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RESUMO

ANDRADE, B. M. Comparacdo do desempenho de classificadores multiclasses em dados
quimicos: abordando o problema de sobreajuste com o teste de permutacdo. 2020. 131 f.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Quimica) — Instituto de Quimica, Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

O objetivo deste trabalho foi aplicar técnicas de reconhecimento de padrdes em trés
conjuntos de dados disponiveis na literatura. O conjunto de dados denominado Glass
Identification Dataset foi avaliado usando-se os modelos de classificacdo: Analise
Discriminante Linear, Andlise Discriminante Regularizada, Andlise Discriminante de Mistura,
Andlise Discriminante de Minimos Quadrados Parciais, Redes Neurais Artificiais, Maquina
de Vetor de Suporte com fungdo de ndcleo radial, K-vizinhos mais proximos, Naive Bayes,
Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem de Maquina, Arvore de Classificacdo e Regressio,
Bagging, Floresta Aleatoria, C5.0 e Generalized Boosted Machine usando-se como
parametros de mérito a exatiddo e o indice Kappa. O classificador Vetor de Quantizacdo de
Aprendizagem de Maquina (OLVQL1) foi o tnico modelo que forneceu 100% de exatiddo e o
indice Kappa igual a 1,000. Tendo em vista o resultado obtido, foi proposta uma nova
abordagem para o teste de permutacdo para verificar a ocorréncia de sobreajuste do modelo, a
qual indicou a inexisténcia do sobreajuste. O conjunto de dados denominado Wine Quality
Dataset foi dividido em Vinho Tinto e Vinho Branco. Para os dois conjuntos de vinho foram
testados 0os modelos: Regressdao por Minimos Quadrados Parciais, Maquina de Vetor de
Suporte com funcdo de nucleo radial, Maquina de Vetor de Suporte com funcéo linear, K-
vizinhos mais proximos, Arvore de Classificacio e Regressdo, Bagging, Floresta Aleatoria e
Generalized Boosted Machine usando-se como parametros de mérito o erro absoluto médio
(MAE), a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de determinagdo (R?). Para
todos os modelos testados, os resultados foram insatisfatorios. Em funcdo dos resultados dos
modelos de regressdo preditivos, foram empregados os mesmos modelos de classificagcdo
usados no conjunto de dados Glass ldentification Dataset. Mais uma vez, o classificador Vetor
de Quantizacdo de Aprendizagem de Maquina (OLVQ1) foi o modelo com melhor
desempenho indicando igual a exatiddo de 99,54% e 99,33% e o indice Kappa igual a 0,9932
e 0,9896 para os Vinhos Branco e Tinto, respectivamente. Os resultados obtidos superaram a
classificacdo dos trabalhos publicados anteriormente na literatura. Portanto, 0s experimentos
computacionais mostram que o Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem de Maquina foi o
unico método capaz de classificar corretamente todos os trés conjuntos de dados, atingindo a
exatiddo de aproximadamente 100% e o indice Kappa perfeito. Os resultados mostraram que
o0 problema do excesso de ajuste estava ausente, o que foi confirmado pelo teste de Wilcoxon
pareado.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrfes. Regressdo. Sobreajuste. Teste de permutacdo.



ABSTRACT

ANDRADE, B. M. Comparison of the performance of multiclass classifiers in chemical
data: addressing the problem of overfitting with the permutation test. 2020. 131 f. Dissertagédo
(Mestrado em Engenharia Quimica) — Instituto de Quimica, Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

This work aimed to apply pattern recognition techniques to three sets of data available
in the literature. The dataset called Glass Identification Dataset was evaluated using the
classification models: Linear Discriminating Analysis, Regularized Discriminating Analysis,
Mixture Discriminating Analysis, Discriminating Analysis of Partial Least Squares, Artificial
Neural Networks, Support Vector Machine with the function of the radial core, K-nearest
neighbors, Naive Bayes, Learning Vector Quantization, Classification, and Regression Tree,
Bagging, Random Forest, C5.0 and Generalized Boosted Machine using accuracy and Kappa
index as figures of merit. The Learning Vector Quantization (OLVQ1) classifier was the only
model that provided 100% accuracy and the Kappa index equal to 1,000. Because of the result
obtained, a new approach for the permutation test was proposed to verify the occurrence of
overfitting of the model, which indicated the absence of overfitting. The dataset called Wine
Quality Dataset was divided into Red Wine and White Wine. Regression models for both sets
of wine were tested: Partial Least Squares, Support Vector Machine with radial base function,
Support Vector Machine with a linear function, K-nearest neighbors, Classification and
Regression Tree, Bagging, Random Forest and Generalized Boosted Machine using the mean
absolute error (MAE), the root of the mean square error (RMSE) and the coefficient of
determination (R?) as figures of merit. For all models tested, the results were unsatisfactory.
Because of the results of the predictive regression models, the same classification models
used in the Glass Identification Dataset data set were used. The obtained results outperformed
the classification concerning previously works published in the literature. Once again, the
Learning Vector Quantization (OLVQ1) classifier was the model with the best performance
indicating the accuracy of 99.54% and 99.33% and the Kappa index equal to 0.9932 and
0.9896 for White and Red Wines, respectively. Therefore, the computational experiments
show that the Learning Vector Quantification was the one method able to correctly classify all
three data sets, reaching the accuracy of approximately 100% and the perfect Kappa index.
The results showed that the overfitting problem was absent, which was confirmed by the
pairwise Wilcoxon signed-rank test.

Keywords: Pattern Recognition. Regression. Overfitting. Permutation test.
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INTRODUCAO

Em diversos setores da quimica é necesséario o estudo de propriedades de um
determinado produto, as quais podem estar diretamente relacionadas a inumeras
variaveis. A utilizacdo de ferramentas estatisticas multivariadas é uma valiosa
alternativa no estudo de casos para auxiliar na interpretacédo das relacGes existentes.

Neste contexto, um dos desafios para 0s engenheiros quimicos é desenvolver
sistemas para auxiliarem em analises quimicas visando facilitar a interpretacdo e tomada
de decisdo. Métodos quimiométricos sdo particularmente Uteis, os quais empregam
métodos matematicos e estatisticos para definir ou selecionar as condi¢Bes 6timas de
medidas e experimentos e, permitir a obtengdo do maximo de informacdes a partir da
analise de dados quimicos multivariados (SENA et al., 2000).

Os padrdes sdo 0s meios de interpretacdo que levam a certas decisdes, que séo
aprimoradas ao longo do tempo (CASTRO; PRADO, 2001). Os metodos de
reconhecimento de padrdes, particularmente importantes na quimiometria, séo eficientes
na andlise, obtencdo e interpretacdo de dados. Estes métodos sdo alvo constante de
estudos da inteligéncia artificial e sua dificuldade consiste na classificacdo ou
categorizacdo de dados, sendo que a avaliacdo dos classificadores pode ser realizada
pelos interpretacdo dos parametros de merito.

A quimiometria também auxilia em estudos de quantificacdo aplicando modelos
de regressdo. A previsdao tem sido um componente essencial da ciéncia de dados
moderna, seja na disciplina de analise estatistica ou no aprendizado de maquina. A
tecnologia moderna facilitou a geracdo de dados, logo, hd o desenvolvimento de novos
métodos e algoritmos para extrair informacbes e criar modelos preditivos robustos
(RIMAL; ALM@Y; SAEB@, 2019). Modelos classicos, como regressdo linear simples,
se tornam insuficientes para sistemas complexos, frente a quantidade de dados que
podem ser obtidos a partir de analises quimicas. Assim, modelos de regressao
multivariada para a obtencdo de dados quantitativos apresentam diversas vantagens ja
que podem apresentar bons resultados em sistemas complexos, quando aplicados no
conjunto de dados em questdo (BRO, 2003).

Com o avango e disponibilidade de diversos recursos computacionais, 0S

métodos de andlise e classificacdo foram facilitados. Em muitas aplicagdes, é possivel a
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combinacgdo de varios classificadores e avaliacdo de qual melhor descreve o conjunto de
dados.

e Estudos de caso

Para o desenvolvimento do trabalho foram considerados dois estudos de casos,
descritos a seguir.

Identificacdo de vidro (Glass Identification Dataset): O vidro encontrado em
uma cena de crime pode ser uma evidéncia generalizada, jA& que é um material
onipresente e pode ter inimeras aplicagfes, comumente encontrado em VAarios
ambientes. Tais fragmentos podem ser aderidos a roupa de um criminoso e associados a
origem do mesmo. S&o evidéncias formidaveis, uma vez que sdo quimicamente estaveis
e fornecem resultados significativos em laboratdrios forenses
sem sofrerem alteracGes temporais (JENSEN; SHEN, 2009). Fragmentos de vidro para
fins forenses sdo geralmente comparados em proposicdes concorrentes ou S&o
classificados em categorias de aplicacdo, ou seja, pelo tipo de vidro. Tipicamente, as
amostras deste material sdo minusculas, sendo mais viaveis para avaliar caracteristicas
fisico-quimicas, como indice de refracdo (RI) ou composicdo elementar (NAPIER,;
NEOCLEOUS; NOBILE, 2015). Uma analise elementar quantitativa precisa pode
fornecer informacdes sobre a fonte do material e levar a corroboracdo de um
alibi. Assim, profissionais nessa area devem procurar minimizar o numero de falso-
positivos, que, se considerados equivocadamente podem culpar um inocente
(BUSCAGLIA, 1994). Devangad et al. (2016) considera que em estudos forenses, 0s
dados sdo vastos e complexos e a interpretacdo daqueles gerados por métodos analiticos
nem sempre € capaz de gerar resultados exatos. Com isso, a quimiometria oferece varias
vantagens de ferramentas avancadas baseadas em métodos estatisticos e matematicos,
para solucionar problemas desse tipo (KUMAR; SHARMA, 2018).

Qualidade de vinhos (Wine Quality Dataset): O vinho é uma bebida cada vez
mais apreciada por uma ampla gama de consumidores. A certificagdo de vinhos e
avaliacdo de qualidade s&o elementos-chave dentro deste contexto, que impede a

adulteracdo ilegal e garante a qualidade do mercado vitivinicola. A avaliacdo da
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qualidade é muitas vezes parte do processo de certificacdo e pode ser usada para
melhorar a producgéo de vinho, identificando os fatores mais influentes e para estratificar
vinhos como marcas premium, parametro ideal para definir o valor agregado (CORTEZ
et al., 2009). Essa certificacdo de vinhos é geralmente avaliada por analises fisico-
quimicas e testes sensoriais. Exames laboratoriais fisico-quimicos rotineiramente usados

incluem determinacdo de densidade, teor de alcool e pH, enquanto testes sensoriais
dependem principalmente de especialistas humanos. Assim, a classificacdo do vinho é
uma tarefa dificil. Além disso, as relacGes entre a analise fisico-quimica e sensorial sdo

complexas e ainda ndo totalmente compreendidas.

e Organizacdo do trabalho

Esta dissertacdo estd dividida em 7 capitulos. O primeiro capitulo descreve a
introducdo, a motivacdo do estudo e descreve 0s casos que serdo estudados ao longo do
trabalho. O segundo capitulo ressalta os principais objetivos do estudo. O terceiro
capitulo descreve a fundamentacgéo teorica de reconhecimento de padrdes e regressao.
Sé&o descritas de forma breve, as técnicas especificas do aprendizado de maquina, o pré-
processamento e o tratamento de dados aplicados nos conjuntos de dados, a analise
exploratdria e 0 conceito de superajuste. No capitulo 4 séo apresentados os métodos do
trabalho, incluindo o software R e os pacotes utilizados, bem como 0s conjuntos de
dados e suas etapas de aplicacdo. Os resultados obtidos pela aplicacdo dos modelos
quimiométricos sdo apresentados e discutidos para cada conjunto de dados no capitulo
5, avaliando principalmente a performance dos mesmos. Por fim, o capitulo 6 aborda as

conclusdes finais e o capitulo 7 apresenta as perspectivas para trabalhos futuros.
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1. OBJETIVOS

1.1. Gerais

Este trabalho tem como objetivo geral aplicacdo de diferentes métodos de
Reconhecimento de Padrdes em trés diferentes conjuntos de dados quimicos para

avaliacdo do modelo que apresenta 0 melhor desempenho.

1.2.  Especificos

e Aplicar e comparar diferentes modelos quimiometricos lineares, ndo lineares e
baseados em arvores e regras de classificagdo em conjunto de dados previamente
conhecidos;

= Aplicar e comparar diferentes modelos quimiométricos para regressao buscando

avaliar sua aplicabilidade frente a tarefa de classificacéo;

= Avaliacdo dos principais parametros de merito gerados pelos modelos de

regressao e classificacéo;

= Aplicar uma nova abordagem de teste de permutacdo para verificar a ocorréncia

de sobreajuste do modelo de classificacdo;
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1.  Quimiometria

Segundo Flumignan ( 2010), a quimiometria € o segmento da quimica que utiliza
ferramentas estatisticas e matematicas para planejamento e otimizacao de experimentos,
além de extracdo de informacgdes quimicas relevantes de dados quimicos multivariados.
Com o desenvolvimento de novos instrumentais aplicados aos laboratdrios de pesquisas
e a velocidade de processos, a quantidade de dados cresceu substancialmente, surgindo
a necessidade do desenvolvimento de uma ferramenta estatistica sofisticada aplicada a
quimica.

O uso de computadores para analisar dados quimicos cresceu significativamente,
e esse aumento foi causado por recentes avangos em hardware e software, além do
interfaceamento de instrumentos com o0s computadores, principalmente na area de
quimica analitica, produzindo grande quantidade de dados (FERREIRA et al., 1999).
Assim, diante da necessidade, surgiu a quimiometria.

Até a segunda metade dos anos 80, a presenca da quimiometria na literatura era
escassa. Sua aplicacdo sofreu aumento significativo a partir dos anos 90 (SENA et al.,
2000), levando pesquisas das mais diferentes areas a possibilidade de extracdo de
informac6es de dados.

No contexto atual, a quimiometria tem sido inserida em programas de graduacao
e pos-graduacdo em diversos segmentos académicos e apresentado grande relevancia na
pesquisa cientifica e consequente diferencial para a formacdo profissional
(SCHNEIDER et al., 2018). A quimiometria certamente encontra-se em uma posi¢do
mais favoravel para contribuir com a interpretacdo de dados, quando se considera as
mudancas tremendas que ocorrem constantemente na quimica e nas varias disciplinas
relacionadas.

Diversos estudos sdo voltados para sistemas multivariados, em que é possivel
medir muitas variaveis de determinada amostra, necessitando de técnicas estatisticas

multivariadas, algebra linear e analise numérica. (ADAMS, 1995).
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2.2.  Aprendizado de Méaquina

A mineragdo de dados abrange o processo knowledge discovery databases
(KDD), que trata da descoberta de conhecimento em banco de dados (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011). Esse processo busca extrair padroes e informagdes previamente
desconhecidos em conjuntos de dados, que podem ser Uteis. Para atingir os objetivos do
KDD, os algoritmos realizam um aprendizado de maquina (AM).

Os algoritmos sdo usados para prever modelos preditivos através da observacdo
de um conjunto de objetos rotulados em AM supervisionado e sdo chamados de
conjunto de treinamento (LUXBURG; SCHOLKOPF, 2011). Tais rotulos
correspondem a classes ou valores obtidos por alguma funcdo desconhecida. Assim, 0s
algoritmos de classificacdo buscam determinar um classificador capaz de generalizar as
informacbes do conjunto de treinamento visando classificar objetos cujo rotulo seja
desconhecido. Quando os valores dos rotulos sdo discretos, tem-se um problema de
classificagdo, visando identificar futuros casos em cada uma das classes pré-
estabelecidas. Quando tais valores sdo continuos, tem-se um problema de regressédo e o
objetivo é prever o valor dessa variavel com base nas caracteristicas dos ensaios.

De acordo com Brereton (2015), o aprendizado de maquina pode ser dividido em
dois tipos: abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas. Essas duas vertentes
resultam em fundamentos para estudo e desenvolvimento dos classificadores e

agrupadores, como representado na Figura 1.

Figura 1- Tipos de algoritmos no aprendizado de maquina de acordo com Brereton

(2015)
Classifica¢do
Abordagem
Supervisionada

Regressio
Aprendizado de
Maquina
Abordagem Nio

. . A t
Supervisionada grupamento

Fonte: O autor, 2020.
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No aprendizado supervisionado, toda entrada € precedida de uma saida desejada
que o método deve ser capaz de estimar a classe ou o valor da saida. Assim, dado um
conjunto de treinamento T,. composto por pares (x;, y;) onde x; € X sdo as entradas para
a i-ésima amostra do conjunto de treinamento e y; €Y, a saida dessa amostra, 0
aprendizado supervisionado visa determinar uma fungdo y = f (x,®), buscando
minimizar o erro. Também é selecionado um conjunto de validacdo, em que sdo
conhecidos os pares (x;,y;). O modelo é ajustado no conjunto T, e 0 objetivo geral é
minimizar os erros no conjunto de validacdo V,, para que o modelo possa ter maior
capacidade de generalizacdo possivel. As aplicagdes mais comuns desse tipo de
algoritmo s&o a predicéo e a classificacdo (MOHRI, 2012).

J& no aprendizado ndo supervisionado, a entrada contém somente variaveis das
amostras (x; € X), assim a saida é desconhecida inicialmente. Técnicas de aprendizado
ndo supervisionado tém como objetivo prever pontos ndao vistos em dados de
treinamento ndo rotulados, como Clustering e a reducéo da dimensionalidade (MOHRI;
ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012).

Como é estabelecido nos modelos, esse trabalho trata de dados multivariados e é
dito como supervisionado, aplicando um conjunto de treinamento para classificar

amostras ja conhecidas.

2.3. Reconhecimento de Padrdes

O reconhecimento de padrdes (RP) € o campo da ciéncia que busca classificar
objetos em categorias ou classes pré-estabelecidas, de acordo com suas caracteristicas.
N&o ha definicdo universal para RP (BRERETON, 2015) mas é amplamente entendida
como a representacdo simples de um determinado conjunto de dados a partir de suas
propriedades com maior relevancia (GOMES, 2007). Sucintamente, Bishop (2006)
define essa ferramenta como busca automatica que visa descobrir regularidades em
dados por meio de algoritmos computacionais, sendo que essas regularidades sdo usadas
para realizar agdes como classificar dados em diferentes categorias ou agrupa-los.

O reconhecimento de padrdes cresceu a partir da engenharia (BISHOP, 2006) e

de acordo com Jain, Duin & Mao (2000), é crescente 0 interesse na area de
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reconhecimento de padrdes, visto que as aplicagbes ndo séo apenas desafiadoras, mas
também computacionalmente mais simples. A Tabela 1 demonstra exemplos de

aplicagéo e suas respectivas classes preditoras.

Tabela 1- Aplicacdes de Reconhecimento de Padrbes em diferentes dominios de

problemas

Aplicagéo Padréo de Entrada Classe Preditora
. o o . Tipos de genes

Analise de Sequéncia DNA/ Sequéncia de proteina

conhecidos/padrdes
Busca por Padrdes significantes  Pontos espacial multidimensional ~ Compactar e separar grupos

Categorias semanticas

Busca na Internet Documento texto/imagem .
(negdcios, entre outros)

Magquina de leitura de Caracteres alfa numeéricos,

o o Imagem de documento
deficientes visuais palavras
Inspecdo de placas de circuito ) ] Natureza do produto
] Intensidade ou alcance de imagem . 3
impresso (defeituosa ou néo)

o ) o Usuarios autorizados para

Identificacdo pessoal Face, impressdo digital

controle de acesso

Inquérito por telefone sem
o Voz em forma de onda Palavras faladas
assisténcia de operador

Fonte: Adaptado de JAIN, 2000.

O reconhecimento de padrdes é aplicado em diversas areas de pesquisas,
abrangendo desde exemplos comuns, como detec¢do de padrfes de amostras simples até
casos mais complexos, como aqueles de aprendizagem de maquina. Assim, ela se torna
importante em situacGes cotidianas do homem que necessitam de padrées como
formacdo da linguagem, reconhecimento de imagens e modo de falar. Apresenta-se
como uma tarefa complexa, que envolve a caracterizacdo de relagdes existentes no meio
para adaptacdo da mesma (MORAIS, 2010).

O reconhecimento de padrGes se originou no campo do processamento de
imagens e sinais, onde as técnicas foram desenvolvidas para categorizar as amostras
com base nas regularidades dos dados observados. As primeiras aplicacdes de técnicas
de reconhecimento de padrdes na quimica foram estudos envolvendo espectrometria de
massa de baixa resolucdo, que apareceram na literatura em 1969. Numerosos livros e

artigos de revisao foram publicados sobre este assunto (LAVINE, 2006).
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Utilizando ferramentas computacionais, essa area da quimiometria permite
investigacdes em resultados obtidos através de analises quimicas buscando semelhanca
entre as amostras quanto a sua composicdo quimica. Assim, o reconhecimento de
padrdes se torna um importante instrumento de estudo na quimica analitica, trazendo
informacBes mais apuradas quando comparado a outros métodos univariados
(CORREIA; FERREIRA, 2007).

Basicamente, sistemas de reconhecimento de padrdes abrangem as fases:
aquisicdo de dados e pré-processamento, representacdo dos dados e tomada de decisfes,
como descrito na Figura 2.

Figura 2- Fases do reconhecimento de padrdes para determinacdo de classe de um
conjunto de dados

Dadosde
entrada

Representacdodosdados
de entrada

Pré processamento

Categorizacdoe
Classificacdo

Classe de
Padrado

Fonte: Adaptado de CASTRO; PRADO, 2001, f. 133.

O desafio consiste em escolher quais técnicas serdo mais eficientes para concluir
0 projeto. A primeira etapa esta relacionada a representacdo dos dados de entrada que
podem ser medidos de acordo com o dominio do problema. Tal mensuracdo deve
representar padrdes do objeto, tornando possivel ser posteriormente classificado. A
segunda fase extrai propriedades intrinsecas e atributos do objeto. A determinacédo
dessas caracteristicas é de fundamental relevancia, influenciando na eficiéncia do
classificador, tendo como principais objetivos, a reducdo da dimensionalidade sem que

haja perda de informagdes principais, reduzindo o esforco computacional e estimar as
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caracteristicas mais significativas para classificagdo. Por Gltimo, a terceira fase consiste
na determinacdo dos procedimentos que identificaram e classificaram os objetos em

uma classe.

2.4. Regressao

Métodos de regressao surgiram ha mais de dois séculos com Legendre e Gauss,
com objetivo de prever Orbitas ao redor do Sol utilizando o método dos minimos
quadrados. Hoje em dia, o problema de estimacdo de uma funcéo de regressdo possui
papel central em estatistica (IZBICKI; SANTOS, 2018).

O objetivo dessa tarefa é estabelecer a relacdo entre essas caracteristicas a partir
de um modelo matematico, auxiliando no entendimento de como uma(s) variavel(is)
pode influenciar no comportamento da variavel de saida.

A analise de regressdo possibilita encontrar uma relacdo razoavel entre as
variaveis de entrada e saida. O uso desta abordagem necessita de coleta de dados e do
uso de métodos estatisticos.

Modelos de regressdo sao construidos com os objetivos (VINING;
MONTGOMERY:; PECK, 2001):

e Predicdo — Procedimento para determinar a variavel preditora a partir das

variaveis de entrada;

e Selecdo de variaveis — Eliminacdo das variaveis cuja contribuicdo ndo seja

importante para determinar a variavel preditora;

e Estimacdo de parametros - Dado um modelo e um conjunto de dados referente
as variaveis resposta e preditoras, estimar parametros ou ajustar um modelo aos
dados significa obter valores ou estimativas para os parametros, por algum

processo, tendo por base os dados observados;

e Inferéncia - O ajuste de um modelo de regressdo em geral tem por objetivos
basicos, além de estimar os parametros, realizar inferéncias sobre eles, tais

como, testes de hipdteses e intervalos de confianca.


http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao/12-estimacao-dos-parametros-do-modelo
http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao/12-estimacao-dos-parametros-do-modelo
http://www.portalaction.com.br/inferencia/51-introducao
http://www.portalaction.com.br/inferencia/intervalo-de-confianca
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Na literatura, existem diversos métodos cujo objetivo é fazer previsdo, como por
exemplo os métodos de regressdo ndo parametricos kernel e vizinhos mais préximos
(ALTMAN, 1992), os de redes neurais (VINING; MONTGOMERY; PECK, 2001)
dentre outros. Apesar de a predicdo ser a aplicagdo mais comum para 0s modelos de
regressdo, quando se utiliza modelos de regressdo o objetivo é, geralmente, utiliza-los
de forma a se fazer a descricdo (modelagem) dos dados em estudo e/ou algum teste de
hipGteses em relacdo aos seus parametros.

Nesse contexto, o presente trabalho busca para determinado conjunto de dados a
utilizacdo de modelos de regressdo pré existentes, visando gerar previsdes para 0s
dados em questdo e a geracdo de previsdo para 0os modelos assumidos através de

classificadores.

2.5.  Métodos quimiométricos

Conceitualmente, o aprendizado envolve a abstracdo e generalizacdo de dados
em uma representacdo estruturada. Em termos praticos, um algoritmo de aprendizagem
de maquina usa dados contendo exemplos e caracteristicas do conceito a ser aprendido,
e resume esses dados na forma de um modelo, que é entdo usado para fins preditivos ou
descritivos. Essas finalidades podem ser agrupadas em tarefas, incluindo classificacdo,
previsdo numeérica, deteccdo de padrdes e agrupamentos. Entre as muitas opcles, 0s
algoritmos de aprendizado de maquina séo escolhidos com base nos dados de entrada e
nas tarefas de aprendizagem (LANTZ, 2015).

Modelos classificadores podem ser definidos como um mapeamento que, a partir
de um conjunto de dados de entrada, responde com um valor numérico ou associa uma
amostra a uma classe (SALIM, 2015). A dificuldade de obtencdo de um classificador de
aprendizagem de maquina consiste em um processo de busca visando encontrar um
modelo que apresente melhor capacidade de descrever o dominio que ocorre 0
aprendizado, uma vez que 0 mesmo deve ser o mais generalizado possivel para que ndo
haja comprometimento da capacidade de predicdo. Assim, esses classificadores podem
sofrer superajuste (over-fitting) (MITCHELL, 1997), ocorréncia que sera discutida nos
proximos tépicos. Entdo, os estudos desenvolvidos nesse sentido visam estimar modelos

que sejam capazes de classificar novas amostras para as quais os rétulos sdo ainda
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desconhecidos, seja atribuindo um rétulo ou retornando uma probabilidade da amostra
pertencer a cada classe do problema.

Sistematizando, os modelos quimiométricos de classificagdo podem ser divididos
em trés tipos diferentes, de acordo com a Figura 3: 0 primeiro tipo compreende
0s modelos de classificacdo lineares, o segundo tipo engloba os modelos ndo lineares, e
0 terceiro tipo esta relacionada com as arvores e regrasde deciséo.

Figura 3 - Modelos quimiométricos aplicados nas tarefas de classificacdo ao longo do
trabalho

» Analise Discriminante Linear
+ Analise Discriminante Regularizada
» Analise Discriminante de Mistura

Lineares |, Analise Discriminante de Minimos Quadrados Parciais

J
» Redes Neurais Artificiais N
* Maquina de Vetores de Suporte

» K-vizinhos Mais Proximos

+ Naive Bayes

* Quantizacao Vetorial de Aprendizado

Nio

Lineares

-

» Arvores de Classificacio e Regressio
* Bagging

* Floresta Aleatoria

*+ C5.0

* Maquina Generalizada Boosted

Baseados
em Arvores

Fonte: O autor, 2020.

Como descrito, foram selecionados quatorze modelos de classificacdo diferentes,
a saber: Analise Discriminante Linear, Analise Discriminante Regularizada, Analise
Discriminante de  Mistura, Analise  Discriminante  de Minimos  Quadrados
Parciais, Redes Neurais Artificiais, Maquina de Vetores de Suporte com funcéo de base
radial, K-vizinhos mais proximos, Naive Bayes, Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem
de  Maquina, Arvores de Classificacgdlo e  Regressio, Bagging, Floresta

Aleatoria, C5.0 e Maquina Generalizada Boosted. Nesta secdo serd apresentada um
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sumario das técnicas de classificacdo que foram empregadas nesta dissertagdo com a
intencdo de fornecer as principais caracteristicas das mesmas.

Os algoritmos de aprendizagem de regressdao avaliam os parametros que
modelam o conjunto de dados de forma significativa. Assim, visando avaliar os
resultados obtidos pela classificacdo e compara-los, foram empregados os modelos que
poderiam tanto ser usados na classificacdo quanto na regressdo, que sdo: Analise
Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA), Arvores de Classificacio e
Regressdo (CART), Bagging, Floresta Aleatéria (RF), k-Vizinhos mais proximos (k-
NN), Maquina de vetores de suporte (SVM) com kernel radial e linear, e
Maquina Generalizada Boosted (GBM), capazes de estimar uma relacdo entre as

variaveis e posteriormente e utiliza-los para classificar as respostas geradas.

2.5.1. Modelos Lineares

25.1.1. Analise Discriminante Linear

A analise discriminante linear (LDA) tem sido usada com frequéncia em tarefas
de classificagdo, como no trabalho desenvolvido por Lee et al. (2016), que usa 0 modelo
para verificar os espectros de infravermelho (IR) de diferentes tipos de papel branco que
tendem a parecer indiferentes em casos de falsificacdo, concluindo que a técnica
empregada é viavel para identificacao forense deste material.

O modelo projeta a matriz de entrada em um espaco de dimensdo reduzida,
sendo baseado na distancia entre as médias das diferentes classes e a varia¢do dentro de
cada classe. Assim, o espaco dimensional gerado aumenta a variacdo entre classes e
minimiza a variacdo interna das mesmas (THARWAT et al., 2017).

A LDA faz previsbes de margem linear, estimando a probabilidade de um novo
conjunto de entrada pertencer a determinada classe. A classe que obtém a maior
probabilidade € a classe de saida e entdo € feita uma previsdo. O modelo usa o Teorema
de Bayes para estimar as probabilidades condicionais. Resumidamente, o0 Teorema de

Bayes pode ser usado para estimar a probabilidade da classe de saida considerando a
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entrada, usando a probabilidade de cada classe e a probabilidade dos dados pertencentes
a cada classe.

Embora apresente alguns problemas, essa técnica é utilizada com grande
frequéncia na literatura (LEE et al., 2016), sendo destinada a problemas de classificagéo

em que a variavel de saida é categorica.

2.5.1.2. Andlise Discriminante Regularizada

Com o intuito de demonstrar outro método de discriminacdo que minimizasse 0s
problemas de técnicas linear e quadratica, Friedman (1989) prop6s o método conhecido
como Andlise Discriminante Regularizada - RDA. A partir disso, Wu et al. (1996),
compararam 0s trés classificadores: analise discriminante linear (LDA), quadratica
(QDA) e regularizada (RDA) para dados quimicos de alta dimensionalidade obtidos por
Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR). Os autores concluiram que, em
diversos casos, RDA reduz-se a LDA ou a QDA dependendo de alguns parametros,
podendo inclusive apresentar-se com melhor desempenho. Nos casos em que pequenos
ganhos na qualidade da classificacdo foram importantes, a aplicacdo do RDA foi
considerada mais util.

O método RDA classifica a amostra teste, na classe que retorna maior valor
numérico, utilizando a matriz covariancia regularizada. Essa técnica faz uso de dois
parametros lambda (1) e gama (y), que variam entre 0 e 1. Através da combinagdo entre
A e v, obtém-se valores intermediarios entre os métodos QDA e LDA, combinando
diferentes graus da matriz covariancia comum das classes, quanto da matriz covariancia
particular de cada classe, resultando em uma estimativa mais confiavel.

Considerando as conclusdes de Friedman (1989), o método de regularizacdo
aumenta o poder da andlise discriminante em configuraces em que o tamanho das
amostras é relativamente pequeno e o namero de parametros a serem estimados é

grande, propiciando ganhos substanciais na exatidao de classificacéo.

25.1.3. Analise Discriminante de Mistura
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A andlise discriminante de mistura (MDA) é um método para classificar as
observacbes em classes ndo normais conhecidas, estimando a densidade de misturas
para cada classe (CALIS et al., 2011). Ele é tratado como uma extensdo do LDA que
melhora a exatiddo da classificacdo, modelando os relacionamentos n&o-lineares
multivariados entre variaveis de cada classe ou determinando subclasses latentes.

Em principio, essa abordagem é Util para duas finalidades: modelar relagdes néo-
normais ou ndo-lineares multivariadas entre variaveis dentro de cada grupo, permitindo
uma classificacdo mais precisa; ou para determinar se subclasses latentes / subjacentes
estdo presentes em cada grupo.

Nas misturas Gaussianas, cada observacdo ou vetor de dados tem uma
probabilidade de classificagio em cada classe, sendo selecionados aqueles que
maximizam a exatid&@o da classificacdo (RAUSCH; KELLEY, 2009).

2.5.1.4. Anaélise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

A Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) também é
uma excelente opcdo para reduzir a dimensdo de dados para classificacdo (LEE et al.,
2016), além da possibilidade de ser utilizado em casos de regressdo. Ao longo dos
estudos, diversas variantes do modelo PLS foram desenvolvidas e podem ser aplicadas
em casos de regressdo, em abordagens discriminatorias e problemas de classificacdo a
partir de um modelo pré-determinado (MEHMOOD; AHMED, 2016).

Resumidamente, um modelo de regressdo linear é estimado projetando variaveis
preditas e variaveis observadas em um novo espaco (modelo de fator bilinear); isto é,
modela as estruturas de covariancia em dois espacos. Assim, o melhor modelo é
escolhido como o que explica a direcdo maxima da variacdo multidimensional. E
considerado um dos modelos mais aplicados em quimiometria e areas afins (WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001).

2.5.2. Modelos N&o Lineares
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25.2.1. Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (ANN) é um sistema matematico de manipulacdo similar
ao principio de funcionamento das redes neurais biol6gicas, com processadores
conectados, os neurdnios (CHITSAZAN; NADIRI; TSAIl, 2015). De acordo com
Raghu,Poongodi e Yegnanarayana (1995), ANN apresenta as seguintes vantagens:

o Os relacionamentos funcionais entre os padrfes de entrada e saida ndo

necessitam ser conhecidos para serem capturados por uma rede neural;

o N&o €é necessario hipdteses sobre as distribuicbes estatisticas dos padrbes
de entrada;
o Mesmo quando algum elemento de conex&o do processamento se mostre

degradado, ha tolerancia do modelo a falha.

No treinamento supervisionado, sdo fornecidas as entradas e as saidas. A rede
processa as entradas e compara as saidas resultantes com as saidas desejadas. Os erros
sdo propagados de volta pelo sistema, fazendo com que o sistema ajuste 0s pesos que
controlam a rede. Esse processo ocorre repetidamente a medida que 0S pesos s&o
continuamente ajustados. Durante o treinamento de uma rede, 0 mesmo conjunto de
dados € processado muitas vezes a medida que os pesos de conexao sdo refinados. O
modelo tem sido amplamente aplicado em varios campos.

O estudo de El-khatib, Abu-nasser e Abu-naser (2019) auxilia o investigador a
identificar o tipo de vidro encontrado na area do crime através do modelo de rede neural
e alcanca exatiddo de 96,7%. Debska e Guzowska-Swider (2011) utiliza também o
modelo para avaliacdo da qualidade dos alimentos com exatiddo de 97,2% em um

conjunto de dados de vinho.

2.5.2.2. Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de vetores de suporte (SVM) é um método estatistico usado para
resolver problemas de estimativa de funcdo multidimensional, seja na classificacdo ou

regressdo. Em seus primordios, as funcdes de decisdo foram expandidas para as fun¢bes
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ndo-lineares parametrizadas pelos vetores de suporte (SVs). Posteriormente foi
empregado em fungdes com valores reais, abrindo novas possibilidades de problemas de
aproximacao e estimacdo de funcdo tipo Splines, com uma ou duas dimensfes, séo
construidas com um ndmero arbitrario de pontos de grade, aproximando-se as funcdes
lineares das ndo-lineares. Esse método permite resolver problemas que estimam
funcgdes, tanto em estatistica quanto em matematica aplicada (VAPNIK; GOLOWICH;
SMOLA, 1997).

Schélkopf e Smola (2002) afirmam que nos Ultimos anos, o0 escopo desse
método € crescente, tanto em termos de algoritmos quanto a um entendimento teérico
mais desenvolvido. A fungdo kernel no SVM, é baseada na construcdo de uma funcéo
que mapeia os dados que estdo em uma dimensdo qualquer para outra maior, tornando
0s mesmos linearmente separaveis. Intuitivamente, uma boa separacdo ¢ alcancada pela
funcdo que tem a maior distancia do ponto de dados de treinamento mais proxima de
qualquer classe (a chamada margem funcional), uma vez que, em geral, quanto maior a
margem, menor o erro de generalizacéo do classificador.

Cortez et al. (2009) utilizou esse modelo para estudo de caso de certificacdo de
vinhos e alcan¢ou uma exatiddo em torno de 89% para classificacdo do vinho tinto e
86,8% para 0 vinho branco. Ao mesmo tempo, Zadora (2007) avaliou a eficiéncia dos
Classificadores Naive Bayes (NB) e Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) quando
aplicados a problemas de classificacdo de objetos de vidro com base na concentracao
elementar maior e menor por SEM-EDX e alcancou uma exatiddao de 98,6% com o
SVM.

2.5.2.3. K-Vizinhos mais proximos

O modelo de vizinho mais proximo compara a distancia entre as instancias e
localiza a classe que tem a semelhanca mais proxima entre as variaveis. Varias métricas
de distancia podem ser usadas, incluindo a Euclideana, que apresenta bom desempenho
quando as variaveis continuas sdo normalizadas, de modo que tém a mesma influéncia
na medida de distancia entre instancias (ALDAYEL, 2012).

Durante o processamento, verifica-se a quais classes pertencem os k padrdes

mais proximos e a classificacdo é feita, associando-se o padrdo de teste a classe que for
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predominante (MITCHELL, 1997). Nessa fase, k € uma constante definida pelo usuario
e um vetor ndo rotulado (uma consulta ou ponto de teste) é classificado atribuindo o
rotulo que é mais frequente entre as k amostras de treinamento mais proximas a esse
ponto de consulta. A melhor escolha de k depende dos dados; geralmente, valores
maiores de k, reduzem o efeito do ruido na classificacdo, mas tornam os limites entre as
classes menos distintos. Aldayel (2012) investigou a aplicagdo do KNN na identificacdo
de vidro para permitir comparagdes com outras técnicas de mineracdo de dados,
alcancando exatiddo de 80,6%. Assim como Nababan, Sitompul and Tulus (2018), que
utilizou para esse mesmo conjunto de dados, esse modelo com variagbes de Kk,

alcancando uma exatiddo maxima de 87,5%.

2.5.2.4. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) é baseado no teorema de Bayes associado aos pressupostos
ingénuos na independéncia de recursos, mostrando-se conveniente em casos reais, sendo
um modelo probabilistico (VURAL; GOK, 2017). O modelo atribui uma probabilidade
aos vetores que possuem caracteristicas especificas. Desta forma, o problema de
estimar uma funcdo de densidade de probabilidade p dimensional é reduzido a fim de
estimar p fungdes unidimensionais.

Uma das vantagens desse método é de ndo ter a necessidade de estimar
distribuicdes multivariadas, o que pode ser inviavel nos casos de alta dimensdo. No
entanto, pode apresentar inconvenientes quando ha uma grande quantidade de dados
(GUPTA, 2015). Este modelo requer uma pequena quantidade de dados de treinamento

para supor 0s parametros essenciais para classificacao.

2.5.2.5. Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem de Maquina

O modelo de Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem de Maquina (LVQ) é um

caso particular de uma rede neural artificial baseada no aprendizado de Hebbian. E
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definido como um processo de classificacdo dos padrdes em que cada unidade de saida
representa uma classe. A Figura 4 mostra a arquitetura do LVQ. Observando a mesma,
ha um nimero "n" de unidades de entrada e um ndmero "m" de unidades de saida. As
camadas estdo totalmente interconectadas com pesos sobre elas.

E um precursor de mapas de auto-organizacdo (SOM), mas sem uma estrutura
topoldgica. O sistema é determinado por protétipos W = (w(i), ...,w(n)) , sendo o
vencedor 0 mais proximo do input de acordo com uma medida de distancia Euclideana
estimada e € classificado desta forma se ele classificar corretamente um certo ponto
(amostra). Esses prototipos sdo faceis de aplicar e podem ser usados na presenca
de vaérias classes (LVQ, 2019). O LVQ pode causar um desempenho ruim quando 0s
dados sdo de distribuicdo ndo esférica e, especialmente, se contém ruidos ou outliers
(AL-DAOUD, 2009).

Figura 4 - Arquitetura do modelo LVQ demonstrando unidades de entrada e de saida
interconectados por prototipos

X1

Fonte: Adaptado de OMATU; YANO; IKEDA, 2015, f.199.

Trés outras variantes, nomeadamente LVQ2, LVQ2.1 e LVQ3, foram
desenvolvidas por Kohonen. A complexidade de todas essas trés variantes, devido ao
conceito de que o vencedor e a unidade finalista aprenderdo, é mais do que na LVQ.
Esses algoritmos de treinamento produzem precisdes quase semelhantes, embora
diferentes técnicas estejam subjacentes uma a outra.

O LVQ1 (KOHONEN, 1990b) seleciona o Unico conjunto de melhores vetores
de livros de codigos correspondentes que € selecionado e movido para mais perto ou
mais longe de cada vetor de dados, por iteracdo, se a decisdo de classificacdo estiver

correta ou errada, respectivamente. JA 0 LVQ1 otimizado ¢ o mesmo que o LVQ1,
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exceto que cada vetor do livro de cddigos tem sua propria taxa de aprendizado
(KOHONEN, 1992).

No LVQ2.1, dois conjuntos dos melhores vetores correspondentes do livro de
cddigos sdo selecionados e atualizados apenas se um pertencer a classe desejada e outro
ndo, e a taxa de distancia estiver dentro de uma janela definida. O valor da janela é
definido como o ponto médio dos dois vetores do livro de cddigos (KOHONEN,
1990a).

Enquanto o LVQ3 é mesmo que LVQ2.1, exceto se os dois conjuntos de vetores
do livro de cddigos forem da classe correta. Eles séo atualizados, mas ajustados usando
um valor de épsilon. O valor de épsilon é usado para ajustar a taxa global de
aprendizado (KOHONEN, 1990b). O LVQ3 otimizado é igual ao LVQ3, exceto que
cada vetor do livro de codigos tem sua propria taxa de aprendizado da mesma maneira
que OLVQ1.

HU and LIU (2013) utilizaram o LVQ nos conjuntos de identificacdo de vidro e
qualidade de vinhos, resultando respectivamente em valores de exatiddo de 72,36% e

92,28%, respectivamente.

2.5.3. Modelos Baseados Arvores e Regras de Decisio

Arvores de decisdo determinam modelo para representar decisdes e possiveis
consequéncias a medida que se caminha pelos nés da arvore (da raiz a uma das folhas).
Em aprendizado de maquina, existem algoritmos que possibilitam a construcdo destas
arvores de decisdo a partir de um conjunto de dados fornecido para treinamento, criando
assim um mapeamento entre as caracteristicas de uma amostra e a respectiva classe
desta amostra (SALIM, 2015). Alguns modelos que usam esse metodo, foram

escolhidos e estdo descritos de forma resumida abaixo.

2.5.3.1. Arvores de Classificacio e Regressdo
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Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART) consistem em técnicas nao-
paramétricas que induzem arvores de classificacdo e arvores de regressdo, dependendo
se a variavel é nominal ou continua (regressio). E uma técnica que gera uma arvore
binéria a partir de "particionamento recursivo binario", agrupando os nés em respostas
sim ou ndo, como valores de previsdo. Cada uma dessas respostas € prevista de acordo
com uma variavel, minimizando a variabilidade desse conjunto criado.

Ela foi considerado uma técnica de interpretacdo direta, que atorna acessivel,
mas ndo aplicavel em muitos casos (YOUSSEF et al., 2016). O valor que é gerado pelo
nd "terminal" corresponde a média dos valores de resposta desse nd. Os resultados
gerados pelo modelo ndo sdo influenciados pelas transformagcfes mondtonas e por
diferentes escalas entre as variaveis, além de ndo serem sensiveis aos outliers. Ao
contrario das abordagens adotadas por outros modelos, que utilizam a pré-poda, o
CART expande a arvore de forma exaustiva, realizando a p6s-poda, que reduz o fator
custo-complexidade.

2.5.3.2. Bagging

Bootstraping e agregacdo (ou Bagging, abreviadamente) é um método simples,
composto de duas fases:

- Bootstraping: Amostras sdo geradas por amostragem aleatdria simples com reposicao
e em cada amostra é treinado um classificador.

- Agregacdo: As previsdes dos classificadores sdo agregadas para fazer uma previsao
combinada final.

Bagging pode ser aplicado para reduzir a variacdo de algoritmos com alta
variancia. Eles sdo sensiveis aos dados de treinamento, e 0s resultados podem ser
alterados facilmente. Como as proprias arvores de decisdo, o bagging pode ser usado
para problemas de classificacdo e regressdo (BROWNLEE, 2016).

O empacotamento leva a "melhorias para procedimentos instaveis", que incluem,
por exemplo, redes neurais artificiais , arvores de classificacdo e regressdo e selecdo de
subconjuntos na regressdao linear (BREIMAN, 1994), através da melhoria da
estabilidade e a exatiddo dos algoritmos de aprendizado de maquina. Também, reduz

a variagdo e ajuda a evitar ajustes excessivos.


https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_networks
https://en.wikipedia.org/wiki/Classification_and_regression_tree
https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Variance
https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
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2.5.3.3. Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria (RF) baseia-se no estabelecimento de um grande conjunto
de érvores aleatorias, cada uma construida de acordo com uma amostra de bootstrap, a
partir do conjunto de treinamento, podendo executar as tarefas de regressdo ou de
classificacdo. Na classificagdo, a melhor divisdo de cada né na formacdo das arvores é
feita de modo a ter a maior reducdo no indice de Impureza de Gini (Gini Impurity),
sendo assim, em cada divisdo busca-se formar n6s que contém uma alta proporcao de
amostras de uma unica classe, idealmente nds puros, com somente uma classe. Na
regressdo a melhor divisdo de cada nd é dada pelo ponto que reduz a variancia. Os
principais parametros que devem ser ajustados sdo " mtry " e " ntree " (BREIMAN,
2001). Estes parametros representam o nimero de variaveis amostradas aleatoriamente
como candidatas em cada divisdo e nimero de arvores utilizadas, respectivamente.

O principal beneficio deste modelo é a capacidade de modelagem de relacGes
ndo-lineares entre preditores e variavel de resposta para lidar com ruido e em situacoes
que contém pequeno conjunto de dados associado a um grande numero de variaveis
(JEUNE et al., 2018).

2.5.3.4. C5.0

C5.0 ¢ um modelo que divide a amostra sobre a variavel que oferecera 0 maximo
ganho de informacg6es. Essa divisdo € sucessiva e 0 processo sdo repetidos até que ja
ndo seja possivel fazer a separacdo. A divisdo do nivel inferior, que ndo contribui
significativamente com o modelo, € podada. O né desse algoritmo s6 pode prever
um objetivo especifico e gera dois tipos de modelos: uma arvore de decisdo ou um
conjunto de regras. A arvore de decisdo fornece em cada n6 um conjunto de dados de
treinamento. O conjunto de regras € derivado de arvores de decisdo e gera um conjunto
de regras para fazer previsdes de registros individuais, combinando votos ponderados
recebidos em cada regra. Os modelos C 5.0 sdo considerados faceis de entender e com

melhoria eficiente para obter maior exatiddo na classificagdo (“Nodo C5.0”, 2019).
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2.5.3.5. Maquina Generalizada Boosted

O GBM ¢ baseado em um modelo aditivo progressivo gerado pela
implementacdo do gradiente descendente no espaco. Nesse modelo, o algoritmo
AdaBoost treina uma arvore de decisdo e determina que cada nd tenha pesos
equivalentes. Depois de passar pela primeira arvore, o peso das observagdes mais
complexas de serem classificadas € elevado e o peso das observacfes menos complexas
é reduzido. A segunda arvore é entdo avaliada com os dados ponderados e assim por
diante até um numero especifico de iteracdes. Em seguida, é avaliado e classificado qual
informacdo ndo é classificada efetivamente , sendo definida como o modelo final a
partir da soma ponderada das predigdes feitas nos modelos de cada arvore
(RIDGEWAY, 2007).

2.6. Pre-processamento e transformacao de dados

E necessario organizar e avaliar os dados, observando sua natureza e a
possibilidade de um tratamento prévio ou transformacéo dos dados e até a determinacéo
do tipo de método de analise multivariada mais adequado.

Como descrito por Flumignan (2010), os dados possuem n medidas de diferentes
propriedades, as variaveis, executadas sobre m amostras, formando uma matriz de dados
X, constituida por m x n elementos, como descrito na Figura 5. Na matriz, cada
variavel é classificada como um vetor coluna e cada amostra como vetor linha, sendo
que cada um desses vetores é determinado como ponto no espaco de dimensdo m, onde

0 eixo das coordenadas é descrito pelas variaveis.
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Figura 5 - Matriz de dados X constituida de m amostras com n medidas

X11 X12 " Xqn
X21 X2 t Xop
X= : : :
L Xm1 Xm2 7 Xmn

Fonte: Adaptado de Flumignan, 2010, f. 29.

Uma organizacdo adequada e avaliacdo de dados sdo de extrema importancia
para que a andlise multivariada seja executada corretamente, levando-se em
consideracdo a forma da criacdo do conjunto de dados, as medidas utilizadas, a
confiabilidade do mesmo e, com maior importdncia, deve ser avaliado a
representatividade do conjunto de amostras que se pretende avaliar.

Assim, o pré-processamento e transformacdo dos dados sdo ferramentas de
grande valia, visto que muitas vezes os dados sdo expressos em grandezas diferentes, o
que pode levar a um entendimento erréneo na analise (FLUMIGNAN, 2010). Assim,
essas técnicas consistem em adequar as amostras do conjunto, maximizando ou
minimizando o efeito de determinada variavel no todo (PARREIRA, 2003). No presente
trabalho, foram aplicados o autoescalamento como técnica de pré-processamento, as

transformacdes Box-Cox e sinal espacial.

2.6.1. Autoescalamento

O autoescalamento alia os métodos de centralizacdo na média e o escalamento
pela variancia, aplicando-as de uma s6 vez. Assim, cada variavel apresenta média igual
a zero e desvio padrdo igual a 1. Entdo, as variaveis passam a apresentar mesma

importancia. Para a centralizagdo na media, calcula-se a meédia X, dos dados x;;

(Equagdo 1),emque i=1,...,me j=1,..,n

f]:i% (1)

=1



41

Subtrai-se entdo os dados originais pela média calculada (Equacdo 2),

deslocando a origem dos eixos e colocando de forma mais conveniente & visualizag&o.

Xij(em) = Xij — X, )

Para escalar os dados pela variancia (x;; (.,), Cada variavel j ¢ dividida pelo seu
desvio padrdo (S;) (Equacdo 3), obtendo o valor escalado pela variancia de i amostras.

O desvio padréo € calculado a partir da Equacéo 4.

)
Xij (ev) = s; ®)
1 m
s = —] Z(xij— X)? @
i=

Finalmente, o valor transformado da variavel j para a amostra i, (x;; (4s)), € dado

pela Equacéo 5.

®)

2.6.2. Transformacdo Box-Cox

A transformacdo Box-Cox €& uma maneira de transformar variaveis
dependentes que ndo seguem uma distribuicdo normal em uma distribuicdo normal. A
distribuicdo normal € uma suposi¢do importante para muitas técnicas estatisticas. Os
estatisticos Box e Cox (1964) desenvolveram um procedimento para identificar um
expoente apropriado (Lambda = A) e tornar os dados normais. O parametro A indica a
poténcia para a qual todos os dados devem ser elevados. Para fazer isso, € necessario
fazer uma busca em grade, que varia de -2 a 2, até que o melhor valor A seja
encontrado. A transformacdo de y é dada de acordo com a Equacdo 6, sendo somente

ser possivel, aplica-la em valores positivos:


https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/dependent-variable-definition/
https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/dependent-variable-definition/
https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/assumption-of-normality-test/
https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/assumption-of-normality-test/
https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/transformation-statistics/
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oL\ £ 0
yN) =< 7 ®)
logy, ifA=0.

O objetivo da transformacdo Box-Cox € converter a variavel y de forma que a
nova variavel resultante y tenha uma distribuicdo tdo préxima quanto possivel da
distribuicdo normal, ou seja, ¥ ~N (u,0%) com médiap e desvio padrio o,
representado pela Equacéo 7.

o 17— m*
f(y)—WeXpl—z( > )l @

2.6.3. Transformacédo do sinal espacial

A transformacdo do sinal espacial (spatial sign transformation) é uma maneira
simples de conferir robustez moderada a estimadores multivariados. Uma projecdo do
sinal espacial dos dados transformarda os dados na superficie de uma esfera
multidimensional. Os resultados podem ser usados para destacar a existéncia de outliers
que podem ser modificados ou removidos dos dados (SERNEELS; DE NOLF; VAN
ESPEN, 2006). Matematicamente, cada variavel é dividida por sua norma (Equacéo 8)
(KUHN; JOHNSON, 2013):

LA ®)

Assim, apds o tratamento matematico do conjunto de dados, adequando 0 mesmo
e até removendo possiveis fontes de variacdo, procede-se para as analises de

reconhecimento de padrdes.

2.7. Analise exploratéria
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De forma geral, um conjunto de dados envolvendo andlises quimicas envolve um
certo nimero de amostras, descritas por determinado numero de variaveis. Essas
variaveis sdo por exemplo, concentragcdo de elementos importantes, altura de pico em
perfis cromatograficos, caracteristicas fisico-quimicas, comprimento de onda em perfis
espectroscopicos (CRUZ, 2003). A analise exploratoria visa obter informacGes desses
dados, sendo possivel que a partir das relacbes entre variaveis e objetos encontradas,
sejam feitas hipoteses e modelos possam ser propostos.

O desempenho de um classificador é dependente do inter-relacionamento entre o
conjunto de exemplos, a quantidade de variaveis e sua complexidade. Para uma melhor
relacdo do custo e exatiddo, é vantajoso reduzir a dimensionalidade dos dados. Porém, o
namero reduzido de variaveis pode levar a uma fraca discriminacdo e consequentemente
a uma exatiddo inferior no reconhecimento de padrdes. A necessidade de reducdo de
dimensionalidade surge por exemplo, da codificacdo de um grande nimero de variaveis
redundantes, mas também pode implicar na perda de informacgdes fundamentais para
discriminagdo de padrdes. Assim, 0 objetivo dessa técnica € reservar 0 maximo das
informacOes relevantes do conjunto de dados. A principal decisdo da reducdo de
dimensionalidade ¢ a escolha da fungéo de critério.

A anélise de componentes principais (PCA) (PEARSON, 1901), sem davida, é o
método de reducé@o de dimensdo mais amplamente aplicado, desempenhando um papel
significativo na analise de dados em uma ampla gama de areas, incluindo aprendizado
de maquina, estatistica, financas, bioestatistica e muitas outras. O PCA padréo realiza a
decomposicdo da matriz de covariancia da amostra, seleciona 0s vetores proprios
correspondentes aos maiores valores proprios e, em seguida, constréi um subespaco de
baixa dimensdo com base nos vetores proprios selecionados. E notado que o PCA
padrdo, dependendo das aplicacdes, pode sofrer algumas deficiéncias, como (YANG;
XU, 2015):

e O PCA ¢ notoriamente fragil para os discrepantes e seu desempenho pode se
degradar significativamente na presenca de poucas amostras corrompidas,
devido ao critério de erro quadratico usado;

e O PCA ndo pode utilizar informacdes adicionais dos componentes principais;

e Sua saida pode ndo ser interpretavel visto que ndo é indicado para solucdes

esparsas.
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Muitos esforgos foram feitos para mitigar essas fraquezas do PCA. Nos ultimos
anos, numerosos algoritmos PCA robustos foram propostos para abordar principalmente
0 primeiro problema descrito.

Considerando os estudos em questdo, para um resultado eficiente, optou-se por
ndo reduzir os dados as suas principais componentes e aplicar tal ferramenta para
detectar e avaliar apenas os valores discrepantes. Para isso foi estimado o algoritmo
PCA robusto. ROBPCA ¢é uma técnica valiosa na analise de dados. Na prética, o nivel
de robustez do contra discrepantes parece adequado em muitas situagdes e, portanto, o
ROBPCA fornece uma maneira Gtil de examinar a estrutura dos dados e testar ao
mesmo tempo discrepantes (CARONI, 2000)

O problema dos outliers é semelhante ao problema dos dados ausentes, no
sentido de que valores extremos fornecem informagdes inexistentes ou incorretas
(STACKLIES; REDESTIG, 2019). Entdo, tais pontos devem ser avaliados e tratados.

2.8.  Deteccdo do sobreajuste

A qualidade do ajuste de uma funcéo se refere a quao bem se aproxima a uma
funcdo de destino considerando que os algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionados procuram aproximar a fungcdo de mapeamento subjacente desconhecida
para as variaveis de saida, dadas as variaveis de entrada. A habilidade
de generalizacédo de classificadores se refere a seu desempenho ao classificar padroes de
teste que ndo foram utilizados durante o treinamento.

Deficiéncias na capacidade de generalizacdo de um classificador podem ser
atribuidas ao sobreajuste (overfitting), que se refere a um modelo que modela os dados
de treinamento muito bem, sendo incapaz de detectar resultados diferentes em novos
conjuntos de teste. Para Hawkins (2004), o sobreajuste é o uso de modelos ou
procedimentos que violam a parcimdnia, ou seja, que incluem mais termos do que o
necessario ou usam abordagens mais complicadas do que o necessario. Assim, em vez
de aprender a distribuicdo geral dos dados, 0 modelo aprende a saida esperada para cada
ponto de dados.

A super adaptagdo é mais provavel nos modelos ndo paramétricos e ndo lineares

que tém mais flexibilidade ao aprender uma funcdo de destino. Como tal, muitos
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algoritmos ndo paramétricos de aprendizado de maquina também incluem parametros
ou técnicas para limitar e restringir a quantidade de detalhes que o modelo aprende
(BROWNLEE, 2016).

Um modelo adequadamente treinado ndo deve ser capaz de atingir uma exatiddo
maior que a fracdo de pontos de dados rotulados corretamente. Caso contrario, 0 modelo
sera superajustado.

Existem duas técnicas importantes que podem ser utilizadas ao avaliar

algoritmos de aprendizado de maquina para limitar o super ajuste:

1. Técnica de reamostragem para estimar a exatiddao do modelo.

2. Reter um conjunto de dados de validagéo.

A técnica de reamostragem mais popular é a validacdo cruzada k-fold. Ele
permite que haja o teste do modelo o nimero de vezes estimado em diferentes
subconjuntos de dados de treinamento e crie uma estimativa do desempenho de um
modelo de aprendizado de maquina em dados ndo vistos.

Depois de selecionar e ajustar os algoritmos de aprendizado de maquina no
conjunto de dados de treinamento, é possivel avaliar os modelos aprendidos no conjunto
de dados de validacéo.

Tais tecnicas foram aplicadas no presente trabalho para evitar o problema de
superajuste, mais ainda sim é necessario confirmar a existéncia desse problema. Para
isso foram criados novos conjuntos de dados para ensaios e avaliagdo do efeito do
superajuste.

Testes de permutacdo (ou testes de aleatorizacdo ou testes exatos) sdo aplicados
para identificar um modelo de super ajuste nas mesmas condi¢cdes, mas em dados
aleatorios. Quando as condi¢fes de modelagem sdo excessivamente ajustadas, elas
geralmente fornecem um ajuste para dados aleatorios, o que é melhor do que seria
esperado.

Os testes de permutacdo envolvem reordenar repetidamente e aleatoriamente o
y-bloco, reconstruindo o modelo com as configurac@es de modelagem atuais apds cada
reordenamento. Apos permutacdo do y-bloco, sdo registradas a exatiddo e o indice
Kappa para cada previsdo usando o método de validacdo cruzada.

A verificacdo do super ajuste consiste em comparar 0s parametros de mérito

alcangados em cada possibilidade desse teste com os pardmetros do conjunto original.


https://machinelearningmastery.com/author/jasonb/
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Se caso alguma dessas possibilidades apresente resultados iguais aos do original, €
constatado a presenca do problema.

2.9. Parametros de mérito

Os parametros de mérito sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos
de classificacdo. A matriz de confusdo de cada técnica demonstra a partir das linhas da
matriz, as instancias em uma classe prevista, enquanto as colunas correspondem as
instdncias em uma classe real. A partir disso, sdo calculados os parametros na
classificagdo. Existem muitas medidas de discriminagdo, sendo a exatiddo de
classificagdo a mais comum, devido a sua simplicidade e facilidade de compreenséo
(KIL; SHIN, 1996), alem do indice Kappa. J& para avaliar a regressdo, sdo estimados a
média da diferenca absoluta entre os valores previstos e o valor observado (MAE), a

raiz do erro médio quadratico (RMSE) e coeficiente de determinacéo (R2).

2.9.1. Exatidio

A exatiddo de um classificador ¢é a capacidade de diferenciar as classes entre si.
Matematicamente relaciona a proporcdo dos verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos em todos os casos (BARATLOO et al., 2015), sendo calculada a partir dos
valores preditivos, ou seja, verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN) e verdadeiros negativos (TN), como na Equacdo 9, em que a soma dos
valores verdadeiros positivos e negativos sdo divididos pela soma de todos valores

preditivos.

TP + TN
TP +FP +FN + TN 9)

Exatidio =

-

2.9.2. Indice Kappa
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O kappa é uma forma de coeficiente de correlagdo padronizado, muito usado
para testar a confiabilidade entre classes e é definido como a quantidade de precisdo nos
dados devido a congruéncia entre os coletores de dados. Se estende a faixa de -1 a +1,
em que 1 é a concordancia perfeita entre os dados previstos e reais. Embora nos testes,
valores negativos aparecam, na pratica isso € improvavel. Ha sugestGes de interpretacao
dos dados em que valores < 0 sdo indicadores sem concordancia, 0,01 — 0,20 s&o
ligeiros, 0,21 — 0,40 sdo regulares, 0,41 — 0,60 sdo moderados, 0,61 — 0,80 s&o
substanciais e 0,81 — 1,00 sdo considerados quase perfeito (MCHUGH,
2012). Allouche, Tsoar e Kadmon (2006) sugerem que Kappa de Kohonen pode ser
deduzida de acordo com a Equacéo 10.

_ Pr(a) — Pr(e)
~ 1- Pr(e) (10)

Em que Pr (a) representa a concordancia real observada e Pr (e) representa

acordo casual, definidos matematicamente como

e — TP + TN
M@ = Ty FP+FN + TN (11)
(TP + FP)(TP + FN) + (FN + TN)(TN + FP)
Pr(e) = (12)
(TP + FP + FN + TN)?
2.9.3. MAE

Erro absoluto médio (MAE) é a média da diferenca absoluta entre os valores
previstos e o valor observado. O MAE € a mais intuitiva das meétricas, ja que €
observado a diferenca absoluta entre os dados e as previsdes do modelo. Um pequeno
MAE sugere que o modelo é 6timo na previsdo, enquanto um grande MAE sugere que
seu modelo pode ter problemas em determinadas areas. Apresentando valor 0, 0 MAE

indica que o modelo é um preditor perfeito das saidas.
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2.9.4. RMSE

A raiz do erro médio quadratico (RMSE) mede a magnitude média dos erros em
um conjunto de previsdes sem considerar a sua direcdo, determinando a precisao para
variaveis continuas. Uma vez que os erros sdo elevados ao quadrado antes da média ser
calculada, o RMSE atribui um peso relativamente elevado a um grande erro. Isto
significa que o RMSE ¢é util quando grandes erros sdo particularmente indesejaveis
(VINING; MONTGOMERY; PECK, 2001). O erro estimado de previsdo para um
modelo de regressdo ajustado é mensurado pela raiz do erro quadratico médio na

Equacdo 13.

m
1
= —_ . — )2
RMSE — E i —3)
=1 (13)

Onde y, € o valor estimado de i-ésima observacéo.

295 R?

O coeficiente de determinacgdo (R?) é responsavel por avaliar o grau de ajuste do

modelo. Relaciona a soma quadratica da regressdo e a soma quadratica total.
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3. MATERIAIS E METODOS

Para o presente trabalho, foram explorados trés diferentes conjuntos de dados
quimicos de multi-classificacdo, todos disponiveis no Repositorio de Aprendizado de
Maquina da Universidade da Califérnia, Irvine (UCI) (BLAKE; MERZ, 2018) descritos
como Glass Identification Dataset e Wine Quality Dataset, que por sua vez,

possui dois conjuntos de dados, um para vinho tinto e outro para vinho branco.

3.1.  Conjunto de dados: Identificacio de Vidros

O conjunto de dados avaliado compreende em 214 casos e 10 variaveis, sem
nenhum dado faltante. A variavel 1 representa o indice de refracéo (RI) e as variaveis de
2-9 consistem na percentagem em massa do 0xido correspondente de sédio, magnésio,
aluminio, silicio, potassio, calcio, bario e ferro. Como ultima variavel, estad a classe
preditora Tipo. O material é agrupado em sete tipos, distribuidos de acordo com a
Figura 6, sendo o tipo 2 mais frequente, ja o tipo 4 ndo é caracteristico de nenhuma

amostra do conjunto pré-determinado. Esses tipos sdo descritos como:

e Tipo 1: Vidro usado para construir janela processada com ar;
e Tipo 2: Vidro usado para construir janela processada sem ar;

e Tipo 3: Vidro usado para construir veiculo processado com ar;
e Tipo 4: Vidro usado para construir veiculo processado sem ar;
e Tipo 5: Vidro usado em contéineres;

e Tipo 6: Vidro usado na fabricacdo de louca;

e Tipo 7: Vidro usado na fabricacdo de fardis.
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Figura 6 - Distribuicdo de amostras de vidro de acordo com os tipos 1 a 7 do
Conjunto de Identificagdo de Vidro, exceto para o tipo 4, ndo presente no conjunto.
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Fonte: O autor, 2020.

A abordagem do teste de permutacdo para deteccdo de super ajuste foi aplicado
somente no conjunto de identificacdo de vidro, visto que foi o conjunto que alcangou
valores méaximos. Como nesse caso, ha 6 tipos de vidro que sdo efetivamente
encontrados, deveriam ser levantados 720 novos ensaios para avaliacdo dos parametros
de exatidao e indice Kappa. Porém, estabeleceu o uso de 10% desse nimero de ensaios,
ou seja, 72, considerando a extensdo do valor e que com essa porcentagem, ja seria
possivel alcancar o objetivo. Com os dados obtidos, foram construidos o histograma e a
curva de densidade de probabilidade da precisao e do indice Kappa.

O fluxograma da Figura 7 mostra as etapas do estudo. A mesma inclui desde a
importacdo do conjunto de dados no software R; a analise descritiva que inclui a
avaliacdo de histogramas, grafico de caixas e graficos de correlacdo; o pré-tratamento
de dados a partir do autoescalamento, da transformacdo Box-Cox e da transformacéo do
sinal espacial; a andlise exploratoria através do PCA robusto; a sele¢cdo de amostras,
dividindo-as em conjunto de treinamento e teste; aplicacdo dos modelos de classificacao
citados anteriormente; comparacdo dos parametros de mérito, exatidao e indice Kappa;
Caso o melhor pardmetro de mérito atinja o valor maximo, seguir ao processo de
reamostragem, fazer o teste de permutacdo com o modelo e comparar 0s parametros

com os do conjunto original, verificando a possibilidade de sobreajuste.
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Figura 7 - Fluxograma das etapas de estudos do conjunto de identificagdo de vidros
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Fonte: O autor, 2020.

3.2. Conjunto de dados: Qualidade de Vinhos

De acordo com Ribeiro et al. (2009), este trabalho adotou parte dos dados
recolhidos durante a fase de producédo de vinho durante quatro anos na Quinta do Vinho
no Minho (Norte de Portugal). E descrito as caracteristicas fisico-quimicas das variantes
do vinho “Vinho Verde” tinto e branco (CORTEZ et al., 2009), a fim de detectar a
adulteracdo do vinho. Neste projeto, dois grandes conjuntos de dados sdo separados
contendo 1.599 instadncias de vinho tinto e 4.989 instancias de vinho branco
caracterizados por 12 variaveis fisico-quimicas: acidez fixa, acidez volatil, acido citrico,
acucar residual, cloretos, dioxido de enxofre livre, dioxido de enxofre total, densidade,

pH, teor de sulfato, teor alcodlico e classificacdo de qualidade. A classificacdo de
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qualidade foi baseada em um teste sensorial realizado por pelo menos trés sommeliers e
escalado em 11 classes de qualidade de 0 - muito ruim a 10 — muito excelente (GUPTA,
2018).

As frequéncias das qualidades de cada tipo de vinho estdo descritas nas Figuras
8 e 9. O vinho tinto apresenta qualidade 5 mais frequente, seguida pela qualidade 6,
sendo que as frequéncias mais inferiores, 1 e 2, nem as mais superiores, 9 e 10, ndo
aparecem. J& o vinho branco apresenta mais amostras de qualidade 6, e ainda ha

presenca de amostras com qualidade 9.

Figura 8 - Distribuigdo de amostras de vinho tinto de acordo com a qualidade estimada
por sensoriamento do conjunto de qualidade de vinhos tinto

425 304
40
30
20 12.3
10 39 ’—‘ 13
0 0.7 | )
T 0 w =

Percentage (%)

(o8] aw

Qualidade do vinho Tinto

Fonte: O autor, 2020.

Figura 9 - Distribuicdo de amostras de vinho branco de acordo com a qualidade
estimada por sensoriamento do conjunto de qualidade de vinhos branco
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As etapas de estudo desses dois conjuntos sdao apresentadas no fluxograma da

Figura 10. Trata-se da importagdo dos conjuntos de dados no software R; a analise
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descritiva que inclui a avaliacdo de histogramas, Gréafico de caixas e gréaficos de
correlacdo; o pré-tratamento de dados utilizando o autoescalamento, as transformacdes
Box-Cox e o sinal espacial; a analise exploratdria atraves do PCA robusto; a sele¢do de
amostras, dividindo-as em conjunto de treinamento e teste. No primeiro momento,
foram estabelecidos os modelos de regresséo para avaliar o melhor modelo e fazer a
predicdo das amostras, avaliando a exatiddo da classificacdo desse modelo.
Posteriormente, com 0s conjuntos de treinamento e teste, foram aplicados os 15
modelos de classificacédo e validados, logo em seguida, foi comparado os parametros de
mérito: exatiddo e indice Kappa.

Figura 10 - Fluxograma das etapas de estudos dos conjuntos de vinho tinto e branco
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Fonte: O autor, 2020.

3.3. Software R
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Este estudo abrange diversas técnicas para sumarizacdo e visualizacdo dos
conjuntos de dados analisados. Todas essas técnicas foram desenvolvidas no software
R, uma linguagem e ambiente para a programacao de estatisticas e construcdo de
graficos (R Core Team, 2014). Trata-se de um ambiente de programacdo e software
livre para computacdo estatistica e graficos, que compila e roda em uma ampla
variedade de plataformas.

A linguagem de programagdo R para computacdo estatistica € um ambiente
originalmente desenvolvido por lhaka e Gentleman (1996), dando continuidade a
linguagem S desenvolvida nos Laboratdrios AT & T e S-Plus (CHAMBERS, 1998); S é
uma linguagem projetada especificamente para visualizacdo e exploracdo de dados,
modelagem estatistica e programacdo com dados, e sua evolucdo deu origem ao
ambiente R com cadigo livre.

A linguagem R é comumente usada para ensino e pesquisas nas areas de
estatistica e previsdo, mas ainda vem ganhando espaco aos poucos na comunidade
académica e de pesquisa dedicada a inteligéncia computacional devido as suas
caracteristicas, particularmente nos métodos de classificacdo e reconhecimento de
padrées (VELASQUEZ; BRANCH, 2012).

O ambiente R é um software livre sob a licenca GNU dada pela Free Software

Foundation, obtido diretamente do site http://www.rproject.org/. Usuarios podem

interagir com o sistema atraves de uma linha de comando e varios pacotes fornecem ao
ambiente uma interface grafica baseada em menus e caixas de dialogo, como uma
linguagem de programacao fortemente relacionada com os paradigmas de programacéo

funcional e orientada a objeto. O R apresenta alguns recursos como:

e Mecanismo para lidar com grandes quantidades de informacdes;

e Extensa colecdo de ferramentas estatisticas para analise de dados;

e Sistema para criar e manipular graficos de maior complexidade;

e Milhares de pacotes para estender a funcionalidade do ambiente, sendo
adicionados novos constantemente;

e Linguagem de programacdo simples, eficaz e versatil;

e Sistemas para deteccdo e tratamento de exceces.
O R fornece suporte para aprendizado de maquina na forma de pacotes criados

por uma comunidade. Essas ferramentas poderosas sdo gratuitas para download, mas


http://www.rproject.org/

55

precisam ser instaladas antes de poderem ser usadas. Os pacotes aplicados neste
trabalho foram mlbench (LEISCH; DIMITRIADOU, 2015), que contém o conjunto de
identificacdo de vidro salvo; corrgram (FRIENDLY, 2002) para criagdo do
correlogramo; caret (KUHN, 2008), que contém funcdes de pré-processamento, sele¢do
de amostras e modelos quimiométricos; rrcov (TODOROV, 2018) contendo a fungédo
que realiza o PCA robusto; class (VENABLES; RIPLEY, 2002) para a fungdo do
LVQ.
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4, RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Conjunto de Identificacéo de vidros

4.1.1. Estatistica descritiva

Em busca de informag6es iniciais, € avaliado o sumario descritivo (Tabela 2) do
conjunto de ldentificacdo de vidros, onde € verificado que todas as variaveis sdo
numeéricas, representando o indice de refracdo e as porcentagens em massa do 6xido
correspondente, sem apresentar dados faltantes. O desenvolvimento da linguagem desse
conjunto esta contido no Anexo A. Observando a composicdo quimica das amostras
avaliadas, o elemento em maior concentracédo é o silicio e em alguns casos ha auséncia
(ou estavam abaixo do limite de deteccdo) de elementos como magnésio, potassio, bario

e ferro. O desenvolvimento do script no software desse conjunto esta no Anexo A.

Tabela 2 - Sumaério descritivo das variaveis do conjunto de ldentificacdo de Vidros

Variavel Minimo 1" Quartil Mediana Média 3’ Quartil Maximo
RI 1,51 1,52 1,52 1,52 1,52 1,53

Na (wt %) 10,73 12,91 13,30 13,41 13,82 17,38
Mg Wt%) 0,00 211 3,48 2,68 3,60 4,49

Al (Wt %) 0,29 1,19 1,36 1,44 1,63 3,50

Si (wt %) 69,81 72,28 72,79 72,65 73,09 75,41

K (wt %) 0,00 0,12 0,55 0,50 0,61 6,21

Ca (wt %) 5,43 8,24 8,60 8,96 9,17 16,19
Ba (wt %) 0,00 0,00 0,00 0,18 0,00 3,15

Fe (wt %) 0,00 0,00 0,00 0,06 0,10 0,51

Fonte: O autor, 2020.

Na Figura 11 constam os histogramas univariados de todas as variaveis,
destacando que as variaveis Si, Al e Na apresentam distribuicdo normal aproximada. Ja

as outras variaveis apresentam distribuices assimétricas.
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Nos graficos de caixa univariados expostos na Figura 12, é possivel notar a
presenca de valores atipicos, também chamados de outliers, em todas as variaveis.
Assim, é notavel a necessidade da etapa de pré-processamento de dados para as etapas
posteriores.

Figura 12 - Gréfico de caixas univariados do conjunto de Identificacdo de vidros em
que os dados ndo seguem distribui¢cdo normal, com presenca de outliers.

Rl Boxplot Na Boxplot Mg Boxplot

=9 : - T
i ; = ; i ﬁ
- — 2] —_— 2.
2] ‘
P [ - T - i
g - N — ‘
Al Boxplot Si Boxplot K Boxplot
.
5 | .
o] ; N :
o "~ 1 -
< : o — .- .
o] _ o : :
] - 1 1 “ :
s — 2 ! ——
5 ; e ‘ :
Ca Boxplot Ba Boxplot Fe Boxplot
2 E 2
= . 1 s
: : 2]
< 7
3. . 2 "] ' : . . -
e ! 2 a
@ - i
= 1
B : o i -

Fonte: O autor, 2020.

Ao avaliar a relacdo entre as variaveis (Figura 13) geradas a partir do pacote
corrgram (FRIENDLY, 2002), é sugerido que ndo ha relacao do indice de refracdo com
a porcentagem de 6xido de bario, mas esta altamente correlacionado com a presenca de
oxido de calcio. Além disso, altos niveis de Si tendem a reduzir RI. As variaveis que
apresentam sinal de coeficiente negativo sdo inversamente proporcionais, ou seja, a
presenca progressiva de 6xido de aluminio tende a baixos niveis de 6xido de magnésio,
por exemplo. Ao contrario disso, as relaces positivas sdo proporcionais, como o0 6xido

de Béario que aumenta com presenca gradativa de éxido de aluminio.
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O pré-processamento dos dados garante que todas as variaveis tenham a mesma
influéncia nos resultados da previséo, apresentando-se adimensional, com significados
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reais, magnitudes e unidades semelhantes. Aplicando os métodos de processamento
discutidos no capitulo 2 aliados as fungdes contidas no pacote caret, nota-se que as
transformagdes causadas por esses métodos sdo eficientes, observando que os dados
estdo contidos no mesmo intervalo de distribuigéo (Figura 14).

Os métodos "center" e "scale" transformam o dimensionamento de cada preditor
das amostras usando as médias e 0s desvios padrdo do conjunto de dados, tornando os
dados padronizados. Ao aplicar o "Box-Cox", as variaveis passam a seguir distribuicdo
simétrica e a transformacdo do sinal espacial permite que os valores preditivos de todas
as amostras sejam limitados a uma esfera multidimensional, eliminando os efeitos dos

valores atipicos.

Figura 14 - Grafico de caixas das variaveis do conjunto de Identificacdo de vidros
apos aplicacdo dos métodos de autoescalado, transformacdo Box Cox e
transformagé&o de sinais espaciais.
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Fonte: O autor, 2020.

4.1.2. Anélise exploratéria de dados

O uso do algoritmo de PCA robusto elimina a influéncia de outliers na
classificacdo, reduzindo os dados limitados as principais componentes. A Figura 15
mostra as variagcOes explicadas para cada um dos quatro componentes principais

determinados pela funcdo PcaHubert contida no pacote rrcov (TODOROV;



61

FILZMOSER, 2009) e estima-se que 87% da variacdo seja explicada por trés

componentes principais.

Figura 15 - Variacdo explicada ao longo dos principais componentes estimados pelo
PCA Robusto no conjunto de dados de Identificacdo de Vidro

40.79%
7 ©°

0.35
I

7] 28.34%
o}

Varidndas
0.25
|

0.15
L

o]
ol
*

Componentes

Fonte: O autor, 2020.

A contribuicdo de cada variavel para as respectivas componentes principais é de
complexa identificacdo, visto que os tipos de vidro ndo estdo bem agrupados, como

visto na Figura 16.

Figura 16 - Gréfico dos scores PC1 x PC2 das variaveis de amostras de Vidro sem
agrupamentos definidos
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Fonte: O autor, 2020.
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Na representacdo da distancia ortogonal versus a distancia dos scores do
conjunto de dados (Figura 17), a linha vertical é a linha de corte dos valores
discrepantes da distancia dos scores, a linha horizontal é o ponto de corte dos valores
discrepantes para a distancia ortogonal. Portanto, os pontos situados a direita da linha
vertical e acima da linha horizontal sdo identificados como outliers, delimitados pela
linha tracejada. Nesse caso, os valores discrepantes ndo séo encontrados, assim como
apresentado na Figura 18 em que todos os pontos sdo agrupados dentro da elipse do

intervalo de confianga de 95%.

Figura 17 - O mapa de outliers dos tipos de vidro, baseados em dois componentes
principais obtidos com 0 ROBPCA sem indicacgéo de outliers
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Fonte: O autor, 2020.

Figura 18 - Scores de PC1 versus PC2 para amostras de vidro, delimitados pela elipse de
95% de confianca.
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Fonte: O autor, 2020.
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A auséncia de outliers € uma situacdo esperada ao aplicar as transformacoes
realizadas. Esse procedimento reduz o impacto da assimetria de dados e € de alta
relevancia, considerando que dados atipicos afetam significativamente o desempenho
dos modelos aplicados na classificagao.

4.1.3. Selecdo de amostras

Antes de iniciar efetivamente a aplicacdo dos dados nos modelos, deve-se criar
conjuntos de treinamento e teste. A funcdo createDataPartition encontrada no pacote
caret (KUHN, 2008) permite uma divisdo equilibrada do conjunto de dados. Essa
funcdo prova ser adequada devido a amostragem aleatéria dentro de cada classe,
preservando a distribuicdo geral da classe dos dados. Assim, o algoritmo é treinado com
um grande volume de dados de treino, depois validado o resultado deste algoritmo com
os dados de teste e sO entdo é possivel aplicar o algoritmo em producdo com confianca
em que é possivel prever dados reais. A frequéncia dos conjuntos subdivididos esta

descrita na Tabela 3.

Tabela 3 - Frequéncia dos conjuntos de treinamento e teste para o conjunto de vidro

Frequéncia
Conjunto de dados

Treino Teste
Identificacdo de Vidros 162 52

Fonte: O autor, 2020.

4.1.4. Modelos preditivos de Classificacio

O conjunto de treinamento estimado foi usado em todos os algoritmos e a

validacdo cruzada de 10 vezes foi usada para cada modelo, visando comparar o
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desempenho de cada um deles nos conjuntos de testes. Os pardmetros de meérito
resultantes de cada modelo estéo expostos na Tabela 4.

No conjunto de identificagcdo de vidros, o modelo que apresentou melhores
resultados foi o OLVQL1, apresentando exatiddo maxima e indice Kappa perfeito. Os
modelos lineares apresentaram exatiddo média de 64,6%. Enquanto que os modelos de
classificacdo baseados em arvores e regras tém exatidao média de 71,7%.

Tabela 4 - Desempenho dos indices de exatiddo e Kappa para os modelos submetidos no
conjunto de dados de Identificacdo de Vidros

Tipos de Modelos Modelos Exatid&o (%0) indice Kappa
PLS-DA 59,62 0,4295
Classificadores Lineares MDA o154 04707
LDA 67,31 0,5474
RDA 69,23 0,5646
CART 67,31 0,5237
C5.0 67,31 0,5483
Baseados em arvores Bagging 71,15 0,6067
GBM 73,08 0,6190
RF 79,62 0,6738
ANN 57,69 0,4085
SVM 57,69 0,3892
Classificadores ndo lineares K-NN 59,62 0,4301
NB 61,54 0,4647
OoLVvQ1 100,00 1,0000

Fonte: O autor, 2020.

Classificadores lineares sdo ferramentas simples que podem ser usadas para
classificar amostras de um conjunto de dados, mas em todos 0s conjuntos existem
amostras que ndo sdo linearmente separaveis, portanto, esses modelos apresentam
resultados ineficientes.

Entretanto, a classificacdo baseada em arvores de decisdo gera regras de
interpretacdo natural, mas se no conjunto de dados de treinamento houver classes
predominantemente maiores em varias instancias, isso podera afetar o aprendizado da
maquina, como no caso desses conjuntos de dados, além de grandes possibilidades de

modelos com sobreajuste. Tais situacbes podem ter influenciado os resultados



65

apresentados. J& os classificadores ndo lineares geram hipoOteses mais sofisticadas e
robustas, com separacdo de classes com mais eficiéncia.

Como tratado na introdugdo, os trabalhos contidos na literatura apresentam
resultados mais satisfatorios em alguns desses modelos, como o estudo de El-khatib,
Abu-Nasser e Abu-Naser (2019) que utilizou o modelo de rede neural e alcancou
exatiddo de 96,7%, enquanto que Zadora (2007) alcancou através do modelo de
Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), exatiddo de 98,6%. Aldayel (2012) investigou a
aplicacdo do k-NN na identificacdo de vidro que permitiu compara¢fes com outras
técnicas de mineracdo de dados, alcancando exatiddo de 80,6%. De forma geral,
resultados encontrados utilizando meétodos diferentes contidos na literatura estdo
descritos na Tabela 5.

Tabela 5 — Exatid@o de diferentes modelos quimiométricos descritos na literatura
aplicados no conjunto de Identificacdo de Vidro

Método Exatidao % Referéncia

ANN 96,7 (EL-KHATIB; ABU-NASSER; ABU-NASER, 2019)
SVM 98,6 (ZADORA, 2007)

k-NN 80,6 (ALDAYEL, 2012)

Boosting KK 75,5 (ATHITSOS; SCLAROFF, 2004)
Naive KK 73,2 (ATHITSOS; SCLAROFF, 2004)
Adaptive metric NN 75,2 (DOMENICONI; GUNOPULOS, 2001)
Discriminante Adaptivo NN 72,9 (DOMENICONI; GUNOPULOS, 2001)
C4.5 68,2 (DOMENICONI; GUNOPULOQS, 2001)
Edicdo Wilson 67.4 (ZEIDAT; WANG; EICK, 2005)
Multi-edicdo 60.1 (ZEIDAT; WANG; EICK, 2005)
Edicao de citacbes 70.0 (ZEIDAT; WANG,; EICK, 2005)
Clustering Supervisionado 715 (ZEIDAT; WANG; EICK, 2005)
k-NN + HNB* 80.4 (ALDAYEL, 2012)

k-NN 61.9 (NABABAN; SITOMPUL,; TULUS, 2018)
k-NN + Gain Ratio 63.0 (NABABAN; SITOMPUL; TULUS, 2018)
GLVQ - FDR 82.7 (HU; LIU, 2013)

J48 68.7 (GUPTA, 2015)

Mesa de decisdo 68.2 (GUPTA, 2015)

Logistico 63.1 (GUPTA, 2015)

Perceptron multicamada 65.9 (GUPTA, 2015)

NB 47.7 (GUPTA, 2015)

RF 80.4 (GUPTA, 2015)

VFI 54.7 (GUPTA, 2015)

ZeroR 35.5 (GUPTA, 2015)
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Programac&o genética 66.8 (GUPTA, 2015)
k-NN 81.4 (DASGUPTA et al., 2019)
RF 79.1 (DASGUPTA et al., 2019)
SVM 81.4 (DASGUPTA et al., 2019)
LVQ 61,9 (AL-DAOUD, 2009)
LVQ 82,7 (HU; LIU, 2013)
OoLvQ1 100.0 Presente trabalho

Fonte: O autor, 2020.

Em oposicao aos resultados anteriores, o Vetor de Quantizacdo de Aprendizagem
de Maquina (OLVQ1) foi 0 modelo que apresentou 0 melhor desempenho em relacdo a
todos os demais modelos empregados. Na literatura, ha alguns trabalhos que aplicam o
LVQ nesse mesmo conjunto de dados, como Al-Daoud (2009) que obteve uma exatidao
de 61,9%, enquanto que Hu e Liu (2013), utilizando variantes do LVQ, conseguiram
uma exatiddo maxima de 82,7%. Assim, o presente trabalho consegue superar a
exatiddo encontrada por outros autores, mostrando-se como boa alternativa para
classificagdo de dados desse tipo.

Para a aplicacdo desse algoritmo, foi utilizada a versdo OLVQ1, otimiza¢do do
LVQ1 original, que apresenta treinamento bésico para a rede neural competitiva. Ao
encontrar a posicdo ideal no espacgo para seus prototipos, o modelo classificou os dados
de acordo com a distancia desses prototipos. A representacdo do modelo € um conjunto
fixo de vetores de livro de codigos que se parecem com instancias de treinamento, mas
os valores de cada variavel sdo adaptados com base no procedimento de aprendizado,
permitindo alta exatiddo. O LVQ é uma alternativa que usa uma abordagem
probabilistica, na qual os prototipos ndo sdo distribuidos nas centroides das classes,
sendo colocados os vetores de livro de cddigos dentro dos clusters individuais de cada
classe, garantindo maior flexibilidade de modelagem em caso de sobreposicdo de dados,
sem fazer suposicGes de distribuicdo de classe. Outro fator determinante nos resultados
desse modelo é a normalizacdo dos dados na etapa de transformacdo, uma vez que 0s

valores reais nos vetores de entrada devem estar nessa condi¢éo.

4.1.5. Sobreajuste
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Ao aplicar o0 modelo LVQ nos 72 novos conjuntos de dados, criados pela
aleatorizacdo da classe principal (Tipo) na reamostragem, a exatiddo maxima obtida foi
de 65,38% e indice kappa alcangou valor maximo de 0,4994. A distribuicdo dos valores
de exatiddo se encontra na Figura 19 e do indice kappa na Figura 20. Assim, ambos 0s
parametros ndo sdo compativeis com os resultados do conjunto original; ou seja, eles
ndo atingem 100% de precisdo e o indice Kappa igual a 1. Isso pode ser confirmado
pelo teste de Wilcoxon, que rejeita a hipotese nula de que os valores assumidos sdo
iguais a 1 nos dois parametros.

Figura 19 - Distribuicdo dos valores de Figura 20 - Distribuicdo dos valores do
exatiddo dos 72 ensaios do Teste de Indice Kappa das 72 ensaios do Teste de
permutacéo permutacéo
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Fonte: O autor, 2020.

Assim, considerando o0s resultados obtidos pelo teste de permutacdo, o
sobreajuste do método de classificacdo ndo foi observado nesta analise.

Esse desfecho esta diretamente ligado a utilizacdo da validacdo cruzada de 10
vezes, que ao separar uma pequena amostra do conjunto em questdo, otimiza o0 modelo e

testa os parametros determinados durante a otimizacdo nessa parte separada.

4.2.  Conjunto de Vinhos Branco

4.2.1. Estatistica descritiva
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Avaliando todo o conjunto de dados inicial do conjunto de vinhos branco, é
possivel observar a presenca de 937 amostras com as mesmas caracteristicas, ou seja,
amostras duplicadas. Essas amostras foram excluidas, a fim de reduzir a
dimensionalidade e consequentemente aumentar a agilidade das etapas posteriores. Com
ISS0, esse conjunto passou a ter 3961 amostras.

Todas as variaveis sdo numéricas e representam dados baseados em testes fisico-
quimicos. O nivel médio de agtcar residual é de 5,91 g/dm®, mas ha uma amostra de
vinho muito doce com 65,8 g/dm®. O dioxido de enxofre livre médio é de 34,89
mg/dm?, sendo o valor maximo de 289 mg/dm?, o que é bastante alto, pois 75% dos
casos se apresenta até 45 g/dm?. O pH do vinho esta entre 2,72 e 3,82, com média de
3,19, ndo possuindo casos de vinhos basicos neste conjunto de dados, ou seja, sem altos
niveis de pH conforme era esperado. Quanto ao teor alcoolico, a taxa se limita em 8% a
14,20 % (Tabela 6). O desenvolvimento do script desse conjunto esté contido no Anexo
B.

Tabela 6 - Sumario descritivo do conjunto de Qualidade do vinho Branco

Variavel E % § < % E
E & 3 85 o s
= “ = = ™ =

Acidez Fixa (g(acido tartarico)/dmd) 3,80 6,30 6,80 6,84 7,30 14,20

Acidez Volatil (g(acido acético)/dm®) 0,08 0,21 0,26 0,28 0,33 1,10

Acido Citrico (g/dm?) 0,00 0,27 0,32 0,33 0,39 1,66

Aclcar Residual (g/dm?3) 0,60 1,60 4,70 5,91 8,90 65,80

Cloretos (g(cloreto de sodio)/dm?) 0,01 0,03 0,04 0,04 0,05 0,34

SO; livre (mg/dm?3) 2,00 23,00 33,00 34,89 45,00 289,00

SO, Total (mg/dm?3) 9,00 106,0 133,00 137,20 166,00 440,00

Densidade (g/cm®) 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 1,03

pH 2,72 3,09 3,18 3,19 3,29 3,82

Sulfatos (g(sulfato de potassio)/dm?) 0,22 0,42 0,48 0,49 0,55 1,08

Teor alcodlico (vol.%) 8,00 9,50 10,40 10,59 11,40 14,20

Fonte: O autor, 2020.

A distribuicdo das variaveis observadas no histograma (Figura 21) sugere que
somente o pH apresenta distribuicdo normal aproximada. Enquanto as outras variaveis

apresentam assimetria para a direita sendo caracteristica de distribui¢cdo assimétrica.
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A distribuicdo assimétrica é confirmada no Gréfico de caixas (Figura 22), além
da presenca de outliers em todas variaveis, exceto na variavel &lcool, que apresenta
valores contidos apenas entre os valores minimo e méximo. O pH e normalmente
distribuido, com poucos valores discrepantes. Com isso, surge também a necessidade da
etapa de pré-processamento.

Figura 22 - Gréfico de caixas univariados do conjunto de Qualidade de vinhos Branco
com a presenca de outliers em todos as variaveis
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Fonte: O autor, 2020.

A correlacgdo entre todas as variaveis pode ser observada na Figura 23.
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O pré-processamento garante a distribuicdo normal de todas variaveis (Figura

24), confirmadas pelo teste de normalidade Shapiro-Wilk.

Figura 24 - Gréfico de caixas das varidveis apOs aplicacdo dos métodos de
autoescalado, transformagdo Box Cox e transformacéo de sinais espaciais do conjunto
de Qualidade de vinhos Branco
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Fonte: O autor, 2020.

-1.0

4.2.2. Analise exploratoria de dados

Foram selecionados seis componentes pois eles explicam 99,99% da variancia
total, como apresentado na Figura 25, visto que houve reducéo consideravel dos dados
ao excluir as amostras duplicadas e o intuito da aplicacdo do PCA robusto no presente

trabalho é apenas para indicacdo dos possiveis valores atipicos.
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Figura 25 - Variacdo explicada ao longo dos principais componentes estimados pelo
PCA Robusto no conjunto de dados de Qualidade de vinhos Branco
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Fonte: O autor, 2020.

Nesse conjunto, também ha grande sobreposicdo da classe preditora qualidade
estimada do vinho branco como visualizado na Figura 26.

Figura 26 - Grafico dos scores PC1 x PC2 das variaveis de amostras de vinho branco
com sobreposicdo dos agrupamentos das qualidades
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Fonte: O autor, 2020.

PC1 (35.53%)

No mapa de outliers (Figura 27) e no grafico de scores (Figura 28), verifica-se
que todos os pontos extremos encontrados antes do pré processamento, foram
agrupados dentro da elipse do intervalo de confianca de 95%. Assim, sem a presenca de
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outliers é possivel a aplicacdo confidvel dos modelos de classificacéo.

Figura 27 - O mapa de outliers das qualidade de vinho branco, baseados em dois
componentes principais obtidos com o0 ROBPCA
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Fonte: O autor, 2020.

Figura 28 - Scores de PC1 versus PC2 para amostras de vinho branco, delimitados pela
elipse de 95% de confianca.
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Fonte: O autor, 2020.

4.2.3. Selecdo de amostras

Para predicdo dos modelos, o conjunto de dados foi dividido em conjunto de
treinamento e teste, estabelecendo uma frequéncia de 2/3 para treino e 1/3 para teste,

como mostra a Tabela 7.
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Tabela 7 - Dimensdo dos conjuntos de treino e teste para os conjuntos de qualidade de
vinhos branco

Frequéncia
Conjunto de dados

Treino Teste
Qualidade de Vinhos Branco 2641 1320

Fonte: O autor, 2020.

4.2.4. Modelos preditivos de Regressdo

Globalmente, a industria do vinho vale quase 300 bilhdes de ddlares. Ser capaz
de prever a qualidade do vinho seria uma adicdo muito valiosa para esta indudstria.
Assim, & necessario considerar um modelo que estime a qualidade do vinho para uma
determinada amostra com base em um determinado conjunto de variaveis e que seja
capaz de logo em seguida, classificar essa amostra corretamente.

A classificacdo de qualidade variavel é considerada variavel dependente e outras
11 variaveis sdo assumidas como preditores ou variaveis independentes neste trabalho
(GUPTA, 2018). Hoje existem sistemas que trabalham com a qualidade do vinho, mas
nenhum deles modela o problema dessa maneira para avaliar a qualidade do vinho com
base em uma determinada amostra de vinho (UNIYAL; BARTHWAL, 2017).

Com o pacote caret, 0s modelos de regressdo por Minimos Quadrados Parciais
(PLS), Arvores de Classificacdo e Regressdo (CART), Bagging, Floresta Aleatoria
(RF), k-Vizinhos mais proximos (k-NN), Maguina de vetores de suporte (SVM) com
kernel radial e linear, e Maquina Generalizada Boosted (GBM), apesentam 0s
parametros de mérito descritos nas Tabelas 8, 9 e 10. O melhor modelo de regressao foi
0 modelo SVM com base radial, que levou a um erro absoluto médio de 0,5460.

Enguanto, o modelo CART prop&e uma funcdo com MAE de 0,6098.
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Tabela 8 - MAE referente aos modelos de regressdo aplicados ao conjunto de Vinho
Branco

Modelo Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Méaximo  NA’s
pls 0.5300742 0.5603706 0.5868167 0,5812122 0.6007002 0.6174390 0
svmLinear 0.5341584 0.5609138 0.5867392 0.5798526 0.5953846 0.6165793 0
syvmRadial 0.5092071 0.5334236 0.5460670 0.5466979 0.5691759 0.5780827 0
knn 0.5259119 0.5540825 0.5654534 0, 5673191 0.5890152 0.5999579 0
cart 0.5784592 0.5911848 0,6098312 0.6153848 0.6449290 0.6569899 0
bagging 0.5523987 0.5723798 0.5895363 0. 5900278 0.0088571 0.6231802 0
rf 0.5059611 0.5393057 0.5480555 0.5476765 0.5684592 0.5736120 0
ghm 0.5333735 0.5573642 0.5743257 0.5703517 0.5846225 0.6064958 0

Fonte: O autor, 2020.

Tabela 9 - RMSE referente aos modelos de regressdo aplicados ao conjunto de Vinho
Branco

Modelo Minimo  1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo  NA’s
pls 0.6927478 0.7193296 0.7501781 0.7460400 0.7759302 0.7898400 0
svmLinear 0.6983023 0.7238560 0.7523667 0.7485853 0.7758811 0.7915370 0
svmRadial 0.6634842 0.6917175 0.7173787 0.7156249 0.7480566 0.7597029 0
knn 0.6674241 0.7065705 0.7417888 0.7333724 0.7552156 0.7980033 0
cart 0.7247360 0.7407805 0.7723854 0.7779349 0.8211948 0. 8329577 0
bagging 0.6987256 0.7197005 0.7440712 0.7460892 0.7753327 0.7982137 0
rf 0.6381097 0.6803767 0.71457a60 0.7040772 0.7236554 0.7595637 0
gbm 0.6673787 0.7156719 0.7228110 0.7243085 0.7385992 0.7933318 0

Fonte: O autor, 2020.

Tabela 10 - R? referente aos modelos de regresséo aplicados ao conjunto de Vinho Bran
Co

Modelo Minimo 1°Quartil  Mediana Média 3° Quiartil Méaximo NA’s
pls 0.2295955 0.2821424 0.2944154 0.2948941 0. 3082773 0. 3882986 0
svmLinear 0.2331055 0.2844088 0.2893837 0.2929440 0.3041906 0.3812375 0
svmRadial 0.2751659 0.3485030 0.3533745 0.3526342 0.3670604 0.4249652 0
knn 0.2238789 0, 3183701 0.3380790 0.3234409 0.3465933 0. 30618484 0
cart 0.1397208 0,2105961 0.2263849 0,2337579 0.2492902 0.3052945 0
bagging 0.1907309 0.2853374 0.2974259 0.2949303 0.3130747 0. 3827028 0
rf 0.2647420 0. 3460545 0. 3897482 0. 3764212 0.4055308 0.4599266 0
gbm 0.2248524 0, 3158995 0. 3459840 0, 2372507 0. 3686619 0.4080500 0

Fonte: O autor, 2020.

Na Tabela 10, os coeficientes de determinacdo estdo muito abaixo do esperado.

Isso confirma, que esses modelos ndo sdo adequados a esse caso e irdo implicar em

baixas precisdes na tarefa de modelagem. As informacGes das tabelas acima estdo
graficamente dispostas na Figura 29.

Apos aplicacdo dos modelos de regressdo, os dados gerados foram classificados

usando os mesmos algoritmos, alcancando os pardmetros descritos na Tabela 11. O

SVM com base radial, que apresentou melhores parametros na regressdo, € o modelo
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que alcanca maior exatiddo (56,7%). De qualquer forma, esse resultado ndo é

satisfatorio.

Figura 29 - Gréfico de pontos das métricas dos modelos de regressdo para o conjunto de
Vinhos Branco
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Fonte: O autor, 2020.
Cortez et al. (2009) utilizou esse modelo para estudo de caso de certificacdo de

vinhos e alcanca uma exatiddo de 86,8% para o vinho branco, sendo superior ao

encontrado pelo presente trabalho.

Tabela 11 - Exatiddo e indice Kappa da classificacdo do conjunto de vinhos branco

Modelos Exatidao (%) indice Kappa
CART 51,89 0,1964
BAGGING 52,27 0,2437
KNN 55,08 0,3022
PLS 52,50 0,2267
SVM LINEAR 54,17 0,2550
GBM 54,09 0,2720
RF 56,29 0,2933
SVM RADIAL 56,67 0,3054

Fonte: O autor, 2020.

Com os modelos de regresséo verifica-se resultados que ndo apresentam boas

predicdes. Isso é explicado pela complexidade dos dados, considerando que a qualidade
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estimada é dada por uma pesquisa que considera testes sensoriais e apresenta baixa
correlacdo com as caracteristicas fisico-quimicas correspondentes. Assim, para esse
caso, a regressdo multivariada utilizando essa metodologia ndo é adequada, pois
apresenta resultados insatisfatérios.

4.2.5. Modelos Preditivos de classificacio

O conjunto de vinhos brancos é classificado a partir dos 14 modelos descritos
anteriormente. Na Tabela 12, os classificadores lineares apresentam media apenas de
52,99%, valor bem proximo da media da exatiddo dos modelos de arvores de
classificagé@o e baseados em regras, com 52,65%.

Ja nos classificadores lineares, assim como no conjunto de identificacdo de
vidro, 0 modelo LVQ também apresentam resultados satisfatorios, com exatiddo de
99,54% e Indice Kappa de 0,9932. Esse resultado supera ao encontrado no trabalho de
Omatu, Yano e Ikeda (2015), que classifica essas mesmas amostras com exatiddo de
97,5%. Er e Atasoy (2016), apds aplicar PCA e utilizando validacdo cruzada nesse
mesmo conjunto, alcancou exatidao de 39,8%, 64,5%, e 70,7% para os modelos SVM,

k-NN e RF, respectivamente.

Tabela 12 - Desempenho da exatid@o e do indice Kappa para os modelos submetidos no
conjunto de dados de Qualidade do Vinho Branco

Tipos de Modelos Modelos Exatidéo (%) Iindice Kappa
PLS-DA 53,23% 0,2301
o ) MDA 50,95% 0,2477
Classificadores Lineares
LDA 53,45% 0,2651
RDA 53,15% 0,2750
CART 51,03% 0,2229
i . C5.0 49,58% 0,2131
Arvores classificatérias e baseadas em )
Bagging 53,15% 0,2616
Regras
GBM 53,38% 0,2579
RF 56,11% 0,2951

Classificadores ndo lineares ANN 53,76% 0,2718
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SVM 52,54% 0,2593
K-NN 53,53% 0,2657
NB 47,38% 0,2357
OLVvQ1 99,54% 0,9932

Fonte: O autor, 2020.

4.3.  Conjunto de vinho tinto

4.3.1. Estatistica descritiva

No caso do vinho tinto, ha presenca de 240 amostras duplicadas. Com a excluséo
das mesmas, esse conjunto passa a possuir 1359 instancias. De acordo com a Tabela 13,
o0 valor do pH parece exibir uma distribuicdo normal, com amostras principais exibindo
valores entre 2,74 e 4,01. O teor alcodlico parece variar de 8,40 a 14,90, com picos
maiores em torno de 9, com uma contagem menor entre 13 e 14. O desenvolvimento do

script desse conjunto esta contido no Anexo C.

Tabela 13 - Sumario descritivo do conjunto de Qualidade do vinho Tinto

Variavel E % _% oo % E
= o 2 2 o &
= “ = = ™ =

Acidez Fixa (g(acido tartarico)/dm?) 4,60 7,10 7,90 8,311 9,20 15,90

Acidez Volatil (g(acido acético)/dm?®) 0,12 0,39 0,52 0,52 0,64 1,58

Acido Citrico (g/dm?3) 0,00 0,09 0,26 0,27 0,43 1,00

Aclcar Residual (g/dm®) 0,90 1,90 2,20 2,52 2,60 15,50

Cloretos (g(cloreto de sodio)/dm?®) 0,01 0,07 0,07 0,08 0,09 0,61

SO; livre (mg/dm?d) 1,00 7,00 14,00 15,89 21,00 72,00

SO, Total (mg/dm?3) 6,00 22,00 38,00 46,83 63,00 289,00

Densidade (g/cm®) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 1,00

pH 2,74 3,21 3,31 3,31 3,40 4,01

Sulfatos (g(sulfato de potassio)/dm?) 0,33 0,55 0,62 0,65 0,73 2,00

Teor alcodlico (vol.%) 8,40 9,50 10,20 10,43 11,10 14,90

Fonte: O autor, 2020.
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Os histogramas das variaveis do vinho tinto (Figura 30) sdo semelhantes com 0s

do vinho branco, exceto que, além do pH apresentar distribuicdo normal aproximada, a

densidade também apresenta essa condic&o.

Figura 30 - Histogramas univariados do conjunto de Qualidade de vinhos Tinto com auséncia de distribuicdo normal em

todas variaveis
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Fonte: O autor, 2020.



J& no grafico de caixas (Figura 31), as variaveis sdo assimétricas e ha

possiveis outliers, sugerindo a aplicacdo dos métodos de pré processamento.

Figura 31 - Gréfico de caixas univariados do conjunto de Qualidade de vinhos
Tinto com presenca de outliers em todas as variaveis
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Fonte: O autor, 2020.



82

Apds o uso dos métodos de tratamento de dados, a distribuicdo segue uma
distribuicdo aproximadamente normal para todas varidveis, apresentando media

igual a zero e desvio padréo igual a 1, como observado na Figura 32.

Figura 32 - Gréfico de caixas das varidveis ap6s os métodos de autoescalado,
transformagdo Box-Cox e transformagdo de sinais espaciais do conjunto de
qualidade de vinhos tinto
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Fonte: O autor, 2020.

4.3.2. Anélise exploratéria de dados

O PCA robusto aplicado nesse conjunto de dados estima cinco componentes

principais (Figura 33) e todos foram utilizados.



Figura 33 - Variacdo explicada ao longo dos principais componentes estimados pelo

PCA Robusto no conjunto de dados de qualidade de vinhos tinto
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Fonte: O autor, 2020.
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Essa técnica também permite verificar regides de sobreposicdo das qualidades

do vinho e que ndo ha presenca de pontos fora das elipses de agrupamento, como

demonstrado na Figura 34, 0 que sugere a auséncia de outliers.

Figura 34 - Gréafico dos scores PC1 x PC2 das variaveis de amostras de vinho tinto com

grande sobreposicado dos agrupamentos das qualidades
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Fonte: O autor, 2020.
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Na Figura 35, confirma-se que com o pré-processamento, ndo ha presenga de
outliers, visto que ndo héa pontos fora dos limites das distancias dos scores e ortogonal.
Na Figura 36, verifica-se 0 bom agrupamento dos pontos, todos contidos na elipse de
95% de confianca, constatando que o PCA robusto é uma ferramenta estatistica eficaz

para diagndstico de pontos atipicos.

Figura 35 - O mapa de outliers das qualidade de vinho tinto, baseados em dois
componentes principais obtidos com o0 ROBPCA
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Fonte: O autor, 2020.

Figura 36 - Scores de PC1 versus PC2 para amostras de vinho tinto, delimitados pela
elipse de 95% de confianca.
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Fonte: O autor, 2020.

4.3.3. Selecio de amostras
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Antes da aplicagdo efetiva dos modelos quimiométricos, as amostras sdo
subdivididas em conjuntos de treinamento e teste, de acordo com a Tabela 14,

garantindo a predicdo dos modelos aplicando o conjunto de teste.

Tabela 14 - Dimensé&o dos conjuntos de treino e teste para 0s conjuntos de vinho tinto

Frequéncia
Conjunto de dados

Treino Teste
Qualidade de Vinhos Tinto 909 450

Fonte: O autor, 2020.

4.3.4. Modelos preditivos de regressao

Assim como o conjunto de vinhos branco, o problema é modelado de forma a
prever o numero da qualidade do vinho tinto para qualquer amostra. Este estudo
investiga a influéncia de diferentes fatores no sabor dos vinhos. Consequentemente, um
produtor pode definir estrategicamente o preco de sua classe de vinhos. O objetivo é
avaliar empiricamente como a acidez, o acuUcar residual, o alcool e outros produtos
quimicos, afetam o sabor do vinho, portanto, a qualidade do vinho.

Os modelos de regressdo utilizados apesentam parametros de merito descritos
nas Tabelas 15 e 16. Tanto as métricas MAE e RMSE estdo acima do esperado,
demonstrando que tais modelos ndo sdo capazes de predizer a qualidade de forma
efetiva. A métrica R? também ndo apresenta bons resultados, sugerindo baixa qualidade
do ajuste obtido, indicados na Tabela 17.

Tsiliki et al. (2015) buscaram modelos de regressdo preditiva através de
abordagens de modelagem diferentes nesse mesmo conjunto, usando diversos modelos
quimiométricos como 0 SVM e o RF, que alcanca R? de 0,396 e 0,500, respectivamente
e RMSE de 0,002 para todos 0s casos.
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Tabela 15 - MAE referente aos modelos de regressdo aplicados ao conjunto de Vinho

Tinto

Modelo Minimo 1° Quartil Mediana  Média 3° Quartil  Maximo NA’s
pls 0.4347  0,5017 0.53141 0.5078 0©.5201 0.5540 0
svmLinear 0.4351 0.5034 0.5074 0.5052 0.5221 0.5532 0
svmRadial 0.3990 0.4819 0.4998 0.4874 0.5078 0.5226 0
knn O.4481 0.4948 0.5192 0.5111 0©.5320 0.5383 0
cart 0.5308 0.5538 0.53649 0.5737 0.5737 0.06414 0
bagging O.4685 00,4937 0.51132 0.5136 0.5314 0, 5604 0
rf 0.4430 0.4854 0.5120 0.5013 ©.5159 0.5330 0
gbm O.4462 0.4783 0.5121 0.5052 0.5223 0.5626 0

Fonte: O autor, 2020.

Tabela 16 - RMSE referente aos modelos de regressdo aplicados ao conjunto de Vinh

o Tinto

Modelo Minimo 1° Quartil  Mediana  Média 3° Quartil  Maximo NA’s
pls 0.5493 0.6460 0.6592 0.6578 0.6704 0.7472 0
svmLinear 0.5590 0.6464 0.6590 0.6620 0.6758 0.7533 0
svmiRadial 0.5497 0.6370 0.6467 0.6491 0.6786 0.6966 0
knn 0.5782 0.6444 0.6590 0.6629 0.6922 0.7395 0
cart 0.6496 0.6747 0.6901 0.7008 0.7230 0.7806 0
bagging 0.53844 0.6363 0.6525 0.6551 O.6877 0.7085 0
rf 0.5656 0.6331 0.6448 00,6401 0.6563 0.7025 0
gbm 0.5584 0.6209 0.6443 0.6451 0O.6665 0.7155 0

Fonte: O autor, 2020.

Tabela 17 - R? referente aos modelos de regressdo aplicados ao conjunto de Vinho

Tinto

Modelo Minimo 1°Quartil Mediana  Média 3° Quartil Méaximo NA’s
pls 0.23583 0.3054 0.3318 0.3301 0.3445 0.4600 0
svmLinear 0.23016 0.3101 0.3218 0.3267 0.3445 0.4377 0
svmRadial 0.29102 0.3258 0.3528 0.3592 0.3859 0.4603 0
knn 0.22751 0.2942 0.3229 0.3262 0.3726 0.4058 0
cart 0.09941 0.2088 0.2689 0.2437 0.3032 0.3057 0
bagging 0.23730 0.3220 0.3450 0.3395 0.3657 0.3924 0
rf 0.31482 0.3403 0.3709 0.3719 0.3998 0.4378 0
gbm 0.29760 0.3369 0.3549 0.358a 0.3870 0.4374 0

Fonte: O autor, 2020.

A baixa correlagdo da variavel qualidade em relacdo as outras variaveis esta

diretamente relacionada com esses resultados

dispostos na Figura 37, com nivel de confianca de 95%.

insatisfatorios.

Os mesmos estdo
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Figura 37 - Gréfico de pontos das métricas dos modelos de regresséo para o conjunto
de vinho tinto
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Fonte: O autor, 2020.

Apos a criacdo das funcbes para cada modelo quimiométrico, procedeu com a
predicdo dos dados visando a classificagdo dos dados gerados por essas funcdes. A
exatiddo e o indice Kappa estdo demonstrados na Tabela 18. O GBM apresentou
melhores resultados, sendo de qualquer forma, valores ndo adequados para uma boa
classificagdo. Na literatura, diversos trabalhos apresentam valores superiores aos
alcancados (BHATTACHARIEE, 2016; CORTEZ et al., 2009).

Tabela 18 - Exatiddo e indice Kappa da classificacdo do conjunto de vinhos tinto

Modelos Exatidao (%) indice Kappa
CART 52,00 0,1980
BAGGING 59,10 0,3410
KNN 55,80 0,2880
PLS 58,60 0,3210
SVM LINEAR 58,20 0,3090
GBM 60,40 0,3530
RF 58,20 0,3240
SVM RADIAL 59,50 0,3390

Fonte: O autor, 2020.

Assim como 0 conjunto de vinhos branco, os resultados ndo satisfatérios

indicam que a aplicacdo dos modelos de regressdo ndo € recomendada ao aplicar a
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metodologia desenvolvida, visto a baixa relacdo entre as variaveis dependentes e a

variavel preditora.

4.3.5. Modelos preditivos de Classificacio

Para os vinhos tintos, os classificadores lineares também néo apresentam indices
adequados, com média de 58,62% e para as arvores classificatorias, média de 57,82%.
Mais uma vez, 0 OLVQ1 se mostra como modelo mais adequado, com exatiddao de
99,33% e indice kappa de 0,9896, como demonstrado na Tabela 19.

Tabela 19 - Desempenho da exatiddo e do indice Kappa para os modelos submetidos
no conjunto de dados de Qualidade de Vinhos Tinto

Tipos de Modelos Modelos Exatid&o (%) indice Kappa
PLS-DA 59,78% 0,3167
MDA 52,44% 0,2427
Classificadores Lineares
LDA 60,89% 0,3565
RDA 58,67% 0,3259
CART 55,78% 0,2463
p . . C5.0 55,56% 0,2874
Arvores classificatérias e baseadas em .
Bagging 56,89% 0,2943
Regras
GBM 59,33% 0,3320
RF 61,56% 0,3637
ANN 59,11% 0,3131
SVM 60.22% 0,3347
Classificadores ndo lineares K-NN 59,56% 0,3360
NB 55,56% 0,3151
OoLvQ1 99,33% 0,9896

Fonte: O autor, 2020.

Para os conjuntos de Vinho tinto e Vinho branco, poucos trabalhos estéo
contidos na literatura com intuito de classificar tais amostras. Omatu, Yano e Ikeda
(2015) e Cortez et al. (2009) alcancam exatiddos inferiores utilizando diferentes
modelos quimiométricos em relacdo ao valor encontrado no presente trabalho, como

descrito na Tabela 20.
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Tabela 20 - Exatiddo encontrada na literatura para diferentes modelos
quimiométricos para 0s conjuntos de Qualidade de Vinho

Vinho Tinto

Método Exatidao % Referéncia

Regressdo Mltipla 88,6 (CORTEZ et al., 2009)
Perceptron Multicamada 88,8 (CORTEZ et al., 2009)
SVM 89,0 (CORTEZ et al., 2009)

LVQ 83,4 (OMATU; YANO; IKEDA, 2015)
OoLvQ1 99,3 Presente trabalho

Vinho Branco

Método Exatidao % Referéncia
Regressdo Mltipla 84,3 (CORTEZ et al., 2009)
Perceptron Multicamada 84,7 (CORTEZ et al., 2009)
SVM 86,8 (CORTEZ et al., 2009)
OoLVvQ1 99.7 Presente trabalho

Fonte: O autor, 2020.

Assim, considerando os resultados obtidos e os resultados contidos na literatura
para 0 mesmo banco de dados, a rede neural OLVQ1 proposta é uma boa abordagem

para resolver problemas de classificacéo.
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o. PERSPECTIVAS FUTURAS

Compreensivelmente, essa visdo geral sistematica de LVVQ pode servir apenas
como ponto de partida para pesquisas e aplicacdes adicionais na quimiometria. De

forma abrangente, os estudos propostos para o futuro séo:

e Implantacdo e comparagdo do LVQ e suas variantes na solucdo de problemas

quimicos reais;

e Exploracdo abrangente dos parametros de configuracfes possiveis do LVQ;

e Testar outros modelos de regressdo multivariada para estimar a Qualidade do

Vinho que sejam capazes de produzir resultados satisfatorios;
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CONCLUSOES FINAIS

Métodos de pré-processamento e transformacdo de dados foram aplicados em
conjuntos de dados previamente conhecidos para reduzir as diferencas de magnitude e
variabilidade de cada variavel. Os mesmos foram divididos em subconjuntos de
treinamento e validacao.

Nos métodos de classificacdo, os modelos sdo construidos no conjunto de dados
de treinamento e o desempenho dos classificadores € obtido nos dados de teste. Esse
desempenho foi avaliado a partir dos parametros de mérito: exatiddo e indice Kappa.
Entre todos os classificadores, 0 OLVQ1 teve melhor desempenho, com exatiddo acima
de 99% e Kappa maior que 0,99 em todos os conjuntos. Esses resultados superam
valores encontrados na literatura para 0s mesmos conjuntos de dados.

O LVQ apresenta vantagens claras: é simples, intuitivo e facil de implementar,
enquanto ainda produz um desempenho superior. No entanto, em problemas mais
complexos, a distancia Euclideana pode causar interferéncias se os dados tiverem muitas
dimensdes ou forem ruidosos. O pré-processamento e transformacdo dos dados foram
essenciais para bons resultados. E um modelo ainda muito pouco aplicado na
quimiometria, mas € tratado como competitivo e promissor.

Para este modelo, o teste de permutacdo foi realizado no conjunto de
identificacdo de vidro para 72 ensaios diferentes contendo todas as amostras, e nenhum
deles apresentou resultados semelhantes ao resultado do conjunto original, indicando
que ndo havia sobreajuste no modelo construido.

Para avaliar a aplicabilidade de modelos de regressdo nos conjuntos de qualidade
do vinho tinto e branco, foram empregados os parametros de mérito MAE, RMSE e R?,
sendo os resultados obtidos insatisfatorios. A variavel preditora qualidade € estimada
por entrevista e tem dependéncia fraca com as variaveis fisico-quimicas. Foram criadas
as funcbes para cada modelo quimiométricos com o intuito de proceder a classificacéo.
A exatiddo e indice Kappa foram os parametros de mérito usados neste estudo de
classificacdo. Mais uma vez, 0 OLVQL1 apresentou-se como o método de classificacao

com melhor desempenho para os dois bancos de dados.
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ANEXO A - Roteiro do conjunto de dados de identificacdo de vidros aplicado no
software R.

library (mlbench)
data (Glass)
dim(Glass)

str (Glass)

sapply (Glass, class)
summary (Glass)

library (psych)
describeBy (Glass[-10])

levels (GlassS$Type)

percentage <- round(prop.table (table (Glass$Type)) * 100, 1)
cbind (freg=table (Glass$Type), percentage=percentage)

par (mfrow = c(1, 1))

corDegrade <- colorRampPalette (c ("brownl", "deepskyblued", "paleturquoise",
"gold", "lightsteelblue4", "paleturquoise"))

distribuiton<- barplot (percentage, horiz = F, col=corDegrade(10), xlab= "Glass
Type", ylab="Percentage (%)", las=2 )

text (x=distribuiton, y=percentage, labels=percentage, pos=3, xpd=NA)

x <- Glass [,1:9]
y <- Glass [,10]

#Histogram
par (mfrow = c(3, 3))
for (1 in 1l:ncol(x)) {
hist(x[ ,i], xlab = names(x[i]), main = " ",
col="cornsilk3", border = "ghostwhite" )
}
#Box plot

par (mfrow=c(3,3))
for (i1 in 1l:ncol(x))
{
boxplot (x[ ,1], ylab = names(x[i]), horizontal=F,main = paste(names(x[i]),
"Boxplot"),
col="ghostwhite")
}

#Correlation Matrix

library(corrgram)

corrgram(x, lower.panel = panel.pts, upper.panel= panel.conf, diag.panel =
panel.density)

#Pre-processing

library(caret)

set.seed (1)

glass.trans <- preProcess(Glass[,-10], method=c("center", "scale",
"BoxCox", "spatialSign"))

print (glass.trans)

transf <- predict(glass.trans,Glass[,-10])

glass.proc <- as.data.frame (transf)

par (mfrow=c(1l,1))

boxplot (glass.proc, horizontal=F )

summary (glass.proc)

#ROBPCA

library(rrcov)

set.seed (1)

glass.HubPCA<- PcaHubert (glass.proc)

summary (glass.HubPCA)

par (mfrow=c(1,1))

plot (glass.HubPCA, main= " ")

scorePlot (glass.HubPCA, col="red", main= " ")



biplot (glass.HubPCA, main= "Loadings")
library(rgl)
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plot3d(glass.HubPCASscores[,1:3], xlab = "PCl 40.79%", ylab = " PC2 28.34%",

zlab = "PC3 17.53%",
type = c("p"),
add = FALSE, col = GlassS$Type)

#Add the column type to the glass.proc matrix
library(stringr)
glass.new <- glass.proc%>%

cbind (Type=Glass|[,10])%>%

na.omit ()
# Create column with the predictor variable without outliers
glass.class<- glass.new[,10]

library(ggfortify)
PCAscores <- glass.HubPCAS$scores

autoplot (prcomp (PCAscores), data = glass.new, colour = 'Type',
frame = T, frame.type = 'norm') +
geom vline (xintercept=c(-0,0), linetype="dashed", size=0.25) +

geom:hline(yintercept=c(—0,0), linetype="dashed", size=0.25)

#Train and test

set.seed (1)

inTrain <- createDataPartition(y =
train.glass <- glass.new[inTrain,]
test.glass <- glass.new[-inTrain,]

glass.class , p = 0.75, list = F)

nrow (train.glass)

levels (train.glass$Type)

percentage <- round(prop.table (table(train.glass$Type)) * 100, 1)
cbind (freg=table ((train.glass$Type)), percentage=percentage)

nrow (test.glass)

levels (test.glass$Type)

percentage <- round(prop.table (table (test.glass$Type)) * 100, 1)
cbind (freg=table ((test.glassS$Type)), percentage=percentage)

#Chemometric Models
library(caret)

# ANN: Artificial Neural Networks
set.seed (1)

nnet = train( Type~., data=train.glass, method = "nnet",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=10))

nnetPredict<- predict (nnet, test.glass)
confusionMatrix (test.glassS$Type, nnetPredict)

# Bagging

set.seed (1)

treebag<- train(Type~., data=train.glass, method="treebag",
metric="Accuracy",
preProc=c("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=10))

treebagPredict<- predict (treebag, test.glass)

confusionMatrix (test.glassS$Type, treebagPredict)

#C5.0

set.seed (1)

c5.0 <- train(Type~., data=train.glass, method="C5.0",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=10))

c5.0Predict<- predict(c5.0, test.glass)

confusionMatrix (test.glassS$Type, c5.0Predict)

#CART



set.seed (1)

cart <- train(Type~., data=train.glass, method="rpart",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=10))

cartPredict<- predict(cart, test.glass)

confusionMatrix (test.glass$Type, cartPredict)

#GBM: Generalized Boosted Regression-
set.seed (1)

gbm <- train(Type ~ .,train.glass, method='gbm',
verbose=FALSE,
preProcess = c("center","scale"),
metric = "Accuracy",

trControl=trainControl (method="cv", number=10))
gbmPredict <- predict(gbm, test.glass)
confusionMatrix (test.glass$Type, gbmPredict)

# K-Nearest Neighbours
set.seed (1)

knn<- train(Type~., train.glass, method = "knn",
preProcess = c("center","scale"),
tunelLength = 10,
trControl = trainControl (method = "cv", number = 10))

knnPredict <- predict (knn, test.glass)
confusionMatrix (knnPredict, test.glass$Type)

#LVQ:Learning Vector Quantization
library(class)

set.seed (1)

train label <- factor(train.glass$Type)
test label <- test.glass$Type

codeBook<- lvginit (train.glass, train label, size = 100)
buildCodeBook<- olvqgl (train.glass, train label, codeBook)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test.glass)
confusionMatrix(test label, lvg.predict)

# LDA

set.seed (1)

lda<- train(Type~., data=train.glass, method="1lda",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=10))

ldaPredict<- predict (lda, test.glass)
confusionMatrix (test.glassS$Type, ldaPredict)

#MDA: Mixture Discriminant Analysis
set.seed (1)
mda = train( Type~., data=train.glass, method = "mda",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=10))
mdaPredict<- predict (mda, test.glass)
confusionMatrix (test.glass$Type, mdaPredict)

#Naive Bayes

set.seed (1)

nb <- train(Type~., data=train.glass, method="nb",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=10))

nbPredict<- predict(nb, test.glass)

confusionMatrix (test.glass$Type, nbPredict)

#PLS: Partial Least Squares Discriminant Analysis using Cross-Validation
Bootstrap
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set.seed (1)
pls= train( Type~., data=train.glass, method = "pls",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=10))
plsPredict<- predict (pls, test.glass)
confusionMatrix (test.glassS$Type, plsPredict)

# Random Forest
set.seed (1)
rf <- train(Type~., data = train.glass,method = 'rf',
preProcess = c("center","scale"),
metric = "Accuracy",
ntree = 300,
tuneGrid = expand.grid(.mtry = 1:9),
trControl = trainControl (method = "cv", number = 10))
rfPredict <- predict(rf, test.glass)
confusionMatrix (rfPredict, test.glass$Type)

# RDA: Regularized Discriminant Analysis
set.seed (1)
rda.grid = train( Type~., data=train.glass, method = "rda",
metric="Accuracy",
preProc=c("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=10))
rda.gridPredict<- predict(rda.grid, test.glass)
confusionMatrix (test.glass$Type, rda.gridPredict)

#SVM Radial
set.seed (1)

svim <- train(Type~., train.glass, method = "svmRadial",
preProcess = c("center","scale"),
metric = "Accuracy",

tunelLength = 5,
tuneGrid = expand.grid(.sigma

:0.5, .C:lo)r
trControl = trainControl (method =

"cv", number = 10))
svmPredict<- predict (svm, test.glass)
confusionMatrix (test.glass$Type, svmPredict)
#Overfitting analysis
# Creation of classes vector
vector <- c("1","2", "3", "5", "o","T")
class (vector)
# Random Samples and Permutations
set.seed (1)
sample (x = vector, replace = FALSE)
#Setting the number of lines
n lines <- O.l*factorial (6)
n_lines
# Creating the zero matrix
datal <- matrix (0, nrow = n lines, ncol = length (vector))

#Random classes 72 times
for (i in 1:n lines) {
set.seed (i)
datal[i,] <- sample(x = vector, replace = FALSE)
}
datal
class (datal)
datal <- as.data.frame (datal)
names (datal)
names (datal) <- c("1"™,"2","3", "5", "g", "")
class (datal)
View (datal)

#Apply to dataset
classl<- glass.new[,10]
classl
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for (i in 1: (nrow(datal))) {
perm<-c(rep(as.character (datal[i,1]), 70)
rep (as.character (datal[i,2]), 76)
rep (as.character (datal[i,3]), 17)
( 13)
(

’

’

’
rep (as.character (datal[i,5]),
rep (as.character (datal[i, 6], 9)),
rep (as.character (datal[i,7]), 29))

classl<- cbind(classl, perm)

}

colnames (classl) <- c(1:73)

class(classl)

View (classl)

’

#Sample 2
library(stringr)
amostra.2 <- glass.proc%$>%
cbind(classe[,2])%>%
na.omit ()
class.2<- amostra.2[,10]
set.seed (1)
inTrain.2 <- createDataPartition(y = class.2, p = 0.75, list = F)
train.2<- amostra.2[inTrain.2, ]
test.2 <- amostra.2[-inTrain.2, ]
set.seed (1)
lvg.predict.2<- lvgtest (buildCodeBook, test.2 )
conf.l<-confusionMatrix(test label, lvg.predict.2)

FHAH AR A A A A
#Sample 3
library(stringr)
amostra.2 <- glass.proc%>%
cbind(classe[,3])%>%
na.omit ()
class.2<- amostra.2[,10]
set.seed (1)
inTrain.2 <- createDataPartition(y = class.2, p = 0.75, list = F)
train.2<- amostra.2[inTrain.2,]
test.2 <- amostra.2[-inTrain.2, ]
set.seed (1)
lvg.predict.2<- lvgtest (buildCodeBook, test.2 )
conf.2<- confusionMatrix (test label, lvg.predict.2)

#Sample 4
library(stringr)
amostra.3 <- glass.proc%>%
cbind(classe[,4])%>%
na.omit ()
class.3<- amostra.3[,10]
set.seed (1)
inTrain.3 <- createDataPartition(y = class.3, p = 0.75, list = F)
train.3<- amostra.3[inTrain.3,]
test.3 <- amostra.3[-inTrain.3,]
set.seed (1)
lvg.predict.3<- lvgtest (buildCodeBook, test.3 )
conf.3<-confusionMatrix(test label, lvqg.predict.3)

# Sample 5
library(stringr)
amostra.4 <- glass.proc%>%
cbind(classe[,5])%>%
na.omit ()
class.4<- amostra.4[,10]
set.seed (1)
inTrain.4<- createDataPartition(y = class.4, p = 0.75, list = F)
train.4<- amostra.4[inTrain.4,]
test.4 <- amostra.4[-inTrain.4,]
set.seed (1)
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lvg.predict.4<- lvgtest(buildCodeBook, test.4 )
conf.4<-confusionMatrix(test label, lvg.predict.4)

# Sample 6
library(stringr)
amostra.5 <- glass.proc%>%
cbind(classe[,6])%>%
na.omit ()
class.5<- amostra.5[,10]
set.seed (1)
inTrain.5 <- createDataPartition(y = class.5, p = 0.75, list = F)
train.5<- amostra.5[inTrain.5, ]
test.5 <- amostra.5[-inTrain.5, ]
set.seed (1)
lvg.predict.5<- lvgtest (buildCodeBook, test.2 )
conf.5<-confusionMatrix(test label, lvg.predict.5)

# Sample 7
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,7])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.6<-confusionMatrix(test label, lvg.predict)

# Sample 8
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,8])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.7<-confusionMatrix(test label, lvg.predict)

# Sample 9
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[, 9])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvqg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.8<-confusionMatrix(test label, lvqg.predict)

# Sample 10
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,10])%>%
na.omit ()
class<- amostral,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]



test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.9<-confusionMatrix(test label, lvg.predict)

# Sample 11

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,11]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.l0<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o
o

# Sample 12

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,12]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.ll<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o

# Sample 13
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,13])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostral[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.l2<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 14

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,14]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.l3<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

o©
oe

# Sample 15

library(stringr)

amostra<- glass.pro
cbind(classe[,15]
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

~ Q
oe

p = 0.75,
p = 0.75,
p = 0.75,
p =0.75,

list

list

list
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inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.l4<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 16

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,16]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.l5<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 17
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,17])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.lé6<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 18
library(stringr)
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,18])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.l7<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

# Sample 19

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,19]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.l8<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oe

o©
oe

# Sample 20

library(stringr)

amostra<- glass.pro
cbind(classe[, 20]
na.omit ()

~ Q
oe
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class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.l9<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 21

library(stringr)

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,21]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.20<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 22
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classel[,22])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.2l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 23
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,23])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.22<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 24
amostra<- glass.proc%
cbind(classel[,24])

na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.23<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

>%
o o
©>%

# Sample 25

amostra<- glass.pro
cbind(classe[,25]
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

~ Q
oe
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inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.24<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 26

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,26]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.25<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o
o

# Sample 27

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,27]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.26<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o

# Sample 28
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,28])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.27<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 29
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,29])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvqg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.28<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 30

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,30])%>%
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]



set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.29<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

# Sample 31

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,31]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.30<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 32

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,32]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.31l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 33
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,33])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.32<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 34
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,34])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.33<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 35

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[, 35]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.34<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oe

o©
oe
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# Sample 36
amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,36]) %>%
na.omit ()
class<- amostral,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.35<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

# Sample 37

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,37]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.36<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

oo
o

# Sample 38
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,38])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.37<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 39
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,39])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.38<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 40
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,40])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.39<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

# Sample 41
amostra<- glass.proc%>%
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cbind(classe[,41]) %>%
na.omit ()
class<- amostral,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.40<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 42

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,42]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.4l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 43
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,43])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.42<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

# Sample 44
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,44])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostral[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.43<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 45

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,45]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.44<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oe

o©
oe

# Sample 46

amostra<- glass.proc$%>
cbind(classe[,46]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

oe

o©
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set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.45<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 47

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,47]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.46<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 48

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,48]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.47<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

# Sample 49
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,49])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.48<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 50
amostra<- glass.proc%
cbind(classe[,50])

na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvqg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.49<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

>%
o o
©>%

# Sample 51

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,51])%>%
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostral[inTrain.amostra, ]



test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.50<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 52

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,52]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.5l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 53

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,53]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.52<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 54

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,54]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.53<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o°

o
o

# Sample 55

amostra<- glass.proc$%>
cbind(classe[,55]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvqg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.54<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

oe

oe
oe

# Sample 56

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,56]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

oe

oe
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conf.55<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 57
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classel[,57]) %>%
na.omit ()
class<- amostral,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.56<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 58

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,58]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.57<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 59
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,59]) %>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.58<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 60
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,60])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostral[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.59<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 61
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,61])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.60<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 62



amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[, 62]) %>%
na.omit ()
class<- amostral,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvqgtest (buildCodeBook, test )
conf.6l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 63

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[, 63]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.62<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o
o

# Sample 64

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,64]) %>
na.omit ()

class<- amostral[,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.63<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o
o

# Sample 65
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[, 65]) %>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.64<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 66
amostra<- glass.proc%
cbind(classe[, 66])

na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.65<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

>
$>3

# Sample 67

amostra<- glass.pro
cbind(classel[, 67]
na.omit ()

~ Q
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class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostral[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.66<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 68

amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[, 68]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.67<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

oo
o

# Sample 69
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,69])%>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.68<-confusionMatrix (test label, lvqg.predict)

# Sample 70
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classe[,70]) %>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.69<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 71
amostra<- glass.proc%>%
cbind(classel[,71]) %>%
na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
train<- amostra[inTrain.amostra, ]
test<- amostra[-inTrain.amostra, ]
set.seed (1)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.70<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 72
amostra<- glass.proc%
cbind(classel[, 72])

na.omit ()
class<- amostral[,10]
set.seed (1)
inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class,
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train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )
conf.71l<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

# Sample 73

amostra<- glass.proc%>
cbind(classe[,73]) %>
na.omit ()

class<- amostral,10]

set.seed (1)

inTrain.amostra <- createDataPartition(y = class, p = 0.75, list = F)

train<- amostra[inTrain.amostra, ]

test<- amostra[-inTrain.amostra, ]

set.seed (1)

lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test )

conf.72<-confusionMatrix (test label, lvg.predict)

o

o
o

FHAHEF S

# Results from the Accuracy

Accuracy<-
c(conf.lSoverall[l],conf.2%overall([1l],conf.3%overall[l],conf.4%overall([1l],conf
.5%overall[l],conf.6%0overall[l],conf.7Soverall[1l],conf.8%0overall[l],conf.9%Sove
rall[l],conf.10Soverall[1l],

conf.llSoverall[l],conf.12%overall([1l],conf.13%0overall[1l],conf.l4Soverall(l],co
nf.15%overall[l],conf.l16Soverall[l],conf.17Soverall[l],conf.18%0overall[l],conf
.19%overall[l],conf.20Soverall (1],

conf.21Soverall[l],conf.22%overall([1l],conf.23%overall[1l],conf.24Soverall[1l],co
nf.25%overall[1l],conf.26Soverall[1l],conf.27Soverall[1l],conf.28%0overall[l],conf
.29%overall[1l],conf.30Soverall (1],

conf.31Soverall[l],conf.32%overall([1l],conf.33%0overall[1l],conf.34Soverall[l],co
nf.35%overall([1l],conf.36Soverall[1l],conf.37Soverall[1l],conf.38%overall[1l],conf
.39%overall[l],conf.40Soverall 1],

conf.41Soverall[1l],conf.42%overall([1],conf.43%0overall[1l],conf.44Soverall[1l],co
nf.45%0overall[1l],conf.46Soverall[l],conf.47Soverall[1l],conf.48Soverall[1l],conf
.49Soverall[1l],conf.5050overall (1],

conf.51Soverall(1l],conf.52%0overall([1],conf.53%0overall[1l],conf.54Soverall[1l],co
nf.55%0overall[1l],conf.56%0overall[1l],conf.57Soverall[1l],conf.58%0overall[1l],conf
.59%0verall[1l],conf.60Soverall (1],

conf.6lSoverall[l],conf.62%0overall[1l],conf.63Soverall[1l],conf.64Soverall[l],co
nf.65%0verall[1l],conf.66Soverall[1l],conf.67Soverall[l],conf.68Soverall[1l],conf
.69%0verall[1l],conf.70Soverall (1],

conf.71%overall[l],conf.72Soverall[1])
Accuracy

# Results from the Kappa Index

Kappa<-
c(conf.lSoverall[2],conf.2Soverall[2],conf.3%0overall[2],conf.4Soverall[2],conf
.5%0overall[2],conf.6Soverall[2],conf.7Soverall[2],conf.8S%overall[2],conf.9%9S0ove
rall[2],conf.10%0overall([2],

conf.llSoverall[2],conf.l12Soverall[2],conf.13%0overall[2],conf.14S0overall[2],co
nf.l15%overall[2],conf.l6Soverall[2],conf.l17Soverall[2],conf.18%0overall([2],conf
.19%overall[2],conf.20%0overall[2],

conf.21%overall[2],conf.22%overall[2],conf.23%overall[2],conf.24S0overall[2],co
nf.25%overall[2],conf.26S0overall[2],conf.27Soverall[2],conf.28%overall[2],conf
.29Soverall[2],conf.30%0verall[2],

conf.31%overall[2],conf.32%overall[2],conf.33%0overall[2],conf.34Soverall([2],co
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nf.35%overall[2],conf.36%0overall[2],conf.37Soverall[2],conf.38%0overall[2],conf
.39%overall[2],conf.40%0verall (2],

conf.41$overall[2],conf.42S%overall[2],conf.43%0overall[2],conf.44S0overall[2],co
nf.45%overall[2],conf.46S%0overall[2],conf.47Soverall[2],conf.48%0overall[2],conf
.49Soverall[2],conf.50%0verall[2],

conf.51%overall[2],conf.52%0overall[2],conf.53%overall[2],conf.54%0overall[2],co
nf.55%0overall[2],conf.56%0verall[2],conf.57Soverall[2],conf.58%0overall[2],conf
.59S%overall[2],conf.6050verall[2],

conf.6l$Soverall[2],conf.62%overall([2],conf.63%overall[2],conf.64S0overall([2],co
nf.65%0overall[2],conf.66%0overall[2],conf.67Soverall[2],conf.685%0verall[2],conf
.69Soverall[2],conf.7050overall[2],

conf.71%overall[2],conf.72S%overall[2])
Kappa

# Summary
summary (Accuracy)
summary (Kappa)

# Boxplot

library(graphics)

par (mfrow=c(1l,2))

boxplot (Accuracy, xlab="Accuracy", ylab="Values")
boxplot (Kappa, xlab="Kappa ", ylab="Values")

# Test of normality
shapiro.test (Accuracy); shapiro.test (Kappa)

# Wilcoxon signed rank test

resl <- wilcox.test (Accuracy, mu = 1)

res2 <-wilcox.test (Kappa,mu=1)

# Printing the results

resl;res?2

# The Accuracy and Kappa index do not equal to 1.

# Histogram
# Histogram
par (mfrow=c(1l,1))

hist (Accuracy, border="black",prob = TRUE, xlab = "Accuracy", ylab =
"Density")

lines (density (Accuracy),lwd = 2, col = "red")

hist (Kappa, border="black",prob = TRUE, xlab = "Kappa", ylab = "Density")

lines (density (Kappa),lwd = 2, col = "red")
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ANEXO B - Roteiro do conjunto de dados de qualidade do vinho branco aplicado no
software r.

white.url <- "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/wine-quality/winequality-white.csv"
white.raw <- read.csv(white.url, header = TRUE, sep = ";")

white <- white.raw

dim(white)

str (white)

white$Squality <- as.factor (white$Squality)
sapply (white, class)

white <- white[!duplicated(white), ]
dim(white)

summary (white)

library (psych)

describeBy (white[-12])

levels (white$Squality)

percentage <- round(prop.table(table (white$Squality)) * 100, 1)
cbind (freg=table (white$Squality), percentage=percentage)

par (mfrow = c(1, 1))

corDegrade <- colorRampPalette (c ("orangered", "lightblued4", "pink2",
"palegreend", "gold","purpled","orchid4"))
distribuiton<- barplot (percentage, horiz = F, col=corDegrade(5), xlab=

"Quality of White Wine", ylab="Percentage (%)", las=2 )
text (x=distribuiton, y=percentage, labels=percentage, pos=3, xpd=NA)

a <- white [,1:11]
b<- white [,12]

#Histogram
par (mfrow = c (3, 3))
for (i in l:ncol(a)) {
hist(al ,1], xlab = names(a[i]), main =" ",
col="cornsilk3", border = "cornsilk4")
}
#Box plot

par (mfrow=c(3,2))
for (i in l:ncol(a))
{
boxplot (al , 11, ylab = names (a[i]), horizontal=F,main =
paste (names (a[i]),

"Boxplot"), col="cornsilk3")

}

#Correlation matrix

library (corrgram)

corrgram(white, lower.panel = ©panel.pts, upper.panel= panel.conf,
diag.panel = panel.density)

#Pre-processing

library (caret)

set.seed (1)

white.trans <- preProcess(a, method=c("center", "scale", "BoxCox",
"spatialSign"))

print (white.trans)

transf <- predict(white.trans,a)

white.proc <- as.data.frame (transf)

colnames (white.proc)
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par (mfrow=c(1l,1))
boxplot (white.proc, horizontal=F )
summary (white.proc)

#ROBPCA

library(rrcov)

set.seed (1)

white.HubPCA<- PcaHubert (white.proc)

summary (white.HubPCA)

par (mfrow=c(1l,1))

plot (white.HubPCA, main= " ")

scorePlot (white.HubPCA, col="red", main= " ")

#Add the Quality column to the white.proc matrix
library (stringr)
white.new <- white.proc%>%
cbind (Quality=white[,12])%>%
na.omit ()
white.class<- white.new[,12]

PCAscores <- white.HubPCAS$scores
library(ggfortify)

autoplot (prcomp (PCAscores), data = white.new, colour = 'Quality',
frame = T, frame.type = 'norm') +
geom vline (xintercept=c(-0,0), linetype="dashed", size=0.25) +

geom_hline (yintercept=c(-0,0), linetype="dashed", size=0.25)

#Train and test

inTrain <- createDataPartition(white.class, p = 2/3, list = F)
train.white <- white.new[inTrain, ]

dim(train.white)

test.white <- white.new[-inTrain, ]

dim(test.white)

# Chemometric models
#linear Models

# LDA

set.seed (1)

lda<- train(Quality~., data=train.white, method="1lda",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

ldaPredict<- predict(lda, test.white)
confusionMatrix (test.white$Quality, ldaPredict)

#MDA

set.seed (1)

library (mda)

mda = train( Quality~., data=train.white, method="mda",
metric="Accuracy", preProc=c("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid(subclasses= 10),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

mdaPredict<- predict (mda, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, mdaPredict)

#PLS-DA
set.seed (1)
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library (pls)

pls= train( Quality~., data=train.white, method = "pls",
metric="Accuracy", preProc=c("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid(ncomp=10),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))

plsPredict<- predict(pls, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, plsPredict)

# RDA
set.seed (1)
library(klaR)

rda.grid = train( Quality~., data=train.white, method = "rda",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))

rda.gridPredict<- predict(rda.grid, test.white)
confusionMatrix (test.white$Quality, rda.gridPredict)

#SVM Linear

set.seed (1)

svm.linear<- train(Quality~., data=train.white, method = "svmLinear",
metric = "Accuracy", preProc=c("center", "scale"),
tunelength = 5,
tuneGrid = expand.grid(.C= 10),
trControl = trainControl (method = "cv", number =

5))

svm.linearPredict<- predict(svm.linear, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, svm.linearPredict)

#Nonlinear Models

# ANN

set.seed (1)

nnet = train( Quality~., data=train.white, method = "nnet",
metric="Accuracy", preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))

nnetPredict<- predict (nnet, test.white)
confusionMatrix (test.white$Quality, nnetPredict)

# K-Nearest Neighbours
set.seed (1)
knn<- train(Quality~., data=train.white, method = "knn",
tunelength = 10,
preProc=c ("center", "scale"),
trControl = trainControl (method = "cv", number = 5))
knnPredict <- predict (knn, test.white)
confusionMatrix (test.white$Quality, knnPredict)

#LVQ

library(class)

set.seed (1)

train label <- factor(train.white$Quality)
test label <- test.white$Quality

codeBook<- lvginit(train.white, train label, size = 100)
buildCodeBook<- olvqgl (train.white, train label, codeBook)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test.white)
confusionMatrix (test label, lvg.predict)

set.seed (1)

lvg<- train(Quality~., data=train.white, method="1lvqg",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
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tuneGrid = expand.grid(size=100, k= 10),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))
lvgPredict<- predict(lvg, test.white)
confusionMatrix (test.white$Quality, lvgPredict)

#Naive Bayes

set.seed (1)

nb <- train(Quality~., data=train.white, method="nb",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

nbPredict<- predict(nb, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, nbPredict)

# Tree Based Models

#Bagging

set.seed (1)

treebag<- train(Quality~., data=train.white, method="treebag",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

treebagPredict<- predict (treebag, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, treebagPredict)

#C5.0

set.seed (1)

c5.0 <- train(Quality~., data=train.white, method="C5.0",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

c5.0Predict<- predict(c5.0, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, c5.0Predict)

#Cart

set.seed (1)

cart <- train(Quality~., data=train.white, method="rpart",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

cartPredict<- predict (cart, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, cartPredict)

#GBM

set.seed (1)

gbm <- train(Quality~., data=train.white, method='gbm',
verbose=FALSE,preProcess = c("center","scale"),metric =

"Accuracy",
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

gbmPredict <- predict (gbm, test.white)

confusionMatrix (test.white$Quality, gbmPredict)

#Random forest
set.seed (1)
rf.Random <- train(Quality~., data=train.white,

method = "rf",

preProcess = c("center","scale"),

metric ="Accuracy",

tunelength = 15,

trControl = trainControl (method "cv", number = 5,

search = "random"))

rf.RandomPredict <- predict (rf.Random, test.white)
confusionMatrix (rf.RandomPredict, test.whiteS$Quality)

#APLICACAO DE MODELOS DE REGRESSAO
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white.url <- "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/wine-quality/winequality-white.csv"
white.raw <- read.csv(white.url, header = TRUE, sep = ";")

white <- white.raw

white <- white[!duplicated(white), ]
dim(white)

a <- white [,1:11]

b<- white [,12]

library(caret) ###PRE PROCESSAMENTO###

set.seed (1)

white.trans <- preProcess(a, method=c("center", "scale", "BoxCox",
"spatialSign"))

print (white.trans)

library(rrcov) ###PCA ROBUSTO###

set.seed (1)

white.HubPCA<- PcaHubert (white.proc)
scorePlot (white.HubPCA, col="red", main= " ")

#Adicionar a coluna Quality a matriz white.proc

library (stringr)

white.new <- white.proc%>%
cbind (Quality=white[,12]
na.omit ()

white.class<- white.new[,12]

Q Q
) $>%

###Treinamento e teste###

inTrain <- createDataPartition(white.class, p = 2/3, list = F)
train.white <- white.new[inTrain, ]

test.white <- white.new[-inTrain, ]

dim(train.white)
dim(test.white)

### Algoritmos
###Modelos Lineares

control <- trainControl (method="cv", number=10)
seed <- 7

metric <- "RMSE"

preProcess=c ("center", "scale")

#PLS

set.seed (seed)

fit.pls <- train(Quality~., data=train.white, method="pls", tunelength
= 10, metric=metric, preProc=c ("center", "scale"), trControl=control)
summary (fit.pls)

coef (fit.pls$SfinalModel, fit.plsS$bestTuneS$lambda)

# SVM Linear

set.seed (seed)

fit.svmLinear <- train (Quality~., data=train.white,
method="svmLinear", metric=metric, preProc=c ("center", "scale"),
trControl=control, fit=FALSE)

# kNN
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set.seed (seed)
fit.knn <- train(Quality~., data=train.white, method="knn",
metric=metric, preProc=c("center", "scale"), trControl=control)

# SVM Radial

set.seed(seed)

fit.svmRadial <- train(Quality~., data=train.white,
method="svmRadial", metric=metric, preProc=c ("center", "scale"),
trControl=control, fit=FALSE)

##Arvore de classificacéo

# Bagged CART

set.seed(seed)

fit.treebag <- train(Quality~., data=train.white, method="treebag",
metric=metric, trControl=control)

# CARt
set.seed(seed)
fit.cart <- train (Quality~., data=train.white, method="rpart",

metric=metric, trControl=control)

# Stochastic Gradient Boosting (Generalized Boosted Modeling)

set.seed (seed)

fit.gbm <- train (Quality~., data=train.white, method="gbm",
metric=metric, trControl=control, verbose=FALSE)

# Random Forest

set.seed (seed)

fit.rf <- train (Quality~., data=train.white, method="rf",
metric=metric, trControl=control)

results <- resamples(list( pls=fit.pls,
svmLinear= fit.svmLinear, svmRadial=fit.svmRadial,
knn=fit.knn, cart=fit.cart,
bagging=fit.treebag,rf=fit.rf,gbm=fit.gbm))
results

# Table comparison
summary (results)

# Gradfico de caixas comparison
bwplot (results)
dev.off ()

# Grédfico de pontos comparison
dotplot (results)
options (digits=4)

FHEFHHF S H AR A AR AR R
# predict new data
FHESHHF A AR A AR AR A R

pred.pls <-predict(fit.pls, newdata = test.white)

print ("PLS")

postResample (pred = pred.pls, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.pls)),

as.factor (test.white$Quality))

pred.svmLinear <-predict(fit.svmLinear, newdata = test.white)
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print ("SVMLinear")

postResample (pred = pred.svmLinear, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.svmLinear)),

as.factor (test.white$Quality))

pred.svmRadial <-predict (fit.svmRadial, newdata = test.white)
print ("SVMRadial")

postResample (pred = pred.svmRadial, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.svmRadial)),

as.factor (test.white$Quality))

pred.knn <-predict(fit.knn, newdata = test.white)
print ("knn")

postResample (pred =pred.knn, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.knn)),

as.factor (test.white$Quality))

pred.cart <-predict(fit.cart, newdata = test.white)
print ("cart")

postResample (pred = pred.cart, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.cart)),

as.factor (test.whiteS$Quality))

pred.treebag<-predict (fit.treebag, newdata = test.white)
print ("treebag")

postResample (pred = pred.treebag, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.treebaqg)),

as.factor (test.whiteSQuality))

pred.rf <-predict(fit.rf, newdata = test.white)

print ("RF")

postResample (pred = pred.rf, obs = test.whiteSQuality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.rf)),

as.factor (test.whiteSQuality))

pred.gbm <-predict(fit.gbm , newdata = test.white)
print ("GBM")

postResample (pred = pred.gbm, obs = test.white$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.gbm)),

as.factor (test.white$Quality))
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ANEXO C- Roteiro do conjunto de dados de qualidade do vinho tinto aplicado no
software r.

red.url <= "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-
quality/winequality-red.csv"

red.raw <- read.csv(red.url, header = TRUE, sep = ";")
red <- red.raw

str (red)

red$Squality <- as.factor (red$Squality)

sapply (red, class)

red <- red[!duplicated(red), ]

dim(red)

summary (red)

library (psych)

describeBy (red[-12])

levels (red$Squality)

percentage <- round(prop.table (table (red$quality)) * 100, 1)
cbind (freg=table (red$quality), percentage=percentage)

par (mfrow = c(1, 1))

corDegrade <- colorRampPalette (c ("orangered", "lightblue4d", "orchid4",
"palegreen4d", "gold","purpled", "salmon" ))

distribuiton<- Dbarplot (percentage, horiz = F, col=corDegrade (5), xlab=
"Quality of Red Wine", ylab="Percentage (%)", las=2 )

text (x=distribuiton, y=percentage, labels=percentage, pos=3, xpd=NA)

d <- red[,1:11]
e <- red[,12]

#Histogram
par (mfrow = c(3, 3))
for (i in 1l:ncol(d)) {

hist(d[ ,i], xlab = names(d[i]), main =" ",

col="cornsilk3", border = "cornsilk4")

}
#Box plot
par (mfrow=c(3,2))
for (1 in l:ncol(d)) {

boxplot (d[ ,1i], ylab = names(d[i]), horizontal=F,main = paste (names (d[i]),

"Boxplot"),
col="cornsilk3")

}

#Correlation matrix

library(corrgram)

corrgram(d, lower.panel = panel.pts, upper.panel= panel.conf, diag.panel =
panel.density)

#Pre-processing

library(caret)

set.seed (1)

red.trans <- preProcess (d, method=c ("center", "scale", "BoxCox",
"spatialSign"))

print (red.trans)

transf <- predict(red.trans,d)
red.proc <- as.data.frame(transf)
colnames (red.proc)

par (mfrow=c(1l,1))

boxplot (red.proc, horizontal=F )
summary (red.proc)

#ROBPCA

library(rrcov)

set.seed (1)

red.HuUbPCA<- PcaHubert (red.proc)
summary (red.HubPCA)
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par (mfrow=c(1l,1))
plot (red.HubPCA, main= " ")
scorePlot (red.HubPCA, col="red", main= " ")

#Add the Quality column to the red.proc matrix
library(stringr)
red.new <- red.proc%>%
cbind (Quality=red[,12])%>%
na.omit ()
red.class<- red.new[,12]

PCAscores <- red.HubPCAS$scores
library(ggfortify)

autoplot (prcomp (PCAscores), data = red.new, colour = 'Quality',
frame = T, frame.type = 'norm') +
geom vline (xintercept=c(-0,0), linetype="dashed", size=0.25) +

geom:hline(yintercept=c(—0,0), linetype="dashed", size=0.25)

#Train and Test

inTrain <- createDataPartition(red.class, p = 2/3, list = F)
train.red <- red.new[inTrain, ]

dim(train.red)

test.red <- red.new[-inTrain, ]

dim(test.red)

# Chemometric models
#linear Models

# LDA

set.seed (1)

lda<- train(Quality~., data=train.red, method="1lda",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

ldaPredict<- predict(lda, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, ldaPredict)

#MDA: Mixture Discriminant Analysis

set.seed (1)

library(mda)

mda<- train( Quality~., data=train.red, method="mda",
metric="Accuracy", preProc=c("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid(subclasses= 10),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

mdaPredict<- predict (mda, test.red)

confusionMatrix (test.red$Quality, mdaPredict)

#Regressdo logistica Multinomial
set.seed (1)

mlr <- train(Quality~., data=train.red, method = "glmnet",
metric = "Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid(alpha = 0.1, lambda = 0.0049),
trControl = trainControl (method = "cv", number = 5))

mlrPredict <- predict(mlr, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, mlrPredict)

#PLS: Partial Least Squares Discriminant Analysis using Cross-Validation and
Bootstrap
set.seed (1)
library(pls)
pls<- train( Quality~., data=train.red, method = "pls",
metric="Accuracy", preProc=c ("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid (ncomp=10),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))
plsPredict<- predict (pls, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, plsPredict)



# RDA: Regularized Discriminant Analysis
set.seed (1)
library(klaR)

rda.grid<- train( Quality~., data=train.red, method = "rda",
metric="Accuracy",preProc=c("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))

rda.gridPredict<- predict(rda.grid, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, rda.gridPredict)

#SVM Linear
set.seed (1)
svm.linear<- train(Quality~., data=train.red, method = "svmLinear",

metric = "Accuracy", preProc=c ("center", "scale"),

tuneLength = 5,

tuneGrid = expand.grid(.C= 10),

trControl = trainControl (method = "cv", number =
svm.linearPredict<- predict(svm.linear, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, svm.linearPredict)

#Nonlinear Models

# ANN

set.seed (1)

nnet <- train( Quality~., data=train.red, method = "nnet",
metric="Accuracy", preProc=c("center", "scale"),
trControl = trainControl (method="cv", number=5))

nnetPredict<- predict(nnet, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, nnetPredict)

# K-Nearest Neighbours
set.seed (1)
knn<- train(Quality~., data=train.red, method = "knn",
tunelength = 10,
preProc=c("center", "scale"),
trControl = trainControl (method = "cv", number = 5))
knnPredict <- predict (knn, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, knnPredict)

#LVQ

library(class)

set.seed (1)

train label <- factor(train.red$Quality)
test label <- test.red$Quality

codeBook<- lvginit(train.red, train label, size = 100)
buildCodeBook<- olvqgl (train.red, train label, codeBook)
lvg.predict<- lvgtest (buildCodeBook, test.red)
confusionMatrix(test label, lvg.predict)

set.seed (1)
lvg<- train(Quality~., data=train.red, method="1lvqg",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
tuneGrid = expand.grid(size=100, k= 10),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))
lvgPredict<- predict (lvg, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, lvgPredict)

#Naive Bayes

set.seed (1)

nb <- train(Quality~., data=train.red, method="nb",
metric="Accuracy",
preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

nbPredict<- predict(nb, test.red)

confusionMatrix (test.red$Quality, nbPredict)

# Tree Based Models
#Bagging
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set.seed (1)

treebag<- train(Quality~., data=train.red, method="treebag",
metric="Accuracy",preProc=c ("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

treebagPredict<- predict (treebag, test.red)

confusionMatrix (test.red$Quality, treebagPredict)

#C5.0

set.seed (1)

c5.0 <- train(Quality~., data=train.red, method="C5.0",
metric="Accuracy",preProc=c("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

c5.0Predict<- predict(c5.0, test.red)

confusionMatrix (test.red$Quality, c5.0Predict)

#Cart

set.seed (1)

cart <- train(Quality~., data=train.red, method="rpart",
metric="Accuracy",preProc=c("center", "scale"),
trControl=trainControl (method="cv", number=5))

cartPredict<- predict(cart, test.red)

confusionMatrix (test.red$Quality, cartPredict)

#GBM
set.seed (1)
gbm <- train(Quality~., data=train.red, method='gbm',
verbose=FALSE, preProcess = c("center", "scale"),metric =
"Accuracy",
trControl=trainControl (method="cv", number=5))
gbmPredict <- predict(gbm, test.red)
confusionMatrix (test.red$Quality, gbmPredict)

#Random forest
set.seed (1)
rf.Random <- train(Quality~., data=train.red,

method = "rf",

preProcess = c("center","scale"),

metric ="Accuracy",

tunelength = 15,

trControl = trainControl (method = "cv", number = 5,

search = "random"))

rf.RandomPredict <- predict(rf.Random, test.red)
confusionMatrix (rf.RandomPredict, test.red$Quality)

## Regresséo

red.url <- "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-
quality/winequality-red.csv"

red.raw <- read.csv(red.url, header = TRUE, sep = ";")

red <- red.raw

str (red)

str (red)

red <- red[!duplicated(red), ]

dim (red)

summary (red)

###PRE PROCESSAMENTO###

m <- red[,1:11]

n <- red[,12]

set.seed (1)

red.trans <- preProcess (m, method=c ("center", "scale", "BoxCox",
"spatialSign"))

print (red.trans)

library(rrcov) ##PCA ROBUSTO###
set.seed (1)
red.HuUbPCA<- PcaHubert (red.proc)



summary (red.HubPCA)

par (mfrow=c(1l,1))

plot (red.HubPCA, main= " ")

library(stringr)

red.new <- red.proc%>%
cbind (Quality=red[,12])%>%
na.omit ()

is.na(red.proc)

red.class<- red.new[,12]

inTrain <-
teste
train.red <- red.new[inTrain, ]
test.red <- red.new[-inTrain, ]
str (test.red)

###ALGORITMOS
###Modelos Lineares

control <- trainControl (method="cv",
seed <- 7
metric <- "RMSE"

preProcess=c ("center", "scale")

#PLS
set.seed (seed)
fit.pls <- train(Quality~.,

metric=metric, preProc=c ("center",
summary (fit.pls)
coef (fit.pls$finalModel,

# SVM Linear

set.seed (seed)
fit.svmLinear
metric=metric,

<_
preProc=c ("center",

### Ndo linear

# kNN
set.seed (seed)
fit.knn <- train(Quality~.,

preProc=c("center", "scale"),

# SVM Radial

set.seed (seed)
fit.svmRadial
metric=metric,

<_
preProc=c ("center",

##Arvore de classificacédo

# Bagged CART
set.seed (seed)
fit.treebag

metric=metric,

<_
trControl=control)

# CART

set.seed (seed)

fit.cart <- train(Quality~.,
trControl=control)

# Stochastic Gradient Boosting
set.seed (seed)
fit.gbm <-

trControl=control,

train(Quality~.,
verbose=FALSE)

# Random Forest
set.seed (seed)

createDataPartition(red.class,

data=train.red,
"scale"),

train (Quality~.,
"scale"),

data=train.red,
trControl=control)

train (Quality~.,
"scale"),

train (Quality~.,

data=train.red,

data=train.red,
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#Sem outliers

p = 2/3, list = F) ###treinamento e

number=10)

method="pls", tunelength = 10,

trControl=control)

fit.plsS$SbestTune$lambda)

method="svmLinear",
fit=FALSE)

data=train.red,
trControl=control,

method="knn", metric=metric,

method="svmRadial",
fit=FALSE)

data=train.red,
trControl=control,

data=train.red, method="treebag",

method="rpart", metric=metric,

(Generalized Boosted Modeling)

method="gbm", metric=metric,
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fit.rf <- train (Quality~., data=train.red, method="rf", metric=metric,
trControl=control)
results <- resamples(list(pls=fit.pls,
svmLinear= fit.svmLinear, svmRadial=fit.svmRadial,
knn=fit.knn, cart=fit.cart,
bagging=fit.treebag,rf=fit.rf,gbm=£fit.gbm))
results

# Table comparison

summary (results)

jpeg ("Plotinered.jpeg",width 7, height = 8, units = 'in', res = 1900)
jpeg ("Plotwinered. jpg",width = 960)

# Grafico de caixas comparison
bwplot (results)
dev.off ()

# Grafico de pontos comparison
dotplot (results)
options (digits=4)

FHEFFHEHE R R A A AR R R R
# predict new data
FHEFFHEHE AR E AR AR AR R R R R

pred.pls <-predict(fit.pls, newdata = test.red)

print ("PLS")

postResample (pred = pred.pls, obs = test.red$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.pls)), as.factor(test.red$Quality))

pred.svmLinear <-predict (fit.svmLinear, newdata = test.red)

print ("SVMLinear")

postResample (pred = pred.svmLinear, obs = test.red$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.svmLinear)), as.factor (test.red$Quality))

pred.svmRadial <-predict (fit.svmRadial, newdata = test.red)

print ("SVMRadial")

postResample (pred = pred.svmRadial, obs = test.red$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round (pred.svmRadial)), as.factor (test.red$Quality))

pred.knn <-predict (fit.knn, newdata = test.red)

print ("knn")

postResample (pred =pred.knn, obs = test.redS$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.knn)), as.factor (test.red$SQuality))

pred.cart <-predict(fit.cart, newdata = test.red)

print ("cart")

postResample (pred = pred.cart, obs = test.redS$Quality)
confusionMatrix (as.factor (round(pred.cart)), as.factor(test.red$Quality))

pred.treebag<-predict (fit.treebag, newdata = test.red)

print ("treebag")

postResample (pred = pred.treebag, obs = test.redS$Quality)
confusionMatrix(as.factor (round(pred.treebag)), as.factor (test.red$Quality))

pred.rf <-predict(fit.rf, newdata = test.red)

print ("RE")
postResample (pred = pred.rf, obs = test.red$Quality)
confusionMatrix(as.factor (round(pred.rf)), as.factor(test.red$Quality))

pred.gbm <-predict(fit.gbm , newdata = test.red)

print ("GBM")

postResample (pred = pred.gbm, obs = test.redS$Quality)
confusionMatrix(as.factor (round(pred.gbm)), as.factor (test.red$Quality))
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