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RESUMO

CARVALHO, Vitor Prado de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro
de 2016. Discriminagcao de populagdo por meio de inteligéncia
computacional. Orientador: Moysés Nascimento. Coorientadores: Ana Carolina
Campana Nascimento, Cosme Damiao Cruz, Fabyano Fonseca e Silva e
Wagner Antonio Arbex.

E importante para a preservagao da variabilidade genética e da biodiversidade a
correta classificacdo dos individuos. As técnicas de estatistica multivariada
comumente utilizada nessas situagdes sao as funcdes discriminantes de Fisher
e de Anderson, que permitem alocar um individuo inicialmente desconhecido em
uma das g populagbes provaveis ou grupos pré-definidos. Entretanto, para o
caso de populacbes nao linearmente separaveis, esses métodos tem se
mostrado pouco eficientes devido ao fato de ndo conseguir detectar a diferenca
entre as populagdes. Em alguns casos é preciso captar o maximo de informagao
possivel e para tal outro método é necessario quando nao for possivel adquirir
resultados pelos métodos multivariados. Portanto uma alternativa como possivel
solugao para tal finalidade sao as redes neurais artificiais, utilizadas em diversos
problemas da Estatistica, como agrupamento de individuos similares, previsao
de séries temporais e em especial, os problemas de classificacdo. Outra técnica
computacional que também vem adquirindo credibilidade e grande atengéo nos
ultimos anos é conhecida como Maquina de Vetor Suporte (Support Vector
Machines - SVMs). As SVMs vém sendo utilizadas em diversas tarefas de
reconhecimento de padrdes, obtendo resultados superiores ou similares aos
alcancados por técnicas similares em varias aplicacbes como em deteccao de
faces em imagens e na categorizacao de textos. Diante do exposto, o objetivo
deste trabalho € avaliar a utilizagdo da maquinas de vetores suporte em
problemas de discriminacdo de populagbes com estruturas genéticas
conhecidas. Além disso, os resultados obtidos pela técnica foram comparados
com aqueles advindos de analises discriminante de Anderson e redes neurais.
Cada populagao foi caracterizada por um conjunto de elementos mensurados
por caracteristicas de natureza continua. Foram geradas considerados 50 locos
independentes, cada qual com dois alelos. As relagcdes de parentescos e a

estruturacdo hierarquica foram estabelecidas considerando populagdes
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genitoras geneticamente divergentes, hibrido F1 e trés geragcbes de
retrocruzamentos em relagdo a cada um dos genitores, permitindo estabelecer
parametros de eficacia das metodologias testadas. Os dados fenotipicos das
populagdes foram utilizados para estabelecimento da fungdo discriminante de
Anderson e para o calculo da taxa de erro aparente (TEA), que mede o0 numero
de classificagdes incorretas. As estimativas de TEA foram comparadas com as
obtida por meio das Redes Neurais Artificiais e a Maquina de Vetor Suporte para
verificagao dos problemas de classificagdes, buscando minimizar o niumero de
classificagdes incorretas em comparagao aos obtidos pela fungao discriminante.
De acordo com os resultados avaliados, a Rede Neural obteve resultados
satisfatérios com TEA a 0% enquanto que o método SVM obteve TEA de 14,44%
a 67,41% enquanto que a de Anderson manteve TEA entre 18,89% a 74,07%.
No entanto s&o necessarios mais estudos quanto a utilizacdo da SVM com base
em algoritmos de otimizagdo de busca para o espago de parametros para por

fim tentar alcancar resultados mais satisfatorios.



ABSTRACT

CARVALHO, Vitor Prado de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February,
2016. Discrimination of the population by means of computational
intelligence.Adviser: Moysés Nascimento. Co-Advisers: Ana Carolina Campana
Nascimento, Cosme Damido Cruz, Fabyano Fonseca e Silva and Wagner
Antonio Arbex.

It is important for the preservation of genetic variability and biodiversity the correct
classification of the individuals. The techniques of multivariate statistics
commonly used in these situations are the Fisher and Anderson discriminant
functions, which allow you to allocate an individual initially unknown to one of g
populations likely or groups pre-defined. However, for the case of populations
that are not linearly separable, these methods have been shown little efficient
due to the fact it's not able to detect the difference between the populations. In
some cases, it is necessary capturing as much information as possible and for
that other method is required when it is not possible to acquire the results
frommultivariate methods. Therefore an alternative as a possible solution for this
purpose is the artificial neural networks, used in various problems of Statistics,
such as grouping of individuals with similar forecasting time series and in
particular, the problems of classification. Another computational technique that
has been acquiring credibility and great attention in recent years is known as the
Support Vector Machines (SVM).The SVMs have been used in various tasks of
pattern recognition, achieving higher results or similar to those achieved by
similar techniques in various applications, such as detection of faces in images,
and in the categorization of texts. The aim of this study is to evaluate the use of
Support Vector Machines in problems of population’s discrimination with a known
genetic structure. In addition, the results obtained by the technique is compared
with those resulting from analysis of Anderson discriminant function and neural
networks. Each population was characterized by a set of elements measured by
characteristics of continuous nature. Were generated considering 50 locos
independent, each with two alleles. The relations of kinship and the hierarchical
structuring were established considering populations genetically divergent, F1
hybrid and three generations of backcrossing in relation to each of the parents,

allowing to establish parameters of effectiveness of the tested methodologies.
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The phenotypic data of the populations were used to establish the discriminant
function of Anderson and for the calculation of the error rate apparent (TEA), that
measures the number of incorrect ratings. Estimates of TEA were compared with
those obtained by means of Artificial Neural Networks and Support Vector
Machine for verification of classification problems, seeking to minimize the
number of incorrect ratings in comparison to discriminant function. According to
the results, the neural network obtained satisfactory results with a TEA of 0%,
while the SVM method obtained TEA between 14.44% and 67.41%, while the
results of Anderson function have TEA between 18.89% and 74.07%. However,
it is necessary more studies about the use of the SVM based on the optimization
algorithms for the search of the space of parameters in order to try to achieve

results that are more satisfactory.
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INTRODUGAO GERAL

Analises da diversidade genética tém orientado a escolha de genitores
apropriados em programas de melhoramento, levando a otimizagao dos ganhos
seletivos, devido a variabilidade encontrada nos grupos divergentes. Além disso,
as analises de diversidade genética tém permitido a quantificacdo da
variabilidade existente e faciltado o gerenciamento dos bancos de
germoplasma, poupando tempo e recursos (Sant’Anna, 2014).

Neste sentido, € de grande importancia os estudos de diferenciagao de
populagdes por permitirem o entendimento das melhores estratégias para
incrementar e preservar a diversidade das espécies, e ou, dos individuos dentro
das espécies ou populagdes (Cruz et al., 2011).

Atualmente, existem na literatura muitas metodologias para quantificacéo
e avaliacdo da diversidade em estudos populacionais, porém devido a grande
variedade de informacbes a serem avaliadas e as particularidades de cada
material bioldgico, a escolha correta da metodologia a ser aplicada € de grande
importancia para obtencao de resultados confiaveis.

Comumente, os métodos que se baseiam em analises estatisticas
multivariadas tem sido uma alternativa eficaz nos estudos de diversidade, entre
eles destacam-se as analises discriminantes, uma técnica da estatistica
multivariada cuja funcao é discriminar e classificar objetos separando-os de uma
populagdo em duas ou mais classes, ou seja, séo utilizadas para classificar um
individuo ou um grupo de individuos em diferentes popula¢gdes conhecidas ou
nao (Cruz et al., 2011).

Entretanto, em muitas situagcbes, mesmo se dispondo dos dados
experimentais para realizagdo das analises multivariadas, os resultados obtidos
nao sao satisfatérios pela técnica nao ser capaz de detectar as diferengas entre
populagdes nao linearmente separaveis (Martins et al., 2007).

Visando obter um solugdo para tal limitagcdo Sant'Anna et al. (2014)
propuseram o uso das redes neurais artificiais para a classificagao de individuos,
comparando diferentes fungdes discriminantes (Fisher e Anderson) e redes
neurais artificiais em termos do numero de classificacbes incorretas de

individuos sabidamente pertencentes a diferentes populagdes simuladas de



retrocruzamentos, com crescentes niveis de similaridade e verificaram a
eficiéncia das redes frentes as demais técnicas utilizadas.

Outra abordagem que pode ser utilizada para a solugao de problemas de
classificagdo € a Maquina de Vetor Suporte (SVM, do inglés support vector
machines). Tal metodologia, a qual é fundamentada na Teoria da Aprendizagem
Estatistica (Vapnik, 1995), utiliza apenas algumas observagdes, denotadas por
vetores de suporte, para a obtengcédo de uma regra de classificagao, sendo entéo
mais robusta a ruidos quando comparadas a técnicas tradicionais tais como de
estatistica multivariada e redes neurais (Lorena & Carvalho, 2003). Uma das
principais diferengas quanto a capacidade da SVM com relagao as redes neurais
€ a convergéncia local dos algoritmo de aprendizagem, ou seja, enquanto na
RNA podem haver muitas solugdes, convergindo para minimos locais, o SVM
converge para uma unica solugao 6tima, o minimo global (Rychetsky, 2001).

Apesar das SVM ser utilizada com sucesso em diversas areas de
conhecimento, como foi na comparagao entre redes neurais artificias e maquinas
de vetor suporte para reconhecimento de posturas manuais em tempo-real
(Ticiano et al., 2007) e sistemas de deteccdo de vazamentos em dutos usando
redes neurais e maquinas de vetor de suporte (Martins, 2007), a mesma ainda
nao foi utilizada e avaliada para estudos de diferenciacdo de populagoes.

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo propor e avaliar a
utilizacao de SVM em estudos de diferenciacao de populacdes. Especificamente,
os objetivos podem ser discriminados em:

- Estudar a viabilidade da discriminacdo de populagdes com diferentes
graus de dissimilaridade por redes neurais artificiais, maquina de vetor suporte
e analise discriminante de Anderson.

- Comparar as técnicas de discriminagao por maquina de vetor suporte,
redes neurais e as técnicas de analise discriminante propostas por Anderson,
por meio da taxa de erro aparente.

- Apresentar os aspectos tedricos envolvidos referentes as SVMs
vinculados a teoria do aprendizado estatistico para estudos com classificagao de

populacodes.



1. REVISAO DE LITERATURA
1.1.Diversidade Genética no Melhoramento

Os estudos envolvendo diversidade genética sdo muito importantes no
processo de melhoramento de uma espécie. Apenas conhecer a diversidade
genética nao é suficiente para o sucesso de programas de melhoramento, é
importante determinar a variabilidade existente em relacdo aos caracteres
morfoagronémicos de interesse. Dessa forma, é necessario que se tenha
informacgdes fenotipicas confiaveis avaliadas nos gendtipos existentes (Laviola
2010).

Os recursos genéticos devem ser devidamente caracterizados para
permitir ganhos genéticos mais promissores no melhoramento, a mensuragao e
a preservacao da biodiversidade se mostra crucial para a evolugdo e
sobrevivéncia das espécies. Desse modo, a importancia dos estudos sobre a
divergéncia genética para o melhoramento reside no fato de cruzamentos
envolvendo genitores geneticamente diferentes sdo os mais convenientes para
produzir alto efeito heterdtico (o valor genético da progénie seja igual a média do
valor genético dos pais) e, também, maior variabilidade genética em geracoes
segregantes, para isso busca-se populagdo base para selegdo que alie ampla
variabilidade genética com alta média para o carater a ser selecionado (Cruz et
al., 2011).

A diversidade genética pode ser avaliada de forma simultdnea em relacao
as varias caracteristicas, e para isso recomenda-se a utilizacado de medidas de
dissimilaridade (Cruz et al., 2003). Uma forma pratica e eficiente de se obter
essas medidas é por meio da analise de agrupamentos (ou analise de cluster),
a qual tem por finalidade reunir os individuos em grupos, de forma que exista a
maxima homogeneidade dentro do grupo e a maxima heterogeneidade entre os
grupos (Cruz et al., 2001). Dos métodos de agrupamento, os mais utilizados sé&o
os de otimizacdo e os hierarquicos (Cruz et al., 2011).

Diversos estudos utilizam analises de agrupamento na visualizacédo e
interpretacédo da diversidade genética, com base em caracteres morfoldgicos e
agrondmicos em plantas como o cacau (Dias et al., 1997), o cupuagu (Alves et

al., 2003; Araujo et al., 2002) e o guarana (Nascimento et al., 2001), a melancia



(Souza et al., 2005), o alface (Oliveira et al., 2004), a cana-de-agucar (Silva et

al., 2005), a aveia (Machioro et al.,2003), dentre outras.

1.2. Analise Discriminante de Anderson

A analise discriminante € uma técnica estatistica utilizada para diferenciar
populagdes e/ou classificar elementos de uma amostra ou populacéo, ou seja, €
uma técnica que estuda a separagéo de objetos em duas ou mais classes. Para
tal, a discriminagao (Separagao) é a primeira etapa, necessitando de grupos
previamente definidos para enfim procurar em sua fase exploratoria
caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar novos objetos nos
diferentes grupos, desse modo uma regra de decisao € incorporada a partir dos
dados previamente utilizados (dados de treinamento) e utilizado para classificar
novos elementos de maneira que a probabilidade de ma classificacao seja
minima (Johnson & Wichern, 2001; Cruz e Carneiro, 2006, Mingot, 2007).

A mais conhecida fungdo discriminante conhecida é a analise
discriminante de Fisher (Fisher, 1936) cuja unica suposicdo para duas
populagcdes é de que suas matrizes de covariancias das variaveis que
caracterizam os elementos de ambos os grupos sejam homogéneas (Hair,
2007).

No entanto, para os casos em que se possuem mais do que dois grupos,
Ou seja, vamos supor 1, my, ..., T, Um grupo de g-populagdes, podemos entao
utilizar também outra técnica de discriminagao proposta por Anderson (1958), a
partir das informagdes dos individuos das diferentes populagdes, gera-se entéo
funcbdes de combinacdes lineares das caracteristicas avaliadas de forma a obter
uma melhor discriminagao entre os individuos e assim podendo-se aloca-las em
suas devidas populagdes. Para desenvolver esse tipo de classificador é
necessario fazer algumas pressuposi¢cdes, como segue: 1) As g-populagdes
apresentam distribuicdo normal multivariada, 2) Definir as p; probabilidades a
priori de ocorréncia das populagdes (geralmente sdo iguais e sua soma € igual
a 1), 3) Apresentar os custos de ma classificacdo (Geralmente as populagdes
apresentam custos iguais de ma classificagéo) (Pereira, 2009).

Quanto ao item 3, sobre custo de ma classificagéo, esse é definido nas p;

probabilidades, recomenda-se antes de construir a regra de classificacdo um
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estudo detalhado de quais p variaveis tém efeito significativo no fenbmeno a ser
estudado. E um ponto muito importante para a analise pois se da pelo fato de
termos de definir uma probabilidade a priori para as varias populagdes ja que
podem existir casos em que a probabilidade de um certo individuo com p-
variaveis, pertencer a uma determinada populagdo ja ser conhecida pelo
pesquisador por meio de sua experiéncia sobre a populagado pesquisada e do
individuo a ser classificado (Pereira, 2009).

Com essas pressuposicdes estabelecidas e supondo homogeneidade das
matrizes de variancias e covariancias, pode-se entao estabelecer uma regra de

classificagdo por meio da fungao discriminante de Anderson da seguinte forma:

- T o : 1.1
Di(X) = ln(pl) + liiTE X _Elu’lrz 1.uil parat = 1, ) ( )

E classifica-se X em 7;se:

d;(X) = max[dj(X)], paraj=1,..,g
j

Na pratica, € bem dificil ja se ter conhecimento a respeito dos parametros
u;e 2, neste caso utiliza-se as estimativas ao invés dos parametros. No caso da
matriz de variancia e covariancia tem-se:

~ (n1 - 1)51 + (nz - 1)52 + .-+ (ng - 1)Sg (1 2)
2=5,=

ng+n;+-+ng—g

Além do discutido, existem alguns casos que nao é possivel adquirir bons
resultados utilizando-se desse método, podemos citar como exemplo:
populagdes com poucas caracteristicas, 0 método ser inadequado dependendo
do problema e poucos dados para gerar uma regra de decisdo (Nesse caso €

necessario uma abordagem como ampliacéo dos dados).

1.3.Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo conhecidas por funcionar
conceitualmente de forma a simular a estrutura neural do cérebro humano, elas
tem a capacidade de aprender por meio da experiéncia e assim resolver
problemas de predi¢ao, reconhecimento de padrdes e classificagao afim de se
fazer generalizagbes baseadas no seu conhecimento previamente acumulado
(Mackay,1994).



Um grande desafio da computacdo ¢é juntar a velocidade de
processamento computacional com as caracteristicas do cérebro humano e
assim resolver varios problemas que vem surgindo.

Embora biologicamente inspiradas, elas encontraram aplicagbes em
diferentes areas cientificas. Como por exemplo, Barroso et al. (2013) utilizaram
as redes neurais e a analise discriminante para classificagdo de gendtipos de
alfafa quanto a adaptabilidade e estabilidade fenotipica utilizando como
informacéao a priori 0 método de Eberhart e Russel. Ja Nascimento et al.(2013)
utilizaram redes neurais para avaliar uma metodologia de adaptabilidade e
estabilidade fenotipica da alfafa considerando o método Eberhart e Russel.

Finalmente, podemos citar o estudo de Silva et al, (2014) no qual os
autores utilizaram as redes neurais na predigao de valores genéticos de dados

simulados.

1.3.1. Inspiragao Biolégica da Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais sdo baseadas no funcionamento do cérebro humano,
e este possui como unidade basica os neurdnios, células especializadas pelo
armazenamento e transmisséo das informacoes.

Um neurbnio mais simples apresenta trés partes distintas que sao os

dentritos, o corpo celular e o axdnio, como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1-Modelo de Neurodnio Bioldgico.
Fonte: (http://www.sogab.com.br/anatomia/neuronio.jpg)

Os dentritos tem a funcado de receber os estimulos e transmiti-los até o

corpo celular. No corpo celular, esses estimulos serdo processados e entao


http://www.sogab.com.br/anatomia/neuronio.jpg

enviados até os axdnios que por sua vez sdo responsaveis por transmitir os
impulsos (estimulos) para a outra célula (Moreira, 2014).

O ponto de contato entre os dentritos e as terminagées do axdnio é
chamado de sinapse, tem entdo a funcao de regular o fluxo dos estimulos e
impulsos, de forma que, se estes impulsos atingem um certo limiar, entédo, o
estimulo é transmitido e caso contrario ndo (Moreira, 2014).

Essas atividades, seja da mais simples a mais complexa, s&o reguladas

em conjunto dos neurdnios (Braga et al., 2000; Moreira, 2014).

1.3.2. Modelo Matematico dos Neurdnios Biolégicos

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico foi datado em 1943
como resultado de um trabalho feito pelo neuroanatomista e psiquiatra Warren
McCulloch e do matematico Walter Pitts (McCulloch & Pitts, 1943). Alguns anos
depois surge um modelo mais avangado denominado Perceptron Multiplas
Camadas (Multi Layer Perceptron — MLP) (Figura 2), com o algoritmo
backpropagation as redes neurais artificiais se tornaram entado uma técnica muito
utilizada em varias areas da ciéncia (Braga et al., 2007).

O principio central da teoria de redes neurais estd no fato de que
fornecendo exemplos (populagdo de treinamento) do relacionamento entre
variaveis de entrada X e um alvo T, a rede neural ira capturar a relagcéo entre as
variaveis, podendo generalizar essas informacdes para novos casos (populacéao
de validagdo) (MACKAY, 1994). E esperado que uma RNA treinada tenha boa
capacidade de generalizagao independente do aprendizado no treinamento ter
sido supervisionado ou nao.

A topologia de uma rede neural é definida pelo numero de camadas
(camada unica ou multiplas camadas), pelas conexdes entre camadas, pelo
numero de neurbnios em cada camada, pelo tipo de conexdo entre eles
(feedforward ou feedback) e pelo algoritmo de aprendizado (Haykin, 2001). Na

Figura 2esta ilustrada o0 modelo basico de um neurénio artificial.



pesos

Funcao de
ativacao

—1e(.) ——

Somatorio

Sinais de entrada

Figura 2- Modelo nao linear de um neurdnio artificial.
Fonte: Adaptado de Haykin, 2001.

Na Figura 2 xq,x,,..,x, representam as entradas da rede;
Wi, Wi, .., Wi, 0S pesos sinapticos associados a cada entrada; b, € o termo
bias; u; € a combinacéo linear dos sinais de entrada; ¢(.) é a fungao de ativagao
€ Y, € a saida do neurénio.

Portando em termos matematicos podemos definir a saida de cada

m
Vi = ¢<Z 1ijXj + bk>
]:

Os pesos sao os parametros ajustaveis que mudam e se adaptam a

neurdnio como sendo:

medida que o conjunto de treinamento é apresentado a rede. Assim, o processo
de aprendizado supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos
ajustes dos pesos sinapticos, de forma que a saida da rede seja a mais préxima
possivel da resposta desejada. O modelo neural também inclui um termo
chamado de “bias”, aplicado externamente, simbolizado por b,. O b, tem o efeito
do acréscimo ou decréscimo da fungdo de ativagdo na entrada da rede,
dependendo se € positiva ou negativa, respectivamente (Peixoto, 2013). Um
neurénio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagéo (threshold) ele é tomado fora do corpo do

neurdnio e conectado usando uma entrada adicional.



1.3.3. Fungoes de Ativagao

Uma rede neural pode ser representada por fungdes de ativagéo f(x, a)
referente a parte n&o linear de cada neurdnio, onde f € a saida da rede, x é a
variavel de entrada e a os pesos (Mackay, 1994). Portanto as funcbes de
ativacao fornecem o valor da saida de um neurdnio, elas limitam a saida do
mesmo, geralmente nos intervalos de [0,1] ou [—1,1].

Estas fungdes sdo muito utilizadas ja que sao fungdes ndo lineares com
um comportamento levemente linear, e assim € possivel inserir a n&o linearidade
para problemas de gravidade complexa e facilmente diferenciavel, e assim
obtendo estimadores de forma mais facil (Haykin, 2001).

As principais fung¢des de ativagéo sao:

1.3.3.1. Func¢ao Limiar (Degrau)

Esta funcgao foi utilizada no modelo de McCulloch e Pits e é expressa pela
equacao (1.3).
_(l,sex =0; (1.3)
fl) = {O,sex <0;
Para esses neurénios, a saida de f(x) sera igual a zero se o valor de

ativacao x for negativo e 1 caso seja positivo (incluindo o zero).

1.3.3.2. Func¢ao “Sigmoidal” ou “Sigméide” (logsig)

A funcao sigmoide é a fungdo de ativagdo mais utilizada pelas Redes
Neurais Artificiais (Haykin, 2001). Esta fungao pode assumir valores entre 0 e 1
e constitui-se de uma funcdo mondtona crescente com propriedades assintéticas
e de suavidade. Um exemplo desse tipo de funcdo pode ser visualizado pela
equacao (1.4).

1 (1.4)

oo =1

Em que a € o parametro da fungao sigmoide.



1.3.3.3. Func¢édo Tangente Hiperbdlica

A fungdo Tangente Hiperbdlica (tansig) € uma fungdo que se estende de
-1 a +1 e assim assumindo uma forma nao simétrica com relacao a origem. Neste
caso, utiliza-se uma forma correspondente a logsig que é definida pela equacéao
(1.5).

x) _(1-e™) (1.5)

tanh (3) = T reny,

1.3.4. Rede Perceptron Multicamadas

A rede neural mais utilizada para solugdes de problemas de predigédo e
classificagdo é conhecida como Perceptron Multicamadas (MLP). Essas redes
possuem uma ou mais camadas de neurdnios entre as camadas de entrada e
saida conhecida como camada oculta (Sant’/Anna, 2010).

A MLP também é conhecida como rede feedforward porque nessa rede o
fluxo de informacao se propaga pra frente, camada por camada, desde a camada

de entrada até a camada de saida, como mostra a Figura 1Figura 3.

A Camada
Camada de \ Escondida

Entrada

NN
N\
\\‘ N

\ . Camada de
N\ N\ Saida
&

Figura 3- Exemplo de Rede Neural Feedforward Multicamadas.
Fonte: Santos et al., 2005.

Nesse modelo de rede, cuja maior importancia se da na resolugcao de
problemas nao linearmente separaveis, o aprendizado na fase de treinamento é

o responsavel pelo ajuste dos pesos. Geralmente é supervisionado e utiliza o
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algoritmode retropropagacao (backpropagation)em que o ajuste é feito por meio
de um processo de correcédo do erro que é dado pela diferenca entre a resposta
da camada de saida e a desejada pela rede. (ZEIDENBERG, 1990).

1.4.Maquina de Vetor Suporte
1.4.1. Introducgao

As maquinas de vetores suporte (MVS) sdo algoritmos de aprendizagem
utilizados na area de aprendizagem de maquina fundamentados pela teoria do
aprendizado estatistico (Mitchell, 2007). Tal abordagem foi proposta por Vapnik
(1995) como um campo de pesquisa de Inteligéncia Computacional que estuda
métodos para conseguir conhecimento por meio de amostras de dados.
Segundo Lorena & Carvalho (2003), as técnicas de aprendizagem de maquinas
sao utilizadas de modo que, a partir de um conjunto de treinamento, pode ser
capaz de prever uma classe qualquer do dominio em que foi treinado, logo &
muito utilizado no reconhecimento de padrbées. Dentro dessa area podemos
dividi-la em duas partes: Aprendizado Supervisionado e ndo Supervisionado,
neste trabalho estaremos lidando apenas com o aprendizado supervisionado em
que tem-se a figura de um professor externo, o qual apresenta o conhecimento
do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada e saida desejada
(Lorena & Carvalho, 2003).

1.4.2. Teoria do Aprendizado Estatistico

A teoria do aprendizado estatistico visa estabelecer condicbes
matematicas que permitem escolher um classificador, com bom desempenho,
para o conjunto de dados disponiveis para treinamento e teste (Lorena &
Carvalho, 2003).

Uma escolha natural € definir, como fungéo, aquela que produz o menor
erro durante o treinamento, ou seja, aquela que possui uma maior capacidade
de classificar corretamente os padrdes os conjuntos de treinamento, denotado
porS.

Logo, dado um classificador, devemos obter o menor erro durante o

treinamento para melhor desempenho do mesmo, sendo esse erro mensurado
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pelo numero de predigdes incorretas de f. Sendo assim definimos o risco
empirico R.n,,(f) como sendo a porcentagem de classificagbes incorretas

obtidas em S. A equagao (1.6) representa a definicdo do risco empirico.

n

R (1) =7 (G, ) (16)

i=1

em que c(*) representa a funcao custo relacionada a previséo, f(x;), € com a
saida desejada y; (Muller et al., 2001). Um possivel tipo de fungao custo é a

conhecida como “fungéo indicadora” definida pela equacéo (1.7).

c(f(x),y) = {1» se yif (x;) <0

0, caso contrario (1.7)

O processo de busca por uma fungéo, f', que apresente menor R, €
denominado Minimizag&o do Risco Empirico (Muller et al., 2001).

Pressupondo que os padrbes de treinamento, (x;,y;), séo gerados por
uma distribuicdo de probabilidade, P(x,y), independente e identicamente
distribuidos (i.i.d.) em R" x {—1,+1}. O desempenho de generalizacdo de um
classificador f pode ser definido como a probabilidade de classificagao incorreta
do classificador f, logo denominamos Risco Funcional (ou Risco Esperado)
R(f) = P(f(X) #Y) a quantificagdo da capacidade de generalizagdo de f!
(Equacao(1.8)) (Muller et al., 2001).

R(f) = f c(f(x), y)dP(x,y) (1.8)

No decorrer do processo de treinamento, 0 R, (f) pode ser obtido de
forma facil, porém o mesmo néo se pode dizer quanto ao R(f), pois em geral a
distribuicdo de probabilidade P(x,y) é desconhecida (Muller et al., 2001).

A ideia passa a ser minimizar o R, (f) ja que minimizar R(f) n&o é uma
tarefa facil devido a probabilidade muitas vezes desconhecida, espera-se com
isso que ao minimizar o R,,,,(f) obtenha-se um menor R(f), 0 que nem sempre
isso ocorre. Considere, por exemplo, um classificador que memoriza todos os
dados de treinamento e gera classificadores aleatorios para outros exemplos,

embora o risco empirico seja zero, o risco funcional sera 0,5 (Smola, 1999).

1 Se R(f) for igual a 0, pode-se afirmar que fgeneraliza de forma “perfeita”
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E possivel no entanto encontrar uma f com pequeno risco empirico,
porem existe o0 risco dos exemplos de treinamento se tornarem pouco
informativos induzindo a um super ajustamento, nesse caso deve-se restringir a
classe de fungbes da qual f*é extraida, contudo, a teoria de aprendizado
estatistico prové limites no risco esperado de uma funcéo de classificagao que
podem ser empregados na escolha de um classificador (Smola, 2002), como

sera mostrado na secao (1.4.4.).

1.4.3. A dimensao Vapnik-Chervonenkis

A dimenséao Vapnik-Chervonenkis (VC) € uma medida da capacidade ou
poder expressivo da familia de fungdes de classificacao realizadas pela maquina
de aprendizagem e pode ser definida para varias classes de fungdes. Em outras
palavras a dimensdo VC mede a complexidade intrinseca de uma classe de
funcdes (Haykin, 1999).

A dimensao VC tem utilidade em teoria de aprendizagem estatistico, pois
mede a complexidade provinda dos limites no risco funcional, relacionando o
numero de exemplos de treinamento, o risco empirico obtido na classificagao
dos dados e a complexidade do espaco de hipoteses. Esta diretamente envolvido
a problemas de classificacdo, geralmente considera-se h como sendo a
dimensdo VC do modelo de classificagdo, quanto maior o seu valor, mais
complexas sao as fungdes de classificagdo que podem ser induzidas a partir de
G, sendo G o conjunto de todos os classificadores que um determinado algoritmo
de aprendizado de maquinas pode gerar representado por fungdes sinais com
fronteira linear, o que pode ser visto na Equacéao (1.11) (Haykin, 1999).

Na Figura 4, temos o caso de obtencdo da dimensao VC para fungdes

lineares no R, ou seja, retas. Nesse caso a dimensao VC é igual a 3, que é o
numero maximo de amostras que podem ser classificadas por uma reta para

qualquer rotulagao binaria admitidas pelas amostras.
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Figura 4-Rotulagdo de trés amostras no R?.
Fonte: Lorena & Carvalho, 2003.

Para fung¢des no R™, n > 2, a dimenséo VC é dada porn+ 1, sendo n a
dimenséo de x. (Vapnik, 1995).

1.4.4. Minimizagao do Risco Empirico

Como visto anteriormente, existe uma busca pela minimizagao do erro
empirico, R..,,(f), para tal a lei dos grandes numeros garante sua convergéncia
em probabilidade para R(f"), logo minimizar R, (f) fornecera o minimo de R(f).

Porém, de acordo com a teoria de convergéncia uniforme em
probabilidade, hd um limitante para a variagao do risco funcional R(f) em fungao
do risco empiricoR.,,(f). O limite sobre o erro de teste do modelo de
classificagdo (Em dados de treinamento sdo independentes e cumprem uma
distribuicdo aleatéria da mesma distribuigdo), um limitante tipico pode ser visto

em (1.9) tal limitante é garantido com probabilidade 1 — 6, em que 6 € [0,1]:

2n 2]
R(f) < Remp(f) + jh (n()+1) - () (1.9)

n

Sendo o risco empirico, R, (f), 0 erro devido ao treinamento, n € o
tamanho do conjunto de treinamento e h a dimensao VC do modelo de
classificagao.

Sua maior importancia se da pelo fato de poder controlar a capacidade do
conjunto de fungbes G do qual o classificador é extraido, apesar que na pratica
surgem alguns problemas como computar a dimensao h que pode nao ser uma

simples tarefa.
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1.4.5. Maquinas de Vetor Suporte para Classificagao

O problema de classificagao pode ser tomado como um problema de duas
classes, sem perda de generalidade (GUNN, 1998). O objetivo é fornecer um
classificador que apresenta um bom desempenho para amostras nao
observadas durante o treinamento, isto é, com boa capacidade de
generalizagdo. Portanto a ideia principal da SVM é criar um hiperplano de
separagao como superficie de decisdo de modo que a separagao entre seus
exemplos positivos e negativos sejam maxima (Haykin, 2001). Observando a
Figura 5, para uma classe de fungdes lineares, diante dos possiveis hiperplanos
de separagédo somente uma € escolhida como a melhor fungédo que maximiza a
margem de separagao (distancia do classificador e da amostra mais proxima de
cada classe) representado como a reta de cor vermelha. Esse hiperplano com
margem maxima é chamado de hiperplano de separagéo 6timo (ou hiperplano

6timo), que sera o objeto de busca do classificador (Gunn, 1988).

Figura 5- Possiveis hiperplanos de separagdo e um hiperplano 6timo
(H1).

Fonte: Adaptado do trabalho de graduagéo de Gilson Medeiros de Oliveira
Junior?.

2 Disponivel em <http://www.cin.ufpe.br/~tg/2010-2/gmoj.pdf>
Acesso em fev. de 2016.
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1.4.6. Hiperplano de Separagio Otimo

A ideia principal de uma maquina de vetor suporte é criar um hiperplano
de separacdo como superficie de decisdo. Em um espago n-dimensional, um
hiperplano é um subespacgo desse plano de dimensao n-1.

Um conjunto de vetores, X;,X,,...,X,, € dito ser separado otimamente
pelo hiperplano se ele é separado sem erro e se a distancia do hiperplano a(s)
amostra(s) mais préxima(s) de uma classe, somada a distancia do hiperplano
a(s) amostra(s) mais proxima(s) da outra classe, denominada margem de
separagdo € maxima (Lima, 2004). Essas amostras servem de base para
construgao da margem de separagao e por isso sdo denominadas de vetores
suporte.

A definicdo matematica para hiperplano é feita de modo simples,
considere o problema de separagdo do conjunto de n vetores de treinamento
pertencentes a duas classes linearmente separaveis:

(X1, V1), oo Oy y), comx € R ey € {—1,+11}.

Em que x € o vetor de entrada e y é a classificagdo desejada, portanto
assumindo um hiperplano linearmente separavel, o hiperplano de separacgao
6timo pode ser definido na forma:

w-x+b=0 (1.10)

Em que w € o vetor de peso ajustavel e b € um viés.

A equacgéo (1.10) divide o espacgo dos dados X em duas regides: w - x; +
b>0e w-x;+b<0. Una fungdo sinal g(x) = sgn(f(x)) =sgn(w-x+b)
pode ser entdo aplicada sobre essa fungao, levando a classificagédo +1 se f(x) >

0 e-1se f(x) <0, como definido na equacgéo (1.11) (Chang et al, 2011).

+1lsew-x;+b>0 1.11
g(x) =Sgn(f(X)) ={—1 sew-x:+b<0 ( )

Caso se possa classificar os conjuntos de treinamento de forma
linearmente separavel, entdo a SVM obtida é denominada de margens rigidas
(Howlett, 2000).

Para facilitar ainda mais o entendimento, podemos reescrever a equagao
(1.11) da seguinte maneira:
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(w-x;) +b = +1, paray; = +1
(w-x;) +b < —1,paray; = —1 (1.12)

Em que y; a sgn(f(x)), dado f(x)=(W -x;) + b
A Figura 6 mostra um exemplo de como se comporta a fungdo acima

diante de um conjunto de dados.

©
\~\

/o

Figura 6- Conjunto de dados linearmente separavel com o hiperplano e a
margem de separacgao.
Fonte: Um guia para maquina de vetor suporte®

Em que d, € a menor distancia do ponto positivo mais proximo e d_ é a
menor distancia do ponto negativo mais préximo (Vetores suportes).

Podemos combinar a equacdo (1.12) em um uUnico conjunto de
desigualdades, perceba que (w - x;) + b > 0 caso y; = +1 e sera negativo caso
y; = —1, logo sem erro de concordancia podemos definir uma importante
desigualdade como segue:

yillw-x)+b)] = 1,i=12,..,n (1.13)

A funcao da decisdo € invariante sob uma alteragao de escala positiva
dentro da fungao sinal, conduzindo a uma ambiguidade em definir uma medida
de distancia e consequentemente a margem, assim nés definimos implicitamente
uma escala para(w,b), assim da Figura 6 ajusta-se w-x+ b = +1 para os
menores pontos representada pela cor vermelha e w-x+ b =—1 para os

menores pontos representado pela cor verde. Os hyperplanos passando por w -

3 Disponivel em: <http://www.svms.org/tutorials/Berwick2003.pdf>
Acesso em fev. de 2016
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x+b=+1ew-x+b = —1sado chamados de hiperplanos candnicos e a regiao
entre esses hiperplanos € chamada de margem de separagao. Seja um ponto x;
e x, dentro de cada hiperplano canénico (H,; e H,) como ilustrado na Figura 6,
Projetando x; — x, na direcdo de w, perpendicular ao hiperplano separador w -
x+ b =0, é possivel obter a distancia entre os hiperplanos H; e H, (Kasabov,

2013; Lorena & Carvalho, 2003). Que pode ser visto pela equacao (1.14):

(x; — )<W .(xl—x2)>
X2\l T = x| (1.14)

Segue que, se w-x; +b=+4+1e w-x, + b =—1 nos podemos deduzir
pela diferenga entre essas equagdes obtendo w - (x; — x,) = 2. Substituindo

esse resultado pela equacéao (1.14) obtemos:
< 2 _ (%, — xz))
Wl 1lx, — x|l (1.15)

Logo, para obter o comprimento do vetor desejado, toma-se a norma da

equacao (1.15), e assim obtendo-se 2/||w|| que é a distancia d ilustrada na
Figura 6. Portanto a metade da distancia entre os dois hiperplanos candnicos
pela margem é dado por 1/||w|| (Kasabov, 2013; Lorena & Carvalho, 2003).
Portanto para maximizar a margem de separagao devemos minimizar ||w]|, isso
decorre de um problema de otimizagao da forma:

D (w) = 5 Il (1:19)

Sujeita as restricbes impostas pela equacado (1.13). O problema de
minimizacdo da equagao (1.16) € um problema classico de otimizacao,
denominado programagao quadratica (Hearst et al. 1998). Tal problema pode ser
resolvido utilizando-se do método de multiplicadores de Lagrange (Lima, 2002).

Logo, por meio dos multiplicadores de Lagrange, podemos representar o

problema (1.16), como:

n

1
Ow,b,@) =Wl = Y @ilw-x +bl =1 (1.17)
i=1
emquei=1,2,..,neqa; sao os multiplicadores de Lagrange. Logo, temos

o problema de minimizar @(w, b, a), com relagdo a w € b e a maximizagao dos
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a; = 0 (Lorena & Carvalho, 2003). O problema dual equivalente assume a forma
(BAZAARA et al., 1993):

max W (a) = max (min ®(w, b, a)) (1.18)
a a w,b
O método dos multiplicadores de Lagrange encontra os pontos 6timos

igualando as deridadas parciais a zero que sao obtidos por meio da resolugao

das seguintes igualdades apresentadas em (1.19):

00 _
b (1.19)
0>
ow
Sendo
0> (aqb 9> 9P aqb) (1.20)
ow  \dw; ow,’ dw; " dw,

E a partir das equacdes em (1.19) obtém-se:

|( zaiyi=0 (1.21)

i=1
n

|
=S e

i=1
Assim, das equacoes (1.17), (1.18) e (1.21) temos o seguinte problema

dual:

n n

n
1
max W (a) = max Z a — —Z z ;Y YXiX; (1.22)
a a oy -
i=

1=1 j=1

Logo, a solugao do problema é dada por:

1 n n n
a* = arg mojn EZ Z a;q;y;yiXixj — z a; (1.23)

Com as seguintes restrigdes:

a;=20,i=1,..,n
n (1.24)

Zajyj =0

j=1
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Resolvendo a equagao (1.23) levando em consideracado as restricoes
impostas na equagédo (1.24), a solugdo do multiplicador de lagrange e do

hyperplano de separagéo 6timo é dado por:

n
w* = z a;ix;y; (1.25)
i=1
Portanto, o classificador assumira a seguinte formula:
f(x) =sgn(w"-x+b") (1.26)

Em que sgn(-) é a funcao sinal, definida por:
_(+1,sey =0 (1.27)
sgn(y) = {—1, sey <0
Portanto a classificagao é dada apenas pelo calculo do produto interno
entre o novo padrdo e todos os vetores suporte, somente os pontos x; que
satisfazem y;(w* - x; + b*) = 1 terdo multiplicador de Lagrange diferente de zero
e assim sdo denominados de vetores suporte (VS). O valor de b* também pode
ser obtido utilizando as equagdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (Dutra, 2011;
Lima, 2004)
a; (yi[((w-x;)+b]—1) =0, i=1,..,n (1.28)

Com isso tiramos a conclusido de que se as amostras de treinamento séao
linearmente separaveis, entdo os vetores suporte estardo a uma distancia
unitaria do hiperplano 6timo, de modo que se tenha um numero de vetores
suportes muito pequenos. Logo conclui-se que o hiperplano 6timo é obtido pelos
vetores suportes e € determinado por um pequeno subconjunto de amostras de
treinamento e as demais amostras acabam por nao participar da definicdo do
hiperplano 6timo (Lorena & Carvalho, 2003).

Ja o valor de b* é calculado a partir dos vetores suportes e com as

condi¢cbes impostas por (1.28) (Smola et al, 2002; Lorena & Carvalho, 2003)

g * o (1.29)
b= =g |maxy (v ) + i, (W)

Em que w* = X, esv ¥iai x;
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1.4.7. Maquina de Vetor Suporte para dados nao lineares

Existem muitos casos em que nao € possivel dividir os dados de
treinamento em um hiperplano, ou seja, ndo € possivel criar um hiperplano de
separagao sem que aja erros de classificagao.

Para se ter uma ideia, um conjunto de dados € dito ser nao linearmente
separavel, caso néo seja possivel separar os dados com um hiperplano. A Figura

7 mostra um conjunto linearmente e outro ndo linearmente separavel.

o & B 4
- . . .Il .
. " ’ L u . u
) = . Vy . ® i
- - L b
w . - iz " X _."r E -

'; x " ® ri o o = N _/-TI b x ) »
- L - " - = ,l'r . N _-"'
& ® - | __.r/ - & :;J— - w | ow e -
E A - = L f L -
= n " L . E ' » - -
e ”
T i .. a o Ml
o L1 LI {__- - . - J - s ,-'l & . 7 .

n g = . . . ™ iy I|Ir 3 s = L]

-
Parametro 2 Pardmetro 2

Figura 7- Exemplo de padrdes linearmente (A) e nado linearmente (B) separavel
respectivamente.
Fonte: Adaptado de Gongalves, 2012.

Apesar desse entrave, é possivel encontrar um hiperplano 6timo que
minimize a probabilidade de erro de classificagcéo, calculado sobre o conjunto de
treinamento.

Assim, para um conjunto de dados nao linearmente separaveis, €
necessaria a introdugcdo de um novo conjunto de variaveis escalares nao-
negativas ¢; de forma a obter:

yiw-x;+b) =1 —¢ (1.30)

Emqueeg >0ei=1,..,n

As ¢; sdo chamada de variaveis soltas ou de folga e medem o desvio de
um ponto dado da condigao ideal de separabilidade de padrdes, ou seja, indica
o erro de classificagdo associada a cada amostra. Esse procedimento suavisa
as margens do classificador linear, permitindo que alguns dados permanecam

entre os hiperplanos de separagao e assim acabando por ter alguns erros de
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classificagcdo. As SVMs obtidas nesse caso sdao conhecidas como SVMs de

margens suaves (Bem-Hur et al., 2008).

v

Figura 8- Exemplo ilustrativo de variaveis soltas.
Fonte: Tese de Danilo Althmann Maretto®.

Observe na Figura 8 que para €; > 1, o hiperplano de separag¢ao nao esta
bem definido, ou seja, houve um erro no conjunto de treinamento e para 0 < g; <
1, o hiperplano de separagao estara bem definido. Para desencorajar o uso de
variaveis de tranformacao, ja que a soma de ¢; significaria o limite do nUmero de
erros de treinamento, uma constante C em Y-, ¢; € introduzido na fungéo para
ser otimizada, logo:

o n 1.31)
minimizar 1 ) (
w. b E”W” +C( E el-)

i=1
Em que C € um valor a ser arbitrado pelo pesquisador, alguns autores

como Girosi (1997) e Smola & Schdélkopf (1998) relacionam em algumas
circunstancias a constante € como uma fungao de regularizacéo, que impde um
peso a minimizacdo dos erros no conjunto de treinamento em relagédo a
minimizagéo da complexidade do modelo (Lorena & Carvalho, 2003). O efeito da

escolha de C pode ser visto na Figura 9.

4 Disponivel em: <http://www.cprm.gov.br/publique/media/Tese Danilo _Maretto.pdf>
Acesso em fev de 2016.
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Figura 9- Efeito da margem suave da constante C.
Fonte: Pagina de programadores no stack overflow®

Da Figura 9 vemos que os pontos mais circulares s&o os vetores suportes,
quando a constante C diminui isso faz com que os pontos se movam para dentro
da margem, ou seja, ele sacrifica um pouco o separador linear para ganhar
estabilidade mas quanto mais diminui-se a constante, mais o hiperplano sofre
uma mudanga de orientagdo e assim permitindoignorar ospontosproximos da
fronteira, aumentandoa margem.

Logo, teremos um outro problema de otimizagcdo da mesma forma

apresentada na equagao (1.22) mas porém com uma nova restricao, ou seja:

n 1 n n
m;lx Z Ez z aiajyiy]-xixj (1 32)
= i=1 =1

Com as restrigdes:

n (1.33)

Z“jyj =0

j=1

Tem-se como resultado final a mesma fun¢do encontrada em (1.26) com mesmo
tipo de classificagdo, porém as variaveis «; séo determinadas pela solugéo da

equacgao (1.32) com as restricdes impostas em (1.33).

5 Disponivel em: <http:/stackoverflow.com/questions/4629505/svm-hard-or-soft-margins>
Acesso em fev. 2016.
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1.4.8. Fungoes Kernels para Classificadores nao Lineares

As SVMs lidam com os problemas néo lineares mapeando o conjunto de
treinamento de seu espago original, para um espago de mais alta
dimensionalidade denominado de espacgo de caracteristicas (Smola et al.,
1999b).

Neste caso, um problema ndo linear pode ser transformado com alta
probabilidade em um problema linearmente separavel, em um espago de maior
dimensionalidade®. A SVM nao linear realiza essa mudanca de dimensionalidade
por meio de fungdes conhecidas como Kernels e assim caindo em um problema
de classificagao linear e podendo achar um hiperplano 6timo.

A Figura 10 ilustra como é possivel aumentar a dimensionalidade do
espaco de entrada saindo de um dominio n&o linear para um espago de

dimenséo linearmente separavel, onde é feito o0 mapeamente por meio de uma

fungdo Kernel (Gunn, 1998).
/ e o
Kernel - F(x) :

Espaco de entrada Espago de caracteristicas

Figura 10- Transformacdo de um problema n&o linear em um problema
linearmente separavel.
Fonte: Trabalho de graduacao de Gilson Medeiros de Oliveira Junior’.

Transformando os dados de R? para R3® como visto na Figura 10, o
conjunto nao linear se torna linearmente separavel. Seja ¢(x) representando
uma funcdo de kernel, € entdo possivel encontrar um hiperplano capaz de

separar esses dados, de tal forma que:

6Teorema de Cover
" Disponivel em: <http://www.cin.ufpe.br/~tg/2010-2/gmoj.pdf>
Acessado em fev de 2016
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() = @(x1,x;) = (xF,/2x1%2, x3) (1.34)
f)=w-px)+b=0 (1.35)

Logo, os dados s&o colocados em um espago de maior dimensao
utilizando o Kernel, ¢(x), e assim aplica-se a SVM linear sobre esse espaco.
Neste caso o uso de uma SVM linear com margens suaves permite lidar com
ruidos e outliers presentes nos dados, ja que segundo Lorena & Carvalho (2003)
um dos requisitos importante para as técnicas de aprendizagem de maquina é
que sejam capazes de lidar com dados imperfeitos (ruidos) e minimizar a
presenga de outliers no processo de indugéo, e logo temos um outro problema
de otimizagcdo com o mesmo formato visto na equacédo (1.32) mas porem
aplicando-se ¢@(x) ao problema de otimizag&o representado na equagéo (1.33),

como mostra a seguir:

n

1 n n
max z —EZZ%“J‘J’%(QD(%)'<P(xj)) (1.36)

=1

Sob as mesmas restricdes impostas na equagao (1.34), o classificador

extraido assume a forma:

) =sgn| D yiaio(a) - o) + b’ (1.37)

X;ESV

Em que b* é adaptado da equacgao (1.29) com as restricdes impostas da
equacao (1.34) e assim se torna:
=—= L |max (w go(xj)) mln (W ~p(x)) (1.38)

Com w* = Yyesv Vi ¢ (x:)

Observe nas equacgées (1.36) e (1.37) o produto ¢(x;) - ¢(x;), para dois
dados x; e x;, em conjunto. Esse produto € obtido por meio de fungbes

denominadas Kernels. A funcdo Kernel representa a relagao entre o dado de

entrada e a propriedade de saida a ser modelada (Howlett, 2000). Tem-se entao:
K(xi,xj) = p(x;) - go(xj) (1.39)
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No entanto, é necessario que a fungao ¢(-) pertenga a um dominio, onde
seja possivel o calculo do produto interno e que também satisfagam as condi¢des
do Teorema de Mercer® (Smola et al., 1999).

Segundo esse teorema, uma fungao é dita ser uma fungdo Kernel, se a
matriz K é positivamente definida, onde K é obtido por:

K = K;; = K(x;, %)) (1.40)

Uma matriz é dita ser positivamente definida, se seus autovalores séo
maiores que zero. As fungdes que satisfazem as condigdes do Teorema de
Mercer, sdo chamadas de Kernels de Mercer (Smola et al., 1999)

Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sdo os Polinomiais, os
Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais (Tabela 1). Cada
um deles contém parametros em que devem ser determinados previamente pelo

pesquisador.

Tabela 1- Tipos de Kernels mais conhecidos.

Tipo de Kernel Funcéo K(x;, x;) Tipo de classificador
Polinomial y(x; - x; + a)d Maquina de aprendizagem polinomial
Gaussiano (RBF) P

exp <— ”xlz—?”> Rede RBF
o
Sigmoidal tanh(Bo(x; - x;) + 1) Perceptron de Duas Camadas

Porém algumas consideragdes devem ser tomadas sobre as fungdes
Kernels, de acordo com Haykin (1999), na maquina de aprendizagem polinomial

a poténcia d,y e a sado especificados a priori pelo usuario; Na Rede RBF a

amplitude comum a todos os kernels, é especificada pelo usuario; No

202’
Perceptron de duas camadas o teorema de Mercer é satisfeito apenas para
alguns valores de 3, e B;.

Os valores dos parametros a se considerar nas kernels sdo muito
importantes, pois se ajustar um valor alto, o raio da area de influéncia dos vetores
suporte incluira apenas o préprio vetor do suporte e assim ocasionando um
superajuste (overfitting). Se for muito pequeno, o modelo fica muito limitado e

nao podera captar a complexidade dos dados.

8Teorema de Mercer: Ea representacdode uma fungéo simétrica, positiva definida das somas de
quadrados de uma sequéncia de produtos de fungdes convergéntes.
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Logo, para obtengédo de uma SVM, para o caso de modelos n&o lineares,
devemos obter a funcdo kernel, os parametros da funcdo e a definicdo do

algoritmo para determinagao do hiperplano 6timo (Lorena & Carvalho, 2003).

1.4.9. Classificagao via Multiclasses

As SVMs foram inicialmente utilizadas para problemas de classificagao
binaria mas em muitos casos, quando lidamos com dados reais deparamos com
problemas mais complexos que envolve classificagdo multiclasses, muitos
métodos entdo foram propostos para se lidar com isso (Mayoraz, 1999).

Um método proposto para resolucdo de tal impasse foi a extensao do
classificador binario para um de n classes. Para tal, temos que em um sistema
multiclasses o conjunto de treinamento € composto por pares (x;, y;), tal que y; €
{1,---,k},comk > 2, onde k é o numero de classes.

Em problemas que envolvem mais de 2 classes, destacaremos um dos

métodos mais comuns utilizados: Decomposicédo “Um-Contra-Todos”.

1.4.9.1. Decomposi¢cao Um-Contra-Todos

No método “Um-Contra-Todos” (1-c-t) a abordagem consiste na geragéo
de k SVMs, ou seja, classificadores binarios onde k € o numero de classes
(Lorena & Carvalho, 2003).

A ideia desse método é que para cada k SVM criada, uma classe é fixada
como positiva e as restantes como negativas, independente do aprendizado
utilizado no treinamento dos classificadores, e logo dado um novo padréo x a
classe no qual este novo padrao pertencera sera o que obtiver a saida com valor
maximo entre os k classificadores.

E formalmente definido como:

f(x) = argmax(w; - @(x) + b;) (1.41)

1<i<k

Porém o método 1-c-t tem a desvantagem de néo ser possivel prever
limites no erro de generalizagao através de seu uso e o tempo de treinamento é

geralmente longo (Lorena & Carvalho, 2003).
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CAPITULO 1

Maquina de vetor suporte na discriminagao de populagées genéticas com

diferentes graus de similaridade.

Resumo: E importante para a preservacdo da variabilidade genética e da
biodiversidade a correta classificagcao dos individuos. Técnicas tradicionalmente
utilizadas nessas situagcdes sao as fungdes discriminantes de Fisher e de
Anderson que permitem a alocagcéo de um individuo dentro de uma populagao
conhecida com caracteristicas semelhantes. No entanto, ha situagdes em que
tais métodos nao sao tdo eficazes em detectar diferengas entre populacdes
como é o caso de populacbes com altos niveis de similaridade. Métodos
computacionais, como as Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) e a Maquina de Vetor
Suporte (Support Vector Machines - SVMs), vém ganhando notavel destaque na
solucao de problemas mais complexos. Em especial, este ultimo, vem adquirindo
grande atencdo e credibilidade por seus resultados em diversas tarefas
envolvendo o reconhecimento de padrdes, contudo seu uso no que tange a
classificagdo de populacdes com auto nivel de similaridade ainda nao foi
estudado. O objetivo deste trabalho foi utilizar aSVM na obtengdo de uma
solugao para um problema de discriminacéo de populagdes com autos niveis de
similaridade e compara-la com as RNAs e com a analise discriminante de
Anderson por meio da taxa de erro aparente. Os resultados obtidos por meio da
SVM foram equivalentes aos obtidos pela analise discriminante de Anderson e
nao superaram a eficiéncia obtida pelas RNAs. Contudo, sdo necessarios mais
estudos a respeito da técnica de SVM, tal como a ampliagado do algoritmo de
busca com a finalidade de otimizar os parametros do modelo almejado, para
confirmar sua viabilidade para a classificacdo de populacbes altamente

similares.
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1. INTRODUGAO

As analises da diversidade genética tém orientado na escolha de
genitores apropriados em programas de melhoramento, levando a otimizagéo
dos ganhos seletivos, devido a variabilidade encontrada nos grupos divergentes.
A diversidade genética também tem sua importancia na quantificagdo da
variabilidade existente, a fim de diminuir tempo e recursos, facilitando o
gerenciamento dos bancos de germoplasma (Sant’Anna, 2014).

Uma ferramenta bastante utilizada em estudos de diversidade provem de
meétodos baseado na area de estatistica multivariada, dentre estes, podem-se
destacar as analises discriminantes, bastante utilizadas em estudos de
discriminagao de objetos com o objetivo de separa-los em duas ou mais classes
e assim utiliza-las para classificar um individuo ou grupo de individuos em
diferentes populagdes, sendo elas conhecidas ou ndo (Cruz et al., 2011).

No entanto, é de se esperar que existam situacdes nas quais os métodos
convencionais se tornem pouco satisfatérios para a resolugéo do problema, ja
que nem sempre a técnica convencional é capaz de detectar as diferencas entre
populagdes né&o linearmente separaveis, mesmo dispondo dos dados
experimentais (Martins et al., 2007).

Visando obter um solugdo para tal limitagdo Sant'Anna et al. (2014)
propuseram o uso das RNAs para a classificagao de individuos. Os autores
compararam diferentes fungdes discriminantes (Fisher e Anderson) e redes
neurais artificiais em termos do numero de classificacbes incorretas de
individuos sabidamente pertencentes a diferentes populagcdes simuladas de
retrocruzamentos, com crescentes niveis de similaridade e verificaram a
eficiéncia das redes frentes as demais técnicas utilizadas.

Outra abordagem que pode ser utilizada para a solugéo de problemas de
classificagao é a Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés support vector
machines). Tal metodologia, a qual é fundamentada na Teoria da Aprendizagem
Estatistica (Vapnik, 1995), utiliza apenas algumas observagdes, denotadas por
vetores de suporte, para a obtencado de uma regra de classificagdo, sendo entao
mais robusta a ruidos quando comparadas a técnicas tradicionais tais como de

estatistica multivariada e redes neurais.
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As SVMs foram utilizadas em diversas areas de conhecimento com
sucesso, como exemplo Ticiano et al. (2007) utilizaram redes neurais artificias e
SVM para reconhecimento de posturas manuais em tempo-real. Martins(2007)
usou redes neurais e maquinas de vetor suporte para criar um sistemas de
deteccao de vazamentos. Entretanto, ndo se encontra na literatura a utilizacao
de maquina de vetor suporte para estudos de diferenciacdo de populagoes.

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo a utilizagdo da técnica
de SVM para um problema de discriminagao de populagdes com autos niveis de
similaridade e em seguida e compara-la com as RNAs e com a analise

discriminante de Anderson por meio da taxa de erro aparente (TEA).

2. MATERIAL E METODOS
2.1.0 métodos de simulagao dos dados:

A simulagdo dos dados genotipicos de populagdes estruturadas no
delineamento genético de retrocruzamentos foram obtidos pelo uso do programa
computacional Genes (Cruz, 2013), desenvolvido pelo laboratério de
Bioinformatica da Universidade Federal de Vigosa, localizado no instituto de
Biotecnologia aplicada a Agropecuaria (BIOAGRO).

Inicialmente, foram simulados 10 populagdes em equilibrio de Hardy-
Weinberg (Cruz, 2013) para os dados genotipicos com 100 individuos cada.
Foram geradas entdo para o calculo da medida de dissimilaridade fenotipica de
Nei (Nei, 1972) informacdes relativas a 50 locos manifestando dois alelos
codominantes. Foi considerada para cada simulacdo da populacdo que suas
matrizes de variancia e covariancia seriam iguais, uma vez que sem essa
pressuposi¢cao haveria perda da linearidade das fungdes discriminantes.

Das 10 populagbes simuladas, foram escolhidas duas mais divergentes
para gerar o hibrido F;e trés geracdes de retrocruzamentos, para tal, foram
considerados previamente conhecidos o sistema de parentesco e nivel de
hierarquia, desse modo com um par de genitores (P, e P,) divergentes foram
geradas 7 outras populagbes considerando para cada conjunto de dados 8

caracteristicas com herdabilidade de 55% até 90%.
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O sistema hierarquico do retrocruzamentos pode ser visto na Figura 11.

Pl X P2
F1
RC11 RC12
RC21 RC22
RC31 RC32
Figura 11- Cruzamentos entre os genitores P, € P, e seus respectivos RCij que
representa o i-ésimo retrocruzamento referente ao j-ésimo genitor recorrente em
que i={1,..., 3} e j={1, 2}.

2.2.Simulagao dos Fenétipos

Para simulacdo dos fendtipos, foram utilizadas 10 populagbes
constituidas de 100 individuos cada, de tal forma que P; representa P; parai = 1;
P, parai = 2; F, parai = 3; Para i=4, 5, 6 representam respectivamente RC11,
RC21, RC31; Para i= 7, 8, 9 representam respectivamente RC12, Rc22, Rc32.
Tais populag¢des foram mensurados com base em 8 caracteristicas quantitativas
cada representando um nivel de herdabilidade (mede o nivel da correspondéncia
entre o fenodtipo e o valor genético), para tal, estabeleceu-se previamente uma
média e herdabilidade conhecida. Os valores da herdabilidade assumidas foram
respectivamente 55, 60, 65, 70 ,75, 80 ,85, 90, tais valores sao representados
em percentual. Por meio da acao de alelos de 20 locos randomizados nas quais
tais caracteristicas foram estabelecidas, tomados ao acaso entre os 50
previamente genotipados, com efeito aditivo diferencial determinados pelos
pesos dado por uma distribuicdo binomial, esta representa a importancia do
locos na variabilidade genotipica total das caracteristicas quantitativas com grau
meédio de dominéncia nulo.

Deve-se entédo para cada variavel estabelecer um modelo estatistico para
os valores de média e herdabilidade, usamos o seguinte modelo:

Yii=u+G +¢; (2.1)

Em que:

Y;j: observacéo simulada de uma dada caracteristica;

u: média geral da carateristica;

G;: efeito associado ao i-ésimo individuo;

g;j: erro aleatdrio, sendo ¢;;~N (0, a?).
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Neste trabalho, o modelo foi empregado de tal forma que o valor
genotipico de cada individuo foi gerado considerando o efeito ambiental
admitindo-se proveniente de um modelo normal de média zero e variancia o?2.
Segundo Cruz et al. (2012), esse modelo é o mais empregado em programas de

melhoramento além de ser o mais simples.

2.3.Simulagao dos cenarios

As caracteristicas simuladas da populagdo fenotipica para analise
discriminante foram aplicadas em quatro diferentes cenarios, para cada cenario
estudado a proporgéo do grau de similaridade dos individuos nas populag¢des de
retrocruzamentos com relagdo a P; (1° genitor recorrente) e P, (2° genitor
recorrente) € aumentado dificultando o processo de classificagdo, sendo para
cada cenario 1, 2, 3 e 4 respectivamente 50%, 75%, 87,5% e 93,75% de grau de
similaridade (Tabela 2), desse modo sera comparado técnicas de analise
discriminante de Anderson, Redes Neurais e Maquina de Vetor Suporte.

Segundo Sant’Anna et al.(2014), conseguir diferenciar as populagdes de
retrocruzamentos tém sua importancia devido ao grau de dificuldade exigido
para diferencia-los, ja que cada geragao vem recuperando a genética do seu
parente (Em nosso estudo, chamamos de P; e P,) chegando a ser quase
indistinguivel depois da 4% a 5% geracao de retrocruzamentos, superando essa
dificuldade acarretaria uma significativa vantagem da técnica para poder ser
utilisada em outros problemas de semelhante complexidade como analise
gendmica.

O método de treinamento e validacdo dos dados consiste em separar os
dados em dois grupos, um chamado grupo de treinamento e outro de grupo de
teste, neste trabalho optou-se em usar 70% dos dados para o grupo de

treinamento e 30% para o grupo de teste.
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Tabela 2: Definicdo dos cenarios para comparacdo das técnicas de analise
discriminante de Anderson, Redes Neurais e Maquina de Vetor Suporte para as
caracteristicas de alta herdabilidade.

disi?nr:gaurilt?iiijaede Delineamento Genético Slrqugaxrilr:aade Observacoes
1 P1, P2, F1 50% 300
2 P1, P2, F1, RCla, RClb 75% 500
3 P1, P2, F1, RCla, RC1lb, RC2a, RC2b 87,5% 700
4 P1, P2, F1, RCla, RC1lb, RC2a, RC2b, RC3a, RC3b 93,75% 900

2.4.Fungoes Discriminantes

A analise discriminante € uma técnica estatistica no qual para uma
populagao ja conhecida e um conjunto de informagdes que as definem (variaveis
explicativas), € possivel entdo estudar diferengas entre dois ou mais grupos
(Ferreira, 2011). O objetivo dessa analise é a separagao de objetos em duas ou
mais classes para entao construir uma regra de decisao afim de que se possam

alocar novos individuos segundo uma regra de decisdo com menor erro possivel.

2.4.1. Analise Discriminante

As fungbes discriminantes de Anderson e de Fisher sdo as mais
conhecidas em termos de classificacado de individuos, porem para o caso de p>2
Anderson (1958) prop6s outro procedimento para a regra de decisédo levando em
consideragao uma probabilidade a “priori” para as varias populag¢des ja que pode
ocorrer um individuo que seja muito distinto com relagdo a uma determinada
populagcao acarretando em uma chance menor de pertencer a uma determinada
populagdo com relagao a outra.

Considere m; as populagdes a serem comparadas, dado y; e X;, o vetor
de médias e a matriz de covariancias destas populagdes, respectivamente, com
i={1, 2,..., n} com n variando de 3, 5, 7 e 9 ja que temos para cenario populagdes
constituidas de trés a nove grupos. Como na simulacdo foram consideradas
populagdes de mesma variancia, temos entéo X; = ¥, = - = %, = X,,. Sendo %,
a matriz de covariancia comum dada pela equagao (1.2) e fungao discriminante

€ dada pela expresséo:
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Di(X) =In(py) + uf 271X —~pl ¥ 7'y, parai = 1, ..., n (Ferreira, 2011). Em
que p; € a probabilidade a priori do grupo i pertencer a populagao r;. De posse
dessas funcgdes o classificador de um individuo k a fim de classifica-lo a uma
determinada populagéo € dado por D;(X;) = max(D;(Xy), ..., Dn(X})).

Para os cenarios definidos na Tabela 2 as probabilidades foram admitidas
como sendo iguais para todos os individuos e também admitimos as médias e

matriz de variancia covariancia de cada populagdo como sendo homogéneas.

2.4.2. Construcao da Rede Neural

A arquitetura da Rede Neural utilizada neste trabalho foi a Multilayer
Perceptron (MLP), para tal foi utilizada uma camada de entrada, trés camadas
intermediarias e uma camada de saida. A Rede foi processada no software
Mathworks Matlab R2011a V. 7.12.0.635 integrado ao aplicativo computacional
GENES (Cruz, 2013).

Foram utilizadas todas as fungbes de ativagdo implementadas no
aplicativo GENES tal como a linear (purelin), para a camada de saida e, para as
camadas ocultas, foram utilizadas a tangente hiperbdlica (tansig) e a logaritimica
(Logsig). Para o treinamento da Rede, foi escolhido o Trainbr (Bayesian
Regulation backpropagation) e o numero maximo de épocas foi fixado em 1500
para que nao se torne excessivo, de acordo com Sant’Annaet al. (2014), uma
interagao muito alta pode levar a perda do poder de generalizagao.

Para as camadas intermediarias, utilizou-se o mesmo procedimento que
resultou em um melhor resultado encontrado por Sant’/Anna et al. (2014), para
tal variou-se de 6 a 15 neurdnios na primeira camada, de 10 a 40 na segunda
camada e 10 a 40 na terceira camada. Para a camada de saida, a composi¢ao
se deu por um neurdnio e a saida representada por um vetor contendo em seus
elementos o numero da populagao, esse valor era conhecido no treinamenteo
mas nao na validagdo. De acordo com Sant’Anna et al. (2014), a rede que
apresentar uma acuracia média superior, calcula-se todas as possibilidades
dentre o numero de neurbnios em cada camada e as fungcdes de ativacao
possiveis (15 x 40 x 40 x 3 x 3 x 3), sera a que possui a melhor arquitetura da

rede.
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Dessa forma, para cada cenario (A e B), adotamos como criterio a menor
taxa de erro aparente, tal procedimento da rede pode ser melhor visualizado pela

Figura 12.

Camadas intermediarias

Figura 12- Representacdo das camadas existentes em um modelo de redes
neurais Perceptron Multiplas Camadas utilizado para classificagao.
Fonte: Adaptado de Sant’Anna et al, 2014

2.4.3. Construcao da Maquina de Vetor Suporte

Para a construcdo da Maquina de Vetor Suporte utilizada neste trabalho,
foi utilizada uma SVM nao linear com a decomposi¢ao um-contra-todos como
meio de classificacdo das populagdes. A SVM foi processada no software livre
R V. 3.3.2 para verificagdo de resultados.

Foram utilizadas trés fung¢des kernels implementadas no aplicativo R com
diferentes parametros de entradas, tais como a PolyKernel (Fungao Polinomial),
NormalizedPolyKernel (Fungdo de base radial gaussiana) e RBFPolyKernel
(Funcgao de base radial exponencial) (Tabela 3). Para os dados de treinamento,

foi utilizado um método de normalizacéo a fim de agilizar o andamento da SVM.

Tabela 3- Tipos de fungdes kernels e respectivos parAmetros

Tipo de Kernel Fungdo K(x; x;) Tipo de classificador

Polinomial y(x; - % + a)d Maquina de aprendizagem polinomial

9 Disponivel em: <https://cran.r-project.org/>
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Gaussiano (RBF) P
exp (— ”9612—;9||> Rede RBF
o
Sigmoidal tanh(Bo(x; - x;) + 1) Perceptron de Duas Camadas

Para lidar com a néo linearidade dos dados, utilizou-se uma constante de
suavizagéao (C), quanto maior esse valor mais rigido € a margem de separagao,
e os parametros dos respectivos kernels.

Realizou-se uma procura pelos valores que proporcionariam melhores
parametros para o modelo, para tal, algumas medidas foram adotadas, como
definir um espaco de busca, um método procura e uma validag&o cruzada.

O espaco de busca foi definido de forma variada para cada modelo kernel
exceto para os valores da constante C em que o espago de busca permaneceu
fixado entre 1 até 100 variando de um em um para cada kernel escolhido. Para

os parametros da kernel, definimos de forma como se encontra na Tabela 4.

Tabela 4: Escolha dos parametros nos diferentes kernels.
Kernel Intervalo de valores

1<C<10

1
0,001 <—<0,5
202

Gaussiano (RBF)

1<C<10
0,001 <y <0,2
-1<a<1
1<d<10
1<C<10
Sigmoidal 0,001 <, <05
0,001 < B, <05

Polinomial

Como método de procura, utilizou-se o grid search (grade de valores),
este método é o mais recomendado em conjunto com N fold da validagao
cruzada (Howlett, 2000; Gaspar et al., 2012),tal método requer que a maquina
de vetor suporte seja treinada multiplas vezes para se obter uma performance
6tima por meio dos valores de parametros definidos no espaco de busca. Para
validar os resultados, alterou-se a semente aleatéria mudando a particdo dos
dados e repetindo o processo 10 vezes gerando assim uma abordagem préxima
a validagao cruzada com 10 fold com o objetivo de avaliar se a SVM mantém um

resultado préximo para todas as particdes geradas.
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Por fim, o método um-contra-todos foi escolhido para a classificagao das
populagdes de retrocruzamentos, o problema ¢é decomposto em N

classificadores binarios como mostra a Figura 13 para N = 3.

/ =)

J(x) fa(x)

Figura 13- llustracdo das regides com fronteiras estendidas pela
abordagem um-contra-todos.
Fonte: Lorena & Carvalho, 2003.

2.4.4. Taxa de Erro Aparente

Conhecida entdo a fungcao a ser utilizada, utilizou-se a taxa de erro
aparente (TEA) para avaliar a eficacia do método quanto a alocagao de novos
individuos para as populagdes previamente definidas. Tal técnica também foi
utilizada para o uso de Redes Neurais e Maquina de Vetor Suporte.

A taxa de erro aparente € dada de forma simples:

k
1
TEA = NZ m, 2.2)
j=1
em que m; € o numero de observagoes retiradas de uma populagao, que

por meio da técnica avaliada, foi classificada em outra populagdo, N € o numero

total de observacgdes avaliadas e k € o numero de populagdes consideradas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Analise Discriminante de Anderson

A analise discriminante de Anderson foi ineficaz para distinguir as

populagdes de retrocruzamentos em todos os cenarios estabelecidos (Tabela 2,
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Tabela 5, Tabela 6). Especificamente, os valores de TEA variaram entre 18,89%
a 78,89% de acordo com cada cenario estudado.

Tais resultados podem ser explicados devido a propor¢cao esperada de
similaridade entre os trés retrocruzamentos que é aproximadamente 93,75%
(Tabela 5) (Sannt'/Anna et al., 2014), ou seja, existe grande sobreposig¢ao entre
as populagdes e esse fato acarreta em um aumento do nivel de dificuldade a
cada cenario de distinguibilidade.

No estudo de Sant’Anna (2014), foi utilizado redes neurais artificiais para
classificar 5 populagdes de retrocruzamentos. Os resultados encontrados com
relacdo a taxa de erro aparente (TEA) em percentual variaram de 22,67% a
80,01%, essa classificacdo foi bem proxima da obtida nesse trabalho,
confirmando assim com os resultados encontrados.

De acordo com a Tabela 5, que representa o grupo de variaveis
quantitativas, observa-se que os resultados foram poucos satisfatorios ja que a
taxa de erro aparente a partir do cenario 2 fica acima de 50%. Para o cenario 1
que representa a discriminacao dos individuos das populacdes P;, P, e F; tem-
se uma TEA de aproximadamente 19%. Considera-se essa alta para os objetivos
desse trabalho.

A partir do segundo cenario a dificuldade encontrada ja era de se esperar
devido as caracteristicas semelhantes na populacdo de retrocruzamentos. A
similaridade do RC3 e do seu genitor recorrente € de aproximadamente 93,75%,
esse grau de similaridade faz com que ocorra uma grande dificuldade de
discriminar essas diferentes populagdes de retrocruzamentos e seus parentes

recorrentes.

Tabela 5: Taxa de Erro Aparente (TEA) aplicada a analise discriminante de
Anderson aplicadas aos 4 cenarios.

Cendri Tamanho Similaridade TEA (%)
enarios . o
Populacional maxima Anderson
1 300 50% 18,89
2 500 75% 52,00
3 700 87,5% 67,14
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4 | 900 | 93,75% | 74,07

De acordo com a Tabela 6, representando a classificagao incorreta das
classes para o cenario 4, é possivel notar que ndo houve classificagao incorreta
quanto a P; ser classificado como sendo P, e o mesmo de forma inversa. A
populagdo F; possuiu 0 maior percentual de acerto tanto na populagao de alta
quanto baixa herdabilidade, tendo respectivamente 70% e 47% de acertos na

classificagao correta dos individuos.

Tabela 6: Resumo da classificagdo incorreta pela analise discriminante de
Anderson para o cenario 4 aplicada ao grupo com alta e baixa herdabilidade (%).

Populagéo™| P1 | P2 | F1 |RC1a|RC1b|RC2a|RC2b|RC3a| RC3b
P1 30| 0 7 10 3 27 3 20 0
P2 0 | 47| 3 0 13 0 10 0 27
F1 3 0 | 70 | 17 3 3 3 0 0
RC1a 21| 0 | 23| 13 7 13 0 17 0
RC1b 3 | 13| 27 0 30 0 13 0 13
RC2a 20| O 7 27 13 13 3 13 3
RC2b 3 127 | 0 0 17 0 13 0 40
RC3a 17 | O 3 37 3 20 3 17 0
RC3b 0 |33 ]| 7 3 20 0 23 0 13

3.2. Aplicagao das Redes Neurais Artificiais

De acordo com a Tabela 7, a taxa de erro aparente para os dados de
treinamento foi nula para todos os cenarios pesquisados confirmando os
resultados obtidos por Sant’Anna et al. (2014). Desse modo a rede neural mostra
se bastante capaz de diferenciar perfeitamente as populacdes de trés geragdes
de retrocruzamentos e assim superando aqueles obtidos pela Analise

Discriminante de Anderson.

Tabela 7:Taxa de Erro Aparente (TEA) com relacédo a fase de treinamento da
rede neural artificial nos 4 cenarios.

Cenarios Tamanho Populacional | Similaridade maxima TEA (%) RNA
1 300 50% 0
2 500 75% 0

10 Hibrido F1 provindo de P1, P2 e trés geragbes de retrocruzamentos obtidas em relagdo a cada
um dos genitores a e b respectivamente.
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3 700 87,5% 0
4 900 93,75% 0

Para o conjunto de dados de validagao, o resultado encontrado equivale
ao obtido por Sant’Anna et al. (2014), com TEA em 0% como pode ser visto na
Tabela 8. Segundo Sant’Anna et al. (2014), isso se da pelo fato das RNAs terem
melhor capacidade de extrair caracteristicas dos dados, ndo se baseando

apenas em parametros estaticos como média e variancia.

Tabela 8:Taxa de Erro Aparente (TEA) com relacéo a fase de validagao da rede
neural artificial nos 4 cenarios.

Cenarios Tamanho Populacional Similaridade (*) TEA (%) RNA
1 300 50% 0
2 500 75% 0
3 700 87,5% 0
4 900 93,75% 0

Nas configuragdes utilizadas para a construgdo da rede, foram
utilizadas trés camadas ocultas com variacdes dos numeros de neurdnios de 6
a 15 na primeira camada, 15 a 40 na segunda e 15 a 40 na terceira camada e
por fim combinagdes das fungdes de ativacao logsig e tansig. Ambas mostraram-
se adequadas a solucao do problema apresentado. Foi notado que nas camadas
um e dois, para o cenario 4, houve predominio da fungéo logsig enquanto que

para a terceira houve predominéancia da logsig o que pode ser visto na Tabela 9.

Tabela 9: Topologia das redes neurais. Numeros de neurénios por camada (C1,
C2, C3) e as fungdes de ativacdo (F1, F2, F3) para cada camada nos 4 cenarios
estudados.

. Numeros de neurbnios Funcao de ativacao
Cenario
C1 C. Cs F, F, Fi
1 13 35 35 logsig logsig logsig
2 14 40 40 tansig tansig tansig
3 15 35 40 logsig tansig logsig
4 15 40 40 logsig logsig tansig

Baseando-se no estudo de Sant'’Anna et al. (2014), foram fixadas trés

camadas intermediarias para o uso da rede, o qué conduziu para o resultado
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obtido. As configuragdes da rede também foram satisfatorias ocasionando TEA
nulo para todas as populagdes de retrocruzamentos estudados. De maneira
geral, os resultados indicaram semelhancgas alcangadas por Sant’/Anna (2014) e
mostraram-se superiores quando comparado a analise discriminante de
Anderson, tal superioridade ja era esperada, pois, segundo Braga et al. (2011),
as redes neurais destacam-se em relagao a outros métodos convencionais mais
comumente utilizados para discriminagcédo de populagdes.

Vale ressaltar que houve um gasto de tempo longo para o processamento
dos dados, em torno de 1 més de processamento, isso se da devido a quantidade
de interagbes, camadas ocultas, quantidade de neurénios em cada camada e o
conjunto de fungbes de ativagcdo. Tal processo era necessario devido a
complexidade dos dados provenientes da similaridade das populagbes de
retrocruzamentos. Encontra-se na literatura outro trabalho semelhante como
visto em Pereira (2009), que também usou populagcdées de retrocruzamentos
comparando-se as técnicas de Rede Neurais com Analise Discriminante de
Fisher e Anderson para trés diferentes cenarios, os resultados por eles
encontrados também se constatou eficiente com TEA entre 0,38 a 13,23,
superando os resultados encontrados pela analise discriminante de Anderson
com TEA entre 11,52 a 26,67.

No trabalho de Sant’Anna et al. (2014), em que a populagao foi ampliada
foram encontrados resultados semelhantes ao do nosso estudo. A ampliagao
deu-se para que a populacdo fosse separada em treinamento e os dados
originais na validacéo, essa geralmente é utilizado quando se tem poucos dados
para subdividi-los. Sendo assim a estrutura genética da populacao inicial se
manteve para checar quais parametros utilizar nas camadas ocultas e treinar a
rede, porém nesse trabalho mesmo sem a utilizacdo de dados ampliados a

classificagao foi satisfatoria, alcangando o resultado desejado.

3.3.Aplicagao da Maquina de Vetor Suporte

As analises discriminantes de populacdes de retrocruzamentos aplicados
aos diferentes cenarios por meio da maquina de vetor suporte se mostraram
ineficazes comparados as redes neurais, porém obteve melhores resultados com

relacdo a analise discriminante de Anderson quando utilizado a funcéo kernel
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sigmoidal, com TEA variando entre 14,44% a 67,41%, os resultados encontrados
para diferentes tipos de kernels e quais parametros melhores se ajustaram ao
modelo podem ser vistos na Tabela 10 e Tabela 11. Apesar das SVMs também
terem a capacidade de aprendizagem como o perceptron (Lorena, 2003; Martins
et al., 2007), uma rede neural de uma camada também chegaria em tal resultado
devido a complexidade do modelo e o superajustamento da rede, 0 SVM também
possui tal dificuldade necessitando de uma abordagem para estruturacdo dos
parametros de busca mais amplos. Como a SVM possui uma alta complexidade
computacional na busca de solugdes, caso o numero de dados de treinamento

seja muito alto, a complexidade da solucao se agrava (Lorena, 2003).

Tabela 10: Maquina de Vetor Suporte nos 4 cenarios para diferentes valores da
constante C e parametros das fungdes 6timos.

. RBF Polinomial Sigmoidal
Cenarios 2
1/20 d 14 o C Bo B1
1 0.0018 1 5 0.04 -0.4 11 0.102 0.028
2 0.387 51 7 0.003 -1 1 0.05 0.258
3 11 | 0.0883 3 6 0.029 1 19 0.127 0.434
4 2 0.037 10 3 0.005 -0.9 4 0.055 0.02

Tabela 11: Taxa de Erro Aparente (TEA%) com relagao a fase de validagao da
Maquina de Vetor Suporte nos 4 cenarios.

. TEA
Cenarios 3 ) - -
RBF Polinomial Sigmoidal
1 22.22% 17.78% 14.44%
2 54.67% 50,00% 51.33%
3 61.61% 61.61% 62.09%
4 70.74% 69.26% 67.41%

O método “um-contra-todos”, segundo Almeida (2010), possui a
desvantagem de n&o ser possivel prever limites no erro de generalizacéo através
de seu uso, além de tomar um tempo geralmente longo. Alternativas podem ser
encontradas na literatura, como por exemplo, Inoue e Abe (2001 e 2002)
encontraram outra forma de combinacado da SVM a qual denominaram de Fuzzy
Suport Vector Machines (FSVMs) a fim de introduzir fungbes para determinar o
grau com que um padrao pertence a uma determinada classe. Outra maneira de
obter melhor desempenho da técnica seria pelo uso do método todos-contra-
todos (et al, 2003) para diferenciacdo das classes. Na literatura existem varios
outros métodos que nao serdao abordados aqui, mas que podem ser vistos pelo

leitor em Lorena & Carvalho. (2003).
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Na procura de parametros 6timos para o modelo, se definimos C* como
valor 6timo encontrado, entdo C < C* ira fazer com que sejam criadads muitas
superficies de separagao e caso seja C > C*, isso pode deixar a generalizagéo
comprometida informando que as amostras de dados sao equivalentes aos
pontos de vetor suporte (Martins et al., 2007).

Desse modo n&o foi possivel encontrar um resultado que se coincidisse
com as Redes Neurais Artificiais necessitando assim de um estudo quanto ao
uso da técnica SVM para populagdes com certo grau de similaridade ja que néo
se encontra na literatura tal método para esse tipo de problema.

Contudo, sao necessarios mais estudos a respeito da técnica de SVM,
tais como: a ampliagéo do algoritmo de busca com a finalidade de aperfeigoar
os parametros do modelo em um espacgo de busca maior; considerar outros tipos
de kernels e utilizar a validagao cruzada para encontrar os valores 6timos de C
e parametros da kernels com intuito de usa-los para treinar todo o conjunto de
treinamento (o melhor parametro pode ser afetado pelo tamanho do conjunto de
dados, mas na pratica, os dados obtidos porvalidacdo cruzada demonstram-se

adequados para a totalidade do conjunto de treinamento).
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4. CONCLUSOES

A analise discriminante de Anderson nao foi capaz de diferenciar as
populagdes de retrocruzamentos demonstrando resultados ineficientes para
cada cenario estudado.

A abordagem por meio de redes neurais com estrutura da rede de trés
camadas com 6 a 15 neurénios na primeira camada, 15 a 40 na segunda camada
e 15 a 40 na terceira camada mostrou-se eficaz para classificar populagdes
derivadas de retrocruzamentos sem a necessidade do uso de ampliagdo dos
dados.

Ja os resultados obtidos por meio de maquina de vetor suporte foram
semelhantes a técnica multivariada de analise discriminante proposta por
Anderson exceto para os cenarios 1 e 4 (similaridades de 50% e 93,75%,
respectivamente) em que o kernel sigmoidal apresentou uma taxa de erro

aparente menor.
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CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como finalidade abordar a utilizacdo dos diferentes
métodos de classificagbes comumente utilizados, avaliando-os conjuntamente
com a técnica de maquina de vetor suporte (SVM) objetivando assim o estudo
de populacdes.

No Capitulo inicial, foram apresentados os aspectos tedricos das
metodologias envolvidas, porém com énfase na construgao das SMVs.

No Capitulo 1 foi realizado um estudo envolvendo populagdes de
retrocruzamentos com disparidade graus de similaridades com o alvo de
comparar as diferentes técnicas de analises discriminantes a fim de diferenciar
tais populacdes. Para esse afazer foi utilizado como medida de comparacgao a
TEA (taxa de erro aparente).

De acordo com os resultados obtidos, constatou-se que néo foi possivel,
pelos métodos apresentados, encontrar resultados positivos com o uso da SVM
mostrando se inicialmente ineficiente para discernir as populagdes com auto
grau de similaridade. No no entanto, a técnica das Redes Neurais mostrou —se
novamente eficiente corroborando com os resultados encontrados por Sant’anna
et al. (2014).

Diante do exposto os autores sugerem mais estudos quanto ao uso da
técnica SVM em populagcbes com alto grau de similaridade, cita-se como
exemplo: um espago de busca maior no algoritmo para otimizagdo dos

parametros e considerar outros tipos de kernels utilizados na literatura.
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