UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
DEPARTAMENTO DE QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM QUIMICA

Dissertacao de Mestrado

Um novo critério para selecao de
variaveis usando o Algoritmo das
Projecdes Sucessivas

Sofacles Figueredo Carreiro Soares

Joao Pessoa — PB - Brasil
Setembro/2010



UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
DEPARTAMENTO DE QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM QUIMICA

Dissertacao de Mestrado

Um novo critério para selecao de
variaveis usando o Algoritmo das
Projecoes Sucessivas

Sofacles Figueredo Carreiro Soares>

Dissertacao apresentada ao programa
de Pos-Graduagao em Quimica, da
Universidade Federal da Paraiba, como
parte dos requisitos para obtencao do
titulo de Mestre em Quimica.

Orientador: Prof. Dr. Mario César Ugulino de Araujo

Co-orientador: Prof. Dr. Roberto Kawakami Harrop Galvao

*Bolsista da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior

Joao Pessoa — PB - Brasil
Setembro/2010



S676u

UFPB/BC

Soares, Sofacles Figueredo Carreiro.

Um novo critério para sele¢éo de variaveis usando o
Algoritmo das Projecdes Sucessivas / Sofacles Figueredo
Carreiro Soares.- Jodo Pessoa, 2010.

107f. 1l

Orientador: Mario César Ugulino de Aradjo

Co-orientador: Roberto Kawakami Harrop Galvao

Dissertacao (Mestrado) — UFPB/CCEN

1. Quimica. 2. Regressao Linear Mdltipla. 3. Selecdo de
variaveis. 4. Algoritmo das Projec6es Sucessivas. 5.Calibracao
multivariada.

CDU: 54(043)




Um Novo Critério para Selecao de Variaveis

Usando o Algoritmo das Projecdes Sucessivas.

Aprovada pela banca examinadora:

/

Prof. Dr. MArio César Ugutino de Aratijo
rienta residente
AL

Prof. Dr. Roberto Kawakami Harrop “Salvio

2°. Orientador
" Vf\ c:.(A}\/\’k{:’m-\C,éE//x—-- tl C ﬂ/vxifvi

| Profa. Dra. Maria Fernanda Pimentel
Examinadora

WILDLE

et “'7//
Prof. Dr. Wallace Duarte Fragoso

Examinador




Aos meus pais, Pedro e Neide e meus
irmaos, Pietros e Perla, por todo
amor, amizade e confianca,

com muito carinho eu dedico.



Agradecimentos

A Deus;

A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Nivel Superior, CAPES, pela bolsa

concedida;

Ao professor Mario Cesar Ugulino de Araujo, pela orientacdo e confianca;

Ao professor Roberto Kawakami pela orientagdao e pela atenciosa recepgao
prestada durante o periodo de missdo realizada no Instituto Tecnoldgico

de Aeronautica;

Aos amigos Gledson Emidio e Marcio Coelho, pelo companheirismo e o

conhecimento transmitido ao longo de boas conversas;

Aos amigos Stéfani Yuri e Flaviano Leite pelas medidas dos espectros UV-

VIS das amostras de corantes;

A professora Claudete Fernandes Pereira pela cessdo dos espectros de

amostras gasolinas;

Ao programa Nacional de Cooperacao Académica (PROCAD), PROCAD
0081/05-1, pelo auxilio financeiro;

Ao Professor Edvan Cirino da Silva, por ter me dado a oportunidade de

iniciar cientificamente;

Ao Professor Wallace Duarte Fragoso pelas discussdes e boas dicas sobre

Quimiometria;

Aos amigos Cleilson, Anabel, Hebertty, Marcelo, Renato, Monte,
Adamastor e a todos do LAQA, que de forma indireta me propiciaram um

bom ambiente para o desenvolvimento desta dissertagao;



e A Arnayra por toda paciéncia e compreensdo;

e A todos que contribuiram para o desenvolvimento deste trabalho.



Sumario

(TS o= e [ o 1 L= T P iX
Lista de Tabelas .....uoeiii i e xii
Lista de Siglas @ Abreviaturas. .....iiiiii i e annes Xiv
TS U] 0 0 XV
A S AT .o e XVi
(07X 1§ U0 I OO PPPRRRR 1
1. INTRODUGAO ...uuietieet ettt ettt e et e e e et e e st e e st e e et e e st e e s e s e s et e s aaeesenss 2
1.1. Estado-da-Arte do SPA ... 4
A © o) 1= A7 1= 20
1.2.1. Objetivos €SPeCifiCOS ...uviuiuiiriiiii i 20
CAPITULO 2.tttiiiiiie e ettt ettt e e e e e e e e e sttt e e e e e e e e e e e 21
2. CALIBRACAO MULTIVARIAD A . e e e e e 22
2.1. Classificacdo dos Métodos de Calibracdo .......coovvivivviviiiiiiieninniennenne. 25
2.2. Regressao Linear MUILIPIA c.vveieiii i et ee s 26
2.3. Regressao em Componentes PrinCipaiS ...o.vvveiieiiiiiiiiiiiiiiiiienieiiaeeaens 27
2.4. Regressao por Minimos Quadrados ParciaiS ......cvovvvvvviviieinnieniennenne. 28
2.5. Técnicas de Selecao de VaridVeiS ..c.uvviiriiiiiiiiiii i ene e 30
2.5.1. BUSCA EXAUSTIVA . ..ciiiiiiii i e 30
2.5.2. StEepWISE REGIESSION . .ii ittt siies s s raree s sanreesaanns 31
2.5.3. Método de eliminagao de variaveis ndo-informativas ................... 32
2.5.4. INnterval PLS ... e 34
2.5.5. Andlise de Componentes Independentes.........cccvvviiiiiiiiiiiinninnnns 34
2.5.6. AlGOritmMO GENELICO .. .ttt e eens 35
2.5.7. Algoritmo das Projecies SUCESSIVAS . cuviiriireiiriiiiineiienineninanneannns 37
2.5.7.1 O SPA para selegao de amostras.......cocvvviiiiiiiiiiiiiiieiieieaans 42

2.5.7.2 O SPA para classSifiCaCa0 ....covviuiiiiiiiiii i 42



2.5.7.3 O SPA para previsao na presenca de interferentes................. 43

CAPITULO B.ttiiiiiiiiie e e e ettt et e e e e e e e e e e e e e s e e st aaaaaeeaaaeaans 48
G \7 = oY [0] Lo o | - TR PR 49
G IY [o o] o) o 0 g o F-J U 1= T [0} 49
G A o] ot Yo 1= PP 51
3.2.1. Dados Simulados .....ccoviiiiiiiii 51
3.2.2. Corantes AlIMENTiCIOS ...oviuiieiiiiii e eens 52
3.2.3. Determinacdo de Alcool em gasolina........eeeevvvvveeieeriiiiinneeeeeennn, 53
CAPITULO G iiiiiiiiee ettt et a e e e e e e e e et raaaaaeeaae e 54
4. ReSUITAd0S € AiSCUSSOES . cuueuititititait et ettt e s e e e aae e aeeaeeaneaeaeanens 55
4.1. Aplicacdes aos dados SimMUIAdOS......ccvieviiiiiiiiii i i i re e 56
4.1.1. Previsao sem interferente......c.ccoieiiiiiiiiiiiiiii e 57
4.1.2. Previsao na presenca de interferente ..........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiennns 59

4.2. Determinac0es de COrantesS ..uuiiiriiiri i iie e i rare e eaneraneaeaanens 64
4.2.1. Determinagoes de corantes sem interferente..........ccocciviiiniinenn. 65
4.2.2. Determinagoes de corantes com interferente..........ccocevvviivinnnnnn. 68

4.3. Determinacao de alcool em gasolina.......ccveviviiiiiiiiiiiiii e 73
CAPITULO 5.tttiiiiieee e e e e ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e s e e st a e e e aeeaeaaaaas 80
T @] o ol [0 Yo PP 81
5.1, Propostas fUtUras . ..ciiiiiiiiiii i e e e raaeaas 81
CAPITULO B.vvviiiiieeee e e e e ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e st eaaaaaeaeaa e 83

6. Referencias BibliografiCas.......ccvuiuiiiiiiiii i 84



Lista de Figuras

Figura 2.1
Figura 2.2
Figura 2.3
Figura 2.4

Figura 2.5

Figura 2.6

Figura 3.1

Figura 3.2

Figura 4.1

Figura 4.2

Figura 4.3

Figura 4.4

Figura 4.5

Figura 4.6

Figura 4.7

Principais matrizes envolvida no processo de calibracgao........... 22
Exemplo do processo de eliminacdo de variaveis............c.oevens 32
Codificacdo binaria usada na selecao de variaveis. .................. 35
Esquema de cruzamento e de mutagao no GA. .....cocvvivvieiennns 37

Esquema geral de obtencdo de um modelo usando o SPA-SPE-
MLR. As varidveis usadas nesse exemplo foram X;, X3 € Xs....... 46

Representacdo de quando Sé menorque 1.....cccovvveviiiieinennnns 47

Aba referente a etapa de calibracdo para o SPA usando o novo
(o] 1 =Y o o J PP 49

Aba referente a etapa de previsdao para o SPA usando o novo
o] 1 =Y o o J P 50

(a) Espectros puros simulados para os analitos A, B, C e o
interferente 1. Espectros de misturas para: (b) calibragao, (c)
validagao e (d) PrevisSA0. .ivviiiii i i i 56

Valores de referéncia para o analito A versus valores previstos
sem interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c)
PSS . ot e 58

Valores de referéncia para o analito B versus valores previstos
sem interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c)
T 58

Valores de referéncia para o analito C versus valores previstos
sem interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c)
T 59

Valores de referéncia para o analito A versus valores previstos na
presenca do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-
SPE-MLR, €) PLS. ittt e 60

Valores de referéncia para o analito B versus valores previstos na
presenca do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-
SPE-MLR, C) PLS. i 61

Valores de referéncia para o analito C versus valores previstos na
presenca do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-
SPE-MLR, C) PLS. it 61

iX



Figura 4.8 -

Figura4.9 -

Figura 4.10 -

Figura 4.11 -

Figura 4.12 -

Figura 4.13 -

Figura 4.14 -

Figura 4.15 -

Figura 4.16 -

Figura 4.17 -

Figura 4.18 -

Figura 4.19 -

Figura 4.20 -

Varidveis usadas para determinacao do analito A pelos modelos:
a) SPA-MLR € b) SPA-SPE-MLR. ...ttt 63

Varidveis usadas para determinacdao do analito B pelos modelos:
a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR. ...ciiiiiiiiiii e 63

Varidveis usadas para determinacdao do analito C pelos modelos:
a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR. ....c.ciiiiiiici e 63

a) Espectros dos corantes tartrazina, vermelho 40, amarelo
crepusculo e o interferente eritrosina puros e os espectros de
mistura das amostras de: b) calibracao, c¢) validacao e d)
91 =14 3= [ J 65

Valores de referéncia do corante amarelo crepusculo versus
valores previstos sem a presenca de eritrosina pelos modelos: a)
SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR € C) PLS. ...ciiiiiiiiiiii e 66

Valores de referéncia do corante tartrazina versus valores
previstos sem a presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-
MLR, b) SPA-SPE-MLR € C) PLS.....iiiiiiiii e naeas 67

Valores de referéncia do corante vermelho 40 versus valores
previstos sem a presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-
MLR, b) SPA-SPE-MLR € C) PLS.....ciiiiiiii i eae s 67

Espectros de eritrosina variando a concentragao entre 1,0 e 10,0
0o T 68

Valores de referéncia do corante amarelo crepusculo versus
valores previstos na presenca de eritrosina pelos modelos: a)
SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR € C) PLS. ...ciiiiiiiiiiiiniee e 69

Valores de referéncia do corante tartrazina versus valores
previstos na presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR,
b) SPA-SPE-MLR € C) PLS. ...t 70

Valores de referéncia do corante vermelho 40 versus valores
previstos na presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR,
b) SPA-SPE-MLR € C) PLS. ...t 70

Varidveis selecionadas para determinacdao do corante amarelo
crepusculo usando o conjunto de previsdo com interferente pelos
modelos: a) SPA-MLR e b) SPA-SPE-MLR. ......cciiiiiiiiiiiiinee, 72

Varidveis selecionadas para determinacdo do corante tartrazina
usando o o conjunto de previsdao com interferente pelos modelos:
a) SPA-MLR € b) SPA-SPE-MLR.....cciiiiiiiiiiii i 72



Figura 4.21 -

Figura 4.22 -

Figura 4.23 -

Figura 4.24 -

Figura 4.25 -

Figura 4.26 -

Figura 4.27 -

Figura 4.28 -

Varidveis selecionadas para determinacao do corante vermelho 40
usando o conjunto de previsao com interferente pelos modelos:
a) SPA-MLR € b) SPA-SPE-MLR. ...ttt 72

Espectros NIR de 36 amostras de gasolina com a concentracao de
etanol variando entre 10 € 38% (V/V). cioviiiiiiiiiiiiiiiiiieeenes 73

Valores de referéncia de etanol versus valores previstos sem
interferentes pelos modelos: e SPA-MLR, e SPA-SPE-MLR e
L 1 75

Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na
presenca do interferente tolueno, pelos modelos: ® SPA-MLR,
® SPA-SPE-MLR @ @ PLS. ..o i i 75

Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na
presenca do interferente hexano, pelos modelos: e SPA-MLR,
® SPA-SPE-MLR € @ PLS. ...ttt 76

Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na
presenca do interferente iso-octano, pelos modelos: @ SPA-MLR,
® SPA-SPE-MLR € @ PLS. ..o e e e 76

Espectros de absorgdao de gasolina tipo C, tolueno e etanol.
Regides de absorcdo dos grupos: (a) C-H de aromatico; (b) e (c)
metila e metileno, (d) metila/OH e metileno/OH, (e) O-H e (f)
OH/C-H de aromatico (fonte: Pereira et al.l"®1). .......cocvivinnnn. 78

Varidveis selecionadas para construcdo de modelos MLR para
determinacdo de etanol usando: e SPA-SPE-MLR sem
interferentes e interferidas por hexano, SPA-SPE-MLR
interferido por tolueno e iso-octano e e SPA-MLR sem
interferentes e interferidas por hexano, iso-octano e tolueno....78

Xi



Lista de Tabelas

Tabela 2.1

Tabela 3.1

Tabela 3.2

Tabela 4.1

Tabela 4.2

Tabela 4.3

Tabela 4.4

Tabela 4.5

Tabela 4.6

Tabela 4.7

Classificagao do uso dos modelos a partir dos valores de RPD... 25

Niveis de concentracdo (mg L!) dos corantes nas misturas de
CaliDrag@0. uiiiii i e 52

Niveis de concentracdo (mg L) dos corantes nas misturas de
ValidAGa0. tuviiiii it 53

RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS
para o conjunto de previsdo sem interferente. O numero de
variaveis selecionadas e varidveis latentes encontram-se entre
91 L] 1 ST 3 57

RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS
para o conjunto de previsdo com interferente. O numero de
variaveis selecionadas e varidveis latentes encontram-se entre
915 L] 01 ST =3 60

Valores de t., € t.i; para comparacao entre os modelos (SPA-SPE-
MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinagao
dos analitos simulados. O numero de graus de liberdade
encontra-se entre parentesis. .....ccviviiiiiiiiiiiii i 62

Valores de F.; e F.i para comparagao entre os modelos (SPA-
SPE-MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na
determinacdo dos analitos simulados. Os numeros de graus de
liberdade encontram-se entre paréntesis. ........ccocvivieviiiinnnnnne. 62

RMSEPs obtidos para determinacao dos corantes sem a presenca
de eritrosina (mg L) pelos modelos SPA-SPE-MLR, SPA-MLR e
PLS. O numero de variaveis selecionadas e variaveis latentes
encontram-se entre Par€ntesis. ....cviviiveiiiiiiiiiiin 66

RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS na
presenca do interferente eritosina (mg L!). O numero de
variaveis selecionadas e varidveis latentes encontram-se entre
91 L] 1 ST 69

Valores de t., € t.i; para comparacao entre os modelos (SPA-SPE-
MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinagao
dos corantes. O numero de graus de liberdade encontra-se entre
915 L] 01 ST =3 71

Xii



Tabela 4.8 - Valores de F.y e F.ix para comparagao entre os modelos (SPA-
SPE-MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na
determinacdo de corantes. Os numeros de graus de liberdade
encontram-se entre Par€ntesiS. ...ovvviiviiiriirii i 71

Tabela 4.9 - RMSEPs do teor de etanol (%v/v) em amostras de gasolinas
obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS. O numero
de varidveis selecionadas e variadveis latentes encontram-se entre
DAL SIS .+ttt ittt 74

Tabela 4.10 - Valores de t. e tgir para comparacao entre os modelos (SPA-
SPE-MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS). Os numeros de
graus de liberdade encontram-se entre paréntesis. ................. 77

Tabela 4.11 - Valores de F.y € F.it para comparacao entre os modelos (SPA-
SPE-MLR e SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS). Os numeros de
graus de liberdade encontram-se entre paréntesis. ................. 77

Xiil



Lista de Siglas e Abreviaturas

BIAS
CWSPA
Feal

Feusto

Ferit

GA

iPLS
LIBS
MLR

NIR

PCR

PLS
RMSECV
RMSEP
RMSEV
RSECV%
RSEP%
S

SEP
SPA
SPA-MLR

SPA-SPE-MLR

SPE;
SPE

Leal

Lerit

UVE
UVv-VIS
Xeal

Medida estatistica de erro sistematico

Algoritmo das projecdes sucessivas com correlacao ponderada
Valor calculado para o teste F

Funcdo usada como critério de escolha

Valor tabelado para o teste F

Algoritmo genético

Regressao por intervalos em minimos quadrados parciais
Espectrometria de emissao em plasma induzido por laser
Regressdo linear multipla

Infravermelho préximo

Regressao em componentes principais

Regressao em minimos quadrados parciais

Raiz quadrada do erro médio quadratico de validagao cruzada
Raiz quadrada do erro médio quadratico de previsao

Raiz quadrada do erro médio quadratico de validacao

Erro relativo padrao de validacao cruzada

Erro relativo padrdao de previsao

Razao do erro de previsdo estatistica para o conjunto de previsao
e calibracao

Erro padrao de previsao

Algoritmo das projecOes sucessivas

Modelo de calibracdo obtido com as varidveis selecionadas pelo
SPA

Modelo de calibracdo obtido com as variaveis selecionadas pelo
SPA-SPE

Erro de previsdo estatistica para a i-ésima amostra

Erro de previsao estatistica médio

Valor calculado para o teste t

Valor tabelado adotado para o teste t

Eliminacao de varidveis nao-informativas

Ultravioleta visivel

Matriz de medidas usadas no conjunto de calibracao

Xiv



Resumo

Este trabalho propde uma modificacdo no Algoritmo das Projecoes
Sucessivas (Sucessive Projection Algorithm - SPA), com objetivo de aumentar a
robustez a interferentes nos modelos de Regressdo Linear Multipla (Multiple
Linear Regression - MLR) construidos. Na formulacdo original do SPA,
subconjuntos de varidveis sdo comparados entre si com base na raiz do erro
quadratico médio obtido em um conjunto de validacao. De acordo com o critério
aqui proposto, a comparacao é feita também levando em conta o erro estatistico
de previsao (Statistical Prediction Error — SPE) obtido para o conjunto de
calibracdo dividido pelo erro estatistico de previsdo obtido para o conjunto de
previsdo. Tal métrica leva em conta a leverage associada a cada amostra. Trés
estudos de caso envolvendo a determinacao de analitos simulados, corantes
alimenticios por espectrometria UV-VIS e alcool em gasolinas por espectrometria
NIR sao discutidos. Os resultados sao avaliados em termos da raiz do erro
quadratico médio em um conjunto de previsao independente (Root Mean Square
Error of Prediction - RMSEP), dos graficos das variaveis selecionadas e através do
testes estatisticos t e F. Os modelos MLR obtidos a partir da selecao usando a
nova fungdo custo foram chamados aqui de SPA-SPE-MLR. Estes modelos foram
comparados com o SPA-MLR e PLS. Os desempenhos de previsao do SPA-SPE-
MLR apresentados foram melhores em quase todos os modelos construidos
quando algum interferente estava presente nos espectros de previsao. Estes
modelos quando comparados ao SPA-MLR, revelou que a mudanga promoveu
melhorias em todos os casos fornecendo RMSEPs e numeros de varidveis
menores. O SPA-SPE-MLR sé ndo foi melhor que alguns modelos PLS. As
variaveis selecionadas pelo SPA-SPE-MLR quando observadas nos espectros se
mostraram em regides onde a acdao do interferente foi a menor possivel
revelando o grande potencial que tal mudanca provocou. Desta forma a
modificagdo aqui apresentada pode ser considerada como uma ferramenta Util

para a formulagao basica do SPA.

Palavras chave: Regressao linear multipla, selecdo de variaveis, algoritmo das projecoes

sucessivas e calibracdo multivariada.
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Abstract

This study proposes a modification in the Successive Projections Algorithm
(SPA), that makes models of Multiple Linear Regression (MLR) more robust in
terms of interference. In SPA, subsets of variables are compared based on their
root mean square errors for the validation set. By taking into account the
statistical prediction error obtained for the calibration set, and dividing by the
statistical prediction error obtained for the prediction set, SPA can be improved.
Also taken into account is the leverage associated with each sample. Three case
studies involving; simulated analytic determinations, food colorants (UV-VIS
spectrometry), and ethanol in gasoline (NIR spectrometry) are discussed. The
results were evaluated using the root mean square error for an independent
prediction set (Root Mean Square Error of Prediction - RMSEP), graphs of the
variables, and the statistical tests t and F. The MLR models obtained by the
selection using the new function were called SPE-SPA-MLR. When an interferent
was present in the prediction spectra, almost all of the models performed better
than both SPA-MLR and PLS. The models when compared to SPA-MLR showed
that the change promoted better models in all cases giving smaller RMSEPs and
variable numbers. The SPE-SPA-MLR was not better in some cases, than PLS
models. The variables selected by SPA-SPE-MLR when observed in the spectra
were detected in regions where interference was the at its smallest, revealing
great potential. The modifications presented here make a useful tool for the basic
formulation of the SPA.

Keywords: Multiple linear regression, variable selection, successive projections algorithm

and multivariate calibration.
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CAPITULO 1



Capitulo 1 Introducéo

1. INTRODUCAO

Durante muitos anos a quimica analitica fez uso de métodos quantitativos
que se baseavam em medidas titulométricas e gravimétricas!*]. Essas medidas,
em sua maioria, sempre estiveram associadas ao uso de grandes quantidades de
reagentes quimicos e demanda de tempo para a execucgdo das analises.

O desenvolvimento da ciéncia basica e da tecnologia permitiu o
aparecimento de muitos equipamentos nos laboratérios de quimica analitica.
Esses instrumentos, com seus principios de funcionamentos fundamentados em
fendmenos fisicos ou fisico-quimicos, fizeram nascer o que ficou conhecido como
métodos instrumentais!*!. Tais métodos permitiram que os quimicos analiticos
passassem a viver uma nova maneira de fazer a quimica analitica, registrando
suas diversas medidas com uma relativa facilidade e realizando suas
determinacOes de forma mais rapida e sensivel.

Os métodos intrumentais alavancaram a aquisicdao de muitas informagoes
por amostras, como exemplos hoje se tem a espectroscopia de emissao em
plasma induzido por laser (Laser Induced Breakdown Spectroscopy - LIBS)?), e a
espectroscopia no infravermelho proximo (Near Infrared - NIR)[*! capazes de
gerar rapidamente um consideravel nimero de medidas por cada amostra.

A quimiometria que ¢é definida pela sociedade internacional de
quimiometrial® como “a ciéncia de relacionar medidas feitas em um sistema ou
processo quimico com propriedades do sistema ou processo via aplicacdo de
métodos estatisticos ou matematicos” surgiu com a finalidade de auxiliar no
processamento dessas informacgdes de forma rapida e eficiente.

Com seu uso continuo a quimiometria passou a ser usada para melhorar
de diversas formas os estudos quimicos, entre esses estudos destaca-se: o
planejamento experimental, processamento de sinais, reconhecimento de
padrdes e classificagdo, métodos de inteligéncia artificial, calibracdo multivariada,
entre outros. Dentre todos os objetos de estudo da quimiometria a calibragao
multivariada é uma das areas que atraem o maior interesse ao longo dos anos®,

A calibracdo multivariada tem como objetivo relacionar um parametro,
com propriedades mais simples de serem obtidas, de forma que exista uma boa
relacdo matematica entre elas, gerando previsdes dos parametros com rapidez e

precisdol®!, A calibragdo multivariada tem sido aplicada nas Gltimas décadas com
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sucesso em diversos campos como: quimica de alimentos, analise farmacéutica,
agricultura, meio ambiente, industria e quimica clinica™.

Um dos maiores problemas para se realizar uma calibracao multivariada
consiste em fazer com que informagoes redundantes nao eliminem a capacidade
de construir modelos satisfatérios!’”). Em quimiometria quando ha muitas
varidveis no registro de uma medida quimica, é possivel que essas apresentem
alguma relacdao. Como exemplo simples, pode-se citar medidas de DBO
(demanda bioquimica de oxigénio) e OD (oxigénio dissolvido). Com efeito, uma
quantidade alta de oxigénio dissolvido em uma amostra estd naturalmente
associada a um valor baixo para a medida de DBO.

Assim como DBO e OD, as varidaveis em medidas espectroscopicas
guardam uma grande relacao entre elas, possibilitando que mais de duas
variaveis possam possuir colinearidade. Quando mais de duas variaveis possuem
natureza colinear, o termo colinearidade é substituido por multicolinearidade!®!.

Para resolver os problemas causados pela multicolinearidade na calibracao
multivariada duas maneiras estdo mais difundidas na literatura: os métodos que
usam as variaveis originais e os que transformam as varaveis originais em
varidveis latentes para a regressdol®”°l, Dentre os métodos que usam
combinacdes lineares das varidveis originais temos a regressao por componentes
principais (Principal Component Regression - PCR) e a regressao usando
minimos quadrados parciais (Partial Least Squares — PLS). A regressao linear
multipla (Multiple Linear Regression - MLR) usa a regressao a partir das
variaveis originais.

A idéia principal destes dois métodos (PCR e PLS) consiste em estabelecer
combinacbes lineares das varidveis originais e usar essas nas equacbes de
regressao. Essa é uma maneira de descartar as informacdes irrelevantes e usar
somente a parte da variacao relevante para a regressao em coordenadas
ortogonais. Quando isso é realizado, os modelos PCR e PLS podem nao permitir
uma interpretacao direta do comportamento fisico-quimico do sistema, pois a
regressdo é realizada no dominio dos dados transformados®*°l, A técnica MLR,
ao contrario, ndao somente realiza a regressao no dominio dos dados originais,
mas também possibilita a construcdo de modelos mais simples e faceis de
interpretar.

Apesar das vantagens da modelagem MLR, a regressdo é muito sensivel a
problemas de multicolinearidade nos dados instrumentais (matriz X). Para
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minimizar esse problema, foram desenvolvidas técnicas para selecdo de varidveis

em calibragdo multivariada™** "3l

Entre essas estratégias, destaca-se o
algoritmo das projecoes sucessivas (Successive Projections Algorithm - SPA).

Em diversas aplicagdoes, o SPA se mostrou capaz de produzir modelos MLR
com uma capacidade de previsao melhor (erros menores nas estimativas dos
parametros de interesse) que os modelos PCR/PLS construidos usando todas as
variadveis. Além disso, o SPA apresenta a vantagem de selecionar, de maneira
reprodutivel, varidveis que portam informagdes quimicas ou fisicas do sistema ao
contrario, por exemplo, do algoritmo genético (GA). A seguir, realiza-se uma
revisdo bibliografica do SPA mostrando seu desenvolvimento e o sucesso de suas

aplicacoes.

1.1. Estado-da-Arte do SPA

O algoritmo das projecdes sucessivas (Sucessive Projection Algorithm -
SPA) foi proposto em 2001 por Araljo et al.[**!, com objetivo de selecionar
varidveis para a construgdo de modelos multivariados usando medidas
espectrométricas UV-VIS para a determinacdo simultdnea de complexos de Co?*,
Cu?*, Mn?*, Ni** e Zn?*. Entretanto ao longo dos Ultimos anos o SPA foi bastante
usado em calibracao multivariada, classificagao, selecao de amostras,
transferéncia de calibracdo, modelagem envolvendo estrutura atividade (QSAR) e
selecdo de coeficientes no dominio wavelet. A sua primeira aplicacdo foi
comparada com o algoritmo genético, isso resultou em um RMSEV (Root Mean
Square Error of Validation) de 0,02 mg L*?, enquanto os melhores e piores
resultados do algoritmo genético, usado para comparacdo, foram 0,01 e 0,03 mg
L'. Nesse trabalho foi demonstrado que o SPA, a partir de operacdes simples
poderia permitir o seu uso para a selecao de varidveis minimamente
multicolineares, com uma baixa demanda computacional e de maneira
deterministica.

Embora o SPA tenha sido aplicado com sucesso para analise
multicomponente espectrofotométrica UV-VIS, nao havia provas da sua
capacidade para lidar com um conjunto de varidveis que alternam entre alta e
baixa razdo sinal/ruido. Esta questdo foi abordada em um trabalho de Galvao et
al.l**1 em que o SPA foi aplicado a dados simulados com intuito de demonstrar

mais claramente o seu funcionamento, sua maior robustez a ruido e reducdo do
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esforco computacional promovido pela selecdo de varidveis por SPA quando
comparada a busca exaustiva. Nesse trabalho, o SPA foi ainda aplicado com
intuito de determinar simultaneamente Mn, Mo, Cr, Ni e Fe usando um
espectrometro de plasma de baixa resolucdo com sistema de deteccdo de arranjo
de diodos. Os resultados mostraram que os modelos MLR em comprimentos de
onda selecionados pelo SPA apresentaram uma melhor capacidade de previsao
gue os modelos construidos usando PCR e PLS. O algoritmo genético foi utilizado
para fins de comparagao e produziu resultados semelhantes aos do SPA para Mn,
Cr e Fe, e melhores previsdes para Mo e Ni. Contudo, em todos os casos, o GA
resultou em modelos menos parcimoniosos do que o SPA.

Em 2003, o SPA foi usado por Coelho et al.[**) em um conjunto de dados
processado com o uso de uma transformada wavelet otimizada. A otimizagao foi
formulada com base em uma programacgao linear semi-infinita, que nao
apresenta problemas de maximos locais e pode ser resolvido de maneira
reprodutivel e com baixo esforco computacional. Apds a otimizacdo o SPA foi
usado na selecao de subconjuntos dos coeficientes wavelet com menor
multicolinearidade possivel. A selecao permitiu a realizacdo da regressao linear
multipla direta sobre os coeficientes wavelet em uma aplicacdo ilustrativa
envolvendo a determinagao simultanea de Mn, Mo, Cr, Ni e Fe em amostras de
aco por ICP-OES (Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectroscopy).
Essa estratégia resultou em previsdes mais adequadas do que os modelos PCR,
PLS e a regressao wavelet ndao-otimizada.

Ainda em 2003, Coelho et al.l*®*! propuseram a otimizacdo da
transformada wavelet para modelos multivariados. Para maximizar o
desempenho, foram usados bancos de filtros baseados no ajuste de Quadratura
Espelhada (Quadrature Mirror-Filter - QMF) para processar os espectros. Apds a
fase de processamento dos espectros o SPA é usado para selecionar os
subconjuntos de coeficientes wavelet. A aplicagdo a dados ICP-OES de baixa
resolucao para determinacdo multicomponente simultanea de Mn, Mo, Cr, Ni e Fe
em amostras de aco é intrinsecamente complexa, devido a multicolinearidade
forte e severa sobreposicao espectral, problemas que sao agravados pelo uso da
optica de baixa resolucdo. Os resultados demonstraram que a otimizacdao wavelet
combinada com SPA conduziu a modelos com maior parcimdnia e capacidade de

previsao.
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Apds o uso para a selecao de coeficientes no dominio wavelet, o SPA foi
usado para selecao de comprimentos de onda em espectros na regiao do
infravermelho proximo para determinacdo de enxofre em diesell>”, Os
desempenhos dos métodos quimiométricos de calibracdao multivariada PCR e PLS
foram comparados com a regressao MLR realizada apds a selecdao de variaveis
usando GA e o SPA. Embora a anadlise de componentes principais identificasse a
presenca de trés grupos, o PLS, PCR e MLR promoveram modelos cujas previsoes
foram independentes do tipo de diesel. A calibragdo com PLS e PCR empregando
todos os comprimentos de onda produziu RMSEPs de 0,036%m/m e 0,043%m/m
para o conjunto de validacao, respectivamente. O uso de GA e SPA promoveu
modelos de calibragdo com base em 19 e 9 comprimentos de onda, com RMSEP
de 0,031%m/m (GA-PLS), 0,022%m/m (SPA-MLR) e 0,034%m/m (GA-MLR).
Estes modelos podem vir a substituir os métodos oficiais, pois promoveram
RMSEPs equivalentes a reprodutibilidade de 0,05%m/m. A selecdo de varidveis
ofereceu modelos de calibracdao mais robustos, sendo o SPA mais parcimonioso
que o GA, nesta aplicagao.

O SPA foi usado por Dantas Filho et al.[*®! na selecdo de amostras para
modelos de calibracao multivariada. O SPA selecionou um subconjunto de
amostras que sao minimamente redundantes, mas ainda representativa do
conjunto de dados. Tal procedimento foi capaz de reduzir a carga de trabalho
experimental e computacional envolvido na calibracdo multivariada. A estratégia
foi aplicada a andlise simultdnea multicomponente de complexos de Co**, Cu?*,
Mn?*, Ni’* e Zn?*, por espectrometria UV-VIS e também na determinacdo de
enxofre em diesel por espectrometria NIR. Em ambas as aplicacdes, o SPA
reduziu o numero de varidveis e amostras consideravelmente sem nenhuma
perda significativa da capacidade de previsdao, quando comparado com modelos
MLR e PLS construidos com o conjunto completo de amostras de calibracdo. Esse
trabalho mostrou que as amostras selecionadas portam as informagOes
necessarias para a modelagem. Além disso, na aplicacdo NIR, a selecdao de
amostras pelo SPA, proporcionou resultados significativamente melhores que o
algoritmo Kennard-Stone (KS).

Nenhuma tentativa tinha sido feita na exploracao dos dados estatisticos da
matriz de parametros previstos (matriz Y) no processo de otimizacdao wavelet,

[291 propuseram uma estratégia para a otimizacdo que visa

Galvao et al.
minimizar diretamente o erro de previsdao de um modelo de regressdao wavelet
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aplicado a um conjunto de validacao. O SPA foi usado para guiar a selegao dos
coeficientes wavelet. A estratégia foi ilustrada em um exemplo simulado de
calibracdo multivariada envolvendo dois analitos e também em um problema de
determinagdao de enxofre total em amostras de diesel por espectrometria de
absorcao NIR. Os exemplos, simulado e real, mostraram que o procedimento de
otimizagdo melhorou a capacidade de previsao dos modelos de regressao
wavelet. Em acréscimo, os modelos wavelet resultaram em um menor erro de
previsdo do que o método tradicional PLS.

Apds o desenvolvimento de uma metodologia que possibilitasse o uso do
SPA para selecionar amostrasi*®!, Honorato et al.[*! usaram o SPA para
selecionar varidveis e amostras para a construcdo de modelos MLR robustos e
transferiveis. As amostras de transferéncia foram selecionadas pelo algoritmo
classico Kennard-Stone (KS) ou uma versao modificada do SPA que opera nas
linhas da matriz de respostas instrumentais, em vez das colunas. Dois conjuntos
de dados foram utilizados na avaliagdo, cada conjunto composto de espectros
obtidos por espectrometria no infravermelho em dois instrumentos diferentes. O
primeiro conjunto composto de espectros de gasolina, que foram utilizados para
prever a temperatura de destilacdao na qual 90% da amostra tenha evaporado
(T90%). O segundo conjunto composto de espectros de milho foi empregado
para a determinagao de umidade. Os modelos MLR robustos foram comparados a
um modelo PLS empregando Padronizacao Direta por Partes (Piecewise Direct
Standardization - PDS) para corrigir os espectros registrados no aparelho
escravo. Em ambos os conjuntos de dados, a média dos erros de previsdo no
instrumento escravo para os modelos robustos SPA-MLR e PLS-PDS foram
comparaveis, porém um pouco melhor para o SPA-MLR.

Com as varidveis selecionadas pelo SPA foram construidos modelos MLR
para determinacdo espectrofotométrica simultanea dos ions divalentes de cobre,
manganés e zinco para andlise de medicamento polivitaminico/poliminerall®*!, Os
resultados dos modelos PCR, PLS e MLR obtidos a partir das varidveis
selecionadas pelo GA foram comparados com os SPA-MLR. Os RMSEPs dos
modelos mostraram desempenhos semelhantes ao prever as concentragdes dos
trés analitos no medicamento. Todavia os modelos MLR foram mais simples, pois
necessitaram de um numero menor de comprimentos de onda.

Pontes et al.'*?! exploraram o papel de minimizacdo de multicolinearidade
pelo SPA no contexto dos métodos de classificacdo. A analise de discriminante
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linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) foi empregada na construcao de
modelos de classificacdo com base em um subconjunto de varidveis espectrais
selecionadas pelo SPA e o GA. Os modelos foram usados na classificagcao de
oleos vegetais com relagao ao tipo (milho, soja, canola e girassol) usando a
espectrometria UV-VIS e para discriminar amostras de diesel no que diz respeito
a concentracao de enxofre usando espectrometria NIR. Nos dois exemplos, SPA-
LDA é comparado com o método de classificacdo SIMCA (Soft Independent
Modeling of Class Analogy - SIMCA), bem como com o GA-LDA. Os resultados
mostraram que o SPA-LDA é superior ao SIMCA e comparavel ao GA-LDA no que
diz respeito a exatiddo da classificacgio em um conjunto de previsao
independente, entretanto o SPA-LDA foi menos sensivel ao ruido instrumental
que o GA-LDA.

Galvdo et al.'*®! empregaram o SPA para selecionar varidveis em modelos
multivariados MLR usando uma técnica conhecida como subamostragem de
forma a produzir a variabilidade da composicao de amostras reais. Os modelos
assim obtidos foram aplicados a problemas envolvendo a determinagao por
espectrometria NIR em diesel de quatro parametros de qualidade (massa
especifica, teor de enxofre, e as temperaturas de destilacdo T10% e T90%). A
utilizacao de 30 iteragdes de subamostragem proporcionou melhorias de 16%,
33% e 35% na precisao da previsao dos modelos PLS, SPA-MLR e GA-MLR,
respectivamente, com relagcao aos resultados esperados para cada modelo
individual.

Como novo desafio, o SPA, foi aplicado para selecionar descritores
moleculares na construcao de um modelo nao-linear de relagdes quantitativas
estrutura-atividade (Quantitative Structure-Activity Relationship - QSAR)®,
para a previsao da atividade anti-HIV-1 de uma série de derivados da molécula
1-[(2-hidroxietoxi)metil]-6-(tiofenil)timina conhecidos como HEPT. Utilizando o
SPA e o Stepwise Backward Elimination no descarte de varidveis nao-
informativas, um subconjunto de 11 descritores foi selecionado. Trés redes
neurais com funcdoes de base radial (Radial Basis Function Neural Networks -
RBFNs) foram utilizadas para construir os modelos nao-lineares QSAR em todas
as fases do estudo. O percentual de erro padrao relativo das previsdes da
atividade anti-HIV para o conjunto de treinamento através da aplicacdo de
validacao cruzada (RSECV%) foi 9,94%, e para o conjunto de previsao (RSEP%)
foi de 9,99%. O modelo obtido supera varios modelos encontrados na literatura,
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tanto na fase de montagem como na previsao. A determinagao resultou em
atividades previstas em excelente concordancia com os valores experimentais.

Caneca et al.[**! propuseram o uso do SPA-MLR para a previsdo da
viscosidade de oleos lubrificantes a partir de medidas de refletdncia total
atenuada na regido do infravermelho médio. Os modelos por SPA se mostraram
superiores quando comparados aos modelos PLS, PCR e GA-MLR, fornecendo um
RMSEP de 3,8 cSt e um erro relativo médio de 3,2%.

O uso de um conjunto de validacdo separado e de validagao cruzada
amostra-a-amostra para guiar a selecdo de varidveis SPA para calibracdo
multivariada foi comparado!®®l. Embora em Aradjo et al.l**! uma formulacdo
tedrica em que o RMSECV foi apresentado para guiar a escolha da selecao de
varidveis pelo SPA, nenhum estudo havia sido realizado com o uso de tal
abordagem. Para isso foram realizadas analises de diesel e milho por
espectrometria NIR[?®J, e os resultados mostraram que tanto o uso da validacdo
por série de teste como a validacdao cruzada pode ser de grande valia usando o
SPA.

No ano de 2007 o SPA com correlacao ponderada (Correlation Weighted
Successive Projections Algorithm - CWSPA) foi proposto?”l. Esse algoritmo é
uma versdao modificada do SPA. O CWSPA foi usado para a selegdo de
descritores, para obter modelos QSAR, no estudo de uma série de derivados das
moléculas 1-[(2-hidroxietoxi)metil]-6-(tiofenil)timina (HEPT). RBFNs foram
utilizadas para construir os modelos QSAR nao-lineares. O desempenho do
CWSPA foi medido no conjunto de treinamento através da aplicacdo de validacao
cruzada. O valor de RSECV% foi 9,77%, e para o conjunto de previsao, o RSEP%
foi 8,61% quando o numero de descritores selecionados foram 20. O modelo
obtido supera os indicados na literatura, tanto na construcao do modelo como na
previsao.

Di Nezio et al.'*®! propuseram um método analitico para determinagdo
direta e simultaneamente de cinco compostos fendlicos (4-nitrofenol, 2-
nitrofenol, fenol, 2,4,6-triclorofenol e 4-clorofenol) em agua do mar. O SPA foi
usado para selecionar varidveis em medidas espectrométricas na regidao do
ultravioleta e visivel (UV-VIS). O uso de modelos quimiometricos de calibragao
multivariada permitiu maior rapidez e economia de reagentes (etapas de

separacao e reagentes de derivatizacdo sdo evitadas). A comparacdo estatistica
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entre o PLS, e SPA-MLR, mostrou que o modelo SPA-MLR apresentou um melhor
desempenho analitico.

Uma revisdo geral das técnicas de transferéncia de calibracdo foram
apresentadas por Honorato et al.[?°1, Conceitos béasicos foram revisados, bem
como as principais vantagens e desvantagens de cada técnica. Um estudo de
caso baseado em um conjunto de 80 espectros NIR de amostras de milho
registradas em dois diferentes instrumentos foi utilizado para ilustrar as
principais técnicas de transferéncia de calibracdo (Padronizacdao Direta,
Padronizacao Direta por Partes, Correcao de Sinal Ortogonal e Selecao de
Varidveis Robustas). Nesse trabalho o SPA foi mostrado como uma alternativa
viavel as técnicas tradicionais, produzindo resultados mais satisfatérios para trés
das quatro propriedades no estudo de caso apresentado.

Uma simples modificacdo na formulagcdo SPA aumentou a parciménia do
modelo MLR resultantel®*°). A utilidade da modificacdo foi ilustrada em um estudo
simulado, e em dois exemplos que envolvem a analise de amostras de diesel e
milho por espectrometria NIR. Os resultados demonstraram que o numero de
varidveis selecionadas pelo SPA pbéde ser reduzida sem comprometer
significativamente o desempenho de previsdao. Além disso, o SPA apresentou um
melhor desempenho quando comparado com stepwise regression classico e o
método PLS aplicado aos espectros completo.

Para acompanhar a sintese enzimatica de penicilinas semi-sintéticas,
produzidas em um reator semi-continuo com cristalizacdo simultdnea dos
antibidticos, Ribeiro et al.[**] propuseram o uso da calibracdo multivariada com
objetivo de reduzir os tempos de analise em sistemas multicomponentes. Trés
métodos de calibracdo multivariada (SPA-MLR, PCR e PLS) sdao comparados em
termo da eficiéncia da previsao das concentracdes dos componentes presentes
na sintese enzimatica de ampicilina. Para a construcdo dos modelos, espectros
no UV foram medidos e suas derivadas de primeira ordem foram utilizadas. Os
resultados mostraram que todos os métodos (SPA-MLR, PCR e PLS)
apresentaram desempenhos semelhantes. A validade foi testada com base em
ensaios de bancada da sintese de ampicilina usando Penicilina G acilase
imobilizada como catalisador. A comparacao dos resultados com analises HPLC
(High Performance Liquid Cromatograph - HPLC) mostrou que o método proposto
para controlar as concentracdes de ampicilina (produto desejado) e acido 6-
aminopenicilanico (6-APA, substrato mais caro) pode ser obtida com precisao
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similar. As previsdoes dos compostos mais sensiveis (éster metilico de fenilglicina,
PGME e fenilglicina, PG) ndo foram satisfatérias, porém informagdes prévias do
estado inicial do reator podem ser usadas para melhorar a estimativa desses
componentes.

Um sistema enzimatico em fluxo batelada com deteccdo espectrométrica
foi desenvolvido para determinacao simultédnea de levodopa [acido (S)-2-amino-
3-(3,4-dihidroxifenil) propandico] e carbidopa [acido (S)-3-(3,4-diidroxifenil)-2-
hidrazino-2-metil propandico] em preparagdes de produtos farmacéuticos?!. A
enzima polifenol oxidase (Poly Phenol Oxidase - PPO) foi utilizada para oxidar os
dois analitos as suas respectivas dopaquinonas, que apresentaram uma forte
absorcao espectrofotométrica entre 295 e 540 nm. A partir dessas medidas,
modelos foram obtidos pelos métodos de calibracdo: univariada, PLS e SPA-MLR.
Um estudo comparativo entre a andlise univariada, PLS em diferentes faixas, e
SPA-MLR, foi realizada através da aplicacdo da regido de confianca eliptica
comum. Os resultados foram satisfatérios para o SPA-MLR e o PLS na regido
espectral entre 295 e 540 nm. Comprimidos de amostras comerciais foram
determinados e os resultados obtidos estiveram em concordancia com os
métodos que a farmacopéia recomenda.

Pereira et al.**! combinaram a selecdo de faixa espectral por minimos
quadrados parciais em intervalos (interval Partial Least Squares - iPLS) com a
selecdo de varidveis pelo SPA para obtencdo de modelos MLR, objetivando
determinar simultaneamente indice de acidez, indice de refracao e viscosidade
por espectrometria NIR, em quatro tipos de 6leos vegetais comestiveis (milho,
soja, canola e girassol). Um conjunto de amostras independentes foi empregado
para avaliar a capacidade de previsao dos modelos resultantes iPLS-SPA-MLR.
Como resultado, valores de correlagdao de 0,94, 0,98 e 0,96 foram obtidos entre
os valores previstos e valores de referéncia para a determinacdo do indice de
acidez, indice de refracdo e viscosidade, respectivamente. Os resultados
mostraram que uma Unica calibracdo pode ser realizada com sucesso para cada
parametro, sem a necessidade de desenvolver um modelo separado para cada
tipo de éleo vegetal.

O SPA combinado com a eliminacdo de varidveis nao-informativas foi
proposto como uma nova abordagem de selecao de varidveis para calibragao
multivariada®*. O método de eliminacdo de varidveis ndo informativas
(uninformative variable elimination - UVE) foi usado e o SPA é seguido para
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selecionar o menor numero de varidveis com um minimo de informacdes
redundantes. O método proposto foi aplicado a dados de transmissdao no
infravermelho proximo (NIR) para a anadlise de nicotina em lamina de tabaco e
dados de reflexdao NIR para determinacao de ingrediente farmacéutico ativo (IFA)
em comprimidos. Para analise NIR de nicotina em lamina de tabaco, o niumero de
varidveis selecionadas pelo SPA foi 48 enquanto que o UVE-SPA selecionou 35,
0os RMSEPs dos modelos MLR correspondentes diminuiram de 0,174 %mg/mg
para 0,160 %mg/mg. Na analise NIR de IFA, o niumero de varidveis selecionadas
a partir de 650 variadveis espectrais foram reduzidas de 46 pelo SPA, a 17 pelo
UVE-SPA, e os RMSEPs dos modelos MLR diminuiram de 0,842 %mg/mg para
0,473 %mg/mg. Os modelos UVE-SPA-MLR produziram previsdoes melhores do
que as realizadas pelo PLS usando o espectro completo.

A fim de extrair as informacdes de baixa intensidade, relacionadas a
concentracdo de glicose, o método de eliminacdao de varidveis ndao informativas
modificado (modified Uninformative Variable Elimination - mUVE) combinado
com o SPA, nomeado como mUVE-SPA, foi usado™°l. A interferéncia de fundo,
derivada da absorcdo oOptica de componentes da matriz; baixa seletividade e
sensibilidade espectral sao os principais fatores interferentes para a
determinagdao nao-invasiva de glicose no sangue humano usando medidas na
regido do infravermelho préximo (NIR). O mUVE é usado para eliminar a matriz
de fundo e o ruido de alta freqliiéncia pela tecnologia multi-resolucao wavelet e o
SPA é usado para selecionar as variaveis com menor multicolinearidade possivel.
O mUVE-SPA e o SPA foram aplicados em dois conjuntos de dados espectrais NIR
para a determinacao de glicose a partir das varidveis selecionadas para a
construcdo de modelos PLS. O primeiro conjunto € composto por medidas em
amostras de plasma humano in vitro e o segundo por medidas ndo invasivas in
vivo. Os resultados indicaram que o método hibrido proposto pode dar um
caminho alternativo para extrair informagdes de glicose em sangue humano de
forma nao invasiva. Os modelos mUVE-SPA-PLS apresentaram uma maior
parcimbnia e precisdao nas previsdes quando comparado com os modelos SPA-
PLS.

A espectrometria na regido do visivel e infravermelho préoximo (VIS/NIR)
foi usada para determinar o acido acético, tartarico e latico em vinagre de

ameixa com base nas varidveis selecionadas pelo SPAL=®!

, combinada com a
regressdo pelo método dos minimos quadrados usando maquinas de vetores de
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suporte (Least Squares-Support Vector Machine - LS-SVM)E71 que é uma técnica
capaz de lidar com analise multivariada linear ou nao-linear e resolver esses
problemas de uma forma relativamente rapida. Uma descricdo detalhada do
método LS-SVM pode ser visto em Suykens et al.[*®!, Os modelos obtidos a partir
das variaveis selecionadas pelo SPA foram comparados com os obtidos por meio
do método de selecdo de varidveis baseado na analise dos coeficientes de
regressao (Regression Coeficients Analysis - RCA) PLS. Modelos MLR e PLS foram
desenvolvidos para comparagao com o LS-SVM. Os resultados indicaram que
SPA-LS-SVM alcancou o melhor desempenho para os trés acidos em comparagao
com PLS usando o espectro completo, SPA-MLR, SPA-PLS, RCA-PLS e RCA-LS-
SVM. Os RMSEPs foram 0,3581, 0,0714 e 0,0201 g L para determinacdo dos
acidos acético, tartarico e lactico, respectivamente para os modelos usando SPA-
LS-SVM. Os resultados globais mostraram que a espectroscopia VIS/NIR em
conjunto com técnicas como o SPA-LS-SVM pode ser util para determinacdo de
acidos orgéanicos de vinagres de ameixa de forma rdpida e precisa.

O SPA foi usado para selecionar varidveis em medidas espectrométricas
VIS/NIR na construcdo de modelos para determinacao do teor sélidos soluveis
em cerveja. Para efeito de comparacdo mais dois métodos de selecdo de
variadveis foram utilizados, a analise de coeficientes de regressao PLS e a analise
de componentes independentes (Independent Component Analysis - ICA)91, As
varidveis foram selecionadas por SPA, RCA e ICA, e com elas foram construidos
modelos de regressao, lineares (PLS e MLR) e nao-lineares usando LS-SVM. Dez
varidveis foram selecionadas pelo SPA e o modelo que alcancou o melhor
desempenho linear foi o SPA-MLR, em relagao ao SPA-PLS, RCA-MLR, RCA-PLS,
ICA-MLR e PLS. O coeficiente de correlacao e o RMSEP do SPA-MLR foi 0,9762 e
0,1808 ©Brix respectivamente. Entre os modelos nao-lineares, o SPA-LS-SVM
obteve desempenho semelhante aos modelos RCA-LS-SVM e ICA-LS-SVM, o
valor do coeficiente de correlagdo e o RMSEP foram 0,9818 e 0,1628 O©Brix,
respectivamente. Os resultados globais mostraram que o SPA foi bem sucedido
para a selecdo de variaveis na determinacao de sélidos sollveis em cerveja.

Um método foi introduzido para a determinacdao quantitativa do teor de
proteinas em amostras de iogurte com base na absorbéncia caracteristica na
regido espectral de 1800-1500 cm™ por espectrometria no infravermelho médio
com transformada de Fourier MID-FTIR. Nesse caso, o SPA selecionou variaveis
para regressdao usando redes neurais artificiais treinadas por back propagation
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(Back Propagation Artificial Neural Network - BP-ANN)!““l, A vantagem de usar
esse método estd no fato de que as relacbes com a concentracdo nao sao

401 Desse modo as previsdes realizadas pelo método BP-ANN

sempre lineares
foram comparadas com o mesmo método levando em conta apenas as variaveis
selecionadas pelo SPA. Os erros relativos de previsdao (REP) dos métodos BP-ANN
e SPA-BP-ANN para o conjunto de calibragdao foram de 7,25 % e 3,70 %, e em
um conjunto de previsao independente 9,32 % e 6,98 %, respectivamente.
Deste modo os modelos SPA-BP-ANN, podem ser usados de forma rapida e
simples, para a determinagao de proteinas.

No contexto de classificacdo, Pontes et al.l*} propuseram uma nova
metodologia analitica para classificacdo de solos usando a espectroscopia de
emissdo em plasma induzido por laser e técnicas quimiométricas. Subconjuntos
de varidveis espectrais selecionadas por trés técnicas diferentes, SPA, GA, e
Stepwise (Stepwise - SW) foram usadas para a construgao de modelos usando
LDA, para efeito de comparacdo a modelagem independente e flexivel por
analogia de classe (Soft Independent Modeling of Class Analogy - SIMCA)
também foi empregada. Com objetivo de reduzir a carga computacional um
processo de compressdo de dados no dominio wavelet foi proposto. A
metodologia foi validada em um estudo de caso envolvendo a classificagdo de
149 amostras de solos brasileiro em trés diferentes ordens (Argissolo, Latossolo
e Nitossolo). A melhor discriminacao dos tipos de solos foi atingida pelo SPA-
LDA, que alcancou uma taxa de classificacdo média de 90% em um conjunto de
validacao separado e 72% usando validacao cruzada. A proposta do processo de
compressao wavelet proporcionou uma redugao de 100 vezes na carga
computacional, sem comprometer significativamente a exatidao da classificagcao
dos modelos resultantes.

Medidas eletroanaliticas realizadas usando a voltametria de onda quadrada
(Square Wave Voltammetry-SWV), que sdao medidas simples e ndo-dispendiosas,
foram usadas para a classificacdao de Oleos vegetais comestiveis com relacao ao
tipo (canola, girassol, milho e soja) e estado de conservacao (vencido e nao
vencido)!**l, O SIMCA e o LDA com selecdo de varidveis pelo SPA foram
comparados para a classificagao dos voltamogramas resultantes. Os resultados
foram avaliados em termos de erros em um conjunto de amostras ndo incluidas

no processo de modelagem. Os melhores resultados foram obtidos com o método
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SPA-LDA, que classificou corretamente todas as amostras utilizando apenas 10
variaveis.

A espectrometria NIR foi utilizada para determinar o teor de proteina de
Auricularia auricula usando o PLS, e o SPA aplicado para selecionar as variaveis
eficazes!*! para a regressdo MLR e LS-SVM. As combinacbes de varios pré-
tratamentos e métodos de calibragdo foram comparados com base no
desempenho de previsao, e o melhor modelo PLS usando os espectros completos
foi alcancado através dos espectros brutos, enquanto os modelos ideais usando
SPA-MLR, SPA-PLS e SPA-LS-SVM foram obtidos com o tratamento MSC
(Multiplicative Scatter Correction). O melhor desempenho de previsdao foi
realizado pelo modelo SPA-LS-SVM, com coeficientes de correlagao, 0,9839 e um
RMSEP igual a 0,16%. Os resultados mostraram que a espectrometria NIR
combinada com SPA-LS-SVM foi capaz de determinar adequadamente o teor de
proteinas na Auricularia auricula.

As determinagdes da quantidade de ferro e zinco no conteldo de leite em
p6*3! foram realizadas a partir de modelos LS-SVM baseados nas variaveis
selecionadas pelo método UVE combinado com SPA. Os modelos foram
construidos através de medidas espectrométricas NIR e MIR, sendo que os
modelos que usaram as variaveis selecionadas no MIR foram melhores que os
modelos construidos com a variaveis selecionadas no NIR. Os resultados de
previsao do conteudo de ferro com o modelo UVE-SPA-LS-SVM com 18 varidveis
MIR produziram coeficiente de correlacao de 0,920 e o desvio de previsao
residual (Residual Predictive Deviation - RPD) de 3,321, e RMSEP 1,444
mg/100g. Para a previsdao do teor de zinco 12 varidveis MIR produziram
coeficiente de correlacao 0,946, e RPD igual a 4,361, o RMSEP foi 0,321
mg/100g. O bom desempenho mostrou que UVE-SPA é uma poderosa
ferramenta de selecdo de variaveis, e a espectroscopia MIR incorporada ao UVE-
SPA-LS-SVM pode ser aplicada como uma alternativa rapida e precisa para
determinar o teor mineral de ferro e zinco em leite em po.

Descritores fisico-quimicos foram calculados para 152 moléculas por meio
do software Dragon, com objetivo de construir modelos para prever a atividade
biolédgica de uma série de inibidores de glicogénio sintase quinase-3B (Glycogen
Synthase Kinase - GSK-3B). Trés métodos diferentes de selecdao de variaveis
foram utilizados, GA, SPA e um método conhecido como otimizagao por col6nia
de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) que ainda ndo tinha sido aplicado a
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dados quimicos. Os modelos construidos com base no conjunto de descritores
escolhido por meio dos algoritmos de selecdo de variaveis foram relacionados
com a atividade bioldgical**, através de métodos de regressdo lineares (MLR) e
nao lineares (ANN e SVM). O modelo ACO-SVM forneceu a melhor previsao,
menor RMSEP, indicando assim o carater nao-linear desta andlise e introduzindo
o ACO como um método melhorado de selecdo de varidveis em QSAR para a
classe de GSK-3pB inibidores. A aplicacdo do SPA permitiu a previsao satisfatoéria,
porém quando comparado ao ACO o valor do RMSEP foi um pouco maior.

A classificacao de cigarros em diferentes marcas de fabricantes foi
realizada empregando espectrometria de refletancia difusa NIR e modelos SPA-
LDA®], Desta maneira, o SPA foi empregado para escolher um subconjunto
adequado de numeros de onda para o LDA. Para efeito comparativo o método
SIMCA também foi utilizado. Os modelos foram obtidos a partir de um conjunto
de 210 amostras de cigarros de quatro marcas diferentes. O SPA-LDA classificou
todas as amostras com sucesso em relagao a suas marcas utilizando apenas dois
numeros de onda. Em contraste, os modelos SIMCA nao foram capazes de atingir
100% de exatiddao na classificacao, independentemente do nivel de significancia
adotado para o teste F.

Com objetivo de prever os coeficientes de adsorcao de alguns pesticidas
(Koc), o estudo da relagdao quantitativa estrutura-propriedade (Quantitative
Structure-Property Relationship - QSPR) foi realizado*®l. A modelagem da
relacao entre os descritores moleculares selecionados e os coeficientes de
adsorcao, foram realizadas pelos métodos de regressdo, linear (MLR) e ndo-
linear (ANN). Os descritores usados para o desenvolvimento do modelo foram
selecionados pelo SPA. Os modelos QSPR foram validados por meio da validagao
cruzada, bem como a aplicacao dos modelos para prever o Koc de compostos de
referéncia externa, que ndo contribuem para modelar as etapas de
desenvolvimento. Ambos os métodos lineares e ndo lineares promoveram
previsdes condizentes com os resultados esperados, apesar de se obter melhores
resultados por meio de modelos SPA-ANN. Os erros quadraticos médios do
conjunto de previsao obtidos pelos modelos SPA-MLR e SPA-ANN foram 0,3705 e
0,2888, respectivamente.

O SPA foi utilizado para selecionar varidaveis em espectros de Ressonancia
Magnética Nuclear de Hidrogénio (Nuclear Magnetic Resonance - NMR) para

[47]1

classificacdo de 6leo de canola por marcas'’!. Os modelos foram avaliados por
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dois parametros, taxa de resposta correta (Correct Answer Rate - CAR) e o
coeficiente kappa de Cohen (K). A aplicagdo direta do SPA no espectro sé
melhorou um pouco a taxa de resposta correta (CAR) e o coeficiente kappa de
Cohen (K) em relagdao ao modelo aplicado aos espectros completos usando LS-
SVM. Dessa maneira dois processos de eliminacdo de variaveis foram usados, o
UVE e o UVE combinado com o algoritmo Simulated annealing (Simulated
annealing -SA) para estimar o ponto de corte 6timo do UVE. Os resultados
mostram que a discriminacdo UVE-SA funcionou melhor do que UVE
convencional. Somente 13 varidveis foram selecionadas pelo UVE-SA-SPA,
enquanto o UVE-SPA escolheu 77 varidveis. O modelo UVE-SA-SPA-LS-SVM
forneceu os melhores valores de CAR e K (97,5% e 0,967) e mostram que é
possivel distinguir as diferentes marcas de bleos de canola com espectros H
NMR. Dessa maneira uma combinacdo de SA, UVE e SPA fornecem um método
eficaz para a classificacdo de 6leos de canola.

Para determinar o grau de polimerizacao de papel isolante para
transformadores com maior rapidez e menor custo por analise, um método
alternativo usando espectrometria NIRI*®], foi desenvolvido. Setenta e cinco
amostras de papel kraft, crepe e papeldo, em diferentes estagios de degradacao
foram coletados em transformadores durante um periodo de trés anos. O
conjunto de amostras foi analisado de acordo com a norma ABNT NBR 8148,
para obter os valores de referéncia e serem usados para estabelecer uma relagao
quantitativa com espectros medidos por reflectancia difusa. O modelo SPA-MLR
produziu resultados aceitdveis para calibracdo quando combinado com a
espectrometria NIR, contudo quando essas medidas foram usadas no PLS seus
resultados produziram erros menores em um conjunto de validagao externa.

Wu et al.[*®! usou as varidveis selecionadas pelo SPA objetivando a
construcdo de modelos para a determinacdo ndo invasiva do teor de sdlidos
sollveis em suco de uva e pH, a partir de medidas espectrométricas VIS-NIR. A
fim de eliminar varidveis ndo informativas os métodos, UVE, iPLS, e duas
modificacdes do iPLS, o siPLS (synergy interval Partial Least Squares — siPLS) e o
biPLS (backward interval Partial Least Squares - biPLS) foram utilizados. Apds a
aplicacdo desses métodos o SPA selecionou varidveis para a regressdao por meio
do PLS e o MLR. Os modelos PLS usando todo espectro e os obtidos pelas
varidveis selecionadas pelo SPA, iPLS, siPLS (usando dois, trés e quatro
intervalos), UVE e UVE-SPA foram utilizados. Os modelos MLR foram obtidos
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usando somente as varidveis selecionadas pelo SPA e UVE-SPA. O modelo que
forneceu o melhor resultado foi o UVE-SPA-MLR, em ambas as analises de pH e
solidos sollveis totais. Os coeficientes de correlacdo para o conjunto de previsao
e o desvio de previsao residual (RPD), obtido por UVE-SPA-MLR sao 0,979 e
6,971 ©Brix para sélidos soluveis totais, e 0,951 e 5,432 para pH. Os resultados
globais mostram que é vidvel determinar de forma ndo-invasiva teor de acucar
soluvel e pH em suco de uva utilizando a espectroscopia VIS-NIR e UVE-SPA para
selecao de varidveis em modelos MLR.

Uma implementacao de regressdes sequenciais para o SPA usando
regressdo MLR foi proposta por Soares et al.®°!, A melhoria computacional
promovida foi ilustrada por um exemplo envolvendo a determinagao de proteina
em trigo por espectrometria NIR. As previsdes do modelo resultante exibiram um
coeficiente de correlagao de 0.989 e um RMSEP de 0.2% m/m na faixa de 10.2-
16.2 % m/m. A implementacao proposta foi de grande valia na promogao de
ganhos computacionais de até cinco vezes.

Com objetivo de melhorar a eficiéncia computacional, tanto do SPA-MLR
como de outras técnicas quimiomeétricas sofisticadas (GA-MLR, GA-LDA e PLS),
Soares et al.®*! apresentaram formas de paralelizar a implementacdo de
diversos algoritmos mediante pequenas modificacdes em cddigos quimiométricos
ja existentes, tornando possivel explorar os beneficios do processamento em
multiplos nucleos por processadores Multi-Core. Os cdédigos modificados foram
aplicados na determinacdo de proteina em trigo por espectrometria de
reflectancia NIR e classificacdo de 6leos vegetais comestiveis por voltametria de
onda quadrada. Empregando a computacao paralela em processadores multi-
core, ganhos computacionais de até 204% foram obtidos.

O SPA foi combinado com a técnica de sub-amostragem e agregacdo de
modelos (subagging) de modo a realizar transferéncia de calibracdo!®?!. Nesse
caso os modelos MLR devem ser robustos a diferencas instrumentais entre dois
equipamentos (primario e secundario). Para guiar a selegdo, um pequeno
nimero de amostras de transferéncia, com espectros adquiridos no instrumento
primario e secundario, foram empregados. Demonstrou-se a viabilidade desse
trabalho a partir da determinacdo por espectrometria NIR de massa especifica,
T10% e T90% em amostras de gasolina e umidade, em amostras de milho por
espectrometria NIR de reflectdncia difusa. O erro de previsdo em termos de
RMSEP para o equipamento secundario foi usado para avaliar os modelos. Os
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modelos MLR gerados pela abordagem SPA-subagging forneceram resultados
melhores que os obtidos por PLS-PDS. Em particular, o uso de subagging
resultou em uma reducdo mais sistematica no erro de previsdo com a inclusao
progressiva de amostras de transferéncia.

A selecdo de variaveis realizada pelo SPA em espectrometria UV-VIS com
objetivo de obter um modelo LDA foi usado na classificacdo de extratos de cafés
brasileiros com relacao ao tipo (cafeinado e descafeinado) e estado de
conservacdo (vencido ou ndo-vencido)®®l, Para efeito de comparacdo a
modelagem SIMCA foi realizada. Os melhores resultados foram obtidos pelo
modelo SPA-LDA, que classificou corretamente todas as amostras, enquanto o
SIMCA obteve 27 erros. A exatidao da classificacdo deste modelo manteve-se
elevada (96%), mesmo apds a introducdo do ruido espectral artificial.

O SPA foi usado na selecdo de varidveis para a construcdo de modelos
MLR em dados espectrométricos NIR, e comparado com os modelos PLS
produzidos pelas varidveis selecionadas por meio de perturbacdes na
concentracdo de amostras liquidas usando espectroscopia 2D e um sistema em
fluxol®*!. Modelos PLS, a partir de varidveis selecionadas com base na
estabilidade dos coeficientes de regressdo e usando todas as varidveis também
foram usados®*. A avaliacdo foi realizada por meio da determinacdo de
parametros de qualidade da gasolina (Teor de etanol, MON (Motor Octane
Number - MON) e RON (Research Octane Number - RON)). Os modelos gerados
usando as varidveis selecionadas pelo SPA para determinacdo de MON e RON
produziram resultados semelhantes aos outros modelos. Na determinacao de
etanol as amostras de previsao foram contaminadas por tolueno, e percebe-se
que tanto o SPA-MLR como os outros métodos ndo produziram uma boa
previsdo. Esses resultados comprovam que quando interferentes desconhecidos
aparecem nas amostras de previsdo, os resultados das analises podem ser

comprometidos significativamente.
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1.2. Objetivos

O presente trabalho teve como objetivo promover a melhoria da robustez
por meio da mudanca na funcdo custo usada na escolha das variaveis pelo
algoritmo das projecdes sucessivas, tornando possivel a determinacao de
parametros de interesse de forma mais exata, por meio da redugdo da influéncia

dos interferentes quando presentes.

1.2.1. Objetivos especificos

e Usar o erro de previsdo estatistica (Statistical Prediction Error -
SPE)®] em conjunto com o RMSE como critério de escolha do

melhor modelo usando o SPA;
e Aplicar o SPA com o novo critério na determinacdo de analitos

simulados, corantes alimenticios e alcool em gasolina, e comparar

com o SPA sem tal critério e com o PLS usando todas as variaveis.
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2. CALIBRACAO MULTIVARIADA

A medida apenas de uma varidavel em muitos casos nao fornece uma boa
relacdo com a resposta devido a influéncias que o sinal medido pode sofrer de
outras espécies, gerando assim previsdes inadequadas!®l. Dessa forma um
modelo de calibragdo univariada sé pode fornecer resultados precisos, se o sinal
medido ndo tiver influéncia de outras fontes'™ !, O uso de muitas varidveis é
capaz de reduzir a quantidade de ruido, melhorando a precisao e fornecendo a
capacidade de determinacdao simultanea de muitas propriedades de uma
amostral®®l, Diante dessas vantagens a calibragdo multivariada tornou-se uma
ferramenta indispensavel para a determinacdo quantitativa em quimica analitica.

Um modelo de calibragdo multivariada pode ser obtido basicamente
dividindo o processo em duas etapas!’*°°°!, Na primeira procura-se estabelecer
uma relacdo matematica entre as varidveis medidas através de métodos rapidos
(Matriz X)) com o vetor que possui os parametros de interesse determinados
pelos métodos de referéncia (ye). Essa relacdo matematica existente entre a
matriz X € o0 vetor y., € conhecida como modelo de calibracdo. Na Figura 2.1
€ mostrado um esquema das principais informagdes necessarias a construcao de

modelos multivariados.

y«:al = bo + bxcal

Figura 2.1.- Principais matrizes envolvida no processo de calibracdo.

Tendo construido o modelo de calibragdo, em uma segunda etapa é
preciso verificar se a relagdo existente entre a matriz X, € 0 vetor y. é

satisfatéria para a determinacdo da propriedade de interesse, essa etapa
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conhecemos como validacdo do modelo. A validacdo geralmente é realizada de

duas formas diferentes:

1. Sdo0 usados subconjuntos de amostras do conjunto de calibracdo!®
para construir o modelo e as amostras restantes formam um
subconjunto que é usado para testar a validade do modelo de
calibracdo. Esse tipo de estratégia é conhecida como validacdo cruzada

(Cross-validation)™"1;

2. A matriz X é dividida em amostras de calibracdo e amostras de
validagao. Esse procedimento € conhecido como validagao externa por
serie de teste, e esses novos conjuntos sao conhecidos como conjuntos

de validagao Xya € Yvar.

Para entender como se faz uma validagao cruzada, considere as amostras
medidas ao longo da coluna x; para as amostras a, até as relacionando-se com
os parametros de referéncia y. (Figura 2.1). Um modelo com as amostras de
a, até as € construido, logo em seguida a amostra a; é prevista usando este
modelo, Em outra etapa, com as amostras a;, as, a; € as um novo modelo é
construido, da mesma forma a amostra remanescente a, €& prevista. Esse
procedimento é repetido até que todas as amostras tenham sido previstas. Apds
isso os valores previstos sao comparados com os valores de y.. No exemplo foi
ilustrado somente uma amostra ficando fora do modelo (leave-one-out), porém
mais de uma amostra pode ficar fora, de uma forma sistematica ou aleatodria.

A comparagao entre os valores previstos e os valores de referéncia requer
gue sejam usadas algumas métricas que permitam avaliar se os valores
previstos a partir das medidas X sdo condizentes com os de y. Entre as métricas
que dao idéia da dimensdo do erro de previsao dos modelos as mais usadas sao
0 PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares), RMSE (Root Mean Squares
Error) e o RSEP (Relative Standard Error of Prediction).

O PRESSL9%71 & definido como sendo o somatdério do quadrado dos
residuos, que sao obtidos subtraindo de y (valor dado pelo método de referéncia)

os valores de y (valor previsto pelo modelo), como mostrado na Equacao 1:
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PRESS = 3L, (v; — 91)? (1)

O MSE (Mean Squared Error), obtido dividindo-se o PRESS pelo niumero de
amostras previstas, também é usado habitualmente. Uma desvantagem de se
usar o PRESS ou o MSE é que os seus valores nao sdo obtidos nas unidades
originais dos valores de referéncial®. Para resolver esse problema recorresse ao

uso do RMSE que é obtido a partir da raiz quadrada do MSE.

RMSE =VMSE = _[¥V | (yi—Nyi)z 2

Um bom modelo de calibragdo devera produzir um pequeno valor de
RMSE®!, O RMSE pode ser calculado tanto para as Nc amostras de calibracdo,
RMSEC (Root Mean Squared Error of Calibration) quanto para as N amostras de
previsdo, RMSEP (Root Mean Squared Error of Prediction). Entretanto o calculo
do RMSEC difere em relacdo a Equacdo 2, nesse caso ao invés de N sdo
considerados Nc-k-1, sendo k o nUmero de fatores utilizados. Quando a validagdo
do modelo é feita por validacdao cruzada o RMSE é conhecido por RMSECV e
nesse caso o que muda é o método de obtencao de ¥.

O erro padrdo de previsdo (Standard Error of Prediction - SEP)!®! vem
sendo usado para medir o desempenho em diversos trabalhos, e seu calculo é

realizado como mostrado na Equacéao 3.

i—Yi—BIAS 2
SEP=\/ ﬁl% (3)

e o BIAS =YY .(®;—y)/N é dbtido.

Uma métrica que tem sido utilizada para a avaliacdao do modelo é o desvio
de previsdo residual (Residual Predictive Deviation - RPD)!*?! que é o desvio
padrao do vetor y para as amostras de validagao, dividido pelo SEP. De um
modo geral essa métrica classifica os modelos para o uso segundo a Tabela
2.15%
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Tabela 2.1 - Classificagdo do uso dos modelos a partir dos valores de RPD.

Valor de RPD Aplicacao
0.0-2.3 Nao recomendado
2.4-3.0 Triagem Grosseira
3.1-4.9 Triagem
5.0-6.4 Controle de qualidade
6.5-8.0 Controle de Processo

8.1+ Todas as aplicacdes

Comumente outras ferramentas como os graficos de y de referéncia versus
os valores de y previsto e o de residuos das amostras deixadas pelo modelo de
calibragao, sao utilizados na verificagao dos modelos. Uma boa calibragao produz
um grafico com as observacdes aleatérias em volta da bissetriz do grafico y

versus § (em torno de 459 de cada eixo)®“,

2.1. Classificacdo dos Métodos de Calibracao

A classificacdao da calibracao em univariada ou multivariada depende
exclusivamente das dimensdes das matrizes envolvidas no processo de
calibracdo, enquanto que a classificagao em linear ou nao-linear depende da
natureza da relagcao entre a matriz X e a matriz Y. Uma calibragao pode ser
ainda do tipo direta ou indireta e cldssica ou inversa®?l. Para entender isso serd
considerado o caso univariado no qual a calibracdo é feita a partir de uma Unica

variavel x e uma propriedade y.

A calibragdao univariada entre x (sinal medido) e y (propriedade de

interesse) pode ser obtida de duas formas:

(1) Pode-se obter uma relagao como sendo y = b, + b;x + erro, € a previsao

pode ser feita diretamente por y = b, + b x.

(2) Outra relagdo entre x e y € x =a, + a;y + erro, a previsdo nesse caso €&

realizada invertendo-se a equagao, ou seja, y = —(a,/a;) + (1/a;)x.

Na literatura o caso (1) € conhecido como calibragdo inversa ja o caso (2)
é conhecido como calibracdo cldssical”l. A razdo para isto é histérica, pois o

método (2) assume uma relagao linear parecida com a que é prevista pela lei de
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Beer, que estabelece uma proporcionalidade entre a absorbancia e a
concentracao.

Quando se usa calibracdo multivariada classica é necessario obter uma
matriz com todos os sinais instrumentais dos analitos puros'®®, tais sinais podem
ser medidos ou obtidos indiretamente. Se todos os sinais instrumentais dos
analitos puros sdo medidos a calibracdo é do tipo direta, caso contrario a
calibracdo ¢ indireta e os sinais dos analitos puros sdao estimados indiretamente
utilizando-se estimativas experimentais da relagdao entre sinal medido e a

propriedade de interesse.

2.2. Regressao Linear Mdudltipla

A regressao linear multipla pode ser caracterizada como uma técnica para
resolver uma série de equagdes simultaneas, em sistemas multicomponentes. A
analise pode ser descrita por medidas de j varidveis de X e os parametros Y,
com o objetivo principal de criar uma relagao linear entre elas.

Em calibragdo usando regressdo linear multiplal®*®! assume-se que os
parametros de interesse (matriz Y) relacionam-se linearmente com as respostas

instrumentais (matriz X) segundo a Equacéao 4.

Y = XBMLR + E (4)

Onde,
e X = matriz dos sinais de m amostras, medidos em j variaveis;
e Y = matriz dos g parametros de m amostras;
e B, r = matriz dos coeficientes lineares de regressao.

e E = matriz dos residuos que representa a parte ndo descrita pelo
modelo;

A matriz By,r pode ser obtida pelo método dos minimos quadrados
utilizando a Equacdo 5. O método dos minimos quadrados analisa m diferencas
entre cada valor y e o modelo, correspondentes ao respectivo valor X. O modelo
selecionado é o0 que apresenta a menor soma de quadrados de tais

diferencas!®®,
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Buir = (XX)71X'Y (5)

Todavia, a obtencdao da matriz Bz pela expressdo acima esta sujeita aos
seguintes problemas:

= A obtencao de um sistema indeterminado quando j > m;

= Alta mutlicolinearidade que ocorre em X. (quando as colunas de X

portam informagdes redundantes);

= Se X esta mal condicionada a previsao de Y esta sujeita a propagacao

de erros!®l,

Para contornar tais problemas no uso do MLR, em medidas que possuem
muitas varidveis, recorre-se aos métodos de selecdo de varidveis ou ao uso da

regressao a partir das variaveis transformadas nao colineares (PCR ou PLS).

2.3. Regressao em Componentes Principais

A regressdo em componentes principais estd baseada no conceito de
andlise de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA)®!, A
PCR estima os escores T a partir dos dados originais X e em seguida relaciona
linearmente T com a propriedade a ser determinada.

Para estimar a matriz de escores T € realizada uma decomposicdo de X
em componentes principais. Os algoritmos dos minimos quadrados parciais
iterativos nao-lineares (Nonlinear Iterative Partial Least Squares - NIPALS) e a
decomposicdo por valores singulares (Singular Value Decomposition - SVD) tém
sido freqientemente utilizados para realizar esses o calculos.

A primeira componente principal, t;, € calculada a partir da combinacdo
linear das colunas de X que expliqgue a maior variancia possivel. O vetor que
define a combinacao linear p; é conhecido como loading e é escalonado de modo
a ter norma igual a 1. A segunda componente principal t, é definida da mesma
maneira, sendo que t; é perfeitamente nao-correlacionada com t, e igualmente a
direcdo do segundo vetor é definido por p.. O processo continua até que o
nimero de componentes principais seja igual a A (niUmero de componentes
escolhidos). Geralmente, quando a quantidade de amostras de X é maior que o

nimero de varidveis esse processo continua até que A seja igual ao nimero de
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varidveis de X. Caso contrario, a quantidade de amostras torna-se o limitante
para A.

Em termos matriciais, a matriz que contém todos os escores das
componentes de 1 até A é tida como T e a matriz que contém os loadings é

conhecida como P. Uma maneira de representar a matriz X centrada na média é:

X =TP'+E (6)

Sendo E, na Equacéo 6, a parte do residuo deixado pela modelagem.
Tendo calculado T, agora é possivel obter uma equagado de regressdo entre
a propriedade a ser determinada y e a matriz de escores T. A relagao existente

entre essas duas propriedades pode ser descrita pela Equacéo 7.

y=Tq+f (7)

Os coeficientes de regressdao q sao estimados a partir do método dos
minimos quadrados. Com o valor de A igual ao nUmero maximo de variaveis da
matriz X, o método PCR passa a se comportar de maneira idéntica ao método
MLRE,

2.4. Regressao por Minimos Quadrados Parciais

Em PLS os escores de X sao os preditores de y, e as matrizes y e X
assumem uma relacdo linear que é modelada pelas varidveis latentes das
mesmas, essas sao estimadas como combinagdes lineares das variaveis originais.
Para realizar uma previsao significativa um pequeno numero de variaveis
latentes é necessariol®?l.

Os coeficientes das combinagdes lineares sao representados por W e sao
conhecidos como loading weights!’). A relacdo abaixo mostra em termos

matriciais como pode ser representado.

T = XW (8)

Os escores de X sdao multiplicados pelos loadings P de modo que os

residuos E,, na Equacdo 9, sejam pequenos.
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X =TP'+ E, 9)

Da mesma forma, u os escores de y sao multiplicados por c (loadings de

y) de modo que os residuos ey, na Equacgédo 10, sejam pequenos.
y=uc'+ ey (10)

Os escores de X sao usados para a previsao das propriedades de y a partir

da relagao dada pela Equacéao 11.
y=Tc'+ F (11)

Os residuos, F expressam os desvios entre as respostas observadas e
modeladas. Usando as Equacdes 8 e 11, pode-se obter a seguinte relacao para

um modelo de regressao multivariado:
y=XWc'+ F=Xb+F (12)
Os coeficientes de regressao PLS, b, podem ser escritos como:
b = wct (13)

Quando se tem mais de um parametro y (yi, y2) todo o procedimento
pode ser reescrito considerando os vetores y; e y, em uma matriz Y, desse
modo as equagoes acima podem ser utilizadas fazendo as devidas consideragoes
de dimensionalidade.

Os pesos W e c dao informacgdes a respeito de como as variaveis se
combinam para formar a relagao quantitativa entre X e y, proporcionando assim
uma interpretacao dos escores, T e u. Assim, esses pesos sdo indispensaveis
para uma compreensao de quais variaveis de X sdo numericamente importantes
e quais sdo as variaveis que fornecem informacdes similares.

Em calibragdo multivariada usando PLS até a parte dos dados que ndo sao

explicados pelo modelo, os residuos, sao de grande interesse para o diagndstico.
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Grandes residuos em y podem indicar que o modelo nao é satisfatério para a
determinacdo. Em PLS os residuos de X, a parte ndo utilizada na modelagem de
y, sdo Uteis para identificar outliers no espaco de X e processos desviando das

operagdes normais®?,

2.5. Técnicas de Selecao de Variaveis

As técnicas de selecdo de varidveis sao baseadas no principio de escolha
de um pequeno numero de variaveis selecionadas a partir dos dados originais ou
dados transformados, sendo uma etapa muito importante, capaz de remover
varidveis ndo informativas e minimizar a multicolinearidade que atrapalha a
regressao. Desse modo tem sido demonstrado que a capacidade preditiva pode
ser aumentada e, a complexidade do modelo pode ser reduzida por uma boa pré-
selecdo de comprimentos de ondal®l. E agora amplamente aceito que a selecdo
de varidveis bem executadas pode resultar em modelos que tém uma maior
capacidade preditival®l,

Existem muitas estratégias disponiveis para a selecdo de variaveis, desde
abordagens classicas, métodos seqlienciais, métodos baseados em estratégia de
busca e métodos mais sofisticados, como, o algoritmo das projecdes sucessivas e
os métodos de eliminacdo de varidveis ndo informativas'®!. Desta maneira serdo
detalhados os principais métodos usados no contexto da quimica analitica e
alguns com objetivo de elucidar as vantagens e desvantagens de alguns

meétodos.

2.5.1. Busca Exaustiva

A busca exaustiva consiste em avaliar todas as combinagdes possiveis das
varidveis disponiveis para a regressdo. Como, se pode imaginar, a aplicabilidade
dessa estratégia pode ser comprometida pelo grande esforco computacional
requerido. Com efeito, o nimero de combinacdes a serem testadas pode ser
muito elevado, mesmo para problemas de dimensao relativamente pequena.
Galvdo et al.[** mostram que um modelo para a determinacdo simultinea de
trés analitos com sobreposicdo e 60 varidveis, pode gerar aproximadamente 400
milhdes de possibilidades de combinacdes. Por isso muitos algoritmos foram

desenvolvidos como alternativa a busca exaustiva.
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2.5.2. Stepwise Regression

O método de selecdo de varidveis stepwise regression esta baseado nos
principios de forward selection e backward elimination®*!.

No método forward selection'® o modelo parte de uma varidvel x;
(varidvel que tem maior correlagdo com a resposta) e vai adicionando
progressivamente mais variaveis ao modelo. Apds a adicdo de cada variavel, é
realizada uma avaliacdo parcial com base e um teste F. Esse teste usa o calculo
da soma quadratica residual do novo modelo para calcular um valor de F (Fca). A
variavel que fornecer o maior valor de F., permanece no modelo. Semelhante ao
forward selection, o backward elimination parte de todas as variaveis disponiveis
e vai retirando variaveis. Novamente, o efeito de cada eliminagdo € avaliado com
base em um teste F e, a varidvel que fornecer o menor valor de F., é removida
do modelo. Em ambos os casos (forward selection e backward elimination) o
processo continua até que ndo haja varidveis com valores de F., maiores que um
valor critico (Feritco) tabelado ou obtido empiricamente para um determinado nivel
de confianca e graus de liberdade.

O algoritmo resultante adiciona progressivamente novas varidveis ao
modelo, a partir da varidvel x; que guarda maior correlagdo empirica com a
varidvel dependente y, como no método de selecdao forward. Para evitar que a
varidvel quando incorporada ao modelo possa ser reavaliada em interagOes
subseqgulentes, o algoritmo incorpora um mecanismo para a eliminagao de
variaveis como no método de eliminagdao backward. Cada iteracdo do processo
de selecao inclui uma fase de inclusao seguida por uma fase de exclusao.

Na fase de inclusdo, cada uma das varidveis restantes é submetida a um
teste F parcial, como na selecao forward. Se o maior valor de F obtido desta
forma, € maior do que um valor critico de entrada (Fenwada), @ variavel do valor
correspondente é inserida ao modelo. Na fase de exclusdao, cada uma das
varidveis no modelo estd sujeito a um teste F parcial, como no método de
eliminagdo backward. Se o menor valor de F assim obtido € menor do que um
valor critico de saida (Fsaga), O Valor da varidvel correspondente é eliminado do
modelo, e as varidveis ainda estdao disponiveis para a selecdo. O processo de
selecdo para quando ndo ha varidaveis que podem ser adicionadas ou removidas

do modelo de acordo com os critérios do teste F parcialt®,
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2.5.3. Método de eliminacao de variaveis nao-informativas

O método de eliminagao de variaveis nao-informativas (uninformative

variable elimination - UVE) é fundamentado na estabilidade dos coeficientes de

regressdo PLSI®®l avaliada por meio da comparacdo de coeficientes de varidveis

medidas e varidveis simuladas. As etapas do UVE podem ser resumidas da

seguinte maneira:

O modelo PLS ideal (nUmero de varidveis latentes - A) em X com o menor

RMSEP como critério é determinado;

Varidveis sao simuladas por um gerador aleatdrio e multiplicadas por uma
pequena constante. Isso produz a matriz Rnx, cOm 0 numero de variaveis p
iguais ao numero de variaveis em X. A probabilidade a priori para cometer
um erro na selecdo, ou seja, para eliminar uma varidvel informativa ou de

manter uma nao-informativa € a mesma em X e R.

Jungdo de Rpyp com Xnp. A matriz resultante é chamada XRpxp, as

primeiras p colunas sendo de X e as p ultimas sendo de R;

Variaveis que
permaneceram
+ max(C,)
-
%
) |
Il I
g l\
| -max(C,
0 P 2p

Variavel j

Figura 2.2 - Exemplo do processo de eliminagao de variaveis.

Calculo dos modelos PLS para a nova matriz XR de acordo com o
procedimento leave-one-out (tém-se n modelos). O nimero de fatores (A)

€ o0 mesmo que foi determinado para X. Estes n modelos PLS sdao gerados,
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cada um com 2p coeficientes de regressao (b), armazenados em uma

matriz B n x 2p;

e Determinacdo para cada variavel j (tanto experimentais como as geradas

aleatdrias), da média (b; = ?=1E) e desvio padréo (s(b;) =

n (Gij=bp)?y,
: SuBiry,

=1 pnq
e Calculo para cada variavel j do critério ¢; = b;/s(b;);

e Determinacao do max(abs (caif)), © maior valor absoluto de ¢ para todas

as variaveis artificiais, quando j > p;

e Eliminagdo das varidveis de X para o qual abs (c;) < max (abs (Carr)),

(paraj =1, .., p). As demais varidveis constituem a nova matriz X, Xnovo;

e Contruir modelos PLS leave-one-out com Xnqo € A fatores, e com esses

modelos, y é previsto;

e Quantificagdo da capacidade preditiva do novo modelo RMSEP,., de

acordo com a Equacéao 2;

e Se o RMSEP,,, > RMSEP conclui-se que a eliminacdo de variaveis nao
informativas ndao melhora a modelagem e o algoritmo é encerrado. Caso
contrario, se RMSEP,,,c < RMSEP, em primeiro lugar procura-se saber se A
ndo € muito grande para evitar sobreajuste do modelo. Para verificar esta
possibilidade, o algoritmo comega com uma nova selegcdo de XR a partir
do segundo ponto e repete um por um A = A - 1 e o RMSEP original passa
a ter valor de RMSEP,,v,. Quando a redugao de A para A - 1 nao melhorar

a modelagem (RMSEP, v, > RMSEP) o algoritmo encerra.

Uma abordagem hibrida entre a UVE e a transformada wavelet foi
desenvolvida para reducdo da variacdo de fundo e do ruido em dados NIR®®I, O
algoritmo consiste em duas partes. Primeiro o algoritmo WP (wavelet prism)
decompbe o sinal em diferentes componentes de freqiéncia que contém as
mesmas informagdes do sinal original, e em seguida o critério mMUVE é
desenvolvido usando a mesma ldégica que o UVE. Entretanto, ao invés de
selecionar as variaveis para calibracdo multivariada, o mUVE se propde a avaliar
a importancia dos coeficientes wavelet com diferentes freqliéncias. O mUVE pode
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determinar a escala adequada, em que os coeficientes wavelet de aproximacao
representam a variacao de fundo e os coeficientes wavelet de detalhe contém

predominantemente a informacdo do ruido.

2.5.4. Interval PLS

O método iPLS é baseado na divisao dos espectros em intervalos iguais e,
em seguida, a construcao de modelos de regressao PLS para cada sub-
intervalol®l com o nimero de varidveis latentes adequado. O RMSECV para cada
sub-intervalo é calculado. O intervalo que fornecer o menor RMSECV é escolhido
como o modelo iPLS local ideal para representar um modelo PLS. Porém o
método iPLS ndo testa todas as possibilidades de intervalo, desta maneira outras
variantes iPLS, como o siPLS (synergy interval Partial Least Squares) e o biPLS
(backward interval Partial Least Squares) sdao usados.

No siPLS, calculam-se todas as possiveis combinagbes de dois, trés ou
quatro modelos PLS em intervalos. Posteriormente, RMSECV é calculado para
cada combinacao de intervalos. A combinacdao de intervalos que produzir o
menor RMSECV é o escolhido. O tempo de calculo é dependente do niumero de
intervalos e o niumero de combinagdes. Ja no algoritmo biPLS, o modelo PLS é
calculado a cada intervalo e em seguida um é deixado fora (por isso a
denominacdo backward)®®l, O intervalo deixado fora é aquele que fornece o
modelo com menor desempenho, avaliado pelo RMSECV. Este procedimento
continua até que um intervalo permaneca. A combinacao ideal é determinada

com base no menor RMSECV.

2.5.5. Analise de Componentes Independentes

A ICA®®1 é uma técnica de processamento de sinais que visa separar o
sinal observado em componentes independentes (Independent Componets - ICs)
gue sdo combinacdes lineares das varidveis de origem. O uso desta técnica pode
proporcionar interpretacdo quimica e uma maior reducdo de ruido™°l. De uma

forma geral o modelo ICA é representado por:

X =KS (14)

34



Capitulo 2 Fundamentacéao tedrica

onde X é a matriz de sinais, S sdo os componentes independente e K é a matriz
de coeficientes. Tendo a matriz de coeficientes K, ela pode ser utilizada para
selecionar varidveis. EmP°! a selecdo foi realizada por meio da escolha do

comprimento de onda com o maior valor absoluto de K.

2.5.6. Algoritmo Genético

O algoritmo genético (genetic algorithm - GA) é uma técnica que simula
matematicamente os mecanismos de selecao natural e teoria da evolugao das
espécies de Charles R. Darwin[®* 71,

A implementacdo desse algoritmo para selecdo de varidveis é feita através
da codificacdo binaria, representada por cada variavel como um gene. Genes que
tem valor 1 indicam que a variavel é incluida no modelo, enquanto genes com
valor 0 indicam que as variaveis nao entrardao no modelo. O numero de variaveis
é igual ao numero de genes bindrios e o conjunto desses genes formam os
cromossomos. Na Figura 2.3 é apresentado um esquema de codificacdo das

variaveis.

X % XN X X X X X X X
a, a,
a, a,
a, ) a, ) -
a, a,
d; a;
1 1 0 1 0 o 1 0 0 1

Figura 2.3 - Codificacdo binaria usada na selecdo de variaveis.

No inicio do processo o GA utiliza um gerador randdmico para criar uma
populacdo inicial de cromossomos, evitando-se a influéncia tendenciosa na
construcao dessa populagao, caso o analista tenha uma previa informacao de
alguma variavel, ele pode inclui-la na populacao inicial.

A avaliacdo dos cromossomos é feita com base na aptiddo, que é o
parametro que indicard a habilidade de um individuo sobreviver.

Matematicamente, quanto maior a aptiddo de um individuo melhor a resposta
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produzida (menor erro). O cdlculo da aptiddao pode ser realizado construindo
modelos MLR ou PLS, baseados nos comprimentos de onda indicados por cada
cromossomo. Para isso, o valor da aptidao é calculado como sendo o inverso do
PRESS, obtido no conjunto de validacao ou para as amostras de calibragao se for
usado validacdo cruzada. O subconjunto de varidveis que produzir o menor
PRESS (e assim uma maior aptiddo) é entdao adotado como o resultado do GA.

A selecdo dos individuos que gerardao descendentes em uma nova geragao
é realizada de forma que os mais aptos tenham maior probabilidade de serem os
escolhidos para a reproducdo, embora seja necessario dar uma chance aos
individuos menos aptos, pois eles podem ter caracteristicas positivas. O
procedimento usado para esse fim é conhecido como método da roleta. Neste

método a probabilidade de cada individuo é dada pela Equacéo 15.

P(i) _ 5 Aptidao (i) (15)

N | Aptid&o(i)

Uma nova populacdo é formada cruzando pares de cromossomos
aleatoriamente e gerando filhos que possuem material genético dos pais. Esse
cruzamento pode ser com ruptura ou por recombinacdao. Em uma pequena
parcela da populacdo é promovido a mutacdo (que sdo alteragbes no cddigo
genético) de modo a se obter individuos mais aptos. Na representacdo binaria, a
mutacdo é realizada pela troca de 1 por 0 ou vice-versa em um dos genes do

cromossomo, como ilustrado na Figura 2.4
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Ponto de Ruptura

X Mod X X X XN D6 X

Mutacao

o 1 0 0 1

Figura 2.4 - Esquema de cruzamento e de mutacao no GA.

Uma das desvantagens desse algoritmo é o fato de ser estocastico, ou

seja, ao repetir-se o calculo dificilmente se obterd o mesmo resultado.

2.5.7. Algoritmo das Projecdes Sucessivas

O SPA é uma técnica de selecdo forward que parte de uma variavel x, e
vai incorporando em cada iteragdo uma nova varidvel com a menor
multicolinearidade possivel em relagdo as varidveis ja selecionadas!*®!. Para
escolher qual variavel a ser incorporada em cada iteracao, calculos de projecdes
sao realizados.

Partindo de cada variavel x,, k = 1,...,K a cadeia contendo M variaveis &

construida de acordo com as operacdes!®:

Passo 1: (inicializagao) facga:
zt = x,
x4= x;, j=1,..., K
SEL(1,k) = k
i=1

Passo 2: Calcular a matriz de projecdo P' no subespaco ortogonal a z':
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Zi (zi)T
@7

Pl =
onde I é a matriz identidade de dimensdes apropriada.

Passo 3: Calcular os vetores projetados x;*! a partir de:

x;*! = P'x} (16)

para todos os j= 1,...,K.

Passo 4: Determinar o indice de j© do vetor de maior projecdo e armazena-lo na

matriz SEL.:
j"=arg (max||xi**[|) e SEL(i + 1,k) =j".
Passo 5: Fazer 2™ = x;.* ( vetor que define a préxima operacdo de projecdo)
Passo 6: Fazeri =i +1. Sei < M, retorne para o Passo 2

A varidvel de partida xx que guarda maior relacdo com a resposta a ser
modelada e o numero ideal de varidveis para construir o modelo MLR nao é
conhecido inicialmente. Assim o0s subconjuntos de varidveis gerados sdo
avaliados com base no RMSE obtido pela comparagdao entre os valores previstos
e os valores de referéncia. De uma forma esquematica essa avaliacdo é realizada

da seguinte forma:

Especifique 0 Mpin € Mpax (NUMero maximo e o minimo de variaveis a

selecionar);

De k = 1 até K faca

De m = mp, até mp,.x faca
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- Use as variaveis com indices SEL(1,k), SEL(2,k), ...,
SEL(m,k) para construir um modelo MLR. Aplique o modelo
para o conjunto de validacédo e calcule o RMSE(m,K).
Préximo m
Proximo k

A obtencao do RMSE pode ser realizada de duas maneiras:

Caso seja usado validacdo por série de teste um conjunto de
amostras de validagcdao deve ser definido. Em seguida o melhor
subconjunto é determinado pelo menor valor da raiz do erro
qguadratico médio em um conjunto de validacdo calculado por meio

da Equacéo 2, para todos os subconjuntos de variaveis;

Se for usada validacdo cruzada, o melhor subconjunto é
determinado pelo menor valor da raiz do erro quadratico médio de
validacao cruzada no conjunto de calibracao, esse € obtido por uma

equacdo semelhante a Equacgéo 2.

Os resultados armazenados na matriz RMSE possuem dimensdes (MxK). O

RMSE(M,K) estd associado a cadeia com a varidvel de partida x, e um total de m

variaveis. A melhor cadeia de variaveis é definida pelo menor valor de RMSE.

Outras meétricas podem ser usadas para a escolha das varidveis de maneira

similar.

As limitagbes abaixo apresentadas devem ser consideradas na hora da

definicdo do numero maximo e minimo de varidveis a serem selecionadas.

Mmin = A, O nUmero de varidveis menor que o numero de analitos nao é

recomendado em calibragcao multivariada;

Mmax < M, O numero maximo de varidveis a ser selecionado deve ser

menor que o numero de amostras de calibragao.

O algoritmo das projecoes sucessivas com correlacdo ponderada

(Correlation Weighted Successive Projections Algorithm - CWSPA)?1 é uma
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versao modificada do SPA, promovido por meio de uma mudancga na equacao de
projecao (Equacédo 16) calculada no passo 3 do SPA. A mudanca leva em conta
o fator RjL, esse fator é o coeficiente de correlacdo da j-ésima variavel e a

resposta. Sua extensdo € controlada pelo fator L.
. . L
x*t = [P'x;] x (R;") (17)

A extensdo da contribuicdo de R na selecdo de variaveis, L, foi otimizado a
partir de calculos com L variando de sete maneiras possiveis (L =0, 1, 2, ..., 6),
com base no menor percentual de erro padr&o relativo, r*; - CWSPA foi o estado
escolhido (L = 4)?71, E interessante perceber que quando L = 0, a Equacéo 17
passa a ser igual a Equacéo 16.

Uma simples modificacgdo na formulacdao SPA, que visa melhorar a
parcimdnia do modelo MLR resultante foi proposto por Galvdo et al.>%l, A
modificacdo € um processo de eliminacdo incorporado ao algoritmo a fim de
eliminar varidveis que nao contribuem efetivamente para a capacidade de
previsdo do modelo. Tal modificacdo consiste na adicdo de uma nova etapa apds
a escolha das varidveis para a construcdo dos modelos. Para isso foi usado o

indice de relevancia r; calculado com base na Equacéo 18.

=235,

; bi|, j=12,..,m (18)

i

Esse indice de relevancia é calculado com base no desvio padrao Sy; para a
variavel v; obtida no conjunto de calibragao. Adicionalmente, b; € o valor absoluto
do coeficiente de regressao da j-ésima variavel. E importante ressaltar que esse
indice de relevancia ndo pode ser calculado no inicio da selecao, por que a
determinagdo de b;, por MLR seria mal condicionada. Dessa forma apds o calculo
de r; as variaveis selecionadas pelo SPA, sdo colocadas em ordem decrescente de
acordo com o indice de relevancia. E a seqiéncia de RMSEV e definida da

seguinte maneira

De j = 1 até m faca
Construa modelos com {v, ... v;}

Aplique esse modelo no conjunto de validacéo
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Calcule o RMSEV(j)

Préximo j

O RMSEV.,i,» € o menor valor da seqliéncia RMSEV assim obtida.
Finalmente, o nUmero minimo de variaveis j para que o valor RMSEV(j) ndo seja
significativamente maior que RMSEV,,, é adotado. Para isso, um teste F é
empregado na comparacdo dos valores de RMSEV quadratico. Este critério é
similar ao método de Haaland e Thomasl’*], que é usado para determinar um
numero adequado de variaveis latentes em PLS. Um nivel de significancia de 25
% (o = 0,25) para o teste F foi o adotado.

Uma importante contribuicdo referente a ganhos computacionais foi
proposto por Soares et al.'®®!, no qual o algoritmo das projecdes sucessivas foi
implementado de forma seqlencial.

A regressao seqliencial parte de um modelo entre duas varidveis y =
1(1)x1 + &¥I*1, onde ﬁl(l)é o coeficiente de regressdo e ¢¥*1 é o residuo. O termo
sobrescrito (1) e y|x; indica que a regressdao € realizada entre uma variavel

independente e y. A estimativa de /31(1) pelo método dos minimos quadrados é

dado a partir da Equacao 19.

N
(1) _ Liz1YiXia
1 Zliv=1(xi,1)2

(19)
onde y; e x;; representam os valores de y e x; para a i-ésima amostra de
calibracao.

Se a regressao € feita a partir de duas varidaveis em x, o modelo pode ser
escrito por y = pPx, + pPx, + e7%1%2, Dessa maneira para obter @ e ¥ ¢é
preciso realizar uma regressao entre x, e x;. Essa regressao € representada pela

Equacéao 20.
x, = 872y, 4 g¥ela (20)

Xz|%1

A estimativa do coeficiente & pode ser obtido da seguinte maneira
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a YN Xip X4
§xal¥1 — ZizaXizXi1 21
1 Z?Ll(xi,l)z ( )

Dessa forma £ e ) pode ser obtido como

p@ _ Im My p@) _ p(1) _ sl p(2) (22)
2 Z{V=1 ex2|x1xi,2 ) 1 1 1 2
onde ¢’ =y, —pMx;, e e = x,, — 672" x,,. Este procedimento pode ser

generalizado para obter modelos com m variaveis.

Dentro desse mesmo contexto Soares et al.[**! trata da implementacdo de
computacao paralela usando o Matlab Parallel Computing Toolbox, que requer
somente pequenas modificacdes em cddigos quimiométricos ja existentes de

modo a explorar os beneficios do processamento em multiplos nucleos.

2.5.7.1 O SPA para selecao de amostras

Para realizar a selecdo de amostras, o SPA é aplicado a matriz X', em vez
de X *®l. Desta forma, SPA seleciona um subconjunto de amostras que s3o
minimamente redundantes (pouco multicolinearidades entre as colunas
selecionadas de X'%.) e ainda fornecem informacdes representativas para
calibracdgo do modelo MLR. Porém para evitar problemas de mau
condicionamento da regressao, quando o numero de variaveis € muito maior do
gue o numero de objetos, é recomendada a realizacao de selecao de variaveis
antes de aplicar SPA para selecao de amostras. Tal procedimento reduz a carga
de trabalho experimental e computacional envolvido na calibragdao multivariada,
bem como em modelos de transferéncia de calibracdo entre diferentes

instrumentos.

2.5.7.2 O SPA para classificacao

Uma funcdo custo associado ao risco médio do erro de classificacdo por
andlise de discriminante linear (LDA) é usada para orientar a selecdo SPA??l, Na
formulagdao original o SPA usa a minimizacdo do RMSECV ou RMSEV, para a
escolha da varidvel de partida e do numero de varidveis, neste caso esses

parametros sao determinados pela minimizacdo da seguinte funcdo custo:
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2 (X, Ui
. ( kzulk) (23)
Mingjzikt” (Xp,ij)

9k =

Na Equacdo 23, o numerador r2(Xy, u;) € 0 quadrado da distancia de
Mahalanobis entre o objeto X, e a média de sua classe u;; € o denominador
corresponde ao quadrado da distdncia de Mahalanobis entre o objeto X, e o

centro da classe errada mais proxima.

2.5.7.3 O SPA para previsao na presenca de interferentes

Um interferente é uma espécie que produz um erro sistematico em uma
andlise pelo aumento ou atenuacdo do sinal analitico ou sinal de fundo!™?l. A
presenca de interferentes (em geral classificadas como fisicas, quimicas ou
espectrais) sao comuns e podem causar problemas, invalidando uma analise
quimical™,

A regressao por MLR tende a ser menos robusta a uma eventual presenca
de interferentes que os métodos PCR e PLS usando os espectros completos. De
fato, se as varidaveis forem selecionadas na mesma regido que a ocorréncia
espectral do interferente a previsdao pode ser muito comprometida. Em um
modelo usando espectros completos o efeito do interferente é dividido por um
namero maior de canais obtendo-se assim uma maior robustez. Por outro lado se
o interferente ndao sobrepde o analito na faixa de trabalho, torna-se possivel
selecionar informacdes que nao sao significativamentes afetadas pelo
interferente.

Uma alternativa para minimizar os problemas causados pelos interferentes
usando MLR seria guiar os modelos a escolher regides espectrais onde a
influéncia do interferente é diminuida. Uma importante vantagem na utilizagao
de dados multivariados é que os sinais nao seletivos podem se tornar seletivos
pelo uso da matematical®>!. Em relacdo a isso os métodos de selecdo de
varidveis em vez de eliminar a interferéncia, modelada como um espectro,
selecionam as varidveis especificas relacionadas a respostal®®l. Assim,
interferentes podem ser tratados, desde que o sinal (forma) dos interferentes

ndo sejam completamente idéntico ao sinal a se analisar®,
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O SPA na formulagdo original compara subconjuntos de varidveis com base
na raiz do erro quadratico médio obtido em um conjunto de validacdo. Tal
métrica ndo avalia uma possivel diferenca sistematica existente entre os
espectros de previsao e calibracdo. Desse modo com o objetivo de diminuir a
influéncia dos interferentes em modelos SPA-MLR, é proposto um novo critério
para a comparacao dos subconjuntos de varidveis gerados pelo SPA. Tal critério
usa uma nova funcdo custo que leva em conta também o erro estatistico de
previsdo junto com o RMSE, para a escolha da variavel de partida xx € 0 niumero
de varidveis m.

O erro estatistico de previsdol®) de uma amostra (usando k = 1, ..., m
variaveis) x;, é definido a partir da multiplicacdo da distédncia de Mahalanobis!’*
pelo residuo deixado pelo modelo de calibracdo. Essa relagao é apresentada na

Equacao 24.

SPE,; = s\/x?,k(xzal,kxcaz,k)-lxi,k (24)

1

onde s é dado por 2 '
Ncal -m-1

> sendo ey 0 residuo de calibracdo e N¢y 0

namero de amostras de calibracdo. As matrizes X € Xk sdo centradas na média
do conjunto de amostras de calibragao.

Com uso da Equacédo 24 um valor de SPE; para cada amostra € obtido.
Como é desejado um valor representativo para o conjunto de amostras o
somatorio de SPE; é dividido pelo nimero de amostras deste conjunto conforme

apresentado na Equacéao 25.
TPE — LyN
SPE = ﬁ2i=1SPEi,k (25)

A soma do SPE com o RMSE fornece um unico valor que poderia ser
utilizado para a escolha do melhor subconjunto de varidveis, contudo existem

pontos incoerentes nessa consideragao.

e O primeiro ponto é o fato de estarmos somando um valor que
possui unidade do parametro a ser determinado com outro que
possui unidade do sinal medido;
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e Segundo, a simples soma ndo nos da idéia de como varia a o SPE do
conjunto de previsao em relacdo ao de calibragdo, se o valor é
realmente grande pela natureza das medidas ou pelo fato da

amostra nao pertencer ao espaco de calibragao.

Para contornar os problemas acima citados, os valores de SPE,,.4, obtidos
para o conjunto de previsao, e SPE.,;, obtidos para o conjunto de calibragao sao

comparados fazendo a razao entre os dois. Dessa maneira tem-se o seguinte:

§ =2 pred (26)
SPE:q1

se o valor de S é maior que 1, os subconjuntos de varidveis que fornecem esses
valores nao sao considerados como candidatos para o MLR, em outras palavras
significa dizer que as variaveis sao extremamentes afetadas pelo interferente. A
nova fungao custo que sera usada no SPA para a escolha do melhor subconjunto
de variaveis que apresente a menor interferéncia possivel é escolhido de acordo

com a Equacéao 27.

Fcusto = RMSE X S (27)

Observando as Equacdes 24 e 25 percebe-se que os valores dos
parametros de referéncia ndo precisam ser conhecidos. Dessa maneira a
estatistica das amostras externas que serdo previstas podem ser usadas para a
escolha do melhor subconjunto de varidveis.

De uma forma esquematica as varidveis sdao escolhidas como mostrado

abaixo.

De k = 1 até K faca
De m = my,, até my. faca
- Use as variaveis com indices SEL(1,k), SEL(2,k), ...,
SEL(m,k) para construir um modelo MLR. Aplique o modelo
para o conjunto de validacéo e calcule o Fcusto(m,k).

Préoximo m
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Préximo k

Semelhante a formulacdo original, os resultados armazenados na matriz
Fcusto possuem dimensdes (MxK). Fcusto(M,K) estd associado a cadeia com a
variadvel de partida x, e um total de m varidveis. A melhor cadeia de variadveis é
definida pelo menor valor de Fcusto.

Um esquema geral de como ocorre a construcdo e validacdao dos modelos
SPA-SPE-MLR é apresentado na Figura 2.5.

Validagao Cruzada Série de Teste
X G IG IR R, X, X, X, X, X, X X, X, X, X,
a, a, a,
a, a, a,
a, a, 2,
a, a, a,
a; a; a,
You = 04+ DXy
RMSECV RMSEV
_ SPEpred
SPE .,

Fcusto = RMSE X S

Figura 2.5 - Esquema geral de obtencdo de um modelo usando o SPA-SPE-MLR. As
variaveis usadas nesse exemplo foram X;, X3 € Xs.

Apds escolhido o melhor subconjunto de variaveis, o método de eliminacao
de varidveis também foi incorporado ao fim do algoritmo com objetivo de

melhorar a parciménia.
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Pode-se perceber que quando S é calculado o fator s da Equacédo 24 é
anulado, com isso S passa a ser definido prioritariamente pela distancia de
Mahalanobis!’*! que estd intrinsecamente relacionada com o conceito de leverage
para a deteccao de outlier e para discriminacao entre grupos em trabalhos de
classificacdo envolvendo LDA. Uma interpretacdo grafica de quando S é menor

que 1 é apresentado na Figura 2.6.

N

O

>

@

©
o

> — Predigéo

- - - calibragao

o O

\ 4

Variavel 1

Figura 2.6 - Representacdao de quando S é menor que 1.

Com esse novo critério espera-se que SPA apresente um melhor

desempenho na presenca de interferentes.
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3. Metodologia
3.1. Algoritmos usados

Os modelos MLR foram obtidos por meio das variaveis selecionadas pelo
SPA e o SPA-SPE. Esses algoritmos foram desenvolvidos usando o Matlab 6.5® e
seus codigos encontram-se em um CD anexo a dissertacdo. Para facilitar o uso
destes algoritmos, uma interface grafica foi desenvolvida, e tanto o SPA como o
SPA-SPE foi implementado.

A interface compreende duas etapas, na primeira constréi-se o modelo a
partir das matrizes de calibracdo e validagao (quando usada a validagdo por série
de teste). Na etapa de construcdo sdao apresentadas as opcgdes ao usuario para
montagem do modelo (Figura 3.1).

B APs SPE
File

B |-

— Calibragén e Walidagio

X de Calibragéo

¥cal2

X de Validagao

Validagdo Cruzada ?

-

Carregue Xval -

Y de Calibragéo

eal2

-

Y de Validacéo
Carregue Yval

7] Autoescalonar ?

carregar

Matrix &
ObjLabels
‘varLabels
weal
¥cal2
Mpred
Hpred2
Hval

“eal
eal2
rared
fared?
"val
filename

CALIBRAGAO | PREVISAO

19|

1 Mrmin

Mrna

Gerar Grafico

[ Transpor

‘ RODAR SPA ‘

Figura 3.1 - Aba referente a

etapa de calibragdo para o SPA usando o novo critério.
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Na segunda etapa, o modelo construido é utilizado na previsdo. Caso seja
definido o uso do SPE como critério de escolha de novas variaveis para o modelo,
esse é recalculado considerando a nova funcdo custo apresentada na secéo
2.5.7.3. Se a validagao por SPE ndao é escolhida, o SPA-SPE é definido de

maneira idéntica ao SPA. As opc¢des ao usuario sao apresentadas na Figura 3.2.

B APs sPE = | ] i
File

— Previzéio

X de Previsao Y de Previséo

Mpred - . Yred - .

[V Usaro ¥ ?

Carregar Modelo ‘

[¥] Validar Com SPE ?

- PREVER

ObjLabels
“/arLabels
scal

wcal2
pred
Ypred2
Hval
fcal2

Y ared
“pred2
rval
filename

CALIBRACAO || PREVISAO |

Figura 3.2 - Aba referente a etapa de previsdao para o SPA usando o novo critério.

A modelagem PLS foi realizada usando o software Unscrambler 9.7® da
(CAMO process AS). Um computador portatii Compaq, equipado com um
processador Intel® Core™ 2 Duo de 2.0 MHz, com 2 GB de memodria, foi utilizado

nos calculos, em todo o trabalho.
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3.2. Aplicacoes

Para avaliar a os ganhos promovidos pela mudanca da fungao custo para a
escolha das varidveis na construcdo de modelos SPA-SPE-MLR, trés aplicagdes

foram realizadas:

e Determinacdo de trés analitos A, B e C em dados simulados;

e Determinacbes dos corantes amarelo crepusculo, vermelho 40 e
tartrazina utilizando a espectrometria de absorgao molecular UV-
VIS;

o Determinacdo de Alcool em gasolina utilizando a espectrometria
NIR.

Para efeito comparativo os modelos SPA-MLR e PLS foram obtidos a partir

de tais experimentos.

3.2.1. Dados Simulados

Na simulacdo é assumida uma relacdo linear entre a matriz de respostas

instrumentais X e a matriz de concentracdes Y para trés analitos:

X=YW+N (28)

na Equacéo 28, N é o ruido artificial adicionado.

O conjunto de dados de calibragao composto por 27 amostras foi gerado
de acordo com um planejamento fatorial com trés niveis (1.0, 5.5, 10.0) para os
valores de concentracao. De modo similar o conjunto de validacao foi obtido de
um planejamento fatorial com trés niveis (2.0, 5.5, 9.0).

O conjunto de amostras de previsao foi gerado com os valores de
concentracao variando aleatoriamente dentro da faixa de calibracdao. Seguindo
esse procedimento, 40 amostras foram geradas, sendo que 20 amostras contém
um quarto analito que inexiste no conjunto de calibragao e validagao.

A previsao foi realizada a partir de dois conjuntos:

e O primeiro compreende 20 amostras que nao tem o interferente;
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e O segundo consiste de 20 amostras com o sinal de um quarto constituinte
contribuindo na matriz de respostas X. Os modelos obtidos nesse

experimento foram validados por série de teste.

3.2.2. Corantes Alimenticios

Espectros UV-VIS de misturas de 3 corantes sintéticos preparados em
solucdo tampao (fosfato de sdédio monobasico anidro/hidroxido de sédio de pH
7,0) foram registrados usando um espectrometro da HP modelo 8453 a partir de
um sistema em fluxo batelada, conforme descrito em Nunes et al.[”®,

O conjunto de calibracao foi definido de acordo com um planejamento
fatorial completo de 3 niveis e 3 fatores (3%), totalizando 27 misturas. A
validacao foi realizada a partir de amostras obtidas de um planejamento fatorial
fracionario (33'), totalizando 9 misturas. Todos os modelos obtidos a partir desse
experimento foram validados por série de teste. Os niveis de concentracdo
considerados para calibracdo encontram-se na Tabela 3.1 e o0s niveis de
concentracao da validagao encontram-se na Tabela 3.2.

A Previsdo foi realizada em dois conjuntos diferentes:

e No primeiro, para a previsdao foram gerados 9 misturas com os niveis
de concentracao variando aleatoriamente dentro da faixa de

calibragao;
e Para geracao de um conjunto com quatro corantes na previsao (sendo

um o interferente eritrosina) foram gerados 30 amostras, variando

aleatoriamente dentro da faixa de calibragao.

Tabela 3.1 - Niveis de concentracdo (mg L) dos corantes nas misturas de calibracdo.

Niveis
Corante 1 0 +1
Tartrazina 2,0 6,0 10,0
Vermelho 40 1,5 5,8 10,0
Amarelo Crepusculo 1,5 5,8 10,0
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Tabela 3.2 - Niveis de concentracdo (mg L) dos corantes nas misturas de validac3o.

Niveis
Corante 1 0 +1
Tartrazina 4,0 6,0 8,0
Vermelho 40 3,6 5,8 7,9
Amarelo Crepusculo 3,6 5,8 7,9

3.2.3. Determinacao de Alcool em gasolina

A partir de uma amostra de gasolina tipo A (que é o tipo de gasolina que
nao possui etanol em sua composicdo) prepararam-se 36 amostras com teor de
etanol variando entre 10 e 38% (v/v). A partir destas amostras, medidas
espectrais NIR foram realizadas utilizando-se uma sonda de transflectancia com
caminho éptico total de 1,0 mm e uma é&rea circular de 0,5 cm?. Essa é uma
reproducdo do experimental de Pereira et al.L[’®],

Os espectros de absorcao foram obtidos a partir de médias de 100
varreduras na regido do infravermelho proximo usando um espectrémetro
Brimrose modelo Luminar 2000 que opera na faixa espectral de 850 a 1800 nm.

Das 36 amostras preparadas, 29 foram usadas no conjunto de calibracao e
as amostras restantes foram previstas pelos modelos. Todos os modelos foram
validados por validagao cruzada leave-one-out.

Um segundo conjunto de 30 amostras, foi obtido a partir de trés conjuntos
de 10 amostras interferidas por tolueno, hexano e iso-octano, respectivamente,
com 5 e 10% (v/v) (cinco amostras com 5% e cinco com 10%). Esses conjuntos
s6 foram usados na etapa de previsao.

Na construcdo dos modelos multivariados os dados foram pré-
processados, por meio da primeira derivada e filtro Savtzky Golay com um

polindbmio de primeira ordem e janela de 7 pontos.
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4. Resultados e discussoes

Neste trabalho visando superar dificuldades apresentadas pela presencga de
interferentes nas amostras de previsao. Os modelos MLR e PLS serao obtidos a
partir das aplicacdes descritas no capitulo 3, sendo comparados, com intuito de
realcar as vantagens da robustez promovida pela mudanca da funcao custo na
escolha de variaveis pelo SPA.

Como deve ser entendido, o SPA-SPE-MLR nao tem a capacidade de
remover o interferente dos espectros. A grande vantagem esperada para essa
estratégia é a capacidade de minimizar a acdo dos interferentes em amostras
externas através da escolha de regides menos afetadas. Tal vantagem serd
demonstrada através dos resultados obtidos pelo SPA-MLR e PLS comparados
com os obtidos pelo SPA-SPE-MLR.

Para realizar a comparagao entre as previsdes serdao realizados os testes

estatisticos, t emparelhado e F, conforme descrito abaixo:

e A diferenca entre as previsdes realizadas sera verificada com base
no teste t emparelhado entre os valores previstos pelo SPA-SPE-

MLR e o SPA-MLR ou PLS com base na seguinte equacdol’"1:

|bias|VN
SEP

(29)

tcal =

Caso o valor de t.,; seja menor que seu valor critico (ti) para N-1
graus de liberdade e 95% de confianca, pode-se afirmar que os
resultados obtidos pelos dois métodos ndo apresentam diferenca
significativa. No calculo do SEP e do bias apresentado na Equacéo
3, o valor de referéncia é considerado como sendo o valor previsto
pelo SPA-SPE-MLR;

e As precisoes dos modelos SPA-SPE-MLR serao comparadas com as

obtidas para o SPA-MLR e PLS conforme o teste F descrito

abaixo ["&l;
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__ (SEPy)?
cal = (5ppp)? (30)

O valor de SEP, deve ser maior que SEPs e sao obtidos de acordo
com a Equacao 3. Um valor critico (Fei:) € obtido com base em 5%

de significdncia e N-1 graus de liberdade.

4.1. Aplicagcbes aos dados simulados

Devido a complexidade de espectros de amostras reais, a simulacdo
matematica de dados foi realizada, possibilitando o controle da quantidade de
analitos, interferentes, intensidade de ruido associado as medidas, o tipo de
ruido e a dimensdo da matriz envolvida nos calculos. O uso de tal banco de
dados favorece a interpretacao dos resultados devido ao conhecimento do
comportamento dos analitos.

Os espectros dos analitos puros e das misturas geradas para as amostras

de calibracao, validacao e previsdao sao apresentados na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - (a) Espectros puros simulados para os analitos A, B, C e o interferente 1.
Espectros de misturas para: (b) calibracao, (c) validacao e (d) previsao.
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Na Figura 4.1 (a) sao apresentados os espectros puros dos analitos
gerados por meio da superposicdo de fungdes gaussianas com médias iguais a
120, 270, 345 e 420 e desvios iguais a 44,72. O espectro do interferente é
resultado da soma de duas gaussianas com médias iguais a 210 e 350 e desvios
iguais a 31,62. A regiao que foi menos influenciada pelo interferente foi a regiao
entre 0 e 120.

A partir desses sinais 0s modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS foram

obtidos, conforme descrito na secédo 3.2.1.

4.1.1. Previsao sem interferente

Com objetivo de avaliar a proposta de utilizacdo do SPA com a nova
fungao custo (Equacédo 27), os algoritmos foram aplicados na determinacao dos
analitos A, B e C sem a presenca de nenhum interferente nas amostras de
previsao.

A Tabela 4.1 apresenta os valores de RMSEP para os modelos SPA-MLR,
SPA-SPE-MLR e PLS.

Tabela 4.1 - RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS para o
conjunto de previsdao sem interferente. O nimero de variaveis selecionadas e variaveis
latentes encontram-se entre paréntesis.

Analito SPA-MLR SPA-SPE-MLR PLS
A 0,0658 (3) 0,0658 (3) 0,0101 (2)
B 0,0518 (3) 0,0518 (3) 0,0061 (3)
C 0,0650 (4) 0,0564 (3) 0,0084 (3)

Os modelos MLR obtidos para determinacao aplicados ao conjunto de
previsdo sem interferente proporcionaram RMSEPs comparaveis para todos os
analitos, mostrando que o novo critério ndo prejudica a qualidade dos modelos
guando comparado com SPA sem tal fungao custo. Os modelos PLS resultantes
foram superiores aos demais. Nesse caso o uso de muitas varidveis foi capaz de
amenizar, por efeito de média, a presenca do ruido artificial adicionado,
fornecendo um menor valor de RMSEP em todos os casos.

As Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 mostram os valores esperados versus 0S

valores previstos pelos modelos nesta secao.
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Figura 4.2 - Valores de referéncia para o analito A versus valores previstos sem
interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.
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Figura 4.3 - Valores de referéncia para o analito B versus valores previstos sem
interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.
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Figura 4.4 - Valores de referéncia para o analito C versus valores previstos sem
interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.

As previsoes realizadas por todos os modelos (Figuras 4.2, 4.3 e 4.4)
apresentaram valores que se distribuiram aleatoriamente ao longo da bissetriz,
indicando a auséncia de erros sistematicos. Nesse caso o teste t emparelhado
com 95% de confianca mostrou que ndo ha diferenca sistematica entre as
previsdes realizadas. Quando realizado o teste F, com mesmo nivel de confianga,
verificou-se que apenas os modelos PLS apresentaram diferencas significativas
das previsOes realizadas pelo SPA-SPE-MLR.

As variaveis selecionadas em todos os modelos corresponderam a valores
muito préoximos das médias gaussianas, que sdo as regidoes de maior relagao
sinal/ruido, indicando que o SPA-SPE é capaz de selecionar varidveis diretamente
relacionadas a resposta. Nesta aplicacdo os modelos SPA-SPE-MLR, quando
comparados aos modelos SPA-MLR, se mostraram satisfatorios para

determinagdes dos analitos A, B e C.

4.1.2. Previsao na presenca de interferente

Para avaliar a robustez dos modelos na presenca de um quarto

constituinte presente nas amostras de previsao (interferente I) os algoritmos
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SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e o PLS foram aplicados para determinacao dos analitos

A, B e C. Os resultados em termos de RMSEP sao apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS para o
conjunto de previsdao com interferente. O nimero de variaveis selecionadas e variaveis
latentes encontram-se entre paréntesis.

Analito SPA-MLR SPA-SPE-MLR PLS
A 5,3687 (3) 0,1002 (1) 2,1797 (2)
B 0,5398 (3) 0,7081 (2) 1,5666 (3)
C 0,8558 (4) 0,5480 (2) 0,6579 (3)

Ao observar-se a Tabela 4.2 percebe-se que todos os modelos pioraram o
seu desempenho quando comparados com os RMSEPs para o conjunto sem
interferente (Tabela 4.1). O SPA-MLR para a determinagao do analito A, foi mais
afetado que os outros métodos. Ja a selecdo de variaveis pelo método SPA-SPE
forneceu modelos MLR menos influencidveis a presenca de interferentes em duas
das trés determinacdes, enquanto o SPA-MLR forneceu o melhor resultado para
determinacdao do analito B. Esses resultados serao discutidos a partir das
variaveis selecionadas.

As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 contém os resultados da previsao realizada por
meio dos modelos de calibracao multivariada SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS.
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Figura 4.5 - Valores de referéncia para o analito A versus valores previstos na presenca
do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.
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Figura 4.6 - Valores de referéncia para o analito B versus valores previstos na presenca
do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.
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Figura 4.7 - Valores de referéncia para o analito C versus valores previstos na presenca
do interferente pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR, c) PLS.

A partir das Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 pode ser observado como os

interferentes prejudicam os modelos, fazendo que os valores nao se distribuam
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aleatoriamente ao longo da bissetriz e indicando a existéncia de erros
sistematicos.

Para avaliar se a previsdao realizada pelo modelo SPA-SPE-MLR ¢é
significativamente diferente, quando comparado com as obtidas pelo SPA-MLR e
o PLS, o teste t emparelhado com 95% de confianca foi realizado. Os valores de

tca € toir SA0 apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Valores de t. e t,i para comparagao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinacao dos analitos simulados. O
numero de graus de liberdade encontra-se entre paréntesis.

SPA-MLR PLS teric (19)
SPA-SPE-MLR tear tea
Analito A 15.8141 15.3783 2.0930
Analito B 14.1975 17.3757
Analito C 16.1354 5.5336

Observando a Tabela 4.3 pode-se perceber que os modelos gerados por
meio do PLS e SPA-MLR apresentaram valores de t.,; maior que tgi; quando
tiveram seus valores previstos comparados com os previstos pelos modelos SPA-
SPE-MLR, ao nivel de 95% de confianca. Desse modo, os modelos PLS e SPA-
MLR apresentaram exatiddes estatisticamente diferentes das previsdes realizadas
pelo SPA-SPE-MLR.

As precisdes dos modelos foram comparadas e os valores de F encontram-

se apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Valores de F¢, e Fgir para comparacao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinacdo dos analitos simulados. Os
numeros de graus de liberdade encontram-se entre paréntesis.

SPA-MLR PLS Feit (19,19)
SPA-SPE-MLR Feal Feal
Analito A 325.3868 53.7100 2.1683
Analito B 1.8306 3.6756
Analito C 2.2048 1.3140

Os valores apresentados na Tabela 4.4 indicam que ndo ha diferenca de
precisdao entre os modelos SPA-SPE-MLR e SPA-MLR (ao nivel de 95% de
confianca) para determinacao do analito B e entre os modelos SPA-SPE-MLR e

PLS para determinagao do analito C.
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Nas Figuras 4.8, 4.9 e 4.10 sdo apresentadas as variaveis selecionadas
para os modelos MLR que foram usados para as determinagdes dos analitos A, B
e C.
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Figura 4.8 - Variaveis usadas para determinagdo do analito A pelos modelos: a) SPA-
MLR e b) SPA-SPE-MLR.
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Figura 4.9 - Varidveis usadas para determinacdo do analito B pelos modelos: a) SPA-
MLR, b) SPA-SPE-MLR.
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Figura 4.10 - Variaveis usadas para determinacdo do analito C pelos modelos: a) SPA-
MLR, b) SPA-SPE-MLR.

Observando as Figuras 4.8, 4.9 e 4.10, percebe-se que foram usadas
pelo SPA-SPE-MLR regides com menor interferéncia, enquanto o SPA-MLR em

todos os casos selecionou variaveis no qual a intensidade do interferente é mais
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pronunciada. O efeito desta selecao foi refletido nos maiores valores de RMSEPs
e nos valores se afastando sistematicamente da bissetriz com maior intensidade.
As variaveis que foram usadas pelo SPA-SPE-MLR se aproximaram das médias
das fungdes gaussianas de cada analito.

Na determinacao do analito A, um indicativo para o melhor resultado pelo
SPA-SPE-MLR pode ser atribuido a diminuicdo da interferéncia. Os sinais do
analito A foram gerados por duas funcdes gaussianas, com uma mais distante da
regiao do interferente e com menor intensidade (Figura 4.1 (a)). Essa liberdade
permitiu @ mudanca da regiao usada na construcao dos modelos SPA-SPE-MLR
Figura 4.8 (a) e 4.8 (b), de uma regidao que tinha maior relagao sinal/ruido,
para uma regiao de menor intensidade, entretanto menos afetada pelo
interferente. Na determinacdo dos analitos B e C, percebe-se que as varidveis
gue foram selecionadas Figura 4.9 e 4.10 ocorreram em regides de menor
intensidade do interferente.

Dessa forma o SPA-SPE, principalmente para o analito A que foi simulado
como tendo uma menor interferéncia, forneceu menores valores de RMSEPs
estatisticamente diferentes dos outros métodos, resultando em um melhor

desempenho na presenca do interferente.

4.2. Determinacdes de corantes

Na Figura 4.11 (a) sao apresentados os espectros dos corantes amarelo
crepusculo, tartrazina, vermelho 40 e o interferente eritrosina, puros. Os
espectros de mistura dos corantes para as amostras de calibracao, validacao e

previsdao sdao apresentados na Figura 4.11 (b), (c) e (d).
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Figura 4.11 - a) Espectros dos corantes tartrazina, vermelho 40, amarelo crepusculo e o
interferente eritrosina puros e os espectros de mistura das amostras de: b) calibragao, c)
validacao e d) previsao.

Na Figura 4.11 (a) percebe-se a sobreposicdao espectral e a grande
semelhanca entre os espectros dos corantes vermelho 40 e amarelo crepusculo.
Em Nunes et al.[”®! pode ser visto que a diferenca em suas estruturas se deve a
presenca dos grupos (CHs e OCH3) ligados a um anel aromatico na molécula do
corante vermelho 40. O grupo OCHs é o provavel responsavel pelo deslocamento
da banda da direita para maiores valores de comprimentos de onda no espectro
desse corante.

Tais problemas realgam a exigéncia quanto ao desempenho requerido na
aplicacao dos algoritmos utilizados para a selecao de varidveis em modelos de

calibracao MLR.

4.2.1. Determinacdes de corantes sem interferente

A determinacao de corantes nesta etapa foi realizada sem a presenca do
corante eritrosina nos espectros. Os modelos MLR (construidos com as variaveis
selecionadas) e os PLS (usando os espectros completos) foram obtidos e os

RMSEPs encontram-se apresentados na Tabela 4.5.

65



Capitulo 4 Resultados e Discussdes

Tabela 4.5 - RMSEPs obtidos para determinacdao dos corantes sem a presenca de
eritrosina (mg L) pelos modelos SPA-SPE-MLR, SPA-MLR e PLS. O nimero de variaveis
selecionadas e variaveis latentes encontram-se entre paréntesis.

Corante SPA-MLR SPA-SPE-MLR PLS
Amarelo 0,1(4) 0,1 (3) 0,1 (3)
Tartrazina 0,1(7) 0,1(7) 0,1 (3)
Vermelho 0,2 (4) 0,2 (4) 0,1 (3)

Na Tabela 4.5 percebe-se que em quase todas as determinacgoes, o
desempenho dos modelos foram similares apresentando RMSEPs iguais a 0,1 mg
L, os quais correspondem a precisdo das concentracdes dos corantes utilizados
como método de referéncia. Apenas na determinacao de vermelho 40 os valores
de RMSEPs foram superiores. Provavelmente, isso se deve a forte sobreposicao
espectral decorrente da semelhanca do perfil espectral entre o corante vermelho
40 e o amarelo crepusculo.

Os graficos dos valores de referéncia versus valores previstos para o SPA-
MLR, SPA-SPE-MLR e PLS sao apresentados nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14.
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Figura 4.12 - Valores de referéncia do corante amarelo crepusculo versus valores
previstos sem a presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e c)
PLS.
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Figura 4.13 - Valores de referéncia do corante tartrazina versus valores previstos sem a
presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e c) PLS.
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Figura 4.14 - Valores de referéncia do corante vermelho 40 versus valores previstos

sem a presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e c) PLS.
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Nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14 as previsdes realizadas por todos os
modelos reforcam a igualdade observada na Tabela 4.5.

Os testes t e F, ao nivel de 95% de confianca, foram realizados para
comparagao entre os modelos. Todos os modelos SPA-MLR e PLS quando
comparados aos modelos SPA-SPE-MLR apresentaram  desempenhos
semelhantes.

Dessa maneira, sem interferentes, as determinacdes dos corantes
amarelo crepusculo, tartrazina e vermelho 40 s3o realizadas de maneira
satisfatéria pelo modelo SPA-SPE-MLR.

4.2.2. Determinacdes de corantes com interferente

Nesta secao no conjunto de previsao usado foi adicionado o corante
eritrosina. Na Figura 4.15 sdao apresentados o0s espectros puros de eritrosina,

variando a concentragdo entre 1,0 e 10,0 mg L.
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Figura 4.15-Espectros de eritrosina variando a concentracdo entre 1,0 e 10,0 mg L.

No conjunto de previsao, a regido entre 450 e 560 nm foi a regidao mais
afetada pela acao do corante eritrosina. Desse modo espera-se que o SPA-SPE-
MLR selecione varidveis que nao se encontram principalmente nessa regido.

A determinacdo dos corantes quando ha a contribuicdo de eritrosina

adicionada aos espectros de previsdao (assim como descrito na se¢do 3.2.2) foi
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realizada. Os valores de RMSEPs para a determinacdao dos trés corantes sao

apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - RMSEPs obtidos pelos modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS na presenga
do interferente eritosina (mg L!). O nimero de varidveis selecionadas e variaveis
latentes encontram-se entre paréntesis.

Corante SPA-MLR SPA-SPE-MLR PLS
Amarelo 3,3 (4) 1,0 (3) 3,8 (3)
Tartrazina 2,2 (7) 0,6 (2) 1,1 (3)
Vermelho 4,4 (4) 0,9 (2) 4,9 (3)

Os resultados mostram que os modelos MLR e PLS, quando comparados
aos resultados da aplicagcao anterior, diminuiram muito o seu desempenho de
previsao, mostrando que a acao dos interferentes prejudica a previsao. De um
modo geral na presenca de interferentes os modelos SPA-SPE-MLR apresentaram
menores RMSEPs que os modelos PLS e SPA-MLR.

As Figuras 4.16, 4.17 e 4.18 apresentam os valores de referéncia versus
valores previstos para os modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS.
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Figura 4.16 - Valores de referéncia do corante amarelo crepusculo versus valores
previstos na presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e ¢)
PLS.
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Figura 4.17 - Valores de referéncia do corante tartrazina versus valores previstos na

presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e c) PLS.
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Figura 4.18 - Valores de referéncia do corante vermelho 40 versus valores previstos na

presenca de eritrosina pelos modelos: a) SPA-MLR, b) SPA-SPE-MLR e c) PLS.
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As Figuras 4.16, 4.17 e 4.18 mostram a superioridade dos modelos
obtidos por meio do SPA-SPE-MLR. Na determinagdao de todos os corantes os
modelos SPA-SPE-MLR se aproximaram mais da bissetriz.

Para avaliar se ha diferenca na previsao realizada pelos modelos, os testes
t e F foram realizados com intuito de comparar os resultados dos modelos SPA-
MLR e PLS com as previsoes realizadas pelo SPA-SPE-MLR. Os valores de t. €

t.ir encontram-se na Tabela 4.7 e os valores de Fg, e F.it na Tabela 4.8.

Tabela 4.7 - Valores de t. e t.i para comparacao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinagdo dos corantes. O numero de
graus de liberdade encontra-se entre paréntesis.

SPA-MLR PLS terie (29)
SPA-SPE-MLR tea tea
Amarelo 10,04 11,9883 2,0452
Tartrazina 14,48 9,8712
Vermelho 40 11,30 12,0054

Observa-se na Tabela 4.7 que os valores de t., para todos os casos foram
maiores ti. Desse modo pode-se afirmar que os valores previstos pelos modelos
SPA-SPE-MLR sao estatisticamente diferentes dos previstos pelos modelos SPA-
MLR e PLS, ao nivel de 95% de confianca.

Tabela 4.8 - Valores de F., e F.i para comparagao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS) usados na determinacdao de corantes. Os niumeros de
graus de liberdade encontram-se entre paréntesis.

SPA-MLR PLS Ferit (29,29)
SPA-SPE-MLR Feal Feal
Amarelo 29,0063 32,8774 1,8608
Tartrazina 5.2617 1.9603
Vermelho 19,4434 20.7316

A Tabela 4.8 mostra que para todos os modelos os valores de F., foram
maiores que F.i, dessa forma pode-se afirmar, com 95% de confianca, que
todos os modelos SPA-MLR e PLS apresentaram precisdes diferentes do SPA-
SPE-MLR.

As Figuras 4.19, 4.20 e 4.21 apresentam as variaveis selecionadas pelos

modelos SPA-MLR e SPA-SPE-MLR, nos espectros dos corantes puros.
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Figura 4.19 - Variaveis selecionadas para determinagdo do corante amarelo crepusculo
usando o conjunto de previsdao com interferente pelos modelos: a) SPA-MLR e b) SPA-

SPE-MLR.
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Figura 4.20 - Varidveis selecionadas para determinacdo do corante tartrazina usando o
o conjunto de previsao com interferente pelos modelos: a) SPA-MLR e b) SPA-SPE-MLR.
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Figura 4.21 - Variaveis selecionadas para determinacdo do corante vermelho 40 usando
0 conjunto de previsao com interferente pelos modelos: a) SPA-MLR e b) SPA-SPE-MLR.

As Figuras 4.19, 4.20 e 4.21 mostram que o SPA-SPE foi capaz de evitar
a regido de maior absorcao do interferente, selecionando varidveis em regides de
menor intensidade de absorcdo. A essa mudancga, atribuimos a causa dos

melhores resultados para os modelos SPA-SPE-MLR.
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A similaridade entre o perfil espectral dos préprios corantes presentes na
calibracdao também dificultam a modelagem. Isso é refletido nos modelos para
determinacdo de amarelo crepusculo e vermelho 40, esses sdo 0s corantes que
possuem maiores semelhancas espectrais e apresentaram maiores RMSEPs
(Tabela 4.6). Estes RMSEPs para determinacdes dos diferentes corantes podem
ser comparados, pois as concentragoes destes variam dentro da mesma escala
(Tabela 3.1).

De um modo geral os resultados desta aplicacgdo mostraram que o SPA-
SPE-MLR foi estatisticamente superior, ao nivel de 95% de confianga, para
determinagdao de todos os corantes quando eritrosina estava presente nos

espectros de previsdo.

4.3. Determinacao de alcool em gasolina

A Figura 4.22 apresenta os espectros de 36 amostras de gasolinas com o
teor de alcool variando entre 10 e 38% (v/v). Nesses espectros é perceptivel as
absorcdes variando principalmente na regiao entre 1400 e 1800 nm, que

corresponde a bandas provenientes de vibragoes das ligacdes O - H do alcool.
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Figura 4.22 - Espectros NIR de 36 amostras de gasolina com a concentragao de etanol
variando entre 10 e 38% (v/v).
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A partir dos espectros gerados, como descritos no Capitulo 3, o SPA-MLR,
SPA-SPE-MLR e o PLS (aplicado aos espectros completos) foram usados. Nesta
aplicagao vale a pena relembrar que os modelos foram construidos usando a
validacao cruzada, diferentemente das outras aplicacbes. Amostras de previsao
sem interferentes e interferidas por tolueno, hexano e Iso-octano foram
previstas e os resultados das aplicagbes em termos de RMSEPs encontram-se

apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 - RMSEPs do teor de etanol (%v/v) em amostras de gasolinas obtidos pelos
modelos SPA-MLR, SPA-SPE-MLR e PLS. O numero de varidveis selecionadas e variaveis
latentes encontram-se entre paréntesis.

Amostras SPA-MLR SPA-SPE-MLR PLS
Sem interferentes 0,89 (9) 0,54 (1) 0,80 (1)
(10%, 5%) de Tolueno 34,13 (9) 1,07 (1) 4,00 (1)
(10%, 5%) de Hexano 5,16 (9) 0,79 (1) 0,49 (1)
(10%, 5%) de Iso-octano 2,76 (9) 0,66 (1) 0,61 (1)

Como podem ser vistos, os valores de RMSEPs apresentados pelo SPA-
SPE-MLR foram menores em todos os casos quando comparado ao SPA-MLR,
entretanto quando comparado ao PLS o0s modelos apresentaram menores
RMSEPs em duas das quatro determinagbes. Os modelos SPA-SPE-MLR
selecionaram apenas uma variavel, em todas as determinagdes, demonstrando
uma melhor parcimonia.

Uma explicacdo para a selecao de apenas uma variavel pode ser atribuida
ao fato das 36 amostras terem sido obtidas de apenas uma amostra de gasolina
tipo A (amostra que ndo contém alcool em sua composicdo), o que nos revela
que apenas o etanol provocou a variagao nos espectros quando as amostras de
previsao nao estdao com interferentes.

As Figuras 4.23, 4.24, 4.25 e 4.26 mostram como os valores de

referéncia versus valores previstos se comportaram em torno da bissetriz.
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Figura 4.23 - Valores de referéncia de etanol versus valores previstos sem interferentes
pelos modelos: ® SPA-MLR, ® SPA-SPE-MLR e ® PLS.

Na Figura 4.23 pode-se perceber que uma amostra se desvia muito da

bissetriz. Nao foi investigado se essa amostra é um outlier, pois neste trabalho

pretende-se atenuar as variagdes que ocorrem nas amostras de previsdo, sem

ser necessario descarta-las.

Valor previsto

40

30p

10F

n
=]
T

10 15 20 25
Valor de referéncia

30 35 40

Figura 4.24 - Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na presenca do
interferente tolueno, pelos modelos: ® SPA-MLR, ® SPA-SPE-MLR e ® PLS.
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Figura 4.25 - Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na presenca do
interferente hexano, pelos modelos: ® SPA-MLR, ® SPA-SPE-MLR e ® PLS.
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Figura 4.26 - Valores de referéncia de etanol versus valores previstos, na presenca do
interferente iso-octano, pelos modelos: ® SPA-MLR, ® SPA-SPE-MLR e ® PLS.

As Figuras 4.24, 4.25 e 4.26 mostram que em todos o0s casos a
presenca de um interferente nos espectros, prejudicou as previsoes realizadas

pelos modelos. Na determinacao de etanol interferida por tolueno percebe-se
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claramente que a perturbacao ocorreu de forma mais intensa. As previsoes
realizadas pelo SPA-MLR foram as que mais se afastaram da bissetriz,
confirmando o que ja havia sido observado na Tabela 4.9.

Para verificar, assim como nas outras aplicacbes, se os menores RMSEPs
sao realmentes diferentes, os testes t e F foram realizados. Os valores de t.y €

Fea €ncontram-se apresentados nas Tabelas 4.10 e 4.11.

Tabela 4.10 - Valores de t.y € t.i: para comparacao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS). Os numeros de graus de liberdade encontram-se
entre paréntesis.

SPA-MLR PLS Cerit
SPA-SPE-MLR tcal tcal tcrit (6)
Sem interferentes 2,78 2,92 2,45
(10%, 5%) de Tolueno 13,77 14,05 teric (9)
(10%, 5%) de Hexano 13,64 3,91 2,26
(10%, 5%) de Iso-octano 0,10 2,69

Tabela 4.11 - Valores de F.y e Fgi; para comparagao entre os modelos (SPA-SPE-MLR e
SPA-MLR) e (SPA-SPE-MLR e PLS). Os numeros de graus de liberdade encontram-se
entre paréntesis.

SPA-MLR PLS Ferit
SPA-SPE-MLR Feal Feal Ferit (6,6)
Sem interferentes 2,0816 1,6175 4,2839
(10%, 5%) de Tolueno 48,3331 1,8435 Ferit (9,9)
(10%, 5%) de Hexano 4,1345 6.8889 3,1789
(10%, 5%) de Iso-octano 18,8446 1.0604

Com base nos valores de t e F apresentados nas Tabelas 4.10 e 4.11
pode-se afirmar, ao nivel de 95% de confianca, que os modelos SPA-MLR e PLS
apresentam diferencas significativas quando comparados aos modelos SPA-SPE-
MLR. Dessa forma os modelos que obtiveram menores RMSEPs podem ser
considerados melhores e estatisticamente diferentes dos demais.

A Figura 4.27 apresenta os espectros de tolueno, alcool e gasolina tipo C.
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Figura 4.27 - Espectros de absorcdo de gasolina tipo C, tolueno e etanol. Regides de
absorgao dos grupos: (a) C-H de aromatico; (b) e (c) metila e metileno, (d) metila/OH e
metileno/OH, (e) O-H e (f) OH/C-H de aromético (fonte: Pereira et al.L”®]),

Os maiores erros foram obtidos na previsao de amostras interferidas por
tolueno. Uma justificativa seria a sobreposicao de bandas de vibragao do C-H de
aromatico e O-H de alcool, que ocorre na regido de 1400 a 1800 nm.

Na Figura 4.28 sao apresentadas as variaveis selecionadas pelos modelos
SPA-MLR e SPA-SPE-MLR.
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Figura 4.28 - Varidveis selecionadas para construcdo de modelos MLR para
determinacao de etanol usando: ® SPA-SPE-MLR sem interferentes e interferidas por
hexano, SPA-SPE-MLR interferido por tolueno e iso-octano e ® SPA-MLR sem

interferentes e interferidas por hexano, iso-octano e tolueno.
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A Figura 4.28 mostra que muitas das varidveis selecionadas pelo SPA-
MLR encontram-se na regiao (1610 a 1800 nm) que ocorre a sobreposicao entre
as vibracdes C-H de aromatico e O-H de alcool, (Figura 4.27), o que justifica o
grande valor de RMSEP obtido por esse modelo na determinagao de amostras
interferidas por tolueno. Maiores valores de RMSEPs para os modelos SPA-MLR
na determinacdo de amostras interferidas por hexano e iso-octano, podem ser
explicados pela selecao da varidvel em 1398 nm. Essa é uma regidao comum a
absorcOes provenientes de estiramento C-H de metila e metileno presentes nos
compostos hexano e iso-octano.

As variaveis selecionadas pelo SPA-SPE ocorreram principalmente nas
regides provenientes de ligacdes O-H de alcool, confirmando nesse caso a
capacidade dessa estratégia de escolher melhores varidveis diretamente
relacionadas ao parametro de interesse.

Como pOde ser visto, a estratégia proposta quando aplicada na
determinacao de alcool, produziu resultados de previsao menos afetados que os
modelos SPA-MLR. Dentre todas as aplicacdes, o algoritmo proposto forneceu
melhores resultados em duas das quatro aplicagdes, mostrando mais uma vez
gue essa estratégia é capaz de diminuir a influéncia dos interferentes.

Na determinacao usando o conjunto de previsdo interferido por tolueno,
percebe-se claramente que o modelo foi capaz de evitar a regiao de maior

sobreposicdao espectral provenientes do o alcool e do tolueno.
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5. Conclusobes

Nesta dissertacao foi apresentado uma nova maneira de selecionar
varidveis considerando a estatistica da matriz de previsdo, de modo explorar
possiveis problemas causados pela presenca de constituintes que nao estao
presentes nos espectros das amostras de calibracao.

A mudanca aqui apresentada foi validada por meio de trés aplicacdes
sendo uma a dados simulados e a duas diferentes técnicas instrumentais (UV-
VIS e NIR). Para resolver tal problema o SPE foi usado conjuntamente com o
RMSE para a escolha das varidveis para modelos de calibragdo multivariada MLR,
usando o SPA.

Os modelos SPA-SPE-MLR se mostraram superiores as técnicas de
calibracao multivariada PLS e ao SPA-MLR usando somente o RMSEV ou RMSECV
para a escolha de varidveis. Os modelos MLR baseados nas variaveis
selecionadas pelo SPA-SPE produziram, na presenca de interferentes, modelos
com menores valores de RMSEP na maioria das determinagoes realizadas, sendo
esses estatisticamente diferentes, ao nivel de 95% confianca.

Os modelos MLR obtidos com as varidveis selecionadas pelo SPA-SPE-MLR
puderam ser obtidos satisfatoriamente a partir da validacao por série de teste ou
validacdo cruzada. Estes se mostraram de um modo geral mais parcimoniosos,
selecionando em todos os casos um numero de variaveis igual ou menor que o
SPA.

O SPA-SPE-MLR foi capaz de selecionar varidveis em regides onde a
influéncia do interferente é minimizada, mostrando que o SPA-SPE atende a idéia
pelo qual foi construido. Essa vantagem ficou bastante evidenciada na
determinacdo de alcool contaminado por tolueno.

Dessa forma pode-se considerar o SPA-SPE, como uma melhoria
significativa ao algoritmo das projegOes sucessivas, incorporando esse novo

método de escolha em seu cddigo fonte para célculos futuros.

5.1. Propostas futuras

Como proposta de possiveis melhorias e aplicacbes da nova estratégia,

pode-se destacar:
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e Testar, ao invés do conjunto, cada amostra de previsdo separadamente de

modo que cada modelo contemple a composicao individual de cada
amostra;

e Usar outras fungbdes custo, de forma contemplar as informacdes das
amostras de previsao;

e Avaliar o potencial dessa estratégia em outras técnicas analiticas.
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