dos cinco experimentos separadamente. As observacdes das familias simuladas foram
utilizadas para compor o conjunto de treinamento. Vale destacar que Moreira e
Peternelli (2015) mostraram, para o0 mesmo conjunto de dados, que aadiliza
dados sintéticos pode melhorar significativamente o desempenho de uma técnica de
aprendizado. No trabalho citado foi utilizada a técnica de classificacdo analise
discriminante linear e, para a obtencao dos melhores resultados, foram suficientes 1.000

familias simuladas.



A simulacdo foi feita utilizando a decomposicdo de Cholesky na matriz de
correlagdo entre as variaveis NC, DC, AC e TCHr. Este método é bastante utilizado
para simulagdo com multiplas varidveis correlacionadas (HAINING, 2005; CRESSIE,
1993; SANTOS e FERREIRA, 2003).

A decomposigéo de Cholesky de uma matriz simétrica positiva de#njdaso
de uma matriz de covariancia, € uma decomposicdo na farmbL ", ondeL é uma
matriz triangular inferior &7 é a matriz transposta conjugadaldeAplicandoL a um
vetor de amostras nao correlacionadas produz-se um vetor com as propriedades de
correlacdo e covariancia do sistema que esta sendo modelado.

Além da simulacdo, as variaveis de entrada foram padronizadas para a média
zero e variancia um. Este procedimento evita que a escala das variaveis cause
interferéncias na construcao das regras de classificacao.

Finalmente, o conjunto de dados compreendeu valores padronizados de NC, DC,
AC e TCHr para 1110 familias em cinco diferentes cenarios. Cada i-ésimo cenario foi
composto das 110 familias originais (22 familias x 5 experimentos) acrescido de 1000
familias simuladas como base no i-ésimo experimento, isto é, o cenério 1 foi composto
das 110 familias originais acrescido de 1000 familias simuladas com base na estrutura
de médias e covariancias das 22 familias do experimento 1 e assim por diante.

Em todos os cenérios o conjunto de dados foi dividido em observacfes de
treinamento e teste. As observacdes de treinamento sdo utilizadas para o gjuste da
regras de classificacdo e as observacoes de teste sdo utilizadas para avaliacdo destas
regras. Em cada i-ésimo cenario, as observacdes de treinamento foram dadas pelas
informacbes das 22 familias do i-ésimo experimento acrescido das informacdes das
1000 familias simuladas com base neste experimento. As observactes de teste foram
compostas pelas 88 familias correspondentes aos demais experimentos. Estes cenarios

podem ser melhor visualizados na Tabela 1.

Tabela 1. Observacdes de treinamento e teste em cinco diferentes cenarios definidos em

funcdo do experimento utilizado para simulacéo e treinamento.

Cenérios Exp. de simulagd« Simulacdo Treinamento Teste
1 Exp. 1 1000 familias Exp. 1 + Simulagéc Exp. 2,3,4,5
2 Exp. 2 1000 familias Exp. 2 + Simulgdo Exp. 1,3,4,5
3 Exp. 3 1000 familias Exp. 3 + Simulagéc Exp. 1,2,4,5
4 Exp. 4 1000 familias Exp. 4 + Simulagdc Exp. 1,2,3,5
5 Exp. 5 1000 familias Exp. 5 + Simulagéc Exp. 1,2,3,4

*Exp. = Experimento



E importante ressaltar que, para a aplicacdo das técnicas de aprendizado,
necessitariamos da tomada de informacdes do NC, DC e AC em todos 0s experimentos.
Os caracteres NC e DC sao relativamente simples de serem obtidos em campo, mas a
obtencdo do AC tem-se mostrado um trabalho bastante moroso. Algumas razdes que
tornam a coleta do AC complexa sdo: grande diversidade na altura de colmos dentro da
mesma familia, tombamento de plantas e irregularidades de forma no colmo.

Assim, visando avaliar modelos de sele¢cdo que combinem eficiéncia de selecdo
e simplicidade operacional, as anélises foram processadas em dois diferentes modelos.
No modelo 1, denominado modelo completo, foram consideradas, para o ajuste, todas
as variaveis explicativas, isto €, NC, DC e AC. No modelo 2, chamado de modelo
reduzido, foram utilizadas as variaveis NC e DC, ou seja, excluiu-se a variavel AC.

Importante ainda destacar que as variaveis NC, DC e AC séao utilizadas como
variaveis de entrada nas técnicas de classificacdo utilizadas. A variavel TCHr, por sua
vez, é utilizada para a obtencdo da variavel indica¥grandeY =0, para familias
com TCHr abaixo da média geral do i-ésimo experimento ou farn#ia selecionada
e Y =1 para familias com TCHr acima da média geral é&@mo experimento ou
familia “selecionada A variavel indicadora assim obtida é utilizada como variavel de

saida.
2.2. Modelagem via regressao logistica multipla

Na modelagem via regresséo logistica multipla (LR) nosso obijetivo € predizer a
variavel de saiday (Y =0, familia ndo selecionada Y =1, familia selecionada

usando multiplas variaveis explicativés (NC, DC e AC).

7

A ideia central da regressao logistica mdultipla € que iremos modelar a
distribuicdo condicional d&@ dado X, usando a funcéo logistica (HASTIE et. al.,

2019), isto é

eﬂ ot BX 1+ B2X o+ B3X3

p(Y | XI) = 1+ eﬁﬁﬂlxl+ﬂzxz+ﬂax3 )

Note que o método primeiro prediz a probabilidade de uma observacao pertencer
a uma das categorias da variavel qualitativa, para, depois fazer a classificacdo; neste

sentido comporta-se como um método de regressao.



E conveniente lembrar que as estimativas dos parametros s&o feitas utilizando as
observacdes de treinamento e as predigcbes sdo feitas nas observacdes de teste. O
método comumente utilizado na regressao logistica para estimagdo dos parametros é o

da maxima verossimilhanca (BISHOP, 2006).
2.3. Modelagem via analise discriminante linear

Para a modelagem via analise discriminante linear (LDA) iremos pressupor que
X seja a realizacdo de uma variavel aleatdtiacom p preditores (NC, DC, AC).
Consideraremos ainda que tem distribuicAo normal multivariada com vetor de

médiasp, e matriz de covariancia comum, isto é, X ~ N(u,,X) (BISHOP, 2006;

FERREIRA, 2011). A funcéo densidade de probabilidade normal multivariada para a k-
ésima classék = 0, familia ndo selecionada e k = 1, familia selecionada) sera escrita

como
1 1 _
W= o] - 0w =)
(22)2 2z
Substituindo a funcdo densidade normal multivaridgéx) na expressédo do

teorema de Bayes teremos a fungéo discriminante (JAMES et al., 2013), dada por:
1
8()=X"E 7~ S E iy +log 7
Na pratica ndo temos os parametrps,X e z,, € sim seus estimadores

ﬁk,):“. e 7, respectivamente. Substituindo os estimadores na fungédo discriminante

temos a funcéo discriminante amostral (JAMES et al., 2013), dada por:

A

A .
O (¥)= X", _EHIZ i, +log 7, .
Uma vez obtida a funcao discriminante amostral, uma nova obsemwvag@&ste

caso uma familia de cana-de-acucar, sera alocada a klemsequed, (x) € um alto

valor (JAMES et al., 2013



Os meétodos apresentados nos itens 2.2 (LR) e 2.3 (LDA), apresentam uma
fronteira linear de separacado entre as classes. A diferenca entre as abordagess esta
procedimentos de ajuste. Na LR os estimadores sédo obtidos pelo método da maxima
verossimilhanca, enquanto na LDA os estimadores sdo obtidos usando o vetor de
meédias e a matriz de covariancia de uma distribuicdo normal multivariada (BISHOP,
2006.

2.4. Modelagem via analise discriminante quadratica

Na modelagem via analise discriminante quadréatica iremos assumir que uma
observacédoX = x (um vetor com 3 componentes, NC, DC e AC) de lkmasime
classe é da form&X ~ N(p,,X,), ondep, e X, sdo, respectivamente, o vetor de
médias e a matriz de covariancia kla €sime classe (HASTIE et al., 2009). Note que
neste caso, diferentemente do classificador LDA, cada classe tem uma matriz de

covariancia especifica. Neste caso, a funcdo densidade normal multiviriapipode
ser escrita como
1 1 _
fk(x)=TeXF{_E(X_”k)TZkl(X_Fk))
(27)2|Z,|2
Substituindo a funcéo de densidade normal multivarigq®) , na expresséo do

teorema de Bayes teremos a seguinte funcado discriminante
_ 1 T -1 T -1 1 T -1 1
5k(X)——§X L, X+X R Tp _Eukzk "k_§|09|2k|+|09(77k)
(JAMES et. al., 2013). Note que, na expressao ackmaparece como uma funcao
qguadratica e, por isso, 0 nome analise discriminante quadratica.

Substituindo na expressédo anterior, 0s parametros pelos seus estimadores
podemos atribui uma observacéo de testem uma class& para a qualgk (x) € um

alto valor (JAMES et. al., 2013).
E importante lembrar que, por acrescentar um termo quadratico na esgra d
classificagdo, o classificador QDA se adapta a uma amplitude maior de problemas

guando comparado a LDA.



2.5. Modelagem vi&-nearest neighboors

O classificadoK-nearest neighboofKNN), assim como varios outros métodos
de classificacdo, € um método de aprendizado estatistico que objetiva estimar a
distribuicdo condicional d¥ dado X para classificar uma dada observacéo.

Para classificar uma observacdo de teste um vetor tri-dimensional

(x, =NC,x, =DC,x; = AC), o KNN primeiro identifica, no conjunto de treinamento,

K pontos mais proximos de. Em seguida ele estima a probabilidade condicional da

saida pertencer a clas$e dada a observagao de teste, como uma fragdo de pontos em

K cuja resposta é igual § (JAMES et al., 2013)
P(Y = 11X =)= e[ =)
K ieK
Feito isto, uma observacao de testesera alocada na classe com maior probabilidade
(JAMES et. al., 2013).

Note que todos os classificadores vistos até 0 momento, LR, LDA, QDA e KNN
tem como semelhanca o fato de usarem a regra de Bayes para modelar a distribuicao
condicional de Y dado X, obtendo assim uma regra de classificac&ndarest
neighboor difere-se dos demais por ser um procedimento ndo paramétrico. Isto €,
nenhuma suposicdo é feita sobre a distribuicdo dos dados nem sobre a fronteira de
separacao entre as classes (DUDA et al., 2000)

Ainda que no classificador KNN nenhuma suposicao seja feita sobre a fronteira
de separacdo entre as classes, € esperado que este tenha desempenho superior a
técnicas citadas em situacfes onde a fronteira de separacdo entre as classes for nao-
linear (DUDA et al., 2000). Vale ressaltar que LR e LDA sao técnicas lineares de
classificagcao e o classificador QDA pode ser visto como uma transi¢cao entre o linear e o
nao linear.

Na modelagem via Kearest neighbooro valor de K é de fundamental
importancia. Como mencionado, este parametro define o nimero de observacfes de
treinamento mais préximas a uma dada observacédo dexte@eando da analise o K &
escolhido verificando o valor que a partir deste ndo ha um incremento na acuracia da

classificagao.



Vale ainda ressaltar que um valor baixo de K fard& com que o classificador
apresente baixo viés, mas alta variancia na predi¢do. Isto porque a mudanc¢a de uma
simples observacdo no treinamento mudara toda a regra de classificacdo. Para maiores
valores de K esperamos uma variancia menor ao custo de um pouco de viés (DUDA et
al., 2000).

2.6. Modelagem via arvores de decisao

A classificacdo via arvores de decisdo passa pela estratificacdo do espaco de
entrada dos preditores em um pequeno numero de regides na forma retangular. Em cada
regido é ajustado um modelo simples que é utilizado para predicdo de uma variavel de
saida qualitativa (BREIMAN et al., 1984

A construcdo da regra de classificagcdo, de maneira geral, pode ser dividida em
dois passos (BREIMAN et al., 1984; JAMES et al., 2013):

i) O conjunto de possiveis valores das variaveis de entbeld(xz,...,xj € dividido em

j regides distintas e ndo sobreposlalst,...,Rj .

ii) Em cada regiaoR; havera uma classe mais provavel. Uma dada observagédo sera
sempre classificada de acordo com a classe mais provavel da regido em que ela esta

alocada.

Na construcdo da arvore, o nosso objetivo € encontrar as reRidRs...,R;

qgue minimizemuma “medida de impureza” Q. (T). Dentre as medida$),(T)

utilizadas em problemas de classificagdo podemos cgari idex across-entropye a
misclassification errorQuando o objetivo € acuracia na predi¢do, a mais recomendada
€ amisclassification errarque pode ser escrita como:

E =1-max(Pp)
onde p,, € a proporgdo das observacBes de treinamento na mrégiia que sdo da

k-ésimaclasse (HASTIE et al., 2009).

Na obtencao da regra de classificacdo é preciso dividir o espaco de entrada dos
preditores de modo a minimizanasclassification errarConsiderar todas as possiveis
particbes €& computacionalmente inviavel. Assim, € utillizada uma abordagem
descendente conhecida comszursive binary splittingRBS). Nesta, a cada passa d
construgcdo da arvore de deciséo é feita a melhor divisdo, de maneira a levar para a

divisdo seguinte a melhor arvore possivel (BREIMAN et al., 1984
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As arvores obtidas via RBS apresentam excelente desempenho nas observagdes
de treinamento, mas frequentemente pobre desempenho na classificacdo de novas
observagfes. Isto ocorre porque a arvore resultante € frequentemente complexa, com
varias particbes e assim possui alta variancia nas predicbes além de baixa
interpretabilidade (JAMES et. al., 2013).

Uma estratégia para obter arvores com menos divisées (isto implica em menor
variancia e maior interpretabilidade) é deixar a arvore crescer até atingir um grande

tamanho T,) e podéa-la, a fim de obter um subarvore mais simplas escolher a

melhor subarvore uma alternativa é estimar a taxa de erro de testes@avalidation
Ainda assim, haveria um numero muito grande de subarvores que tornaria
computacionalmente inviavel esta estratégia (BREIMAN et al.,)1984

O cost complexity prunnin@CCP) é uma estratégia de poda que contorna este
problema. Neste caso, serd considerado um numero menor de subarvores, todas
indexadas por um parametro ndo negatwoPara cadax havera uma subarvore, que

fard como que a expresséo
(L—max(P,,)) + o[T|
seja tdo pequena quanto possivel. Na expressao 4ﬁr'm1ica 0 numero de nés da

subarvore Te (1-max(p,,)) € amisclassification errgrmedida de impureza utilizada

(JAMES et al., 2013).

O parametroa tem a funcédo de controlar o perde-ganha entre viés-variancia.
Note que quanda aumenta a expressao acima tende a ser minimizada por uma arvore
menor, mais simples, com menor variancia, ao custo de um pouco de viés. Quando

a =0 a subérvore T € igual & arvore inicig, isto €, uma arvore complexa, maior e

com maior variancia.

De acordo com James et al. (2013), um algoritmo para a construcdo de uma
arvore de decisado pode ser descrito como a seguir:
i) aplicamos o RBS, nas observagfes de treinamento, para obter uma arvore com
elevado numero de nds. O processo para apenas quando cada né atinge algum ndmero
minimo de observacdes.
i) aplicamos o CCP para obter uma sequéncia de subarvores em funcdo do parametro
.
i) utilizamos o cross-validation para escolher o valor dex que minimiza a

misclassification errar
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iv) em funcdo doa obtido, voltamos ao passo 2 e selecionamos a subarvore
correspondente.

A classificacdo via arvores de decisdo é um método bastante simples, pratico e
de boa interpretabilidade. No entanto, a técnica sofre com a alta variancia e baixa
acuracia quando comparado a outras técnicas de aprendizado (BREIMAN et &l., 1984

Uma maneira de contornar tais problemas é utilizar estratégias doaggiage
o random forests Nestas abordagens sao produzidas mudiltiplas arvores que quando
combinadas provocardo um incremento na acuracia as custas de perda na
interpretabilidade (BREIMAN et al., 1984; BREIMAN, 1996; BREIMAN, 2001).

2.6.1Bagginge Random Forests

O Baggingou, bootstrap agregationconsiste em usar loootstrappara tomar
repetidas amostras do conjunto de treinamento até serem ohtidosjuntos de
treinamento que serdo usados na construcaoUtplas arvores de deciséo. Ao final,
usaremos, para a predicdo, a média das multiplas arvores geradas. Ao utilizar a média,
essa técnica provoca uma grande reducdo na variancia e com isso um aumento na
acuracia de predicdo (BREIMAN, 1996

Em cada passo da construcdo da arvore de decisdo uma divisdo na arvore é
considerada. Na existéncia de uma varidvel de entrada que seja altamente
correlacionada com a variavel de saida, a maioria das arvores utilizara essa variavel no
topo da arvore, fazendo com que elas sejam similares entre si. Isto faz com que as
predicbes usando estas arvores sejam altamente correlacionadas. Vale lembrar que
guando tomamos a média de quantidades altamente relacionadas ndo ha uma grande
reducao na variancia (JAMES et al., 2013).

No Random Foresisa cada divisdo na arvore sera considerado somente um
subconjunto dem preditores. Assim, uma parte das divisées ndo ird considerar a
variavel de entrada forte, e entdo outras variaveis de entrada terdo a chance de aparecer
no topo do arvore. Esse procedimento pode ser visto como uma maneira de ajuebrar

correlacdo existente entre as multiplas arvores de decisédo (BREIMAN, 2001
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Quando da utilizacdo d&®andom Forestdois parametros sdo de extrema
importancia: o numero de arvores)(que serdo combinadas, e o numero de preditores
(m) considerados em cada passo da construgdo da arvore. Neste trabaltfoi o
escolhido dentre os seguintes valores: 1, 250, 500, 1000 e 2000mJ#fobobtido

dentre as seguintes alternativa,gp ;g e p, onde p € o numero de preditores. Vale

destacar que quando= p, orandom forestgorresponde abagging

2.7. Modelagem via redes neurais artificiais

Redes neurais sdo modelos matematicos inspirados na estrutura do cérebro
humano e que adquirem conhecimento através de experiéncia, podendo ser utilizadas
para resolver problemas de predicéo e classificacdo (HAYKIN,)2001

O termo rede neural abrange uma enorme quantidade de modelos e de métodos
de aprendizado. Neste trabalho utilizaremos a mais comum, chamant@ldehidden
layer back-propagation netwofHASTIE et al., 2009). Esta € uma rede de mdltiplas
camadas (Multilayer Perceptron) com uma unica camada intermediaria, ou oculta, entre

a camada de entrada e a camada de saida como mostra a Figura 1.

oJoJo
O OO0

Figura 1 Esquema daingle hidden layer back-propagation netwdrC, DC e AC séao

as variaveis de entradaZ,, com m=12...M, sdo fungbes de ativagacd,,

comk = 0,1 é a saida da rede.
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Na Figura 1, temos que NC, DC e AC séo as variaveis de enf#fagdacom
m=12,...,M, sdoas funcdes de ativacdo, responséveis pela soma ponderada das
entradas. Esta ponderacdo é feita de acordo com os paréametros dé&, rexten
i=12...,1 . Y, comk=0,1, € a saida da rede, ou seja, o resultado do processo de
selecéo via rede neural (HASTIE et al, 2009).

A funcéo de ativacdo comumente utilizada é a funcdo sigmoide logistica, dada
por:

1

f.(X)=
(%) l+e™

Esta tem sido a mais utilizada por ser uma funcdo nao-linear com comportamento
levemente linear, conseguindo assim se adaptar a uma amplitude maior de problemas.
Outra caracteristica de interesse na funcdo sigmoide logistica é que ela é facilmente
diferenciavel, permitindo assim a estimacdo dos parametros da rede, ou pesos, de
maneira mais simples (HAYKIN, 2001).

Os parametros da rede, ou pesos, foram estimados pela minimizagédsda
entropy,escrita como

ROW) =)

Zyik log f, (%) .

N
=1 k=1

K
A minimizacéo é feita pela aplicacdo de um algoritmo de gradiente decrescente

conhecido comdack-propagation(HASTIE et al., 2009) Este algoritmo pode ser

descrito como a sequir:

i) atribuicdo de valores iniciais aos parametros da rede;

i) apresentacdo a rede as observacdes de treinamento, isto é, os valores das variaveis de

entrada e a correspondente variavel de saida;

iii) verificacdo da saida nos neurdnios da camada oculta;

iv) verificacdo da resposta real da rede, isto é, a resposta obtida na camada de saida;

V) obtencdo daross-entropyobtida em funcéo da resposta, ou saida, da rede ) e
da saida desejadg;,();

vi) retropropagacao daoss-entropypara o ajuste dos pesos.
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Vale destacar que, segundo Venables e Ripley (2002) os valores iniciais para 0s

pesos podem ser escolhidos ao acaso em um intervalo que satisfaga a seguinte equacaa

LS* max(]x|)z1, ondeLSé o limite superior do intervale, ma><QX|) € o maior valor

em moédulo do conjunto de treinamento.

Quando da modelagem via rede neural, dois sdo os parametros de interesse: 0
numero de neurbnios na camada oculta ou intermediaria, que chamarempg e
namero de parametros da rede ou pesos Estes serdo obtidos em funcdo de um erro

maximo desejado que é pré-fixado.
2.8. Modelagem via maquinas de vetor de suporte

Em problemas linearmente separavesupport vector classifie(SVC) é uma
abordagem natural para classificacdo binéria. A ideia central neste classificador é
construir um hiperplano que maximize a margem de separagdo, menores distancias
entre as observacgdes de treinamento e o hiperplano, podendo classificar incorretamente
algumas observacdes (VAPNIK, 1998

Estatisticamente, temos o seguinte problema de otimizagéo

maximizar M
ﬁorﬁl ----- /Bp

sujeito azp:ﬂf =1

1
V(B + X B)zM (- &)
& > O,angi <C,

i=1

7

onde M é a margem de separacd®, sdo os parametros do hiperplano, C é um
parametro de ajuste ndo-negativo, que pode ser obtidrosa-validatione ¢, ,...,&,

sdo variaveis que permitem que observacdes individuais estejam do lado errado do
hiperplano ou da margem de separacao (JAMES et al., 2013).

O parametro C é que determina a violacdo a margem, e ao hiperplano, que sera
tolerada. Por violacdo ao hiperplano entenda-se classificar incorretamente uma
observacdo. Se C = 0, nenhuma violagdo a margem é permitida, e entdo temos o
chamado hiperplano de margem maxima. Obviamente este caso sO ocorrera se duas
classes séo perfeitamente separaveis. Se C aumenta, entdo um maior numero de

observacgbes podera estar do lado incorreto da margem de separacédo (VAPNIK, 1998
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Uma caracteristica importante do problema de otimizacdo apresentado € que
somente as observacdes que estdo do lado incorreto da margem de separacéo
influenciam na obtencdo do hiperplano. Estas observagbes sdo chamaugpate
vectors(VAPNIK, 1998).

Uma vez que apenas aaipport vectorsafetam o SVC, o parametro C
desempenha um papel de controle no perde-ganha viés-variancia do referido
classificador. Se C é baixo, temos poucas observac¢@es influenciando na obtencéo do
classificador e entdo, este tera predicbes com baixo viés, mas alta variancia. Se C é
grande, um maior niumero de observacdes afeta a obtencdo do hiperplano de separacéo e
assim o classificador resultante tera predicdes com menor variancia, ao custo de um
pouco de viés (VAPNIK, 1998).

A solucdo desse problema de otimizacdo passa diretamente pela obtencédo do
produto interno das observacdes de treinamento. De maneira geral, o produto interno

entre duas observacogs x,. € dado por

p
<)9’Xi'>:_zl:)9jxi'r
=

Com base nisso, temos que o linsapport vector classifiepode ser escrito

como
f(x):ﬁ0+iai<x’xi>’

ondecada observacio de treinamento esta associada a um paramefranportante

ressaltar que no processo de estimacdo dos parametros sdo usados 0s produtos internos

(x,x.) entre todos os pares de observacdes de treinamento e que a expressao

representa o produto interno entre uma nova observacéo de tesie observacdes de
treinamentox; (JAMES et al., 2013)

O support vector classifiedescrito € adequado para casos onde a fronteira de
separacao entre as classes € linear no espaco de entrada. No entanto, na maer parte da
vezes a fronteira de separacdo entre as classes € néo linear e entdo toda técnica linear de
classificagdo tera um fraco desempenho. Assim como acontece com outros métodos
lineares, n6s podemos tornar o classificador linear mais flexivel expandindo os valores
possiveis para as variaveis de entrada utilizando funcdes polinonspigies entre
outras (VAPNIK, 1998).
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A magquina de vetor de suporte (SVM) € uma generalizaca&ugoort vector
classifierpara resolver problemas onde a néo linearidade esta presente. A ideia central
deste método é expandir o espaco de entrada das variaveis explicativakaesagido
Através desta estratégia, o método consegue acomodar a nao linearidade presente em
problemas mais complexos (VAPNIK, 1998

Combinando SVC com uma fungédo kernel tem-se o classificador SVM. Este
assume a forma (x)= g, +Zn:ai K(x%). Na expressaok (x x ) é uma funcéo qué

i=1
referida comdernel

Uma kerne| de maneira bem simples, pode ser vista como uma fungao que
guantifica a similaridade entre dois vetores de observacdes (JAMES et al., 2013). Trés
funcdesKernelbastante utilizadas na literatura de SVM sao (HASTIE et. al., 2009):

p
Polinomial degraud : K(x,x.) = @+ X;%:;)°
-1

p
Radialbasis: K (X, X.) = expy > (%; —%.;)?)
j=1
Neuralnetwork: K(x,x.) = tanhk(x , %) +k,).
Destas, a mais amplamente utilizada, e que também foi utilizada neste trabalho é
a kernel radial basis. Neste caso, o desempenho do classificador SVM dependera
principalmente de dois parametros, o gamnp e o parametro de ajuste C. Como ja

mencionado, C é um parametro de penalizacdo que controla o perde-ganha viés-

variancia. Ja o parametpo representa a expansao no espaco de entrada dos preditores
(LIU, 2013). O valor 6timo der foi escolhido dentre os seguintes valores, 0.01; 0.1,

0.5; 1; 2 e 3. Na otimizacdo do parametro C a escolha foi entre os valores, 0.1; 1; 5, 10,
50 e 100.

Ao utilizar o classificador SVM, uma observacéo de teste qualjuesu seja,

um vetor com valores de NC, DC e AC, é classificada em uma determinada classe de

acordo o sinal dd (x) (JAMES et al., 2013).
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2.9. Avaliacdo e comparacédo das técnicas de classificacao

Para o problema em questdo, onde existem duas classes possiveis, selecionada
ou nao selecionada, qualquer regra de classificacao esta sujeita a dois possiveis erros:
i) selecionar uma familia que ndo deveria ser selecionada; e
i) ndo selecionar uma familia que deveria ser selecionada.

Para comparacao e avaliacdo dos classificadores é de nosso interesse obter estas
medidas de erro. Um caminho natural para isso € utilizar a chamada matriz de confuséo.

A matriz de confusdo oferece uma medida efetiva do classificador utiliado a
mostrar o numero de classificagcdes corretas usando o método considerado ideal (selecéo
via TCHr) versuso numero de classificacfes preditas pelo classificador em avaliacdo
(LR, LDA, QDA, KNN, ANN, RF e SVM). Um esquema para a matriz de confuséo é

mostrado na Tabela 2.

Tabela 2: Esquema geral de uma matriz de confuséo

Predito
Real NS S Total
NS VN FP N,
S FN VP P,
Total N, P N

*NS= Nao SelecionadaS=Selecionada; VN= Verdadeiro Negativo; FP= Falso
Positivo; FN=Falso negativo; VP= Verdadeiro Positivo. O Real indica a selecdo via o
método tido como ideal (tonelada de cana por hectare real) e o predito mostra a selecao
via um método de classificacao alternativo (LR, LDA, QDA, KNN, ANN, RF e §VM

Vérias sdo as medidas que se originam da matriz de confuséo para avaliacdo do

classificador. A Tabela 3 mostra algumas destas medidas.

Tabela 3. Medidas de interesse para avaliagdo de classificadores derivadas das

guantidades da Tabela 2.

Nome Definicao Sindnimos

Taxa de falsos positivos FP/N2 Erro tipo 1; Especificidade
Taxa de verdadeiros positivos | VP/P2 Erro tipo Z; Poder; Sensibilidade

Taxa de erro aparente (FN+FP)/N| Acuraci&

*O sobrescrito C indica o complemento.
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Especificamente para o problema de selecdo em cana-de-acucar estamos
interessados na taxa de erro aparente, que fornece o numero de familias que foram
classificadas incorretamente pelo método de classificacdo considerado. Outra medida de
interesse € a taxa de verdadeiros positivos, que nos informa a porcentagem de plantas
gue foram selecionadas corretamente pelo método de classificacao estudado.

A taxa de falsos positivos, que representa as familias que foram selecionadas
incorretamente pela técnica de classificacdo, apesar de ser uma medida de erro, ndo
representa um problema na pratica. Isso porque familias que foram selecionadas
inadequadamente podem ser descartadas nas fases posteriores do programa.

Todas as andlises foram feitas com o auxilio do software R (R Core Team,
2015). A Tabela 4 mostra as fungbes e pacotes utilizados na modelagem de cada um

dos classificadores.

Tabela 4. Funcdes e pacotes utilizados para a modelagem dos classificadores regressao
logistica (LR), analise discriminante linear (LDA), andlise discriminante quadratica
(QDA), K-nearest neighboor (KNN), rede neural artificial de Unica camada
intermediaria (ANN), maquina de vetor de suporte (SVM) e arvores de decisdo com

random forest¢RF).

Método Funcéo Pacote
LR glm Stats
LDA lda MASS
QDA gda MASS
KNN knn Class
ANN nnet Nnet
SVM tune el071
RF randomForest randomForest

3. Resultados e Discussao

N&o ha uma diferenca marcante entre as variaveis NC, DC, AC e TCHr, nos
cinco diferentes experimentos utddbs (Figura 2). De fato, o teste de Box (BOX,
1949) é ndo significativo ¥° = 48992 ;p— valor = 01558 para a igualdade das
matrizes de covariancias de NC, DC, AC, TCHr nos cinco experimentos. Isto justifica a
utilizacdo de qualquer um dos experimentos para simulacdo e ajuste das regras de

classificagao.
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Figura 2. Boxplot para o niumero de colmos (NC), diametro médio de colmos (DC), em
centimetros, altura média de colmos (AC), em metros, e tonelada de cana por hectare

real (TCHr), nos cinco experimentos em estudo.

Todas as técnicas de aprendizado utilizadas, LR, LDA, QDA, KNN, ANN, SVM
e RF, fornecem baixo valor para a taxa de erro aparente (AER < 0.14), quando o
modelo completo (Modelo 1) é utilizado. Isto é, estes métodos apresentam alta
concordancia com o método de selecéo tido como ideal, aplicado em funcao da variavel
TCHr (Tabela 5, Figura 3).

A grande vantagem de utilizar uma técnica de aprendizado para selec¢do entre
familias de canaeacucar é que seria necesséaria a pesagem de apenas uma pequena
parte do material. Neste estudo, com a pesagem de apenas um dos cinco experimentos
(experimento de treinamento) houve uma excelente generalizacdo para 0s quatro
experimentos restantes (experimentos de teste). Assim, € evidente que tal estratégia
poderia reduzir consideravelmente o trabalho de pesagem no campo, otimizando o

processo de selecao.
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Tabela 5. Taxa de erro aparente (AER) e taxa de verdadeiros positivos (TPR) para os
classificadores, regressao logistica (LR), andlise discriminante linear (LDA), analise
discriminante quadratica (QDA), K-nearest neighboor (KNN), rede neural artificial de
Unica camada intermediaria (ANN), maquina de vetor de suporte (SVM) e arvores de
decisdo conrandom forestgRF) em cinco diferentes cenarios e em dois modelos
(completo, ou modelo 1, com todos os preditores, niumero de colmos (NC), diametro de
colmos (DC) e altura de colmos (AC), e reduzido, ou modelo 2, sem o preditor altura
dos colmos (AQ)

Cenarios
Método Modelo 1 2 3 4 5 Média EP
AER LR 1 0.125 0.125 0.1477 0.1477 0.1023 0.1295 0.0085

0.125 0.0909 0.125 0.1364 0.1136 0.1182 0.0077
0.125 0.125 0.1591 0.1477 0.1363 0.1386 0.0066
0.1136 0.0909 0.125 0.125 0.1136 0.1136 0.0062
0.125 0.125 0.1591 0.1477 0.0909 0.1295 0.0117
0.1136 0.0909 0.125 0.125 0.1023 0.1114 0.0066
0.1136 0.1136 0.1250 0.1364 0.0909 0.1159 0.0075
0.1136 0.0795 0.1136 0.1023 0.0909 0.1000 0.0066
0.0909 0.1023 0.125 0.1136 0.0909 0.1045 0.0066
0.1023 0.0795 0.1136 0.1023 0.0682 0.0932 0.0084
0.0909 0.0795 0.1023 0.0909 0.0795 0.0886 0.0043
0.0909 0.1023 0.1023 0.1023 0.0909 0.0977 0.0028
0.1250 0.1023 0.1364 0.1364 0.0795 0.1159 0.0110
0.1136 0.0795 0.1364 0.125 0.1136 0.1136 0.0095

LDA

QDA

KNN

ANN

SVM

RF

0.8936 0.898 0.898 0.898 0.8723 0.892 0.0049
0.9149 0.898 0.8367 0.9167 0.9149 0.8962 0.0152
0.9149 0.8979 0.8979 0.9167 0.8723 0.8999 0.008
0.9149 0.898 0.8367 0.9167 0.9574 0.9047 0.0196
0.9149 0.898 0.898 0.898 0.8936 0.9005 0.0037
0.9362 0.9184 0.898 0.9167 0.9574 0.9253 0.0101
0.8936 0.9184 0.898 0.9375 0.9362 0.9167 0.0092
0.9362 0.898 0.9184 0.9167 0.8936 0.9126 0.0077
0.9167 0.9184 0.8979 0.9583 0.9362 0.921 0.0073
0.9574 1 1 0.9782 0.9787 0.9831 0.0079
0.9787 0.9592 0.9184 0.9375 0.9149 0.9417 0.0122
0.8936 0.898 0.8776 0.9167 0.9149 0.9001 0.0072
0.8936 0.9388 0.8571 0.8958 0.8723 0.8915 0.0138

LDA

QDA

KNN

ANN

SVM

2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
TPR LR 1 0.9149 0.898 0.8571 0.9167 0.9149 0.9003 0.0113

2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
RF 1
2

*EP=Erro Padrao
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Figura 3. Taxa de erro aparente (AER) e taxa de verdadeiros positivos (TPR) para os
classificadores, regressdo logistica (LR), andlise discriminante linear (LDA), andlise
discriminante quadratica (QDA), K-nearest neighboor (KNN), rede neural artificial de
Unica camada intermediaria (ANN), maquina de vetor de suporte (SVM) e arvores de
decisdo conrandom forestyRF) em cinco diferentes cenarios e em dois modelos

(completo, com todos os preditores, numero de colmos (NC), diametro de colmos (DC)

Método
ANN
KNN

—* LDA

—+ LR

—=- QDA
RF
SWM
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0.95-
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Método

e altura de colmos (AC) e reduzido, sem o preditor altura dos colmok (AC)
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Ainda que todas as técnicas de classificacdo apresentem bons resultados com
relagdo a AER, vale destacar o melhor desempenho médio do classificador SVM. Para
este classificador, a AER média foi 0.0886 no modelo completo, o que representa uma
concordancia, ou acuracia, de 91.14% com a selecdo via TCHr (Tabela 5, Figura 4).
Note também que o classificador SVM apresenta a menor AER em todos os cenarios,
guando o modelo completo é utilizado (Tabela 5, Figura 3). Para os classificadpres LR
LDA, QDA, KNN, ANN e RF as AER médias foram de 0.1295, 0.1386, 0.1295,
0.1159, 0.1045 e 0.1159 respectivamente, quando da utilizacdo do modelo completo

(Tabela 5, Figuray

O cCompleto
O Reduzido

0.15

é 010 7 -F 4t t+tn +Jr$

0.05

0.00 —
LR LDA QDA KNN SVM ANN RF

Figura 4. Taxa de erro aparente (AER) média e erro padrdo para os classificadores
regressdo logistica (LR), analise discriminante linear (LDA), analise discriminante
guadratica (QDA), K-nearest neighboor (KNN), maquina de vetor de suporte (SVM),
rede neural artificial de Unica camada intermediaria (ANN) e arvores de decisdo com
random forest{RF) em dois modelos (completo, com todos os preditores e reduzido,
sem o preditor altura de colmos). A linha pontilhada mostra o limite de acuracia igual a

90%.
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Similarmente a estes resultados, diversos autores mostram a superioridade do
classificador SVM nas mais diferentes areas. Karimi et. al (2006) afirmam que o
classificador SVM possui maior acuracia em problemas de agricultura de precisao
guando comparado ao ANN. Ogutu et. al (2010) relatam a maior acuracia do
classificador SVM quando comparado ao RF em selecdo genOGmica. Maroco et. al
(2011), em um estudo sobre predicdo de deméncia, mostram a superioridade, na
acuracia, do SVM em relacdo aos classificadores LR, LDA, QDA, ANN e RF.
Modaresi e Araghinejad (2014) mostram que o SVM, em um problema de classificacao
de qualidade de agua, € superior, em termos de acuracia, aos classificadores ANN e
KNN.

Com relacdo a TPR, todos os classificadores também apresentam bons
resultados, quando da utilizacdo do modelo completo. Novamente, vale destacar o
desempenho do classificador SVM. Este apresenta maior valor para a TPR em todos os
cenarios (Tabela 5, Figura 3). A TPR média para este classificador foi de 0.9831. Ou
seja, em média, 98.31% das familias que foram selecionadas pelo método tido como
ideal foram também selecionadas pelo classificador SVM (Tabela 5, Figura 5). Para os
classificadores LR, LDA, QDA, KNN, ANN e RF os valores médios para a TPR foram
respectivamente 0.9003, 0.8962, 0.9047, 0.9253, 0.9126 e 0.9001 (Tabela 5, Figura 5).
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Figura 5. Taxa de verdadeiros positivos (TPR) média e erro padrdo para 0s
classificadores, regresdo logistica (LR), analise discriminante linear (LDA), analise
discriminante quadratica (QDA), K-nearest neighboor (KNN), maquina de vetor d
suporte (SVM), rede neural artificial de Unica camada intermediaria (ANN) e arvores de
decisdo conmmandom forestgRF) em dois modelos (completo, com todos os preditores

e reduzido, sem o preditor altura de colmos). A linha pontilhada mostra o limite para a
TPR igual a 95%.

Para o modelo reduzido, diferentemente do que se poderia pensar, os valores
meédios para a AER, em todos os classificadores, com excecdo do SVM, foram ainda
menores quando comparados aos obtidos no modelo completo (Tabela 5, Figsra 4). O
melhores desempenhos, neste caso, foram observados para os classificadores ANN,
SVM e KNN. Para estes classificadeas AER médias foram respectivamente 0.0932,
0.0977 e 0.1000, o que representa uma acuracia média igual ou superior aos 90%
(Tabela 5, Figura 4). Os demais classificadok®s, LDA, QDA e RF apresentaram
respectivamente AER médias de 0.1182, 0.1136, 0.1114 e 0.1136 (Tabela 5,)Figura 4
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Este resultado fornece indicios que a variavel AC, ainda que seja considerada
um componente de producéo, pode ser desconsiderada quando da selecao das melhores
familias de cana-de-agucar.

Com relacdo a TPR, quando o modelo reduzido € utilizado, os classificadores
também apresentam bom desempenho (TPR > 0.89). Da mesma maneira que para a
AER, o melhor desempenho é observado para o classificador SVM. A TPR média para
este classificador foi de 0.9417, isto é, 94.17% das familias que foram selecionadas via
TCHr, foram também selecionadas pelo classificador SVM. Nos demais classificadores,
LR, LDA, QDA, KNN, ANN e RF, as TPR médias foram, respectivameh 8920,

0.899, 0.9005, 0.9167, 0.9210 e 0.8915 (Tabela 5, Figura 5

Os bons resultados para a AER e a TPR, nas sete técnicas de classificacdo
utilizadas, tanto no modelo completo quanto no modelo reduzido, nos mostram que tais
técnicas poderiam ser utilizadas com sucesso na selecdo entre familias de cana-de-
acucar em ambos os modelos.

No entanto, devido a maior facilidade operacional, a utilizacdo do modelo
reduzido pode ser preferida. Neste caso, os classificadores com melhores desempenho
séo 0 SVM, o ANN e o KNN.

Em comparacédo aos classificadores LR, LDA e QDA acreditamos que o melhor
desempenho do SVM, ANN e KNN se dé em razao da fronteira de separacéo entre as
classes. Vale lembrar que um bom desempenho dos classificadores LR, LDA e QDA é
esperado para problemas linearmente separaveis. Os classificadores SVM, ANN, KNN
e RF sdo procedimentos ndo paramétricos e se adaptam a uma amplitude maior de
problemas.

Quando comparada ao classificador RF o desempenho superior observado nos
classificadores SVM, ANN e KNN pode ser atribuido, possivelmente, hA uma maior
habilidade na capacidade de extrair combinacfes lineares das variaveis de entrada,
como sugere a Tabela 6.

Hastie et. al (2009) destaca que ndo ha um método que é sempre melhor em
todas as situacfes. O melhor método dependera sempre de caracteristicas particulares
do conjunto de dados em estudo. Algumas caracteristicas dos dados que nos permitem
entender o desempenho dos classificadores SVM, ANN, KNN e RF s&o apresentadas na
Tabela 6.
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Tabela 6. Desempenho dos classificadores rede neural artificial (ANN), maquinas de
vetor de suporte (SVM), k-nearest neighboors (KNN) e arvores de decisdo com random
forests (RF) de acordo com algumas caracteristicas do conjunto de dados.

Caracteristicas ANN SVM KNN RF

Desempenho na presenca de diferentes tipos Ruim Ruim Ruim  Bom
de variaveis no espaco de entrada

Desempenho na presenca de parcelas perdidas Ruim Ruim Bom Bom

Desempenho na presenca de "outliers” Ruim Ruim Bom Bom
no espaco de entrada

Habilidade para trabalhar com entradas irrelevante Ruim Ruim Ruim  Bom

Habilidade para extrair Bom Bom Regular Ruim
combinacdes lineares das variaveis de entrada
Poder de predicéo Bom Bom Bom Bom

*Tabela adaptada de Hastie et. al (2009).

De fato, diferentemente do que sugere os resultados deste trabalho, alguns
autores relatam a superioridade do RF quando comparado aos classificadores SVM e
ANN. Alguns exemplos sdo Meher et. al (2016), em um estudo para predicdo de locais
de splicing em arroz, e Liu et al. (2013), em um estudo caastronic tongue(E-

Tongue). Isto refor¢ca a ideia de que, de maneira geral, o desempenho da técnica de
classificacdo esta atrelada a caracteristicas intrinsecas do conjunto de casos.

E importante destacar ainda que o desempenho das técnicas de classificacéo
utilizadas é dependente dos parametros utilizados nestas. A alteracao destes parametros,
ou mesmo da estrutura da técnica, levam a resultados distintos. Os parametros 6timos,
obtidos neste trabalho, para os classificadores ANN, SVM, RF e KNN sdo apresentados

na Tabela 7.
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Tabela 7. Parametros 6timos para os classificadores, maquina de vetor de suporte
(SVM), rede neural artificial de Unica camada intermediaria (ANN), &rvores de
classificagdo com random forests (RF) e k-nearest neighboors (KNN) em cinco
diferentes cenarios e em dois modelos, modelo 1 ou completo (com todos os preditores,
numero de colmos (NC), diametro de colmos (DC) e altura de colmos (AC)) e omodel

2 ou reduzido (sem o preditor altura de colmos JAC)

Cenarios
Método Parametros Modelo 1 2 3 4 5
ANN z 1 24 16 8 11 8
2 7 19 24 14 8
w 1 121 81 41 56 41
2 29 77 97 57 33
SVM C 1 1 5 5 1 5
2 5 5 50 10 10
4 1 1 0.01 0.01 0.1 0.01
2 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
RF n 1 500 250 250 250 500
2 250 500 1 2000 250
m N - RN D

2 Jp PP % Jp % %
KNN K 1 12 4 8 3 12
2 7 4 7 8 4

* 7z = nimero de neurdnios na camada intermediaria da rede ou agwtaimero de
parametros da rede ou pesos; C = parametro de ajuste do B\AVparametro de

penalizacdo da kernel radial basis;= nUmero de arvores que foram combinadas no
RF; m = nimero de preditores que foram considerados a cada passo da constru¢do da
arvore de decisd@ = numero de preditores considerados, isto é, 3 no modelo

completo e 2 no modelo reduzido e K = niumero de observacdes de treinamento mais
préoximas a uma dada observacao (ou vetor de observacfes como neste caso) de teste.

Na pratica, para utilizacdo de uma técnica de aprendizado estatistico, como
apresentamos neste trabalho, é necessario a pesagem de apenas parte das familias d¢
experimento. No trabalho utilizamos 20% das familias para o ajuste das regras de
classificagdo. Uma vez construido o método de aprendizado ele € aplicado as demais
familias. Nestas demais familias, obviamente, necessitamos das informac¢des do NC,
DC e AC, se usado o modelo completo, e do NC e DC, caso do modelo reduzido.
Assim, estamos assumindo que, em condi¢des de dificil mecanizacdo da colheita, tal
coleta de dados é mais pratica de ser realizada e que nesta situacao o tralaatipm de ¢

é otimizado.
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4. Conclusoes

Todos os classificadores apresentam baixos valores para a taxa de erro aparente
(AER) média (AER < 0.14) e altos valores para a taxa de verdadeiros positivos (TPR)
mé&dia (TPR > 0.87) tanto no modelo completo, que contém os preditores, nimero de
colmos, diametro de colmos e altura de colmos, quanto no modelo reduzido, que
dispensa o preditor altura de colmos. Para o modelo completo, o melhor desempenho,
menor taxa de erro aparente meédia (0.0886) e maior taxa média de verdadeiros positivos
(0.9831), foi observado no classificador maquina de vetor de suporte. No modelo
reduzido, os melhores resultados médios foram obtidos para os classificadores rede
neural artificial de Unica camada intermediaria (AER=0.0932; TPR=0.9210), maquina
de vetor de suporte (AER=0.0977; TPR=0.9417) e k-nearest neighboor (AER=0.1000,
TPR=0.9167). O modelo reduzido deve ser preferido, pois apresenta desempenho muito
préximo do modelo completo e tem como vaetag fato de ser operacionalmente
mais simples. Na pratica, qualquer técnica de classificacdo avaliada poderia ser usada
de maneira satisfatoria nas fases iniciais do programa de melhoramento de cana-de-

acucar.
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